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Prélogo

La evaluacion y comparacion de la precision de tests diagnosticos binarios es un
importante topico en el estudio de los métodos estadisticos para el diagnostico de
enfermedades. La precision de un test diagndstico binario se mide en términos de
distintos parametros, como son la sensibilidad y la especificidad, las razones de
verosimilitud positiva y negativa, los valores predictivos positivo y negativo, y el
coeficiente kappa ponderado. La evaluacion y/o la comparacion de tests diagnésticos
binarios se realiza respecto a un gold estandar, que es un método que permite conocer el
verdadero estado de enfermedad de un paciente. Por tanto, la estimacion y comparacién
de los pardmetros de tests diagnosticos binarios requiere conocer tanto los resultados de
los tests diagndsticos binarios como el resultado del gold estandar en todos los pacientes
de una muestra aleatoria. Sin embargo, en muchas situaciones practicas es frecuente que
el gold estandar no se aplique a todos los pacientes de la muestra, surgiendo el
denominado problema de la verificacion parcial de la enfermedad. Si en esta situacion la
estimacion y/o comparacion de algunos parametros se realiza prescindiendo de los
pacientes a los que no se les aplica el gold estandar, los estimadores obtenidos estan
afectados por el llamado sesgo de verificacion. Por tanto, en esta situacion la aplicacion
de los métodos clasicos de estimacion y/o comparacion de parametros puede dar lugar a

resultados erréneos.
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Por otra parte, una importante cuestion en la evaluacion y la comparacion de la
precision de tests diagndsticos binarios es la determinacion del tamafio de muestra
necesario para llevar a cabo el estudio, tanto cuando el gold estandar se aplica a todos
los pacientes de la muestra como en presencia de verificacion parcial de la enfermedad.
En el primer caso, el tamafio muestra se determina aplicando métodos en tablas 2x 2
(cuando se evalGa un Unico test binario) o en tablas 2x4 (cuando se comparan dos tests
binarios); sin embargo en presencia de verificacion parcial de la enfermedad estos
métodos no se pueden aplicar ya que para algunos pacientes el estado de enfermedad es

desconocido.

La presente Tesis Doctoral, estructurada en tres capitulos, supone una ampliacion en
el estudio de los intervalos de confianza y contrastes de hipotesis para distintos
parametros de tests diagnosticos tanto cuando el gold estandar se aplica a todos los
pacientes de una muestra aleatoria como en presencia de verificacion parcial de la

enfermedad.

En el primer Capitulo, estructurado en dos partes bien diferenciadas, se estudian dos
cuestiones generales. En primer lugar se definen los pardmetros de un test binario, se
estudian sus propiedades y sus estimaciones cuando el gold estandar se aplica a todos
los pacientes de una muestra aleatoria. En segundo lugar se estudia el problema de la
verificacion parcial de la enfermedad y el sesgo de verificacion ligado a ella, y se
estudia la estimacion de algunos parametros en presencia del sesgo de verificacion. En
este primer Capitulo se han realizado dos aportaciones, la primera consiste en la
estimacion por intervalos de confianza del coeficiente kappa ponderado cuando el gold
estandar se aplica a todos los pacientes de una muestra, y la segunda aportacion consiste
en un nuevo intervalo de confianza para la sensibilidad y la especificidad de un test

diagnostico binario en presencia del sesgo de verificacion.

En el segundo Capitulo se estudian distintos tests de hipdtesis para comparar las
sensibilidades y las especificidades, las razones de verosimilitud positiva y negativa, los
valores predictivos positivo y negativo, y los coeficientes kappa ponderados, de dos
tests binarios en presencia de verificacion completa y en presencia de verificacion
parcial de la enfermedad. En el caso de verificacion parcial, también se estudian los
tests de hipétesis globales para comparar los parametros de multiples tests binarios. En

VIl
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este segundo Capitulo se ha realizado una aportacion, la comparacién de mdaltiples
coeficientes kappa ponderados cuando todos los pacientes son verificados con el gold

estandar.

En el tercer Capitulo se estudia el problema de la determinacion del tamafio
muestral necesario para estimar parametros de un test binario y para comparar
parametros de dos tests binarios, tanto cuando el gold estandar se aplica a todos los
pacientes como en presencia del sesgo de verificacion. En este Capitulo se han realizado
dos aportaciones: la primera consiste en un método para calcular el tamafio muestral
necesario para estimar el coeficiente kappa ponderado de un test binario cuando todos
los pacientes son verificados con el gold estandar, y la segunda es un método para
calcular el tamafio muestral necesario para estimar la sensibilidad (especificidad) de un
test binario y para comparar las sensibilidades (especificidades) de dos tests binarios en
presencia de verificacion parcial de la enfermedad.

Granada, enero de 2010.






Capitulo 1

Medidas de un test diagnostico
binario: verificacion completay

verificacion parcial

La constante evolucién de la Medicina en estas Ultimas décadas ha hecho necesario que
la Estadistica desarrolle nuevos métodos para resolver los diferentes problemas que se
han ido planteando, destacando entre ellos los métodos estadisticos para € diagndstico
meédico. El proceso parallegar a un diagndstico médico puede ser imperfecto y se ha de
ser consciente de que la presuncion diagnéstica se hace en términos de probabilidades, y
que con frecuencia no se tiene la certidumbre de un diagndstico definitivo incluso
después de multiples pruebas médicas aplicadas a paciente. Para abordar este estudio,
es necesario conocer algunos conceptos basicos, por 1o que en este capitul o se describen
diversos conceptos introductorios relacionados con las diferentes medidas de la calidad
de un test de diagnéstico binario, su estimacion y e problema que surge con la

verificacion parcial, asi como una serie de aportaciones a dicho estudio.



CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Los métodos de diagnéstico son fundamentales en la practica de la medicina
moderna (Barratt et al., 1999) y consisten en aplicar a un individuo una determinada
prueba médica para confirmar 0 no la presencia de una determinada enfermedad. La
aplicacion de éstos en la evaluacion de enfermedades tiene diferentes propdsitos
(McNell y Adelstein, 1976; Sox et al., 1989 y Roldan Nofuentes, 2003):

— Proporcionar informacion fiable sobre el estado de la enfermedad de un

paciente.
— Influir en laplanificacion del tratamiento de un paciente.
— Comprender el mecanismo y la naturaleza de la enfermedad a través de la
investigacion.
Lainterpretacion de un test de diagnostico depende a su vez de varios factores:

— Delahabilidad intrinseca del test diagndstico para distinguir entre pacientes

enfermos y sanos (exactitud discriminatoria)
— Delas caracteristicas particulares de cada individuo
— Del ambiente en el que se aplica el test diagnostico.
L os tests diagnosticos se clasifican en:

— Binarios, por gjemplo, padecer o no una cierta enfermedad: s padece la

Hepatitis C 0 no padece la Hepatitis C.

— Discretos, por gemplo, realizar un test de glucosa donde el resultado puede

ser test positivo, test negativo o test con resultado de incertidumbre.

— Ordinales, por gemplo, una clasificacion de la presencia de la enfermedad:
definitivamente, probablemente, probablemente no, definitivamente no.

— Cuantitativos o continuos, por ejemplo latemperatura del cuerpo humano.

En la practica clinica los tests diagnosticos mas comunes son |os binarios debido a

su facilidad de manegjo.

Para evaluar la exactitud de un test diagndstico es necesario disponer de un
estimador insesgado de la exactitud del test, paralo cual se necesita determinar €l estado

de enfermedad (enfermo o no) de cada paciente, independientemente del resultado del
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test diagnostico. El procedimiento mediante €l cual se conoce el verdadero estado de
enfermedad de cada paciente se denomina gold estandar (por gjemplo, una biopsia, una
evaluacion clinica, etc.). En lapractica, es frecuente que €l gold estandar no se aplique a
todos los pacientes de una muestra y por tanto, €l estado de enfermedad de algunos
pacientes es desconocido, surgiendo el [lamado problema de la verificacion parcia de la
enfermedad.

En este primer Capitulo se diferencian tres partes: en la primera se analizan los
distintos parametros de un test diagnostico binario; en la segunda se estiman dichos
parametros cuando todos los pacientes tienen verificado su estado de enfermedad
(verificacion completa de la enfermedad); y en la tercera se estudia el problema de la
verificacion parcial de la enfermedad y el sesgo de verificacion ligado a ella, asi como
el método de correccién del sesgo, la obtencion de los estimadores por maxima
verosimilitud de la exactitud de un test binario y el efecto del sesgo en distintos
parametros de interés de un test binario. En este capitul o se realizan dos aportaciones: 1)
estimacion por intervalos de confianza del coeficiente kappa ponderado de un test
diagndstico binario cuando €l test diagnéstico y el gold estandar se aplican a todos los
pacientes de una muestra aleatoria, y 2) intervalo de confianza cuadrético para la
sensibilidad y la especificidad de un test diagndstico binario en presencia de

verificacion parcial de laenfermedad.

1.1.- Medidasdela calidad de un test diagnéstico binario

Considérese una determinada enfermedad tal que los individuos de una poblacién la
pueden presentar o no. Supdéngase que se dispone de un gold estéandar para €
diagnostico de dicha enfermedad. En este caso, se define D como la variable aleatoria
gue modeliza el resultado del gold estandar, de tal forma que D =1 cuando €l paciente
tienelaenfermedad y D =0 cuando el paciente no tiene la enfermedad. La probabilidad

de que un sujeto tenga la enfermedad, denotada como p= P(D=1), se denomina
prevalencia de la enfermedad. Si a un individuo de la poblacién objeto de estudio se le

aplica un test diagnéstico para diagnosticar dicha enfermedad, de tal forma que el

resultado de dicho test diagndstico puede ser positivo o negativo, se define la variable
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aleatoria T como la variable que modeliza € resultado del test diagndstico, de tal forma
que T =1 cuando €l resultado del test es positivo (indicando la presencia provisional de
la enfermedad) y T =0 cuando €l resultado del test es negativo (indicando la ausencia
provisional de la enfermedad). El test diagndstico se puede equivocar y por tanto se
tienen probabilidades de acertar y de fallar en € diagnostico de la enfermedad. De esta
forma, s a un individuo que esta enfermo (determinado con el gold estandar) se le
aplica €l test y éste da positivo se esta ante un acierto que se denomina verdadero
positivo. Cuando a un individuo no enfermo se le aplica el test y éste da negativo se esta
ante un acierto denominado verdadero negativo. Por e contrario, s el test da un
resultado negativo estando el paciente enfermo se presenta un fallo denominado falso
negativo. De igual forma si el test da un resultado positivo cuando € individuo no esta
enfermo se esta cometiendo un fallo denominado falso positivo. Por tanto, un test
diagndstico intenta distinguir los pacientes con la enfermedad de los pacientes sin la
enfermedad. Si €l verdadero estado de enfermedad se puede conocer mediante la
aplicacion de un gold estandar, la exactitud del test diagnéstico se puede medir en
términos de diferentes parametros. A continuacion se estudian las medidas méas
importantes del rendimiento de un test diagnéstico binario, haciendo referencia a las
probabilidades de |os sucesos mencionados anteriormente.

1.1.1. Sensibilidad y especificidad

En laliteratura médicala exactitud de un test diagnostico (Feinstein, 1975; Swets, 1979;
Swets et a., 1979) es normamente medida por las probabilidades condicionadas de

clasificar correctamente un paciente enfermo o no enfermo: la sensibilidad y la

especificidad. La sensibilidad (Se) es la probabilidad de que el resultado del test

binario sea positivo cuando € paciente estd enfermo, es decir, es la probabilidad de que

un test sea positivo dado que e verdadero estado es positivo, es decir
Se= P(T=1|D=1),y laespecificidad (Sp) eslaprobabilidad de que el resultado del
test binario sea negativo cuando € paciente no estd enfermo, es decir
$=P(T=0|D=0). Tanto la sensibilidad como la especificidad son probabilidades

de acierto en el diagndstico de la enfermedad. Al acierto que hace referencia la
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sensibilidad se le denomina verdadero positivo (TP) y a acierto al que hace referencia
la especificidad se le denomina verdadero negativo (TN). Se verifica que la sumade las

probabilidades de un verdadero positivo y de un falso negativo esla unidad,
P(T=1|D=1)+P(T=0|D=1)=1, (1.2
y de formaandloga, setiene que

P(T=0|D=0)+P(T=1|D=0)=1. 12

A la probabilidad P(T=0|D=1)=1-P(T=1|D=1) se la denominada
probabilidad de un faso negativo (FN) y a la probabilidad
P(T=1|D=0)=1-P(T =0|D=0) seladenomina probabilidad de un falso positivo

(FP). La sensibilidad y la especificidad representan la exactitud del test diagndstico y
dependen solamente de la habilidad intrinseca del test diagndstico para distinguir entre
pacientes enfermos y pacientes no enfermos. Por consiguiente, ambos parametros
dependen de la base biolégico, fisica, quimica, etc..., del test diagndstico para distinguir
entre ambos tipos de pacientes (enfermos y no enfermos). Un test diagndstico con una
alta sensibilidad es Util para descartar la enfermedad ya que la probabilidad de un falso
negativo es pequefia, y un test con una alta especificidad es Gtil para confirmar la
enfermedad ya que la probabilidad de un falso negativo es pequefia. De esta forma,

como test de screening se requieren tests diagndsticos con una alta sensibilidad.

1.1.2. Razones de verosimilitud

Otras medidas del rendimiento de un test diagnéstico binario son las razones de
verosimilitud (LRs). Para un resultado i del test diagnostico, larazon de verosimilitud es
un cociente de dos probabilidades definido como

P(T=i|D=1)

LR= P(T=i|D=0) (13)
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donde i =0,1. Si d resultado del test diagndstico es positivo, larazén de verosimilitud,

denominada razén de verosimilitud positiva, es el cociente entre la sensibilidad y uno

menos la especificidad, esto es

_P(T=1D=1) S
~ P(T=1|D=0) 1-%°

+

(1.4)

y representa € cociente entre la probabilidad de un resultado positivo del test
diagndstico en la poblacion de individuos enfermos y la probabilidad de un resultado
positivo del test diagndstico en la poblacién de individuos no enfermos. Cuando €l
resultado del test es negativo, la razon de verosimilitud, denominada razén de
verosimilitud negativa, es

_P(T=0|D=1) 1-%
" P(T=0|D=0)

, (15)

y representa e cociente entre la probabilidad de un resultado negativo del test
diagnostico en la poblacion de individuos enfermos y la probabilidad de un resultado
negativo del test diagnostico en la poblacién de individuos no enfermos. Las razones de
verosimilitud positiva y negativa no dependen de la prevalencia de la enfermedad y
solamente dependen de la sensibilidad y especificidad del test diagnostico, y sus valores
varian entre cero e infinito. Cuando € test diagnostico y e gold estdndar son
independientes entonces LR = LR =1, y s € test diagnostico clasifica correctamente

atodos los pacientes (enfermos 0 no enfermos) entonces LR =« y LR =0. Unvalor

LR" >1 indica que un resultado positivo del test diagnostico es més probable en un
individuo enfermo que en un individuo no enfermo (como es de esperar), y un valor
LR <1 indica que un resultado negativo del test diagndstico es méas probable en un
paciente no enfermo que en uno enfermo. Las razones de verosimilitud cuantifican €l
incremento sobre el conocimiento de la presencia de la enfermedad mediante la
aplicacion del test diagnostico. Antes de aplicar el test diagndstico, la odds de que un

paciente tenga la enfermedad es

pre-test odds = ﬁ : (1.6)
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y después de aplicar €l test, |a odds de que un paciente tenga la enfermedad es

P(D=1T =i)
P(D=0|T =i)

post-test odds = , 1=01. .7
Por consiguiente, las razones de verosimilitud relacionan la pre-test odds con las
post-tests odds, esto es

Post-test odds (T =1) = LR" x pre-test odds

1.8
Post-test odds (T =0) = LR x pre-test odds, (19)

y por tanto las razones de verosimilitud cuantifican e cambio en la odds de la
enfermedad obtenido por & conocimiento de la aplicacion del test diagnéstico binario.

1.1.3. indice de Youden

El indice de Youden (Youden, 1950) se define como la suma de la sensibilidad y la

especificidad menos uno, es decir,
| =Se+ P-1. (1.9

Susvaloresvarian entre-1y 1, y presentalas siguientes propiedades:

— Cuando e test es independiente de la enfermedad, la especificidad y
sensibilidad son complementarias, es decir, s € test y e gold estandar son
independientes

P(D=1|T=1)=P(D=1)=

(1.10)

P(D=1)P(T=1]D=1) B
P(D=1)P(T=1|D=1)+P(D=0)P(T=1]D=0)

P(D=1),

y después de unos célculos se obtiene Se+ J=1.

— El indice de Youden mide la discrepancia del test diagnéstico con la

independencia del gold estdndar, de manera que se obtiene la maxima
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discrepancia cuando se verificaque P(T=1|D=1)= P(T=0|D=0)=1.
En esta situacion, se habla de dependencia total. La situacion en la que

ambas probabilidades son cero da lugar a una situacion que no tiene sentido

en lapréctica

— Cuando € test diagnostico esta relacionado con la enfermedad (aspecto
deseable para un test diagndstico), entonces P(D=1|T =1)>P(D=1) y

P(D=0|T =0)> P(D =0) obteniéndose que Se+ S >1 Este resultado es

muy importante, ya que S no se verifica, obliga a que uno de los dos
sumandos tiene que ser inevitablemente inferior a 0.5, o que implicaria que
el test falla més que una asignacion aleatoria a estado de la enfermedad. Por

consiguiente, a todo test diagndstico se le debe exigir que su indice de

Y ouden seamayor que cero (Se+Sp-1>0).

El indice de Y ouden es por tanto una medida de la exactitud de un test diagnéstico
binario que no depende de la prevalencia de la enfermedad, pero presenta €
inconveniente de una dificil interpretacion a ser la suma de dos probabilidades de
distinto condicionante menos una constante.

1.1.4. Valores predictivos

Los valores predictivos positivo y negativo representan la exactitud clinica del test
diagndstico cuando este se aplica a una cohorte de individuos, y dependen tanto de la
habilidad intrinseca del test diagnostico para distinguir entre individuos enfermos e
individuos no enfermos como de la prevalencia de la enfermedad. El valor predictivo
positivo (vpp) es la probabilidad de que el paciente esté enfermo cuando e resultado del

test es positivo, esto es vpp=P(D =1|T =1); y €l valor predictivo negativo (vpn) esla
probabilidad de que el paciente no esté enfermo cuando el resultado del test es negativo,
esdecir von=P(D =0|T =0). Aplicando el teorema de Bayes se obtiene que

pSe

vp=P(D=1|T=1)= oS+ (1 p) (1= )

(1.12)
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(1-p)Sp
(1- p)Sp+ p(1-Se)’

vpn=P(D=0|T =0)= (1.12)

siendo p la prevalencia de la enfermedad. El problema que presentan estas medidas es
gue dependen de la prevalencia de la enfermedad en la poblacién objeto de estudio y no
solo de lacalidad del test diagnéstico. Cuanto mayor es la prevalencia mayor es €l valor
predictivo positivo, y cuanto més pequefia sea la prevalencia de la enfermedad mayor
serd € valor predictivo negativo. Un test diagnostico es til para confirmar la
enfermedad s el valor predictivo positivo es ato, es Util para descartar la enfermedad si
el valor predictivo negativo es alto, o también puede ser (til para ambos motivos si los

dos valores predictivos son altos.

1.1.5. Coeficiente kappa ponderado

El coeficiente kappa ponderado (Kraemer, 1992; Kraemer et a., 2002) de un test
diagndstico binario es una medida del acuerdo clasificatorio entre el test diagnostico y
el gold estandar, y depende de la sensibilidad y especificidad del test diagnostico, de la
prevalencia de la enfermedad y de los costes relativos que se cometen a clasificar
erroneamente a un paciente (enfermo o no enfermo) con e test diagnostico. Sea L la
pérdida o coste que se comete a clasificar errbneamente con el test diagndstico a un
paciente enfermo y L' la pérdida o coste que se comete al clasificar errébneamente a un
paciente no enfermo. Se asume que las pérdidas son cero cuando un paciente (enfermo o
no enfermo) es clasificado correctamente con e test diagnostico. En la Tabla 1.1 se
muestran |as probabilidades asociadas a la evaluacion de un test diagnostico binario con
respecto a un gold estdndar y en la Tabla 1.2 se muestran las pérdidas respectivas,
donde la variable T modeliza el resultado del test diagndstico (T =1 cuando €l test es
positivo y T =0 es negativo) y la variable D modeliza el resultado del gold estandar

(D =1 cuando € paciente estaenfermoy D =0 cuando no esta enfermo).
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Tabla 1.1. Probabilidades obtenidas a aplicar un test binario a una muestra.

T=1 T=0 Total
D=1 pSe pP(l- ) p
D=0 (1-p)A-N) 1-p)Sp 1-p

Total Q=pSe+(1-p(A-) 1-Q=p1-S)+1-pP 1

Tabla 1.2. Pérdidas obtenidas al aplicar un test binario a una muestra.

T=1 T=0 Total

W)

Il

=
o
—
—

Total L’ L L+L

En términos de las probabilidades dadas en la Tabla 1.1 y de las pérdidas dadas en la
Tabla 1.2, la pérdida esperada a aplicar € test diagnostico (riesgo de error en la
terminologia de Bloch, 1997) es

p(1-Se)L+q(1- )L, (1.13)
siendo q=1- p, y lapérdida debida al azar es
p{p(1-Se)+ap} L+q{ pSe+q(1- )} L . (1.14)

La pérdida esperada es la pérdida media que se comete a clasificar erroneamente
con el test diagnostico a un paciente enfermo o no enfermo, y su rango de valores varia
entre cero e infinito. La pérdida aeatoria es la pérdida que se comete cuando € test

diagndstico y e gold estdndar son independientes, es decir cuando

10
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P(T=i|D=j)=P(T=i). En la préctica, tanto |a pérdida esperada como la pérdida

debida a azar no se pueden estimar ya que las pérdidas L y L' asociadas a una
clasificacion erronea del test diagndstico son valores desconocidos. En términos de la
pérdida esperada y de la pérdida debida a azar se define €l coeficiente kappa ponderado
de un test diagndstico binario como

e Pérdida debida al azar — Péerdida esperada
B Pérdida debida al azar ’

(1.15)

gue es unamedida de |a discrepancia relativa entre la pérdida debida al azar y la pérdida
esperada. Sustituyendo en la ecuacion (1.15) cada pérdida por su formula se obtiene que
el coeficiente kappa ponderado de un test diagndstico binario viene dado por la

expresion

pa(Se+Sp-1)

o) = p{p(1-Se)+aSpjc+q{ pSe+q(1-Sp)}H(1-¢)’

(1.16)

donde q=1-pyc= L/ (L+L") es el indice de ponderacion. El indice de ponderacion

c variaentre 0y 1, y representa la pérdida relativa entre los falsos positivos y los falsos
negativos. En la préactica € indice ¢ es desconocido, pero sus valores se pueden
determinar dependiendo del objetivo para el que sevaa utilizar € test diagnostico. Si el
test diagnostico se va a utilizar como un test de screening, hay una mayor preocupacion
por los falsos negativos y €l indice ¢ es mayor que 0.5; si € test diagnéstico se va a
utilizar como paso previo a un tratamiento intensivo, hay mas preocupacion por los
falsos positivos y €l indice ¢ es menor que 0.5; y el indice ¢ vale 0.5 cuando €l test
diagnostico se utiliza para un diagnostico simple. Si en la ecuacion (1.14) se verifica
que L=L", entonces c=0.5y x(0.5) se denomina coeficiente kappa de Cohen (Cohen,
1960), mientras que s L>L" entonces 0.5<c<ly s L'>L entonces 0<c<0.5.
Cuando la pérdida L es cero entonces c=0 y € coeficiente kappa ponderado viene

dado por la expresion

$-(1-Q) _wep-p

B

(1.17)

11
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donde Q= pSe+(1-p)(1-Sp) y vpp es e vaor predictivo positivo. Cuando la

pérdida L' es cero entonces c=1y el coeficiente de la kappa ponderado es

_ —(1-
x(1) = Sle_QQ Shal I(O P). (1.18)

donde vpn es € valor predictivo negativo. El coeficiente kappa ponderado x(c) se

puede escribir en términosde p, Q, x(0) y (1) como

x(c) =

(1.19)

con 0<c<1, por lo que & coeficiente kappa ponderado es una media ponderada de

x(0) y x(1). El coeficiente kappa ponderado de un test binario presenta |as siguientes
propiedades:
a) S e acuerdo clasificatorio entre €l test binario y € gold estdndar es perfecto
(Se= S =1) entonceslapérdidaesperadaesOy x(c)=1.

b) Si lasensibilidad y la especificidad son complementarias (Se=1-Sp) entonces

x(c)=0.

c) Silapérdidadebidaal azar es mayor que la pérdida esperada entonces x(c) >0;
y s la pérdida debida a azar es menor que la pérdida esperada entonces

x(c) <0y los resultados del test diagndstico deben intercambiarse: T =1 debe

ser el resultado negativo y T =0 debe ser e resultado positivo. Por tanto, el
analisis se debe limitar a los valores positivos del coeficiente kappa ponderado,
y sus valores se puede clasificar en lasiguiente escala (Landisy Koch, 1977): de
0 a0.20 la concordancia es mala, de 0.21 a 0.40 la concordancia es mediocre, de
0.41 a 0.60 la concordancia es moderada, de 0.61 a 0.80 la concordancia es

buenay de 0.81 a 1 la concordancia es muy buena.

d) El coeficiente kappa ponderado es una funcion del indice ¢ que es creciente si

Q> p, decreciente s Q< p o0 una funcion constante igual a Se+ -1 s

12
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Q=0p. En las Figuras 1.1 y 1.2 se muestra como varia €l coeficiente kappa

ponderado en funcion del indice de ponderacion ¢ y de la prevalencia de la

enfermedad, para unos mismos valores de sensibilidad y especificidad. El

coeficiente kappa ponderado es una funcién creciente o decreciente en el indice

de ponderacion ¢, dependiendo de la prevalencia de la enfermedad.

Figura 1.1. Coeficiente Kappa ponderado para Se=0.80, S =0.75 y diferentes valores parala

prevalencia.
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Figura 1.2. Coeficiente Kappa ponderado para Se= 0.75, S = 0.95 y diferentes valores parala

prevalencia
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Por tanto, el coeficiente kappa ponderado de un test diagnostico binario es una
medida valida para evaluar y comparar € rendimiento de un test diagnostico y mide €l
acuerdo clasificatorio o concordancia entre €l test diagnostico y el gold estandar cuando
ambos se aplican a una misma cohorte de pacientes.

1.2.- Estimacién de los parametros de un test diagnoéstico binario

con verificacion completa

La estimacion de los parametros estudiados en la Seccion 1.1 se puede realizar mediante
un estudio transversal o un estudio caso-control. En un estudio transversal tanto € test

diagnostico como el gold estandar se aplican a todos los individuos de una muestra

14
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aleatoria de tamarfio n; y en un estudio caso-control €l test diagnostico se aplica a todos

los individuos de dos muestras, una de n, individuos que estan enfermos (D =1) y otra

de n, individuos que no estén enfermos (D =0). Cuando el muestreo es transversal, se

pueden estimar todos los parametros estudiados en la Seccién 1.1. Cuando €l muestreo
es caso-control, lasensibilidad, la especificidad y |as razones de verosimilitud se pueden
estimar en este tipo de estudio, pero los valores predictivos y e coeficiente kappa
ponderado solamente se pueden estimar si se conoce un estimador de la prevalencia de
la enfermedad que sea independiente del propio estudio (por gemplo, un estimador de
la prevalencia de la enfermedad obtenido a partir de otro estudio diferente). Otro tipo de
disefio diferente a los dos anteriores (transversal y caso-control) es e muestreo
prospectivo, que consiste en aplicar e gold estandar a todos los individuos de dos
muestras aleatorias, una formada por individuos en los que € test diagnéstico es
positivo y otra muestra formada por individuos en los que € test diagndstico es negativo.
En este tipo de muestreo no se pueden estimar ni la sensibilidad ni |a especificidad, por

lo que no se utilizaen la préctica

En esta Seccién se va a estudiar la estimacion de los parametros estudiados en la
Seccion 1.1 bgjo un disefio transversal y/o caso-control, y en todos |os casos se asume
que e estado de enfermedad de todos los individuos objeto de estudio es conocido
(verificacion completa de la enfermedad), y por consiguiente no hay ningun individuo
para € cual no se conozca s estd o no enfermo. En esta Seccién se realiza una
aportacion: la estimacion por intervalos de confianza del coeficiente kappa ponderado

bajo un muestreo transversal.

1.2.1. Estimacioén dela sensibilidad y especificidad

La sensibilidad y la especificidad de un test diagndstico binario se pueden estimar a
partir de una Unica muestra (muestreo transversal) y a partir de dos muestras
independientes de individuos enfermos y de individuos no enfermos (muestreo caso-

control).

15
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1.2.1.1. Estimacion bajo un muestreo transver sal

Cuando € test diagnéstico y € gold estandar se aplican a todos los individuos de una
muestra aleatoria de tamafio n (estudio transversal) se obtiene la Tabla 1.3. Los datos

(s,%hT,) de esta Tabla son la redizacion de una distribucion multinomial cuyas

probabilidades son las que se muestran en laTabla 1.1.

Tabla 1.3. Frecuencias observadas al aplicar un test binario a una muestra de individuos.

T=1 T=0 Total
D=1 S % S
D=0 I o r
Total S+ S+, n

Condicionando en los totales de las filas se obtiene que s — B(s,Se) y

r,— B(r,Sp) y los estimadores méaximo verosimiles de la sensibilidad y de la

especificidad son |os estimadores de proporciones binomiales, esto es
ée:sl/s y Y= o/T (1.20)
y las estimaciones de sus varianzas son

M y @(@)=M, (1.21)

Var (Se
() =——
gue son las varianzas estimadas de proporciones binominales. Por consiguiente, los
interval os de confianza para la sensibilidad y la especificidad son los mismos interval os
de confianza para proporciones binominales. A continuacion se presentan algunos de los

interval os de confianza més comunes.
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a. Intervalo de confianza exacto de Clopper-Pearson
El intervalo de confianza exacto para la sensibilidad es el intervalo (Sg , Se,) tal que

P(éq < Se< éez) =1« donde, por definicién

Se esd valor de Se'tal que Y P(B=h|Se)<

s (1.22)

N[R N R

~ S
Se, esel valor deSeta que ) P(B=h[Se)<
h=0

Aunque la solucién de este problema es iterativa, se puede obtener e intervalo

considerando la siguiente propiedad

: n-x p
P(B<x)=1-P| F(2(x+1);2(n- : 1.23
(B<x) [(<x+> (n x>)<x+1l_pj (123
De estaformapara Se, setiene que

%:P(Bsq):l—P(F(2(g+1),2so)<iij, (1.24)

y por tanto

s +11-Sg, 2
_E. % %
Flg(2(§+l)’280)_|:2_§+11—8e2 (1.25)

F2(Sl+1)(1_sez) = %Sez
F(s+)=5%+F(s+) S,

y despejando Se, dela ultima ecuacion de (1.25) se obtiene que
A F,(s+1
S, :&_ (1.26)
$+F(s+1)

Parael calculo de Sg se procede de formasimilar,
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§+1 % (1.27)
P| F(2s,2 1 |,
( a2l )<y 1—Se1]
por lo que
F (25 2(s+1) =21 B 128
(2825 +Y) ="~ (1.28)
y cOmo
a1 4 ST &
F, (2(s,+1).25)=F, :?Ez F(s+1)S=5(1-%), (1.29)

despejando Sg, dela Ultima expresion de (1.29) se obtiene que

& S
S = STR(s:D) (1.30)

Finalmente, €l intervalo de confianza exacto parala sensibilidad es

s F,(s+1)
(sl+Fl(so+1) ’ so"'Fz(%"'l)Jl (30

De forma similar se deduce €l intervalo de confianza exacto para la especificidad,

siendo su expresion

r F,(r,+1)
(rO+F1(r1+1) L+ F2(r0+1)) (1:32)

b. Intervalo de confianza cuadratico de Fleiss
El intervao de confianza cuadrético para una proporcion binomia se basa en la
normalidad asintética del estimador de la proporcién. Para la sensibilidad del test
diagnostico se verificaque
Se=2 - N(Se/Se(l-S9)/s), (1.33)
s
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por lo que un intervalo de confianza parala sensibilidad es

%i 2, o (1-S)/s, (1.34)

donde z,_,, esel 100(1-/2)-ésmo percentil de la distribucion normal esténdar. Este

intervalo de confianza no es (til ya que depende de Se. Igualando Se a cada uno de los
extremos de este interval o, afiadiendo una correccion por continuidad y resolviendo las

ecuaciones de segundo grado en Se, esto es,

S 1
Se——-— *(1-S)/s——=0
s 2170:/2 ( ) 2s
S 1
Se-=+ *F(1-S)/s+—=0,
S 21—05/2 ( ) 28

(1.35)

se obtiene €l intervalo cuadratico a nivel 100(1— a)% para la sensibilidad, dado por la

expresion

2 2 + +
Se—+ [(slio.s)+ foofz zl_a/z\/i+ (5£05)(5+05) J (1.36)
S+7 2 4 S

Este intervalo de confianza es valido cuando s, y S, son mayores que 5. De forma

similar se deduce € intervalo de confianza cuadratico para la especificidad, siendo su

expresion

2 2 + +
e Hif ((roiO-5)+ ey zl_a/zJi+ (r°‘°'5)(r1‘0'5)} (1.37)
~af2

siendo valido cuando r; y r, son mayores que 5.

c. Intervalo de confianza de Wald con correccion por continuidad

Sustituyendo en la expresion (1.34) Se por su estimador méximo verosimil y afiadiendo
una correccion por continuidad, se obtiene que € intervalo de confianza de Wald con

correccion por continuidad a nivel 100(1- «)% paralasensibilidad es
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e S+ M 1 1.38
(S L 21_0{/2 S +2S 1 ( " )

y es un intervalo de confianza valido cuando s, y s, son mayores que 20. De forma

similar se obtiene el intervalo de confianza para la especificidad,
~ Sy
Pe Ptz p———+ ¢, (1.39)

que esvdlido cuando r; y r, son mayores que 20.

d. Intervalo de confianza de Agresti y Coull

Agresti y Coull (1998) han propuesto un intervalo de confianza llamado intervalo de
confianza score que no utiliza el calculo estandar para la proporcion binomial. De esta
forma evitan inconvenientes tipicos de los interval os asintoticos, ya sea por la deficiente
cobertura que éstos presentan o por dar resultados fuera de los limites de cualquier

probabilidad. Asi, €l intervalo de confianza score para la sensibilidad viene dado por la

expresion
.7 Se(1- Se)+217“/2
—af2
Se+—2 s/ +2, . S
See . , (2.40)
1+ Zl—a/2
S
y paralaespecificidad
A 212—0:/2 a) (1_ a)) + 4_1(;/2
SIH?i 2o .
e . . (1.41)
1+ﬂ
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e. Intervalo de confianza logit de Rubin y Schenker

Rubin y Schenker (1987) han propuesto un intervalo de confianza para una proporcion
binomial utilizando la transformacion logit y argumentos bayesianos con una
distribucién a priori de Jeffreys. Adaptando este intervalo alos datos de la Tabla 1.3, €l

intervalo logit anivel 100(1-«)% paralasensibilidad es

logit™ Iogit[$‘+o'5ji faz , (142)
s+1 (s+1)(§+0'5](1— sl+0.5J
s+1 s+1

y parala especificidad

+ 2170:/ 2

+ \/(r 1 ( r0r++ol.5J ( . ror++0i5]

r, + O.SJ (143)

logit™ < logit
d d [ r+1

1.2.1.2. Estimacion bajo un muestreo caso-control

La sensibilidad y la especificidad dependen de la habilidad intrinseca del test
diagnostico para distinguir entre enfermos y no enfermos, no dependiendo de la
prevalencia de la enfermedad, por 10 que estos parametros se pueden estimar cuando €l
muestro es retrospectivo o caso-control. En esta situacion el test diagndstico se aplica a

todos los individuos de dos muestras, una muestra de n, individuos enfermos y otra
muestra de n, individuos no enfermos, dando lugar a la Tabla 1.4. En esta situacion,
todo lo comentado en la Seccidn 1.2.1.1 es valido, siendo necesario sustituir s por n

paralaestimacion delasensibilidad y r por n, paralaestimacion de |a especificidad.
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Tabla 1.4. Frecuencias observadas a aplicar un test a dos muestras, una de individuos enfermosy otrade

individuos sanos.

T=1 T=0 Total
D=1 S S n
D=0 I I n,
Total S+ S+ n

1.2.2. Estimacion delasrazones de verosimilitud

Las razones de verosimilitud positivay negativa dependen solamente de la sensibilidad

y especificidad del test diagndstico, por 1o que su estimacion se puede reaizar bajo un

muestreo transversal o un muestreo caso-control.

Cuando €l test diagnostico y el gold estandar se aplican a todos los individuos de

una muestra aeatoria de tamafio n (Tabla 1.3), condicionando en los totales de las filas

el estimador maximo verosimil de larazén de verosimilitud positiva es

r
y €l delarazon de verosimilitud negativa es

ot Y v

— =

S r/ s’
r

y aplicando el método delta (Serfling, 1980), sus varianzas estimadas son

\7a\r(E\R+) _ ée(l— S )+ éezéo(l— éo)
s(1-%)  r(-%)
y
@(ﬁq): Se(sgzse)+(l_ Se)r;:(l_ Sp)
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en cuyos célculos se hatenido en cuenta que Cov(Se, §p) =0 yaque lasensibilidad y la
especificidad son parametros independientes entre si.

Una vez obtenidos los estimadores y sus varianzas, la obtencion de un intervalo de
confianza para las razones de verosimilitud es un resultado menos directo que para la
sensibilidad y la especificidad, ya que las razones de verosimilitud son el cociente de
dos probabilidades. Basandose en la transformacion logaritmica de las razones de

verosimilitud, el intervalo de confianza a nivel 100(1-«)% para las razones de

verosimilitud es (Simel et al., 1991)

. S -
LR | |+ h . .
€ exp n(l—Sp]Jr zla/z\/ + r(l—Sp) (1.48)
y
i 1-Se e 1-
LR In| == |tz_, _ > 1.49
= n[ ao] w \/3(1-33)+ % )

Estos intervalos de confianza, basados en la transformacion logaritmica de las

razones de verosimilitud, tienen un mejor comportamiento que los intervalos de

confianza sin transformar (fﬁi Z o /a\r([ﬁ)j debido a que la distribucion de las

razones de verosimilitud (positiva y negativa) es asimétrica (Simel et al., 1991; Roldan

Nofuentesy Lunadel Castillo, 2007) y se simetriza con |as transformaciones referidas.

Gart y Nam (1988) han estudiado un intervalo de confianza para €l cociente de dos
proporciones independientes. Como |as razones de verosimilitud son el cociente de dos
proporciones binomiales independientes, aplicando los resultados de Gart y Nam (1988),

el intervalo de confianza anivel 100(1-«)% paralarazon de verosimilitud positiva se

obtiene resolviendo la ecuacion

(o1 (-9
S8 (R (-9

+
S r

= 21270:/2’ (150)
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y paralarazon de verosimilitud negativa

=2, (151)
$

Cuando e disefio muestral es caso-control (Tabla 1.4), todo lo comentado

anteriormente para las razones de verosimilitud es valido sustituyendo s por n, y r por

n,.

1.2.3. Estimacion del indice de Y ouden

De forma similar a como se han obtenido los estimadores anteriores, bajo un muestreo
transversal, condicionando en los totales de las filas de la Tabla 1.3, €l estimador

maximo verosimil del indice de Y ouden es

= % (152)

y Su varianza estimada es

@(f):ée(l_ée)+éo(l_éo) (153)
s r ' '

ya que la Cov(Se, ) =0. Finamente, el intervalo de confianza a nivel 100(1-«)%

parael indice de Y ouden viene dado por

+ .
S r

lel+ zl_a/z\/ (1-%) $-9) (L54)

Cuando €& muestreo es caso-control, las ecuaciones anteriores son vaidas

sustituyendo spor n, y r por n,.
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1.2.4. Estimacion de los valor es predictivos

Los valores predictivos positivo y negativo dependen de la sensibilidad, de la
especificidad del test diagnéstico y de la prevalencia de la enfermedad. Cuando el
muestreo es transversal, los valores predictivos se pueden estimar sin ningun problema
yaque lasensibilidad, la especificidad y la prevalencia se pueden estimar en este tipo de
estudios; pero cuando € muestreo es caso-control, para poder estimar los valores
predictivos es necesario conocer una estimacion de la prevalencia de la enfermedad, ya

que en un muestreo caso-control ésta no se puede estimar (los valores n, y n, son

fijados por el investigador y n,/(n,+n,) no esun estimador de la prevalencia).

1.2.4.1. Estimacion bajo un muestreo transver sal

Cuando se evalua € rendimiento de un test diagndstico con respecto a un gold estandar
mediante un estudio transversal, sustituyendo en las ecuaciones (1.11) y (1.12) cada

parédmetro por su estimador méximo verosimil, esto es Se por s,/s, Sp por r,/r y p por

s/n, los estimadores méximo verosimiles de los val ores predictivos positivo y negativo

onN
vpp=—2 (1.55)
S+,
y
vpn=—1o__ (1.56)
$+0,

respectivamente. Condicionando en los totales de las columnas, las estimaciones de sus

varianzas son

o owe(twe) . ven(1-ven)

Var (vpp) =y Var(vpn) =, (1.57)
S+r, S+

que son, a igual que parala sensibilidad y la especificidad, las varianzas estimadas de

proporciones binominales. Por consiguiente, en un estudio transversal los intervalos de

confianza que se pueden calcular para los valores predictivos son |10s mismos gque para

la sensibilidad y la especificidad. Condicionando en los totales de las columnas, los
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intervalos de confianza mas comunes para los valores predictivos positivo y negativo

son los se muestran a continuaci on.

a. Intervalo de confianza exacto de Clopper-Pearson

El intervalo de confianza exacto a nivel 100(1- )% para €l valor predictivo positivo

es

S F,(s+1)
(3_+ F(r,+1) ’ r1+F2(sl+1)j’ (1.58)

y para el valor predictivo negativo

( b oo 1) ] (159)

h+F(s+1)  s+F(rp+1)

b. Intervalo de confianza cuadratico de Fleiss

El intervalo de confianza cuadrético parael valor predictivo positivo es

2 2 + +
vppe %{(% +0,5)+ 2212 ¢ zl_a/z\/i+ CERDIVELD } (160)
S+h+7Z ,, 2 4 S+r,

y es un intervalo vaido cuando s y r, son mayores que 5. El intervalo de confianza

cuadratico para el valor predictivo negativo es

2 2 + +
vpne %{(ro +0.5)+ Aoz zl_a/z\/i+ (1, £05)(5, £05) } , (1.61)
S+ht+Z . 2 4 S+

queesvdlido para s, y r, mayores que 5.
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c. Intervalo de confianza de Wald con correccion por continuidad

Cuando s y r, son mayores que 20, €l intervalo de confianza de Wald con correccion

por continuidad para el valor predictivo positivo es

woliw)
S+ 2(s+n)

VppE VP17, (1.62)

Para el valor predictivo negativo, el intervalo de confianza es

ne vpn wn(l-wn) g (163)
V| T + s .
L e TIPSy

y queesvdlido para s, y r, mayores que 20.

d. Intervalo de confianza de Agresti y Coull

Losintervalos de confianza de Agresti y Coull paralos valores predictivos positivo y

negativo son
: wBo(1-vpp) ¢,
— Zl—a/z 4(Si+ rl)
Vpp 2(§+r) Zi—a/Z S_|_+r
vppe 1 - L (1.64)
1+ Z.L—a/2
§+n
y
2 vﬁ(l_vﬁ)+zf—a/z
- zl—a/2 + 4(50 + ro)
VanrZ(soH)_Zl“’/2 S+
vpne 0 > 0 , (1.65)
1+ 2170(/2
S+

respectivamente.
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e. Intervalo de confianza logit de Rubin y Schenker

El intervalo logit anivel 100(1-«)% parael valor predictivo positivo es

logit™ Iogit( Sﬁro'SJi Boaf2 ., (L66)
I+
S+ \/(si+rl+1)[ 5+0.5 J[l_ §+0.5]
s+n+1 s+nr+1
y para el valor predictivo negativo

mgrlmg{:%+05]i fra2 . (1L67)

S$+h+1 (8,41, +1 +05 \(, r+05

° S+ +1 S+l +1

1.2.4.2. Estimacién bajo un muestreo caso-control

Cuando e muestreo es caso-control, los totales de las filas (nUmero total de individuos
enfermos y nimero de total de individuos no enfermos) son fijados por e investigador,
por 1o que a partir de este disefio se pueden estimar la sensibilidad y la especificidad del
test diagnostico (Seccion 1.2.1.2) pero no se puede estimar la prevalencia de la
enfermedad, y por consiguiente tampoco se pueden estimar los valores predictivos
directamente a partir del propio estudio. Sin embargo, Si se conoce una estimacion de la
prevalencia de la enfermedad a partir de otro estudio diferente, bgjo un disefio caso-
control (Tabla 1.4) los estimadores maximo verosimiles de |os valores predictivos son

p
ﬁﬁ:A% WA r (1.69)
pL+(1-p)*
n, n,
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o]

1o
vpn= n (1.69)
1o
n2

=

respectivamente, y siendo p € estimador de la prevalencia de la enfermedad. En esta
situacion, la obtencion de los interval os de confianza de | os val ores predictivos no es tan
inmediata como en el caso de un muestreo transversal. Teniendo en cuenta que las

ecuaciones (1.68) y (1.69) se pueden escribir como

-1
e Fr (L.70)
1- p)(l— 33) 1+ P PLR
1+ —= LR
pSe P
y

. 1 1 p —~-)"
vpn = - — = —=|1+—LR | , (1.71)

L p(l— Se) 1+1 pf) LR 1-p

(1-p)p

sendo LR’ y LR los estimadores méaximo verosimiles de | as razones de verosimil itud,
la obtencién de los intervalos de confianza de los valores predictivos se basa en la
obtencion de los intervalos de confianza de las razones de verosimilitud. Asi, una vez
conocido un estimador de la prevalencia de la enfermedad y calculado el intervalo de

confianza para la razon de verosimilitud positiva, sustituyendo cada limite de este

1-p

PLR

-1
intervalo en la expresion [1+ J se calcula el intervalo de confianza para el valor

predictivo positivo. Para € intervalo de confianza del valor predictivo negativo, los

limites del intervalo de confianza de la razén de verosimilitud negativa se sustituyen en

~ -1
laexpresion (1+LA Eﬁ_j .
1-p
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1.2.5. Estimacion del coeficiente kappa ponderado (Aportacion)

El coeficiente kappa ponderado de un test binario es una medida del acuerdo
clasificatorio entre € test diagnostico y el gold estandar, y depende de la sensibilidad y
especificidad del test diagnéstico, de la prevalencia de la enfermedad y de las pérdidas
relativas entre los falsos positivos y los falsos negativos. Roldan Nofuentes, Luna del
Castillo y Montero Alonso (2009b) han estudiado varios interval os de confianza para el

coeficiente kappa ponderado bajo un estudio transversal.

1.2.5.1. Intervalos de confianza para € coeficiente kappa ponderado

Sea un test diagnostico binario cuyo rendimiento es evaluado con respecto a un gold
estandar bajo un muestreo transversal, dando lugar ala Tabla 1.3. El coeficiente kappa
ponderado del test diagnéstico, dado por la ecuacion (1.16), es

pa(Se+Sp-1)
p{p(1-Se)+qSp}c+q{ pSe+q(1- )} (1-c)’

x(C) =

con g=1-p y O<c<1. Condicionando en los totales de las filas y sustituyendo en la

ecuacion anterior cada parametro por su estimador maximo verosimil, el estimador

maximo verosimil del coeficiente kappa ponderado es

Sr+1,S—S
n,sc+nyr (1-c)’

K(c) = 1.72)

con O< c<1. Para poder obtener una estimacion del coeficiente de la kappa ponderado
es necesario imponer que todas las frecuencias marginales (s,r,s +1,,5,+1,) de la
Tabla 1.3 sean mayores que cero. Por otra parte, los datos (s, s,,1,,1,) dela Tabla1.3
son la redizacion de una distribucion multinomia con probabilidades
{pSe, p(1-Se),(1- p)(1- ), (1- p) Sp} . En esta tabla de frecuencias e unico valor
fijo es n, asi que condicionando en los totales de las filas, s y r, siguen una
distribucion binomial con parametros sy Sey r y S, respectivamente. Aplicando las

propiedades de la distribucién binomial, los datos (s,,s,) y (r,,f,) pueden ser tratados
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como muestras independientes y por tanto Cov( S, ép) =0. Asimismo, lasensibilidad y

la especificidad del test diagndstico son parametros independientes de la prevalencia de

la enfermedad, por lo que Cov(Se, p) =Cov(Sp, p)=0. Por tanto, condicionando en

los totales de las filas, la sensibilidad, |a especificidad y |a prevalencia de la enfermedad

son proporciones binomiaes, siendo sus estimadores maximo verosimiles Se:i ,

Se(1- e

ép:rr_o y Pp=> y sus vaianzas estimadas \E(ée): .

n
oy (%) p |
Var(ao)_— y Var (p)= . respectivamente, con s y r, mayores de cero.
Aplicando €l método delta (Serfling, 1980), la varianza del coeficiente kappa ponderado

es

oo (K@Y oy (k@Y oy (k@Y
Var(zc(c))—(EJ Var(Se)+(E Var(33)+ —= | Var(p),

por lo que sustituyendo en la ecuaciéon anterior cada parametro por su estimador y
realizando |as operaciones algebraicas, la varianza estimada de «(c) es

Var (#(0)) = il x

s[n2 (1-c)r,+n(cr,—2(1-c)r) s +nfr,—(1-c)r}s +s(sn - slro)]4

{(s)r1 —s1,)" [ 2(1-c) rns—(1-c) i +5(C( S + 250, +S1, ) — rls)]2 + (1.73)
5[ (1-c)rn+s(cr - rl)]2 +rrnsr? [sir +¢(s" - qn)}z}.

A continuacion se estudian cuatro intervalos de confianza para €l coeficiente kappa
ponderado de un test diagndstico binario cuando el test diagnostico y el gold estandar se
aplican a todos los pacientes de una muestra aleatoria, de |os cuales tres interval os estan
basados en la normalidad asintética del estimador del coeficiente kappa ponderado
(intervalo de Wald sin y con correccion por continuidad e intervalo logit) y un cuarto
interval o basado en el método Bootstrap.
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a. Intervalo de confianza tipo Wald

Asumiendo la normalidad asintéticade «(c), € intervalo de confianza de Wald a nivel

100(1-or)% para el coeficiente kappa ponderado es

k() *tz_,, \E(ﬁ(c)) :

donde z_,,, es el 100(1-a/2)-ésmo percentil de la distribucion normal estandar y

\7a\r(/%(c)) viene dada por la ecuacion (1.73). Este intervalo de confianza también se

puede obtener con una correccion por continuidad, siendo €l intervalo

() i(zwm/@ (#(c)) +2—1nj (1.74)

b. Intervalo de confianza logit

En e andlisis de tablas 2x 2 es frecuente que el estudio de un pardmetro no se realice
directamente sobre €l propio pardmetro sino sobre transformaciones de este parametro,
como es la transformacion logit. Por ejemplo, para una proporcion binomial es posible
obtener un intervalo de confianza basado en la transformacién logit de la proporcién
(Rubin y Schenker, 1987). Para € coeficiente kappa ponderado, su andlisis se limita a
valores entre cero y uno, que son los mismos valores de una proporcion binomial, por lo

que latransformacion logit es vdlida paraestudiar el coeficiente kappa ponderado.
Asumiendo la normalidad asintética de x(c), la transformacion logit de x(c) es
log{ &(c)/(1- &(c))} , que sigue una distribucién normal de media log{x(c)/(1- x(c))} .

Deestaformae intervalo de confianzaanivel 100(1-«)% para logit((c)) es

logit(#(0)) £ 2., Var (logit (£(c))) (1.75)

donde el estimador de la varianza del logit de x(c) , obtenido aplicando el método delta
(Serfling, 1980), es
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Var (logit(#(c))) = 1 y

[rs—(1-c)nn—c(sf,+25n, + slrl)]2

ssr2[(1-c)nn+(cr —n)s| +rrs [sin— ss+c(s’ - sln)]2
S(Sorl_siro )2

+ (1.76)

[2(1— c)nns—(1-c)rn’ +s(c(sh,+25,n+5S0) - rls)}}
nsr '

Finamente, el intervalo de confianza logit para € coeficiente kappa ponderado
viene dado por laexpresion

exp{logit(£(c)) =z, ,01g]  XP{I0GIt(£(C))+ Z_pypCing )
( (

— = , — — , (.77)
1+exp{logit (£(C))~ 2_p,0 )  1+exp{logit /c(c))+zw/zalogt}}

donde 6, :\/V/a\r(logit(/%(c))) .

c. Intervalo de confianza bootstrap

El intervalo de confianza bootstrap se calcula eligiendo un nimero B de replicas de
manera independiente y con reemplazamiento de la muestra n de la que se dispone,
calculando en cada una de ellas un estimador del coeficiente kappa ponderado dado por
la ecuacion (1.72). Como estimador del coeficiente kappa ponderado se propone la
media de las B réplicas de tales estimadores, y € intervalo de confianza se calcula
empleando € intervalo de confianza corregido por e sesgo (Efron y Tibshirani, 1993),
dado por la expresion

R(0)£7,  Vare (75(C)) . (1.78)

1.2.5.2. Experimentos de simulacién

Para estudiar €l rendimiento, medido en términos de la coberturay lalongitud media, de
los intervalos de confianza propuestos en la Seccion anterior, se han realizado unos

experimentos de simulacién Monte Carlo. Estos experimentos han consistido en generar
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10000 muestras aeatorias de distribuciones multinomiales de tamafios 100, 200, 300,
400, 500 y 1000, y cuyas probabilidades se han calculado a partir de |las probabilidades
de la Tabla 1.1. Estos experimentos se han disefiado a partir de la ecuacion (1.19) de la
siguiente forma. Como prevalencia de la enfermedad se han tomado los valores 0.10 y

0.50, como valores de x(0) y x(1) se han tomado los vaores 0.1, 0.2,...,0.9, y como

valores del indice de ponderacion ¢ se han tomado 0.1, 0.5 y 0.9. Una vez fijados los

valores de p, x(0) y x(1), los valores de la sensibilidad y especificidad se han
calculado a partir de las ecuaciones (1.17) y (1.18), y el valor de x(c) se hacaculado a

partir de la ecuacion (1.19). Por tanto, las probabilidades de las distribuciones
multinomiales se han calculado a partir de valores de coeficientes kappa ponderados y
sin fijar los valores de la sensibilidad y especificidad. Para cada una de las 10000
muestras aeatorias de una misma distribucion multinomial se han calculado los
interval os de confianza tipo Wald (sin y con correccion por continuidad) y logit, y para
cada 10000 muestras aleatorias se han calculado las coberturas y longitudes promedio
de cada uno de estos tres intervalos. Con respecto al intervalo bootstrap, para cada una
de las 10000 muestras se han generado a su vez 1000 muestras aleatorias bootstrap, y a
partir de éstas se ha calculado €l intervalo bootstrap, y posteriormente se han calculado
las coberturas y las longitudes promedio. Los experimentos de simulacion se han

disefiado de ta forma que en todas las muestras los totaes marginaes
(s,r,s,+1,s +1,) son todos mayores que cero (ya que en caso contrario no se puede

estimar el coeficiente kappa ponderado). Para todo el estudio de simulacién el nivel de
confianza se hafijado en &l 95%.

En las Tablas 1.5, 1.6, 1.7 y 1.8 se muestran los resultados obtenidos para x(C)
igual a 0.2, 0.4, 0.6 y 0.8 respectivamente. De los resultados de los experimentos de
simulacién se obtienen en términos generales las siguientes conclusiones. Para muestras
de a menos 200 individuos la cobertura del intervalo logit tiene un mejor
comportamiento gque el resto de intervalos. una vez alcanzada la cobertura del 95%, la
cobertura del intervalo tiene menores fluctuaciones en torno a este valor que el resto de
intervalos. Con respecto a rendimiento de los intervalos con muestras pequefias

(tamafio 100), en general & rendimiento de los intervalos depende del valor del

coeficiente kappa ponderado: para valores muy bajos (x(c) =0.2) € intervalo logit

tiene una buena cobertura, aunque en algunos casos su longitud promedio es un poco
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mayor que la del resto de intervalos;, para valores de x(c) iguaes a 0.4 y 0.6, €

intervalo tipo Wald sin correccion por continuidad y € intervalo bootstrap tienen un
buen rendimiento; y para valores muy atos del coeficiente kappa ponderado
(x(c)=0.8), @ intervalo bootstrap presenta una mejor cobertura que el resto de
interval os, aungue su longitud promedio es un poco mayor que la del resto de intervalos.
En cuanto al intervalo de confianza tipo Wald con correccion por continuidad, la
correccion por continuidad no tiene un importante efecto sobre e rendimiento del
intervalo, siendo el rendimiento de este intervalo muy similar a intervalo de Wald sin

correccion. Por tanto, en términos generales, y para vaores de coeficientes kappa

ponderados comunes en |a préctica clinica, cuando las muestras son pequefias (n=100)

el intervalo tipo Wald sin correccion por continuidad y el intervalo bootstrap tienen un

buen rendimiento; mientras que para muestras mayores (n>200) € intervalo logit

presenta un mejor rendimiento que el resto de intervalos.
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Tabla 1.5. Coberturay amplitud promedio delos|.C. parael coeficiente kappa ponderado (x(c) =0.2).

p=0.10 x(0)=0.2 x(1)=0.2 c=01 Se=028 =092

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.950 0.559 0.954 0.569 0.959 0.615 0.941 0.532
200 0.938 0.396 0.942 0.401 0.955 0.415 0.924 0.386
300 0.937 0.324 0.939 0.327 0.958 0.345 0.926 0.320
400 0.936 0.282 0.940 0.284 0.967 0.292 0.932 0.280
500 0.935 0.251 0.935 0.253 0.969 0.257 0.930 0.251

1000 0.946 0.179 0.947 0.180 0.958 0.180 0.946 0.179

p=0.10 x(0)=0.2 x(1)=0.2 c=05 Se=0.28 =092

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.960 0.533 0.971 0.543 0.954 0.600 0.943 0.487
200 0.940 0.381 0.944 0.386 0.960 0.410 0.928 0.364
300 0.932 0.312 0.934 0.316 0.963 0.336 0.922 0.305
400 0.940 0.272 0.943 0.274 0.963 0.284 0.935 0.268
500 0.936 0.244 0.937 0.246 0.961 0.251 0.927 0.242

1000 0.944 0.174 0.945 0.175 0.956 0.175 0.941 0.174

p=0.10 x(0)=02 x(1)=0.2 c=0.9 Se=028 P=0.92

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.960 0.560 0.964 0.570 0.960 0.615 0.961 0.517
200 0.947 0.395 0.953 0.400 0.967 0.416 0.931 0.378
300 0.943 0.325 0.945 0.328 0.965 0.343 0.932 0.319
400 0.930 0.282 0.934 0.284 0.962 0.294 0.923 0.279
500 0.945 0.251 0.946 0.253 0.963 0.257 0.938 0.250

1000 0.948 0.179 0.950 0.180 0.957 0.179 0.947 0.179

p=050 x(0)=02 x(1)=02 c=0.1 Se=0.60 F=0.60

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.970 0.392 0.974 0.402 0.953 0.435 0.963 0.364
200 0.951 0.277 0.954 0.282 0.963 0.281 0.938 0.270
300 0.943 0.226 0.945 0.230 0.956 0.232 0.936 0.224
400 0.944 0.196 0.947 0.199 0.961 0.198 0.943 0.196
500 0.946 0.176 0.948 0.178 0.965 0.177 0.945 0.175

1000 0.947 0.124 0.950 0.125 0.954 0.124 0.945 0.124

p=050 x(0)=02 x(1)=02 c=05 Se=0.60 Sp=0.60

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.960 0.379 0.968 0.389 0.940 0.430 0.947 0.345
200 0.944 0.270 0.955 0.275 0.952 0.275 0.935 0.262
300 0.947 0.221 0.951 0.224 0.962 0.226 0.940 0.218
400 0.942 0.192 0.944 0.194 0.964 0.194 0.941 0.190
500 0.937 0.171 0.942 0.173 0.951 0.172 0.937 0.171

1000 0.948 0.121 0.950 0.122 0.959 0.122 0.945 0.121

pP=050 x(0)=0.2 x(1)=0.2 c=0.1 Se=0.60 =060

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.970 0.392 0.974 0.402 0.955 0.436 0.964 0.363
200 0.950 0.278 0.956 0.283 0.959 0.282 0.939 0.271
300 0.950 0.226 0.955 0.230 0.954 0.231 0.945 0.225
400 0.951 0.196 0.953 0.199 0.961 0.198 0.947 0.196
500 0.947 0.175 0.950 0.177 0.957 0.177 0.944 0.175

1000 0.958 0.124 0.959 0.125 0.959 0.124 0.958 0.124

Wald: Intervalo de confianza tipo Wald, Waldcc: intervalo de confianza tipo Wald con correccién por continuidad, Logit: intervalo
de confianzalogit, Bootstrap: intervalo de confianza Bootstrap, Cob.: cobertura, Long.: longitud media.
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Tabla 1.6. Coberturay amplitud promedio delos|.C. parael coeficiente kappa ponderado (x(c) =0.4).

p=0.10 x(0)=04 x(1)=04 c=0.1 =046 =094
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.914 0.609 0.920 0.619 0.977 0.561 0.915 0.617
200 0.933 0.437 0.935 0.442 0.967 0.415 0.934 0.443
300 0.923 0.358 0.928 0.362 0.953 0.345 0.927 0.361
400 0.936 0.311 0.939 0.313 0.950 0.302 0.936 0.313
500 0.940 0.278 0.941 0.280 0.954 0.271 0.942 0.279
1000 0.944 0.197 0.946 0.198 0.951 0.195 0.944 0.197
p=0.10 x(0)=0.6 K'(l) =03 ¢c=05 =034 =098
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.926 0.618 0.927 0.628 0.980 0.567 0.926 0.625
200 0.935 0.444 0.938 0.449 0.968 0.423 0.939 0.448
300 0.944 0.367 0.946 0.371 0.969 0.354 0.945 0.371
400 0.941 0.318 0.943 0.321 0.962 0.309 0.943 0.320
500 0.940 0.285 0.940 0.287 0.955 0.278 0.940 0.287
1000 0.950 0.202 0.952 0.203 0.957 0.200 0.947 0.203
p=0.10 x(0)=0.3 x(1)=0.6 c=0.9 Se=0.67 =087
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.937 0.479 0.942 0.489 0.977 0.455 0.933 0.479
200 0.946 0.341 0.947 0.346 0.967 0.330 0.945 0.343
300 0.946 0.279 0.948 0.283 0.960 0.273 0.946 0.280
400 0.941 0.243 0.944 0.245 0.951 0.238 0.939 0.243
500 0.946 0.217 0.948 0.219 0.951 0.214 0.948 0.217
1000 0.944 0.154 0.945 0.155 0.949 0.152 0.943 0.154
p=050 x(0)=0.4 x(1)=0.4 c=0.1 Se=0.70 =0.70
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.947 0.382 0.951 0.392 0.975 0.367 0.945 0.382
200 0.944 0.271 0.947 0.276 0.952 0.265 0.943 0.271
300 0.945 0.221 0.948 0.225 0.956 0.218 0.945 0.221
400 0.945 0.192 0.947 0.194 0.951 0.190 0.944 0.192
500 0.957 0.172 0.960 0.174 0.958 0.170 0.955 0.172
1000 0.955 0.122 0.959 0.123 0.957 0.121 0.956 0.122
p=0.50 K'(O) =03 K'(l) =06 ¢c=05 S*£=087 =053
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.951 0.335 0.955 0.345 0.975 0.325 0.950 0.336
200 0.942 0.239 0.947 0.244 0.956 0.234 0.943 0.239
300 0.950 0.195 0.954 0.198 0.956 0.193 0.950 0.195
400 0.944 0.169 0.948 0.171 0.949 0.167 0.942 0.169
500 0.943 0.151 0.946 0.153 0.948 0.150 0.944 0.151
1000 0.947 0.107 0.950 0.108 0.948 0.107 0.949 0.107
p=050 x(0)=0.1 x(1)=0.6 c=09 Se=0.94 =0.23
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.959 0.530 0.961 0.540 0.976 0.501 0.945 0.508
200 0.937 0.377 0.938 0.382 0.956 0.364 0.931 0.373
300 0.938 0.310 0.941 0.313 0.957 0.301 0.937 0.308
400 0.931 0.268 0.932 0.271 0.949 0.263 0.931 0.268
500 0.945 0.241 0.947 0.243 0.953 0.237 0.946 0.240
1000 0.956 0.171 0.957 0.172 0.957 0.169 0.954 0.171

Wald: Intervalo de confianza tipo Wald, Waldcc: intervalo de confianza tipo Wald con correccién por continuidad, Logit: intervalo

de confianzalogit, Bootstrap: intervalo de confianza Bootstrap, Cob.: cobertura, Long.: longitud media
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Tabla 1.7. Coberturay amplitud promedio delos|.C. parael coeficiente kappa ponderado (x(c) =0.6) .

p=010 x(0)=06 x(1)=06 c=0.1 Se=0.64 P=0.96

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.925 0.590 0.927 0.600 0.986 0.535 0.937 0.612
200 0.926 0.417 0.930 0.422 0.959 0.396 0.931 0.424
300 0.930 0.342 0.932 0.346 0.954 0.330 0.933 0.345
400 0.944 0.298 0.945 0.301 0.961 0.290 0.945 0.301
500 0.940 0.266 0.941 0.268 0.948 0.261 0.940 0.268

1000 0.941 0.189 0.943 0.190 0.949 0.187 0.943 0.190

p=0.10 x(0)=06 x(1)=0.6 c=05 Se=0.64 =0.96

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.932 0.530 0.941 0.540 0.984 0.488 0.939 0.553
200 0.942 0.376 0.945 0.381 0.963 0.360 0.947 0.384
300 0.933 0.306 0.937 0.309 0.949 0.297 0.938 0.310
400 0.952 0.265 0.955 0.268 0.964 0.259 0.955 0.268
500 0.956 0.238 0.958 0.240 0.965 0.234 0.958 0.240

1000 0.9%4 0.168 0.957 0.169 0.956 0.167 0.954 0.169

p=010 x(1)=06 x(1)=0.6 c=09 Se=0.64 P=0.96

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.926 0.594 0.927 0.604 0.985 0.538 0.931 0.615
200 0.923 0.419 0.931 0.424 0.959 0.398 0.929 0.426
300 0.936 0.344 0.937 0.347 0.959 0.331 0.937 0.347
400 0.947 0.298 0.948 0.300 0.963 0.290 0.948 0.300
500 0.945 0.268 0.947 0.270 0.954 0.262 0.950 0.269

1000 0.945 0.189 0.946 0.190 0.952 0.187 0.944 0.190

p=050 x(0)=06 x(1)=06 c=0.1 Se=0.80 =080

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.930 0.350 0.934 0.360 0.953 0.338 0.929 0.350
200 0.936 0.250 0.941 0.255 0.952 0.245 0.936 0.249
300 0.941 0.205 0.945 0.208 0.945 0.202 0.941 0.204
400 0.955 0.178 0.958 0.180 0.957 0.176 0.953 0.177
500 0.941 0.159 0.946 0.161 0.948 0.157 0.945 0.158

1000 0.950 0.112 0.953 0.113 0.953 0.112 0.954 0.112

p=050 x(0)=06 x(1)=06 c=0.5 Se=0.80 S=0.80

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.926 0.311 0.938 0.321 0.955 0.302 0.932 0.312
200 0.945 0.221 0.955 0.226 0.952 0.217 0.948 0.221
300 0.953 0.181 0.954 0.184 0.961 0.179 0.955 0.181
400 0.955 0.157 0.957 0.159 0.960 0.155 0.956 0.157
500 0.953 0.140 0.954 0.142 0.957 0.139 0.953 0.140

1000 0.947 0.099 0.950 0.100 0.948 0.099 0.948 0.099

p=050 x(0)=0.6 x(1)=06 c=09 Se=0.80 P=0.80

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.941 0.351 0.946 0.361 0.968 0.339 0.940 0.351
200 0.943 0.250 0.948 0.255 0.951 0.245 0.943 0.250
300 0.948 0.204 0.952 0.208 0.955 0.202 0.948 0.204
400 0.947 0.177 0.951 0.180 0.953 0.176 0.946 0.177
500 0.949 0.159 0.953 0.161 0.953 0.157 0.949 0.158

1000 0.950 0.112 0.954 0.113 0.952 0.112 0.950 0.112

Wald: Intervalo de confianza tipo Wald, Waldcc: intervalo de confianza tipo Wald con correccién por continuidad, Logit: intervalo
de confianzalogit, Bootstrap: intervalo de confianza Bootstrap, Cob.: cobertura, Long.: longitud media.
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Tabla 1.8. Coberturay amplitud promedio delos|.C. parael coeficiente kappa ponderado (x(c) =0.8) .

p=0.10 x(0)=09 x(1)=04 c=0.1 Se=043 =099

Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.977 0.699 0.983 0.709 0.986 0.607 0.976 0.754
200 0.986 0.441 0.987 0.446 0.970 0.422 0.985 0.466
300 0.986 0.334 0.987 0.338 0.972 0.329 0.989 0.348
400 0.971 0.275 0.973 0.278 0.971 0.273 0.975 0.284
500 0.964 0.241 0.966 0.243 0.966 0.240 0.971 0.246
1000 0.935 0.164 0.936 0.165 0.946 0.164 0.940 0.166
p=0.10 x(0)=08 x(1)=0.8 c=0.5 Se=0.82 =098
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.976 0.434 0.978 0.444 0.972 0.422 0.977 0.468
200 0.932 0.286 0.938 0.291 0.960 0.286 0.937 0.296
300 0.940 0.232 0.947 0.236 0.961 0.233 0.944 0.237
400 0.932 0.200 0.934 0.203 0.954 0.201 0.933 0.204
500 0.938 0.179 0.939 0.181 0.952 0.179 0.938 0.181
1000 0.935 0.126 0.937 0.127 0.948 0.126 0.935 0.127
p=0.10 x(0)=04 x(1)=0.9 c=09 =092 =088
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.979 0.454 0.990 0.464 0.971 0.434 0.978 0.459
200 0.977 0.284 0.979 0.289 0.968 0.282 0.976 0.290
300 0.963 0.221 0.965 0.224 0.966 0.220 0.968 0.224
400 0.947 0.188 0.951 0.191 0.962 0.188 0.949 0.190
500 0.947 0.168 0.949 0.170 0.955 0.168 0.951 0.169
1000 0.941 0.119 0.944 0.120 0.945 0.119 0.943 0.119
p=050 x(0)=0.9 /((1) =04 ¢c=0.1 =058 $=0.97
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.976 0.286 0.981 0.296 0.977 0.283 0.975 0.286
200 0.951 0.187 0.959 0.192 0.960 0.187 0.952 0.188
300 0.929 0.152 0.936 0.156 0.949 0.153 0.933 0.152
400 0.930 0.132 0.936 0.135 0.938 0.132 0.933 0.132
500 0.943 0.119 0.947 0.121 0.954 0.119 0.944 0.119
1000 0.943 0.084 0.944 0.085 0.945 0.084 0.942 0.084
p=0.50 K'(O) =0.8 K(l) =08 ¢c=05 S£=0.90 $=0.90
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.933 0.275 0.926 0.285 0.958 0.278 0.935 0.275
200 0.923 0.197 0.928 0.202 0.952 0.198 0.923 0.197
300 0.933 0.162 0.940 0.165 0.957 0.162 0.932 0.161
400 0.940 0.141 0.944 0.143 0.949 0.141 0.939 0.140
500 0.940 0.126 0.943 0.128 0.951 0.126 0.940 0.126
1000 0.943 0.090 0.946 0.091 0.948 0.090 0.941 0.089
p=050 x(0)=04 x(1)=0.9 c=09 Se=0.97 =058
Wald Waldcc Logit Bootstrap
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.978 0.288 0.982 0.298 0.976 0.288 0.977 0.290
200 0.951 0.188 0.954 0.193 0.959 0.188 0.953 0.189
300 0.942 0.153 0.948 0.156 0.952 0.153 0.944 0.153
400 0.937 0.133 0.941 0.135 0.942 0.133 0.941 0.133
500 0.939 0.119 0.942 0.121 0.941 0.119 0.938 0.119
1000 0.949 0.084 0.950 0.085 0.952 0.084 0.949 0.084

Wald: Intervalo de confianza tipo Wald, Waldcc: intervalo de confianza tipo Wald con correccién por continuidad, Logit: intervalo

de confianzalogit, Bootstrap: intervalo de confianza Bootstrap, Cob.: cobertura, Long.: longitud media
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1.2.5.3. Aplicacién

Los resultados obtenidos se han aplicado a estudio de Weiner et al. (1979) sobre €l
diagndstico de la enfermedad coronaria, utilizando como test diagnéstico una prueba de
giercicio y como gold estdndar una arteriografia coronaria. En la Tabla 1.9 se muestran
los resultados obtenidos por Weiner et a. (1979) para los varones segun tres sintomas
diferentes (angina definitiva, angina probable y dolor no isquémico), y donde lavariable
T modeliza e resultado del test de gercicio y la variable D e resultado de la
arteriografia coronaria; y en la Tabla 1.10 se muestran los valores estimados y 10s
intervalos de confianza al 95% para €l coeficiente kappa ponderado para diferentes

valores del indice de ponderacion.

Tabla 1.9. Datos del estudio de Weiner et a. (1979).

Anginadefinitiva

T=1 T=0 Total
D=1 473 81 554
D=0 22 44 66
Tota 495 125 620

Angina probable

T=1 T=0 Total
D=1 313 102 415
D=0 47 132 179
Tota 360 234 594

Dolor no isquémico

T=1 T=0 Total
D=1 29 25 54
D=0 46 151 197
Tota 75 176 251
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Tabla 1.10. Resultados del estudio de Weiner et al. (1979).

Anginadefinitiva

c x(c) Wald Logit Bootstrap
0.1 0.527 (0.405 , 0.643) (0.408 , 0.639) (0.404 , 0.640)
0.2 0.462 (0.367 , 0.584) (0.370 , 0.584) (0.366 , 0.581)
0.3 0.412 (0.334 , 0.538) (0.338 , 0.539) (0.333 , 0.535)
04 0.371 (0.305, 0.500) (0.310, 0.502) (0.304, 0.497)
0.5 0.338 (0.280 , 0.467) (0.285 , 0.471) (0.279 , 0.465)
0.6 0.310 (0.257 , 0.439) (0.264 , 0.444) (0.257 , 0.438)
0.7 0.287 (0.238 , 0.415) (0.245 , 0.420) (0.238 , 0.414)
0.8 0.267 (0.221, 0.393) (0.229 , 0.399) (0.221, 0.393)
0.9 0.249 (0.207 , 0.374) (0.214, 0.380) (0.206 , 0.374)

Angina probable

c x(c) Wald Logit Bootstrap
0.1 0.543 (0.453 , 0.626) (0.452 , 0.624) (0.452 , 0.624)
0.2 0523 (0.434 , 0.59) (0.434, 0.594) (0.433, 0.593)
0.3 0.504 (0.415 , 0.569) (0.416 , 0.569) (0.414 , 0.566)
0.4 0.486 (0.396, 0.546) (0.398, 0.546) (0.395, 0.543)
0.5 0.470 (0.379 , 0.526) (0.380 , 0.526) (0.377 , 0.523)
0.6 0.454 (0.362, 0.507) (0.364 , 0.508) (0.360, 0.505)
0.7 0.440 (0.346 , 0.491) (0.348 , 0.492) (0.344 , 0.489)
0.8 0.426 (0.331, 0.476) (0.333 , 0.477) (0.329 , 0.474)
0.9 0.413 (0.317 , 0.462) (0.319 , 0.464) (0.315 , 0.460)

Dolor no isguémico

c x(c) Wald Logit Bootstrap
0.1 0.340 (0.110 , 0.343) (0.131, 0.363) (0.106 , 0.346)
0.2 0.351 (0.116 , 0.354) (0.137 , 0.374) (0.112 , 0.356)
0.3 0.354 (0.123 , 0.367) (0.144 , 0.385) (0.119 , 0.368)
0.4 0.377 (0.130 , 0.380) (0.150 , 0.398) (0.126 , 0.380)
05 0.391 (0.137 , 0.395) (0.158 , 0.412) (0.133 , 0.394)
0.6 0.406 (0.144 , 0.412) (0.165, 0.428) (0.140, 0.410)
0.7 0.423 (0.152 , 0.431) (0.173 , 0.447) (0.147 , 0.429)
0.8 0.441 (0.159 , 0.453) (0.181, 0.468) (0.155 , 0.451)
0.9 0.460 (0.165 , 0.478) (0.188 , 0.493) (0.162 , 0.477)

Para los varones con angina definitiva o angina probable se obtiene que si el test de

gercicio se utiliza previo a un tratamiento intensivo (0<c<0.5), entonces €

coeficiente de kappa ponderado toma un valor intermedio, por lo que la concordancia
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entre el test de gercicio y la arteriografia es moderada. Si € test de gercicio se utiliza

como un test de screening (0.5<c<1), e coeficiente kappa ponderado toma valores

bajos-intermedios dependiendo del valor del indice de ponderacion, por lo que la
concordanciaentre el test de gercicio y la arteriografia varia entre mediocre y moderada.

En el caso de varones con dolor no isquémico, s el test diagnéstico se realiza antes de

un tratamiento intensivo (0 < ¢ < 0.5), entonces la concordancia entre el test de gercicio

y la arteriografia varia entre mala y mediocre, dependiendo del valor del indice de

ponderacion. Si el test se realiza con un test de screening (0.5< c<1), la concordancia

el test de gercicioy laarteriografia varia entre mala, mediocre y moderada.

1.2.5.4. Discusion

El coeficiente kappa ponderado de un test diagnostico es una medida del acuerdo
clasificatorio o concordancia entre un test binario y € gold estdndar, y es un parametro
gue depende de la sensibilidad y la especificidad del test binario, de la prevalenciade la
enfermedad y de las pérdidas originadas por una clasificacion errdnea de un paciente
enfermo 0 no enfermo con € test binario. Dependiendo de la prevalencia de la
enfermedad, éste parametro no puede estimarse si el muestreo es caso-control (a menos
que el valor de la prevalencia de la enfermedad sea conocido a partir de otro estudio).
Con respecto a las pérdidas médicas, éstas no se pueden estimar en la mayoria de las
ocasiones, y por consiguiente la eleccion del valor del indice de ponderacién depende
del uso clinico del test diagndstico: si el test binario se utiliza previo a un tratamiento
intensivo entonces 0<c< 0.5, s € test binario se utiliza como un test de screening
entonces 0.5<c<1, y s 6 test diagnostico se utiliza para el diagnéstico simple de una

enfermedad entonces ¢c=0.5.

Roldan Nofuentes, Luna del Cadtillo y Montero Alonso (2009b) han estudiado
cuatro intervalos de confianza para el coeficiente kappa ponderado de un test
diagndstico binario cuando el test diagnostico y el gold estandar se aplican a todos los
pacientes de una muestra aleatoria. Tres intervalos estéan basados en la normalidad
asintética del estimador del coeficiente kappa ponderado (intervalo de Wald sin 'y con
correccién por continuidad e intervalo logit) y un cuarto intervalo esta basado en el
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método bootstrap. Se han realizado unos experimentos de simulacion Monte Carlo para
estudiar € rendimiento, medido en términos de coberturay longitud promedio, de estos
intervalos de confianza al 95% de confianza. De los resultados de |os experimentos de
simulacién se ha obtenido que, en términos generales, y para valores de coeficientes

kappa ponderados comunes en la préctica clinica, cuando las muestras son peguefias

(n=100) €l intervalo tipo Wald sin correccion por continuidad y € intervalo bootstrap

tienen un buen rendimiento; mientras que para muestras mayores (n > 200) € intervalo

logit presenta un meor rendimiento que e resto de intervalos. Este mejor

comportamiento del intervalo logit en muestras grandes (n > 200) es debido a que la
distribucion del logit de x(c) es menos asimétrica que la distribuciéon de x(c) y de
K5 (C).

Para estimar €l coeficiente kappa ponderado es necesario que todos los totales

marginales (s,r,s +1,,S,+1,) de la tabla de frecuencias observadas (Tabla 1.3) sean

mayores que cero. Cuando alguno de los totales marginales es cero, € problema se

puede resolver de distintas formas:

1. Tomar una muestra suficientemente grande para que no haya ceros en los totales

marginales.

2. Redlizar un disefio caso—control en dos etapas. En la primera etapa se

seleccionan dos muestras, una de n, individuos enfermos y otra de n,

individuos no enfermos, y a continuacion se estima la prevalencia p de forma
independiente a disefio mediante el método adecuado. En la segunda etapa, se
estima la sensibilidad a partir de la muestra de pacientes enfermos y la
especificidad a partir de la muestra de pacientes no enfermos. Finamente se
estima el coeficiente kappa ponderado a partir de los valores estimados de la

prevalencia, sensibilidad y especificidad.

3. No fijar ningin tamafio muestral a priori y tomar pacientes hasta que €l tamafio
de muestra sea mayor que un valor prefijado y todos los totales marginales sean

mayores que Cero.
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Aunque el método propuesto pararesolver el problema de estimacion del coeficiente
kappa ponderado se basa en el condicionamiento en los totales de las filas de una
muestra de tamarfio n (fijado a priori), y no en ninguna de las tres aternativas anteriores,
el problema de las muestras con algun total marginal igual a cero no es un problema de
gran importancia, ya que estas muestras son poco frecuentes. En los experimentos de
simulacion realizados se ha contado € nimero de muestras en las que algun total
marginal era cero, obteniéndose que para muestras de tamafio 100 el porcentgje de
muestras “defectuosas’ (con a menos un total marginal igual a cero) ha sido en
promedio aproximadamente el 5%, para muestras de tamafio 200 el porcentaje promedio
ha sido inferior a 1% y para muestras de tamafio 300 ha sido inferior al 0.5%, siendo

mucho més pequefio para muestras mayores.

La solucién del problema de estimacion del coeficiente kappa ponderado se basa en
el condicionamiento en los totales de las filas. Otra forma de resolver este problema es
del punto de vista incondicional. En esta situacion, €l estimador de sensibilidad y
especificidad y, por consiguiente del coeficiente kappa ponderado, es sesgado (Kraemer,
1992, pp 34-40), y & sesgo de cada uno de ellos depende del tamafio de la muestra.
Cuando € tamaio de la muestra es bastante grande, los estimadores son

aproximadamente insesgados y sus varianzas estimadas son aproximadamente iguales a

las dadas en la Seccién 1.2.5.1, verificandose también que Cov(ée, éo) ~ 0 (Bennett,

1983). Por consiguiente, desde un punto de vista incondicional, cuando el tamafio de la
muestra es grande, € problema de estimacion del coeficiente kappa ponderado es
analogo al basado en & condicionamiento en los totales de las filas.

1.3.- La verificacion parcial de la enfermedad y € sesgo de

verificacion ligado a ella

En la préctica clinica cuando se evalla un test diagnéstico es frecuente que € gold
estdndar no se aplique a todos los individuos de una muestra, surgiendo e Ilamado
problema de la verificacion parcia de la enfermedad. En esta situacion, si € test binario
se aplica a todos los sujetos de una muestra de tamafio n y el gold estandar se aplica

solamente a un subconjunto de ellos, se obtienela Tabla 1.11.
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Tabla 1.11. Frecuencias observadas en presencia de verificacion parcial.

Test positivo Test negativo
Verificados
Enfermos S S
No enfermos n fo
No verificados U Uo
Total n, My

En esta Tabla, de los n individuos totales n, tienen test positivo y n, test negativo.
De los n, individuos en los que €l test ha dado positivo, s, estan enfermos, r, no estan
enfermosy u, no tienen verificado su estado de enfermedad y por tanto se desconoce si
estan o no enfermos. Andlogamente, de los n, individuos con test negativo, s, estan
enfermos, r, no estan enfermosy u, no tienen verificado su estado de enfermedad y se

desconoce si estan 0 no enfermos. Esta situacion se corresponde con estudios de dos
fases, (Carroll et a., 1995). En la primera fase e test diagndstico se aplica a todos los
individuos de la muestra 'y en la segunda fase solamente una parte los individuos de la
muestra son verificados con el gold estandar. Estos disefios se utilizan con frecuencia en
estudios epidemiolégicos (Hand, 1987; Pickles et a., 1995), y aungque este enfoque
puede ser préactico y rentable en estudios clinicos, cuando ocurre en estudios para
evaluar la exactitud de tests diagnésticos, la estimacion de la exactitud puede estar
sesgada. A este tipo de sesgo se le denomina sesgo de verificacion o workup bias,
(Ransohoff y Feinstein, 1978; Begg y Greenes, 1983). El sesgo de verificacion surge
cuando el estudio de la eficacia de un test diagnostico se restringe a los individuos con
el estado de la enfermedad verificado, dependiendo de la asociacion entre la seleccion
paralaverificacion de laenfermedad y el resultado del test diagnéstico. Esta asociacion
afecta directamente a las probabilidades de seleccionar un individuo para verificar su
estado de enfermedad, ya que la probabilidad de que un individuo sea seleccionado para
verificar su estado es alta cuando el resultado del test diagnostico es positivo y es bagja
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cuando es negativo, de tal forma que, una fuerte asociacion entre la seleccion para la
verificacion y e resultado del test produce un gran sesgo, y por € contrario, cuanto

mayor es latasa de pacientes verificados menor es el sesgo de verificacion.

Para ilustrar como funciona y afecta a los estimadores de la exactitud de un test
diagnostico, se puede considerar €l gemplo de la estimacion de la sensibilidad de un
test radiografico en el diagnodstico de una enfermedad coronaria (Tavel, Enasy Woods,
1987), utilizdndose como gold estandar una angiografia. S la sensibilidad de la
radiografia es del 80% y se dispone de una muestra de 500 individuos enfermos a los
que se les redliza una radiografia, es esperable obtener un resultado positivo en 400
individuos y negativo en 100. Dado que la angiografia es un procedimiento arriesgado y
caro, s la probabilidad de verificar a un paciente de radiografia positivo esdel 75%y la
probabilidad de verificar un individuo con resultado negativo es del 10%, a analizar
solamente los individuos verificados se obtiene que la sensibilidad del test radiogréfico
es del 97%, con lo que se ha sobrestimado la sensibilidad del test. Diferentes estudios
también han puesto de manifiesto la existencia de este sesgo de verificacion (Philbricks,
Horwitz y Feinstein, 1980; Greenes y Begg, 1985; Begg y McNeil, 1988; Bates,
Margolisy Evans, 1993; Reid, Lachsy Feinstein, 1995; Cecils et a., 1996).

A continuacién se estudia la estimacién de la sensibilidad y de la especificidad de un

test diagndstico binario en presencia de verificacion parcia de la enfermedad.

1.3.1. Estimacién dela sensibilidad y la especificidad

Begg y Greenes (1983) han deducido un método para corregir €l sesgo de verificacion
cuando se estiman la sensibilidad y la especificidad de un test binario. Este método se
basa en la suposicion de que € proceso de verificacion depende solamente del resultado
del test diagnostico y no del estado de la enfermedad, que es equivalente a suponer que
el mecanismo de datos faltantes es MAR (missing at random). Zhou (1993) ha ampliado
el método de correccion del sesgo de Begg y Greenes, deduciendo las expresiones de
los estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad y la especificidad de un test
diagnéstico binario y sus correspondientes varianzas, tanto sin la presencia de

covariables como con ellas, y demostrando que cuando € proceso de verificacion no
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depende del estado de la enfermedad |os estimadores maximo verosimiles coinciden con
los estimadores deducidos por Begg y Greenes (1983). Roldan Nofuentes y Luna del
Cadtillo (2007a) han estudiado el tamafio del sesgo de verificacion en la estimacion de
la sensiblidad y de la especificidad cuando no se consideran a los individuos con estado
de enfermedad no verificado con el gold estdndar. Harel y Zhou (2006) han estudiado €l
rendimiento de distintos intervalos de confianza para la sensibilidad y |a especificidad
aplicando imputacion multiple, y han comparado el rendimiento de estos intervalos con
los intervalos de confianza obtenidos aplicando € método de correccién del sesgo de
Begg y Greenes (1983). En cuanto a los intervalos de confianza, en esta Seccion se
realiza una aportacion, el intervalo de confianza cuadratico parala sensibilidad y parala
especificidad, y se compara su rendimiento con los intervalos de Begg y Greenes (1983)
y con e método de imputacién multiple de Harel y Zhou (2006). Finalmente, se estudia
el comportamiento de los estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad y
especificidad cuando el proceso de verificacion no es MAR (Kosinski y Barnhart, 2003).

1.3.1.1. Estimadores maximo verosimiles de la sensbilidad y de la

especificidad sin covariables

Sean las variables aleatorias binarias T, D y V las variables deatorias definidas como
sigue. Lavariable T modeliza el resultado del test, siendo T =1 cuando €l resultado del
test espositivoy T =0 cuando es negativo; lavariable D modeliza el verdadero estado
de la enfermedad o resultado del gold estdndar, siendo D =1 cuando € individuo esta
enfermo y D=0 cuando no esta enfermo; y la variable V. modeliza €l proceso de
verificacion de la enfermedad, siendo V =1 cuando € individuo ha sido verificado con
el gold estdndar y V =0 cuando no ha sido verificado. Por consiguiente, e test
diagnostico se aplica a todos los individuos de la muestra, pero solo a un subconjunto de
ellos se les aplica e gold estandar, con lo que no se dispone de informacion del
verdadero estado de la enfermedad para los individuos no verificados, obteniéndose la
Tablal1.12.
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Tabla 1.12. Frecuencias observadas bgjo verificacion parcia de la enfermedad.

T=1 T=0 Tota

V=1
D=1 S S S
D=0 r o r
V=0 U, U, u
Total n Ny n

Tabla 1.13. Probabilidades de la distribucion multinomial.

T=1 T=0
V=1
D=1 pSed, P~ S8) A,
D=0 (1- P)1-P) Ay (1= P) 4y

V=0 PS4+~ P)(-P)(1-A)  P(1-SO)(1- o)+ (- PIP(1 o)

Los datos de la Tabla 1.12 son la realizacién de una distribucion multinomial cuyas
probabilidades se muestran en la Tabla 1.13, donde Sees la sensibilidad, S la

especificidad del test diagndstico, p la prevaencia de la enfermedad, vy
A;=P(V=1|D=i,T=j), con i,j=0,1, las probabilidades de verificacion, de tal
forma que A, es la probabilidad de seleccionar para verificar el estado de la
enfermedad un individuo enfermo con resultado del test positivo, A,, la probabilidad de

seleccionar para verificar e estado de la enfermedad un individuo no enfermo con

resultado del test positivo, 4,, la probabilidad de seleccionar para verificar € estado de

la enfermedad un individuo enfermo con resultado del test negativo y A4, la
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probabilidad de seleccionar para verificar € estado de la enfermedad un individuo no

enfermo con resultado del test negativo.

Lafuncién del logaritmo de la verosimilitud de los datosde la Tabla 1.12 es

| o< (5,+5)log(p)+(r,+1,)log(1-p)+
u log{ p(1-A4,) Se+ (1~ p) (1~ 4, ) (1~ Sp)} +
U 109{ P(1- Ay ) (1—Se)+(1- p) (1~ Ay ) S} + 5, 10g(Se) + 5, log (1- Se) +
r,1og(1- Sp)+r,log(Sp)+ s 10g( A, )+, 109( A )+ 1, 109( Ay ) + 15109 ( Ay, ) -

(1.79)

Si se definen los siguientes cocientes

_P(V=1D=1T=1) 4

- P(V=1|D=0,T =1) _Zi vk

_PV=1ID=1T=0) 4 g
P(V:1|D:O,T=0) 2001 |

k

entonces la funcién del logaritmo de la verosimilitud se puede reescribir como

| o< (s, +5,)l0g( p)+(r,+1,)log(1- p)+s log(Se)+
$109(1-Se) +r, log(1-Sp) +r,log( Sp) +
(8+n)l0g(Ay)+(s+1o)10g( 4 ) + (1.81)
Uy 10g{ky (1= 4 ) P(1-Se) + (K, = o) SP(1- )} -
(r+u)log(k,)—(ry+ug)log(k, ).

El nimero de celdas de la distribucion multinomia de los datos de la Tabla 1.12 es
seis, por lo que solamente se pueden estimar cinco de los siete parametros de la
distribucion. Si se supone que k; y k, son conocidos, los cinco parametros restantes se
pueden estimar por € método de maxima verosimilitud. Los estimadores méximo-

verosimiles son las soluciones del siguiente sistema de ecuaciones no lineales:

A _s s k(1-4,)p U
9% S 1-S k(1-4,) pSe+(k —A,)(1- ) (1-p)
kO(l_ﬂlo)p

u,=0

ko (1= Ao ) (1= Se) p+ (K = 4 ) SP(1-p)
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A6 s k (1-4,) (1~ p) -
0P S 1-P k(1-4,)pSe+(k —4,)(1-p)(1- p)
K, (1= 4 ) (1- p) L -0
ko (1= Ao ) (1- Se) p+ (K, — A ) (1 p) °
ﬂ:S.I.+S)_r1+rO+ kl(l_ﬂll) p_(kl_ﬂu)(l_aj) u+
o p 1-p K(1-4,)pSe+(k —4,)(1-Sp)(1- p)

ko(l_/im)(l_se)_(ko_&o)aj
Ko (1— 4 ) (1-Se) p+(ky = 4) SP(1- p)

u,=0

o s+ pSk—(1-S)-(1-p)
Be A K(-4) P (k) (- S) (- P)

u=0

A s, Spke-SA-p)
By Ay k(AP (- A)PA-p) T (18

La obtencidén de las expresiones explicitas de los estimadores maximo verosimiles a
partir de las ecuaciones del sistema no lineal (1.82) no es facil. A continuacion se

deducen las expresiones intuitivas de los estimadores de Se, o, p, 4, Y Ay, Y

posteriormente se comprueba que dichos estimadores verifican € sistema de ecuaciones
no lineales (1.82).

Si se define la funcion #(A) como e ndmero total de elementos que satisfacen las

condicionesde A , entonces la sensibilidad y la especificidad del test se definen como

&:pa:uozn=fg§§§§3 (189
y
S=P(T=0|D=0)= #(;(:S = 2, (189

y las probabilidades de verificacion son
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_ S _ g
%_#Ulezn"h_#Ulezm’
(1.85)
_ S _ o
fo=gr=op-1) ' ® HT-00=0)

Sustituyendo las expresiones (1.85) en los coeficientes definidos en (1.80), los valores

de k, y k, vienen dados por |as expresiones

s #(T=1.,D=0)

= 1.86
“ #T=1,D=1) r (1.86)
y
_ S #T=0D=0) 187
% #(T=0,D=1) fy ' (L87)
Realizando cél cul os al gebraicos se obtiene que
S
#T=,D=1)= 1.88
(T=1D=3)= S (s+1+u) (189
y
S
#T=0,D=1)= 1
(T=0, ) roko+so(so+r°+u°)’ (1.89)
y por tanto se tiene que
#(D=1)= 3 (s+rn+u)+ % ($+T+Up). (1.90)
ki +8 foko + S

Finalmente, sustituyendo (1.88), (1.89) y (1.90) en las expresiones (1.83), (1.84) y
(1.85) se obtienen unos estimadores de los parametros Se, $, p, 4, Y 4,,, dados por

las expresiones
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o sn/sthn)
(5 + 5 (%Kot

- Koo /(S5 + Kol )

(ksn)/(s+kn) + (ks ) /(8 +kolo)

%rll/(sl+k1rl)+$)n0/(%+k0r0) ,

p=
n
AL
n
y
1o = k0r0+801
Ny

(1.92)

(1.92)

(1.93)

(1.94)

(1.95)

sendo n =s+r,+u, n,=5+r,+uU, y n=n+n,. A continuacion, se demuestra que

estos estimadores son los estimadores maximo verosimiles cuando k, y k, son

conocidos.

Teorema 1.1. (Zhou, 1993)

Cuando los valores k, y k, son conocidos los estimadores maximo verosimiles de los

pardmetros Se, S, p, 4, Y 4, Vvienen dados por las ecuaciones (1.91) a (1.95), y

ademas

S-S

- 0
- 0

Jn| p—p |——>N(||0],z?,
A=Ay, 0
5 0
2110_110

donde los elementos de lamatriz ¥ son:
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C. = p/111+ pﬂlo (-4 1)2 p’ .
"% T1-Se (1-Ay) pSet(1- Ay /K)(1-S0)(1- P)
(1-4) P’

(1_210) p(l— Se)+(1—210/k0)3)(1— p),

o =Pk (=P Aok (1-Au/k) (1= p)’ N
Z1- S (1-A4,) pSe+(1- 4, /K, ) (1- ) (1~ p)
(1= Ao /k)* (1= p)°
(1_210) p(l— Se)""(l_ﬂio/ko)ag(l_ p) ’

Sedy +(1-0) Ay, Ay (1= 90) ki + Ao/,
p 1-p
(-2 Se- (- A k) (-))
(1= Ay) PSe+(1-4,/k ) (1-S0)(1- p)
(1~ A9) (1- S8) — (1- Ay /k,) Sp)”
(1_110) p(l— Se)+(1_ ﬂlo/ko)QJ(l_ p) 1

Oy =

Ser(1-9)L-p), (PSer(l-9)(1-p)/k)
Ay (1= A1) pSe+(1- 4y k) (1- ) (1- p)

o _-)pr-p)k  ((1-%)prp(-p)/k)’
* P (1= ) (1= S8) P+ (1= A/l Sp(1- )’

oo (A=pu/k)@-py)P(A-p)
? o (1-py) pSe+(1- pyu/k; ) (1-S0) (1- p)
(1_ p10/k0)(1_ p10) p(l— p)

(1= Po) (1-Se) p+(1- po/ko) SP(1-p)’

A4
570 4) Pt (1= 2 k) (1) (L p)

(l_ﬂlo/ko)( )
(1 A) (1= S8) p+(1- A /ky) Sp(1- )
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L AKA)-)
# (1= 4,) pSe-+(1- Ay ) (1= Sp) (1= P)’

(1-Vk)p(1-p)Sp
(1_/110)(1_ Se) p+(1—/?10/k0) 33(1_ p) 1

O35 =

o Ak)aAgE
® (1 Ay) pSe+(1- Ay k) (1- ) (1- p)
(1_ ﬂlo/ko)(l_ /110)(1_ 33)
(1_/110)(1_ Se) p+(1—/110/k0)33(1— p) 1

. -k)pa-p
* "1 A) PR (14 ) (- ) (1 )

(1-Vk) p(1- p)(1-Se)
(1_/110)(1_ Se) p+(l_ﬂlo/ko)33(1_ p) ’

O =

o (1-1k) (1~ )
0 Ay) PR (14 k) (- S) (1 )

(1-Tk)(1-S) S
(1_/110)(1_ Se) p+(1_/?10/k0)33(1_ p) ’

O3 =

0, =0.

Demostracion

La demostracion de que los estimadores intuitivos son los estimadores maximo
verosimiles consiste en comprobar que los estimadores intuitivos satisfacen el sistema
de ecuaciones no lineales (1.82). Realizando operaciones algebraicas se verifican las

siguientes igual dades,

noa_ SN &1 Ay knn
pSe= (1 Se)(l p)_(klrl+sl)n’ (1.96)
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AT 5 A Ak
k(1 71 ) Se p+ (K, — A ) (1- Sp) (1- P) === (1.97)
y
2 AN 7.18 A\ _ Kol
ko (1 210 ) (1 Se) p+ (ko — A0 ) Sp(1- P) = . (1.98)
Por otra parte,
s, - ki(l—/AhAl)f) ] U= sh . SN (1.99)
Sk, (1-Au)Sep+(k—Au)(1-Sp)(1-p) ~ Kh+s Klhot$
y
S _4 o (1-40) P U =—2t S (1 100)

1-Se K, (1~ Ao (1-Se) p+ (ko — A ) Sp(1- )~ kn+s Koo+ s

son dos expresiones iguales entre si, y por tanto, restandolas se obtiene la primera
ecuacion del sistema (1.82). De forma similar se obtienen el resto de ecuaciones del
sistema (1.82). Por tanto, los estimadores dados por las expresiones (1.91) a (1.95) son

los estimadores maximo verosimilesde Se, Sp, p, 4, Y 4,-

Como los estimadores méaximo verosimiles dependen de los valores de k; y k,,
éstos se pueden utilizar para estimar k; y k,. Suponiendo que de los u, individuos con
estado de enfermedad no verificado y resultado del test positivo, s, estéan enfermos y
I, no lo estén, y que de los u, individuos con estado de |a enfermedad no verificado y
resultado del test negativo, s, estan enfermos y r,, no lo estan, entonces los

estimadores insesgados de k; y k, son

G =St =Sy (1.102)
CREN
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Rozso(ro+uo_slo) ] (1102)
(S5+30)0

En la practica, solamente se conoce que 0<s, <u, y 0<s,<u,, por lo que ki y

ko se encuentran entre los valores

3 <k < (1.103)
S.l + ul rl
y
B cfocfoth (1.104)
SO + uO r‘0

De las ecuaciones (1.103) y (1.104) se deduce que S u, es relativamente mas
pequefio que s, y I,, entonces ki es aproximadamente igual a uno; y de forma similar,

S u, es relativamente mas pequefio que s, Yy f,, entonces ko es también

aproximadamente igual a uno. En esta situacion, la sensibilidad y la especificidad del
test diagnostico se puede estimar utilizando e método de Begg y Greenes (1983),
siendo los estimadores de la sensibilidad y especificidad

. ns/(s+r)
S 1.105
ns/(S+n)+ns/($+r) -
y
- Nolo/(S+ 1) 1.106
a /(S +0)+ ot /($+6) -
y
. nlsl/(%+f1)+nnoso/(so+ro) (1.107)
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el estimador de la prevalencia de la enfermedad. Para la sensibilidad, €l término

ns/(s+r) eslaproporcion de individuos enfermos que han sido verificados y en los

que € test es positivo ponderado por € total de individuos con resultado del test
positivo, y nys,/(s,+1,) eslaproporcion de individuos no enfermos verificados en los
gue el test es negativo ponderado por el total de individuos con resultado del test
negativo. Para la especificidad, nyr,/(s,+1,) es la proporcién de individuos no
enfermos que han sido verificados y en los que el test es negativo ponderado por € total
de individuos con resultado del test negativo y nr,/(s+r) es la proporcion de

individuos no enfermos verificados en los que €l test es positivo ponderada por € total

de individuos con resultado del test positivo. Si k; =1y k, =1 entonces 4, =4, ¥y
A=Ay, Y por tanto 4; =4, , y e proceso de verificacion depende solamente del
resultado del test diagnéstico (P(V =1|D=i,T=j)=P(V =1|T = j)) y no del estado

de la enfermedad. Esto es equivalente a suponer que el proceso de verificacion es MAR
(Rubin, 1976). Por consiguiente, bgjo la suposicion MAR se pueden obtener los
estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad y de la especificidad del test
diagnostico, dados por las ecuaciones (1.105) y (1.106), y que coinciden con los

deducido por Begg y Greenes (1983).

1.3.1.2. Estimadores maximo ver osimiles en presencia de covariables

Zhou (1993) ha deducido los estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad y
especificidad de un test diagnostico binario en presencia del sesgo de verificacion
cuando en todos los individuos se observan un conjunto de covariables discretas. Sea X

un vector de covariables discretas observadas en todos los pacientes, siendo x; la j-
ésima covariable observada, j =1,...,J. Se asume que X €S una muestra aleatoria de un
espacio discreto (X,,...,X;) con probabilidades &=(&,,...,¢;). En la Tabla 1.14, se

muestran los datos obtenidos al evaluar €l test diagndstico cuando X = X;.
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Tabla 1.14. Frecuencias observadas cuando X = X; -

T=1 T=0
V=1
D=1 S )
D=0 oy foj
V=0 Uy Yo
Total n; N,

En esta situacion, se definen las siguientes probabilidades:

e, =P(T=1|D=1X=x), S, =P(T=0|D=0,X =x), {; =P(X =x),
p,=P(D=1|X=x), 4, =P(V=1|T=1D=1X=x,),
du, =P(V=1T=1D=0,X=x/), A, =P(V=1|T=0,D=1X =x,),
Jo; =P(V=1|T=0,D=0,X =),

(1.108)

sendo Sg, y P, lasensibilidad y la especificidad del test diagndstico cuando X =; .

o Ao L1 2
Sean k. =—L =10 =y _— . C
ky; o y ko T, y Z D E Z:;‘ = pJ iz omo

&=(&,...¢, )T es e vector de probabilidades de una distribucion multinomial, su

matriz de varianzas—covarianzas es X=diag{¢;}-&£7. En e siguiente Teorema se

obtienen los estimadores maximo verosimiles de la exactitud del test diagndstico en

presencia de covariables.

Teorema 1.2. (Zhou, 1993)

Silosvaores k; y k,; son conocidos, entonces se verifica que:
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1. Los estimadores maximo verosimiles de los parametros Se;, Sp;, p;, Ay; Y Ay

son:
éej _ Sy /(% +k1]r1j) 1 (1.109)
Sﬂj”u/(su +k11rlj)+st>j”oj'/(30j +k01r01)
A kOJrOJ'nOi/(SOJ +k01r01)
. , (1.110)
l (klisunu)/(%i+k11r1j)+(k0150jn01)/(501+k01r01)
b, = Sunlj/(su +k11r11):SOJn01 (501 +k0jr01)’ (1.111)
j
A = Kl *8y (1.112)
N
y
oy = Tl TS (1.113)
Mo

sendo n; =n;; +n,; .

2. Los estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad y de la especificidad
global del test diagndstico son

Se=15H——, (1.114)

S=1 . (1.115)
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3. Las varianzas asintéticas de los estimadores de la sensibilidad y de la

especificidad global vienen dadas por |as expresiones:

J

IimnVar(ée):Z[(alpjfj )2 o, +2afpjffi(8ej -5 )épo, +

N—o0 j:l

) ? B 5%, \ (o 5Se, ) (-39
afff(;(Sej—Sﬂ)é pi] agaH ... 55;]2[ e 55;} ,
y
limnVar (éo) = i((az P& )2 o, +20; pjffi(sp,- - )épo,+
= - (1.117)

22 2 * 5331 53% 5331 53% '
& @(S‘O"‘ ‘)‘f‘p‘j "%N 5z, e, JZ[ P j |

Los estimadores de la exactitud del test diagnéstico obtenidos en presencia de
covariables son una generalizacion de los obtenidos en la Seccién 1.3.1.1; Si no existen
covariables, las expresiones (1.109) a (1.113) coinciden con las deducidas en dicha
Seccion. Finamente, los estimadores de la sensibilidad y especificidad global del test
diagnostico dados por las expresiones (1.114) y (1.115) son una media ponderada de las
sensibilidades y especificidades del test diagndstico en cada patron de covariable.

1.3.1.3. Estimadores simples de la sensibilidad y de la especificidad

En presencia de verificacion parcia de la enfermedad, s la sensibilidad y la
especificidad se estiman utilizando solamente los individuos con estado de enfermedad
verificado, los estimadores obtenidos, denominados estimadores simples, estan
afectados por € sesgo de verificacion (Begg y Greenes (1983) y Zhou (1993)). Roldan
Nofuentes y Luna del Castillo (2007a) han estudiado €l efecto del sesgo de verificacion
en los estimadores simples de la sensibilidad y de la especificidad de un test diagnéstico.

Si la exactitud de un test diagndstico se estima sin considerar a los pacientes con

estado de enfermedad desconocido, los estimadores simples de la sensibilidad y
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especificidad, denotados como éenv y ép son los estimadores de proporciones

nv ?

binomiales, dados por las expresiones

A % A r()
S, = S, = , 1.118
" s+s, y r+r, ( )

y SusS respectivas esperanzas aproximadas bajo la hipotesis MAR (Roldan Nofuentes y
Lunadel Castillo, 2007a) son

ASe

S\ AP
A y E(Sehv)~ , (1.119)

A=)+ 4D

E(Se, )=

siendo 4, =P(V =1T=1) y 4,=P(V =1|T =0). Una vez obtenidas las esperanzas de

los estimadores simples, los sesgos de los estimadores simples bajo la hipétesis MAR

son

= R

De las ecuaciones (1.120) se obtiene que s bajo la hipotesis MAR se verifica que

A, = 4,, entonces los estimadores simples son aproximadamente insesgados. Por tanto,
s bajo lahipotesis MAR se verificaque A, = 4,, entonces |la probabilidad de seleccionar

a un individuo para verificar su estado de enfermedad no depende ni del resultado del
test diagnostico ni del estado de enfermedad. De esta forma, s la seleccién de un
individuo para verificar su estado de enfermedad se realiza completamente al azar (el
proceso de verificacion es MCAR (missing completely at random)), los estimadores
simples de la sensibilidad y de la especificidad son aproximadamente insesgados, y por
tanto la evaluacion del test diagnéstico se puede redizar utilizando solamente los
individuos con estado de enfermedad verificado y aplicando los métodos estadisticos
clésicosen tablas 2x2.
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1.3.1.4. Intervalos de confianza para la sensibilidad y |a especificidad

En presencia de verificacion parcial de la enfermedad, 1a sensibilidad y la especificidad
no son proporciones binomiales y por consiguiente estos parametros no se pueden
estimar utilizando los intervalos de confianza explicados en la Seccion 1.2.1. A
continuacion se estudian varios intervalos de confianza para la sensibilidad y la
especificidad, cuando € test diagndstico se aplica a todos los individuos de una muestra

aleatoria de tamafio ny el gold estdndar solamente se aplica a un subconjunto de ellos.

a. Intervalo de confianza de Begg y Greenes

Bgjo la suposicion MAR, los estimadores de la sensibilidad y de la especificidad viene
dados por las expresiones (1.105) y (1.106), y aplicando €l método delta sus varianzas
estimadas son (Begg y Greenes, 1983)

@(ée):{ée(l—ée)}z( N, 4 T j (1.121)

A e N N
var(ao)—{Sp(l—SO)} (nlnz +r1(%+r1)+ro(so+ro)J’ (1.122)

y los respectivos intervalos de confianza a nivel 100(1— )% son

Stz Var (S| (1.123)

Sxz,,\Var(P). (1.124)

El intervalo de confianza de Begg y Greenes es un intervalo de confianzatipo Wald.
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b. Intervalo de confianza logit de Begg y Greenes
En lugar de asumir lanormalidad de Se y de ép latransformacién logit de cada uno de
estos estimadores, In{ée/ (l— ée)} y In{éo/ (1— éo)} , Sigue una distribucion normal de
media In{Se/(1-Se)} y In{Sp/(1- )} respectivamente. De estaforma, los intervalos

de confianza para logit(Se) y logit(Sp) son

jogit(Se) £ zl_a/z\/\7a\r (1ogit () (1.125)
y
logit(&p) + zl_a/z\/vﬁ (togit($p)) (1.126)

respectivamente, siendo |as respectivas varianzas

— (A n r r
Var (logit( Se||= + L+ B J (1.127)
(o0& [mnz s(s+n) s(s+n)
y
\@(Iogit(éo)):( n + 3 + % ] (1.128)
N, n(s+n) h(s+5n)
Finalmente, los intervalos de confianza logit para la sensibilidad y para la
especificidad son

exp{loglt Z o ar(logn( ))} exp{logn( Se)+2z.,,, Var(loglt( )}

1+exp{|og|t Z . Var(loglt(ée))} 1+exp{|og|t +2Z g l Iog|t ée }

(1.129)
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exp{logit(ép)—zl_a/z /z;r(logit(éb))} exp{logit(é‘p)+zl_a/2 /z;r(logit(éb))}

l+exp{|ogit(§p)—zla/2 /@(Iogit(éa))} ’ 1+exp{|ogit(§3)+zla/2 @(Iogit(é:)))} ,

respectivamente.

(1.130)

c. Intervalos de confianza mediante imputacion multiple

La imputacién multiple de Rubin (1987) es una técnica basada en la simulacion que
consiste en sustituir los datos faltantes por un conjunto de m posibles datos, dando por
resultado un sistema de m>1 conjuntos de datos completos, y que requiere que los
datos faltantes se originen de forma aleatoria. En cada conjunto de datos completos se
calculan los estimadores de los pardmetros y sus errores estandares, que, combinados
mediante reglas aritméticas, dan un resultado que tiene en consideracion los valores
faltantes. Harel y Zhou (2006) han aplicado la imputacion multiple de Rubin para
estimar la sensibilidad y 1a especificidad de un test diagndstico binario en presencia de
verificacion parcia de la enfermedad, empleando para €ello varios intervalos de
confianza para proporciones binominales. El método de Harel y Zhou (2006) tiene las

siguientes fases:

1) Fase de imputacion

Lafase principal de laimputacion multiple es obtener la distribucion a posteriori de los
datos con verdadero estado de enfermedad dado que € individuo no ha sido verificado
con el gold estandar (ya sea con test positivo o0 negativo). Asumiendo que el mecanismo
de datos faltantes es MAR, los datos de la Tabla 1.3 son la realizacion de una
distribucion multinomial cuyas probabilidades se muestran en la Tabla 1.13 pero

considerando que A; =4, (hipotess MAR). Asimismo, de los u; individuos no
verificados, se asumen que u,; estan enfermos y u,; no lo estan, de ta forma que

U, =u,; +U,; y solamente se observa lafrecuenciamargina u,, con j=0,1. Aplicando
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propiedades de esta distribucion, la distribucion de los datos faltantes dado los datos

observados (Y,,, ={(s..u4), i =0,1}) esunadistribucion multinomial, esto es,

obs

(ulj » Uo; )

Yoo 0~ M (U;,(6,16,,,6,16.,)), =01, (1.131)

donde 6, es |a probabilidad de que una unidad se esté en lacelda (i, ) y 6, :z 0

i
Para los parametros de la distribucion multinomial se elige una distribucién a priori de

Dirichlet, detal formaque

(sr)|6@~M(no) (1.132)
6~D(a) (1.133)
6|y ~D(a") (1.134)

donde a'=a+(sr) y D(«) es una distribucion Dirichlet con pardmetro o .

Finalmente, laimputacion de los datos se realiza mediante model os log-lineal es.

2) Fase de andlisis
Tras imputar los datos, se obtienen m conjuntos de datos completos, obteniendo las
estimaciones (Q®,Q®,...,Q™) y las varianzas asociadas (U®,U?,...,Uu™) para la

sensibilidad y especificidad. Harel y Zhou (2006) han utilizado distintos intervalos de
confianza para la sensibilidad y 1a especificidad con los datos completos, entre ellos los
intervalos de Agresti y Coull (1998) y logit de Rubin'y Schenker (1987).

3) Combinacion de resultados

Tras la obtencion de m conjuntos de estimadores y sus varianzas, se utiliza la

combinacién de reglas de Rubin de la siguiente forma. La estimacion globa es

Q=1/m)> QY i=1...m y su varianza es T=U+(1/(m+1))B , donde
U

(1/m)> U' es la varianza estimada de los datos completos, y (1/(m+1))B esla
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varianza debida a la imputacion de los vaores fatantes, siendo
m i —\2 . . . .z
B=(1/(m-1))>." (QV-Q) . Las inferencias se basan en la aproximacion de la

distribucion t de Student T™*(Q-Q)~t, , donde los grados de libertad son

v:(m—l)[l+(J/(l+m‘1)B)T. Finamente, e intervalo de confianza a nivel

100(1— @)% es
Qtt,, VT (1.135)

Harel y Zhou (2006) han propuesto este método de imputacion multiple para
corregir el sesgo de verificacion en la estimacion de la sensibilidad y de la especificidad,
y han realizado unos experimentos de simulacion para comparar € rendimiento de
distintos intervalos de confianza mediante imputacion multiple con los intervalos de
confianza de Beggs y Greenesy logit de Beggs y Greenes, obteniendo que €l intervalo
gue presenta un mejor rendimiento es e intervalo logit de Rubin y Schenker con la

imputacion maltiple.

d. Intervalo de confianza cuadrético (Aportacion)

Asumiendo lanormalidad asintéticade Se y de ép resolviendo las ecuaciones

(p-=)
Var ()

(S-s)

2 1.136
Var ($) Zl—a/Z ( )

= 212—0(/2 y

sustituyendo Var (Se) por \7a\r(§e) y Var (Sp) por \7a\r(§p) , 'y redlizando las

operaciones algebraicas, los intervalos de confianza cuadréticos a nivel 100(1-a)%

paralasensibilidad y la especificidad son

Z_ . \7£(Iogit(§e))111\/i4§e21a/2 [@(Iogit(ée))+(l$zla/2 a(logit(ée))jz

221_(,/2\/\7a\r (Iogit ( ée))

(1.137)
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y

2, /zi(logit(éa))ili\/ﬂéazla/z [@(Iogit(ﬁo))+(l$zla/2 /a\r(logit(ép))jz
22, ., Vat (10git (%) |

respectivamente. Estos intervalos también se pueden obtener afiadiendo una correccion

(1.138)

~——

por continuidad, de tal forma que las ecuaciones son

(é—e‘—o.s)2 )
T@=ﬁ_a/z’
&-sd-o0s) - p|-05)
| ije) ) =%z ¥ | Var(‘Sp) ) N G

y repitiendo el proceso anterior se obtiene el intervalo de confianza cuadratico con

correccion por continuidad a nivel 100(1-a)% para la sensibilidad y para la

especificidad, siendo sus expresiones

n[zm/2 /@(Iogit(ée))il)i\/Zn(—li nSe)z, /\7::1\r(logit(§e))+n2[1?L Z /Va(logit(§))j2

(1.140)
2nzlfa/2\/\7ﬁa\r (Iogit(ée))
y
n(zl_a/z a(uogn(éo))¢1jiJzn(_1iznéo)zl_a/z vfar(logit(éo))m{l: 2o V?r('Ogit(éO))]z (1.141)

2n21,,,/2\/V/a\r (logit ( éo))

respectivamente.

1.3.1.5. Comparacion entreintervalos (Aportacion)

El andlisis de la cobertura asintética de los intervalos de confianza de la sensibilidad y
de la especificidad explicados en la Seccion anterior se ha realizado mediante unos
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experimentos de simulacion Monte Carlo, que han consistido en generar 5000 muestras
aleatorias de distribuciones multinomiales cuyas probabilidades se han calculado a
partir de la Tabla 1.13. Como tamafios muestrales se han considerado de 100 a 500 de
100 en 100, de 1000 a 5000 de 1000 en 1000 y por ultimo 10000. Como valores parala

sensibilidad y especificidad se han tomado los valores (Se=0.85, $=0.75) y

(Se=0.90, p=0.85), que son valores que aparecen con cierta frecuencia en la

préactica clinica. Como probabilidades de verificacion se han tomado los valores
(4,=0.70, 4,=0.10), (4,=0.80, 4,=0.25) y (4, =0.95, 4, =0.40), que se pueden

considerar como valores de probabilidades de verificaciéon bajos, intermedios y altos,
respectivamente; y como prevalencia de la enfermedad se han tomado |os valores 10%,
30%, 50%, 70% y 90%. Para cada 5000 muestras aleatorias de una misma distribucién
multinomial y para cada tamafio muestral, se han calculado la coberturay la longitud
media de cada uno de los intervalos de confianza a 95% de confianza, tanto para la
sensibilidad como para la especificidad. Para todo €l estudio se ha considerado que un
intervalo de confianza tiene un buen rendimiento cuando su cobertura fluctia en torno
al 95%, considerando que dicha fluctuacion varia en el intervalo 95%+ 2%. Todas las

muestras aleatorias se han generado de tal forma que ninguna frecuencia s y/o r, es

igual a cero, ya que en este caso no se pueden estimar las varianzas de los estimadores

delasensibilidad y de la especificidad.

En las Tablas 1.15 a 1.44 se muestran los resultados obtenidos en los

experimentos de simulacion.
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Tabla 1.15. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=070, 4, =0.10) .

Se=0.85 Sp=0.75 p=10%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc M BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.

100 01138 0.6051 0.1044 0.6005 05050 0.7075 0.6826 09082 0.5418 0.7242
200 05512 05928 0.5440 0.5904 0.7674 0.6982 0.9026 0.8699 0.8476 0.7060
300 0.7618 05758 0.7586 05741 0.8586 0.6612 0.9456 0.7671 0.8682 0.6609
400 0.7892 05594 0.7870 05581 0.8924 0.6211 09578 0.6761 0.9064 0.6156
500 08226 05452 0.8214 05441 09100 05946 09676 0.6062 0.9238 0.5765
1000 0.9034 04806 09030 04799 009446 04611 09842 04067 09518 04317
2000 09286 0.3814 09280 0.3810 09588 0.3342 0.9476 0.2768 09644 0.2992
3000 09402 0.3061 09398 0.3058 09640 0.2704 0.9286 0.2264 09702 0.2391
4000 09392 02564 0.9392 02562 09562 0.2353 0.9132 0.1973 09674 0.2054
5000 09482 0.2194 09478 02192 09550 0.2087 0.9190 0.1778 09648 0.1830
10000 0.9508 0.1407 0.9508 0.1406 0.9510 0.1480 09362 01276 0.9514 0.1291

Interval os de confianza para la especificidad

Csc Ccc M BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.

100 09434 0.2379 09314 0.2287 0.9512 02617 09664 0.2416 09618 0.2379
200 09442 01502 09336 01453 09466 0.1598 09626 0.1497 0.9546  0.1491
300 09492 0.1177 09418 0.1144 09470 01230 09532 0.1172 09518 0.1170
400 0.9552 0.1000 0.9514 0.0974 09548 0.1033 0.9596 0.0996 09578 0.0994
500 09526 0.0882 0.9488 0.0863 0.9530 0.0911 09562 0.0880 0.9534 0.0879
1000 0.9478 0.0610 09440 0.0600 0.9492 0.0622 0.9510 0.0609 09504  0.0609
2000 09498 0.0427 09466 0.0422 09530 0.0433 0.9520 0.0427 09516  0.0427
3000 09518 0.0348 0.9496 00345 09520 0.0353 0.9502 0.0348 09506  0.0348
4000 09472 0.0302 0.9446 0.0299 09496 0.0305 0.9474 0.0302 09468 0.0302
5000 09462 0.0270 0.9452 0.0268 09458 0.0273 0.9462 0.0270 09458 0.0270
10000 0.9524 0.0191 0.9508 0.0190 09548 0.0193 0.9528 0.0191 09532 0.0191

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.

Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mlltiple.

BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.16. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=070, 4, =0.10) ..

Se=0.85, = 0.75, p = 30%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 0.7020 05492 0.6898 0.5438 0.8288 0.6107 0.9116 0.6924 0.8404 0.6153
200 0.8376 05129 0.8336 0.5099 09104 05286 09600 05193 09148 0.5138
300 0.8852 04792 0.8816 04770 0.9372 04610 0.9778 04186 0.9394 04384
400 0.9064 0.4445 09044 04427 0.9486 0.4086 09794 03556 0.9502 0.3812
500 0.9260 04173 09254 04159 09590 03713 09794 03154 09610 0.3415
1000 09334 0.2960 09326 0.2951 09492 02618 09206 02217 09618 0.2335
2000 09442 0.1880 0.9436 0.1874 0.9490 0.1844 0.9232 0.1594 0.9564 0.1629
3000 09434 01455 09432 01451 09452 01510 09326 01308 09482 0.1325
4000 0.9514 01229 09510 0.1226 09504 0.1302 09438 0.1138 09540 0.1148
5000 0.9518 0.1083 0.9514 01081 0.9554 01171 0.9422 01020 0.9524  0.1027
10000 0.9496 0.0745 0.9496 0.0744 09474 00825 09414 0.0723 09462 0.0725
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc M BG LBG

n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09506 0.2919 09438 0.2832 0.9602 0.3209 0.9702 0.3033 09696  0.2946
200 0.9602 0.1846 09554 0.1798 0.9594 01982 0.9606 0.1841  0.9646 0.1829
300 0.9528 0.1444 09494 01412 09560 0.1531 0.9584 0.1438 0.9584  0.1433
400 09550 01225 0.9506 0.1200 0.9560 0.1283 0.9564 0.1219 09570 0.1216
500 0.9554 0.1082 0.9516 0.1063 09586 0.1128 0.9552 0.1078 0.9580  0.1076
1000 09546 0.0755 09520 0.0745 09516 0.0780 09536 0.0754 09562 0.0753
2000 09454 0.0532 09432 0.0527 09474 0.0547 09466 0.0532 0.9464 0.0532
3000 09532 00434 09526 00431 09556 0.0446 09524 0.0434 09510 0.0434
4000 0.9472 0.0376 0.9454 0.0373 0.9456 0.0385 0.9470 0.0375 0.9452 0.0375
5000 09502 0.0336 09490 00334 09488 00344 09474 00336 09464 0.0336
10000 0.9512 0.0237 0.9510 0.0236 0.9494 0.0243 0.9520 0.0237 0.9512 0.0237

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.17. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=070, 4, =0.10).

Se=0.85, = 0.75, p = 50%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 0.8022 0.4947 0.7920 04886 0.8926 0.4995 0.9402 0.5104 0.8938 0.4988
200 0.8788 04452 0.8754 04418 09336 04116 09674 03735 09314 0.3939
300 09102 0.3977 09074 03951 09472 03496 09642 03023 09462 0.3257
400 09198 0.3523 0.9186 0.3501 0.9496 0.3074 0.9396 0.2608 0.9554 0.2797
500 0.9254 03157 09238 03139 09522 02753 009196 02328 09546 0.2476
1000 0.9424 02028 09410 02017 09530 01923 09248 01663 09592 0.1709
2000 09496 0.1302 0.9494 0.1296 0.9498 0.1369 0.9384 0.1193 0.9526  0.1206
3000 09504 01034 09498 01031 0.9492 01113 0.9440 0.0977 0.9514  0.0984
4000 0.9514 0.0883 0.9500 0.0880 0.9502 0.0963 0.9470 0.0846 0.9548 0.0851
5000 09518 0.0784 0.9514 0.0782 09450 0.0860 0.9460 0.0758 0.9518 0.0761
10000 0.9522 0.0546 0.9516 0.0544 09444 0.0606 0949 0.0537 0.9528 0.0538
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.9654 0.3635 0.9610 0.3556 0.9726 0.4024 0.9682 0.3915 0.9808 0.3721
200 0.9600 0.2378 09550 0.2331 09632 0.2583 0.9624 0.2400 0.9700 0.2365
300 09580 0.1856 0.9550 0.1824 0.9614 0.1987 0.9506 0.1851 0.9624  0.1838
400 09612 01575 09566 0.1551 09614 0.1679 09524 0.1567 09628 0.1560
500 09602 0.1398 0.9570 0.1379 0.9588 0.1483 0.9550 0.1391 0.9596  0.1387
1000 09468 0.0976 09444 0.0967 09456 0.1019 09414 0.0973 09446  0.0972
2000 09476 0.0687 09460 00682 09490 00716 09460 0.0686 09470 0.0685
3000 09550 0.0561 09534 00557 09528 00583 09548 0.0560 09558 0.0560
4000 0.9496 0.0484 0.9492 0.0482 0.9514 0.0503 0.9500 0.0484 0.9504 0.0484
5000 0.9500 0.0434 09490 0.0432 0.9526 0.0451 0.9522 0.0433 09520 0.0433
10000 0.9482 0.0306 09474 0.0305 0.9476 0.0318 0.9458 0.0306 09470 0.0306

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mlltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.

71



CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.18. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=070, 4, =0.10) ..

Se=0.85, =0.75, p = 70%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.8814 04341 0.8718 04270 09398 0.3941 09680 0.3797 0.9302 0.3931
200 0.8996 0.3723 0.8964 0.3683 0.9436 0.3219 09564 0.2851 0.9370 0.3055
300 09066 03144 09016 0.3114 0.9446 0.2719 09272 02646 0939  0.2500
400 09190 0.2690 009166 0.2666 0.9434 0.2341 09172 02033 09440 0.2142
500 0.9326 02339 09312 02319 09498 02111 09244 01835 09534 0.1909
1000 0.9426 0.1471 09404 0.1461 09504 0.1482 09360 0.1306 09536 0.1326
2000 09508 0.0980 0.9498 0.0975 0.9492 0.1055 0.9482 0.0930 0.9540 0.0936
3000 09486 0.0785 0.9478 0.0781 0.9546 0.0857 0.9454 0.0759 0.9470 0.0762
4000 0.9472 0.0675 09468 0.0673 09474 0.0741 09424 0.0658 09462 0.0660
5000 0.9496 0.0602 0.9490 0.0600 0.9526 0.0669 0.9486 0.0590 0.9496  0.0591
10000 0.9532 0.0421 0.9528 0.0420 0.9502 0.0474 09488 0.0417 09512 0.0418
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc M BG LBG

n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09776 04622 09750 04555 09836 0.5031 0.9504 05171 09932 0.4795
2000 09770 03341 09750 03299 09744 03659 0.9508 0.3524 0.9782  0.3377
300 09712 0.2696 0.9690 0.2666 0.9656 0.2934 0.9462 0.2757 0.9676  0.2693
400 09648 0.2300 0.9624 0.2276 0.9590 0.2475 09440 0.2317 09630 0.2285
500 0.9638 0.2039 0.9622 0.2020 09546 0.2174 09462 0.2041 0.9570 0.2022
1000 09570 0.1414 09560 0.1404 09580 0.1499 09486 0.1408 09556  0.1403
2000 09526 0.0991 009506 0.0987 0.9560 0.1052 0.9518 0.0989 0.9516 0.0987
3000 09580 0.0807 09570 0.0803 09574 00852 09560 0.0805 09564 0.0804
4000 0.9454 0.0698 0.9452 0.0695 0.9488 0.0738 0.9444 0.0697 0.9464 0.0696
5000 09470 0.0622 09456 0.0620 0.9488 0.0660 0.9484 0.0621 09476 0.0621
10000 0.9532 0.0440 0.9522 0.0439 0.9530 0.0466 0.9520 0.0439 0.9522 0.0439

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.19. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=070, 4, =0.10).

Se=0.85, = 0.75, p = 90%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 09794 0.3587 09760 0.3502 0.9918 0.2845 09834 0.2626 0.9906 0.2833
200 0.9678 0.2690 0.9638 0.2643 0.9814 02252 09622 0.2001 0.9800 0.2128
300 09536 02120 09498 02087 09722 01869 09520 0.1659 09666 0.1734
400 09458 0.1721 0.9430 0.1696 0.9622 0.1596 0.9430 0.1427 0.9600 0.1470
500 0.9356 0.1479 09302 0.1458 09596 0.1421 09368 0.1273 09498 0.1300
1000 0.9298 0.0947 0.9264 0.0936 0.9462 0.0987 09334 0.089% 09400 0.0902
2000 09474 0.0652 0.9458 0.0647 0.9478 0.0704 0.9440 0.0636 0.9488 0.0638
3000 09440 0.0529 0.9428 0.0525 0.9438 0.0575 0.9408 0.0520 0.9454  0.0521
4000 0.9496 0.0456 0.9482 0.0453 0.9500 0.0497 0.9464 0.0450 0.9474 0.0451
5000 0.9546 0.0407 0.9534 0.0405 0.9574 0.0443 0.9544 0.0403 0.9546  0.0403
10000 0.9488 0.0286 0.9478 0.0285 0.9498 0.0313 0.9494 0.0285 09482 0.0285
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.9952 0.5917 0.9948 0.5868 0.9988 0.6370 0.9684 0.6868 0.9998 0.6315
200 0.9952 0.5284 0.9952 0.5256 0.9928 0.5545 0.9054 0.5833 0.9942  0.5396
300 09932 04755 09926 04733 0.9804 05027 0.9004 05255 0.9790 0.4843
400 09886 04342 09882 04324 09764 04630 09138 04801 09774 0.4438
500 09816 04015 0.9812 0.3940 0.9690 04349 09194 04421 09696 0.4116
1000 09604 0.2954 09600 0.2946 09588 0.3191 09350 0.3058 09584 0.2970
2000 09620 02055 09616 02051 09586 02220 09444 02059 09582 0.2040
3000 09502 01669 09494 01666 09538 01803 09430 0.1665 09508 0.1655
4000 0.9514 0.1440 0.9514 0.1437 0.9502 0.1551 0.9490 0.1435 0.9514 0.1429
5000 09528 0.1285 0.9524 01283 0.9542 0.1382 09522 01280 09572 0.1277
10000 0.9562 0.0900 09560 0.0899 0.9536 0.0968 0.9574 0.0897 09578 0.0896

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mlltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.20. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=0.80, 4, = 0.25).

Se=0.85 % =0.75, p=10%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 06644 0.6007 0.6498 05960 0.8138 0.6792 0.9230 0.8640 0.8654 0.7073
200 0.8178 05549 0.8140 0.5522 09114 05815 09690 0.6302 0.9280 0.5920
300 0.8806 05194 0.8784 05175 09378 05071 09776 0.4978 0.9478  0.5056
400 0.8948 0.4891 0.8926 04876 0.9372 04508 0.9824 04200 09464 0.4435
500 0.9094 04598 0.9084 04585 0.9462 04072 09818 03681 09516 0.3954
1000 0.9356 0.3448 0.9342 03440 0.9582 0.2889 0.9066 0.2533 09644 0.2698
2000 09416 0.2233 09414 02228 09488 0.2022 09198 0.1810 0.9590 0.1863
3000 09404 0.1710 0.9400 0.1707 09484 0.1664 09298 0.1495 0.9498 0.1520
4000 09530 0.1431 09524 0.1429 09480 0.1438 09370 0.1295 0.9542 0.1311
5000 0.9566 0.1259 0.9564 0.1257 0.9488 01291 0.9390 0.1164 0.9552 0.1175
10000 0.9486 0.0860 0.9482 0.0859 0.9404 0.0913 09410 0.0827 09432 0.0831
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09472 01940 0936 01844 0.9508 0.1963 0.9506 0.1924 09536 0.1913
200 0.9506 0.1337 09428 0.1288 0.9522 0.1346 0.9568 0.1329 0.9538 0.1325
300 0.9506 0.1080 0.9424 0.1047 09498 0.1086 0.9512 0.1075 0.9524 0.1073
400 09500 0.0932 0.9440 0.0907 0.9506 0.0936 0.9504 0.0928 0.9482  0.0927
500 0.9514 0.0831 0.9444 00811 09484 0.0835 0.9448 0.0829 0.9484 0.0828
1000 09526 0.0586 0.9466 0.0576 0953 0.0588 09536 0.0585 0.9532 0.0585
2000 09536 0.0414 09504 0.0409 0.9542 0.0415 09542 0.0413 09538 0.0413
3000 09478 0.0338 09456 0.0334 0.9480 0.0339 09488 0.0338 09468 0.0338
4000 09452 0.0292 09426 0.0290 0.9460 0.0293 0.9442 0.0292 09456 0.0292
5000 09574 0.0262 0.9560 0.0260 0.9576 0.0263 0.9566 0.0261 09568 0.0261
10000 0.9544 0.0185 09534 0.0184 0.9548 0.0185 0.9540 0.0185 09544 0.0185

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.21. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4, =0.80, 4, =0.25).

Se=0.85,% = 0.75, p = 30%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.8630 0.5073 0.8564 05013 09216 04635 09730 04818 09352 0.489%4
200 0.9228 04233 09188 04197 09534 03594 09802 03232 09614 0.3488
300 09294 03562 09262 03534 09544 0.2952 09192 02611 09624 0.2796
400 09316 03038 09298 03015 09604 0.2573 09166 02266 09660 0.2389
500 0.9422 0.2651 09398 0.2631 0.9558 0.2295 09160 0.2037 09702 0.2124
1000 0.9456 0.1667 0.9452 01656 0.9498 0.1619 0.9314 0.1461 09506  0.1485
2000 09482 0.1109 0.9478 0.1104 009444 01145 09374 0.1042 0.9468 0.1049
3000 09530 0.0887 0.9518 0.0884 09512 0.0937 09434 0.0851 0.9532 0.0855
4000 0.9586 0.0762 09580 0.0759 009548 0.0816 09484 0.0739 09564 0.0741
5000 0.9548 0.0678 0.9540 0.0676 0.9488 0.0726 0.9508 0.0662 0.9550  0.0664
10000 0.9526 0.0474 0.9522 0.0472 09476 0.0512 0.9462 0.0468 0.9502  0.0469
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09514 0.2296 0.9424 0.2203 0.9512 0.2326 095 0.2273 0.9550 0.2255
200 0.9540 0.1575 0.9480 0.1526 0.9510 0.1591 0.9456 0.1561 0.9514 0.1556
300 09524 01277 09470 01245 09488 01289 09436 01270 0.9490 0.1267
400 09474 01104 09422 01079 09458 0.1115 09440 01099 09474 0.1097
500 09528 0.0985 0.9486 0.0965 0.9506 0.0995 0.9486 0.0981 0.9524  0.0980
1000 0.9518 0.0696 0.9488 0.0686 0.9494 0.0702 09490 0.0694 0.9508 0.0694
2000 09504 0.0491 09480 0.0486 0.9472 0.0496 09474 00491 09482 0.0490
3000 09478 0.0401 09464 0.0398 0.9502 0.0405 09472 0.0401 09482 0.0400
4000 0.9510 0.0347 09502 0.0345 0.9494 0.0351 0.9512 0.0347 09512 0.0347
5000 09422 0.0310 0.9398 0.0308 0.9414 0.0314 09422 0.0310 09424 0.0310
10000 0.9490 0.0219 09472 0.0219 0.9506 0.0222 0.9484 0.0219 09474 0.0219

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamario muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadratico sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.22. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=0.80, 4, = 0.25).

Se=0.85 % = 0.75, p = 50%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09006 04356 0.8926 04281 09432 03731 09748 0.3462 0.9456 0,3705
200 09292 03265 0.9264 0.3221 09552 02693 009112 02396 09616 0.2553
300 09396 02533 0.9370 0.2500 0.9574 02201 09252 0.1975 0.9662 0.2053
400 09402 02092 09372 02066 0.9496 0.1910 0.9230 0.1717 09576 0.1764
500 0.9400 01799 09364 0.1778 0.9506 0.1702 09350 0.1544 0.9564 0.1575
1000 0.9582 0.1182 0.9566 01172 0.9542 0.1208 0.9446 0.1100 09594 0.1110
2000 0.9508 0.0808 09498 0.0803 0.9490 0.0855 0.9442 0.0780 09480 0.0784
3000 09470 0.0654 0.9460 0.0650 09424 0.0694 09398 0.0639 0.9462 0.0640
4000 09436 0.0562 0.9428 0.0560 09458 0.0605 0.9382 0.0553 0.9392 0.0554
5000 0.9512 0.0501 0949 0.0499 0.9444 0.0538 0.9468 0.0495 0.9510 0.0495
10000 0.9488 0.0352 0.9484 0.0351 0.9476 0.0382 09486 0.0350 0.9482 0.0350
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09544 02821 09466 0.2732 0.9536 0.2858 0.9362 02790 09582 0.2756
200 09548 0.1942 09490 0.1894 09524 01966 0.9392 0.1921 0.9542 0.1910
300 09570 0.1580 0.9512 0.1548 09524 0.1604 0.9448 0.1566 0.9534 0.1561
400 09520 0.1362 0.9470 0.1338 0.9532 0.1382 09470 0.1353 09520 0.1350
500 09524 0.1219 0.9504 0.1199 09536 0.1235 0.9456 0.1212 0.9534 0.1209
1000 0.9502 0.0858 0.9474 0.0849 09494 00871 09498 0.0856 0.9506 0.0855
2000 09494 0.0606 0.9468 0.0601 0.9494 0.0615 09480 0.0605 0.9496 0.0604
3000 09478 0.0494 09466 0.0491 0.9478 0.0502 09468 0.0494 09482 0.0494
4000 0.9506 0.0428 09502 0.0427 0.9504 0.0435 0.9494 0.0428 09502 0.0428
5000 09416 0.0383 0.9402 0.0381 0.9414 0.0389 0.9422 0.0383 09416 0.0383
10000 0.9502 0.0271 09496 0.0270 0.9488 0.0275 0.9502 0.0271 0949  0.0270

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.23. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4, =0.80, 4, =0.25).

Se=0.85,% = 0.75, p = 70%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09118 0.3623 0.9024 03540 09470 0.2948 0.9428 0.2702 0.9486 0.2901
200 09300 0.2455 0.9254 0.2406 09494 02100 09256 01920 0.9578 0.1998
300 09406 01869 09374 01835 0.9510 0.1721 09266 0.1575 09566 0.1612
400 09404 01551 09366 01525 0.9502 0.1493 0.9354 0.1373 09502 0.1395
500 0.9476 01354 09428 0.1333 0.9526 0.1338 09356 0.1231 09548 0.1245
1000 0.9550 0.0914 0.9520 0.0903 0.9534 0.0947 0.9442 00873 09518 0.0878
2000 09512 0.0632 0949 0.0627 09450 0.0667 0.9468 0.0618 0.9494 0.0620
3000 09462 0.0513 0.9452 0.0509 09452 0.0545 0.9432 0.0505 0.9456 0.0506
4000 09522 0.0443 0.9506 0.0440 09538 0.0473 0.9524 0.0438 0.9512 0.0438
5000 09476 0.0395 0.9468 0.0393 09454 0.0425 0.9482 0.0392 0.9474 0.0392
10000 0.9494 0.0278 0.9484 0.0277 0.9462 0.0298 09466 0.0277 09480 0.0277
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09610 03806 09556 0.3728 0.9710 0.3874 0.9302 03864 09778 0.3747
200 09624 0.2659 09590 0.2613 0.9608 0.2694 0.9358 0.2631 0.9610 0.2602
300 09582 0.2161 0.9546 0.2129 09584 0.2198 0.9430 0.2140 0.9576 02124
400 09582 01865 0.9550 0.1841 09540 0.1896 09414 0.1847 09532 0.1837
500 0.9624 0.1665 0.9592 0.1645 09560 0.1697 0.9456 0.1651 0.9554 0.1644
1000 09540 01169 0.9520 0.1159 0.9528 0.1194 09490 0.1163 09534 0.1161
2000 09532 0.0824 09520 0.0819 0.9550 0.0843 09472 00822 09516 0.0821
3000 09528 0.0673 0.9514 0.0669 0.9534 0.0688 0.9526 0.0671 09528 0.0671
4000 0.9482 0.0582 09466 0.0580 0.9472 0.0596 0.9460 0.0581 09482 0.0581
5000 09488 0.0520 0.9480 0.0518 0.9526 0.0535 0.9512 0.0520 09498 0.0519
10000 0.9502 0.0368 0.9496 0.0367 0.9540 0.0376 0.9512 0.0367 09512 0.0367

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.24. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4,=0.80, 4, = 0.25).

Se=0.85 % =0.75, p = 90%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09544 0.2688 0.9446 02591 09770 0.2194 0.9520 0.2037 0.9740 0.2148
200 09426 01674 09354 01622 09554 01529 09356 0.1432 0.9566  0.1463
300 09392 01204 0.9346 0.1259 0.9498 0.1247 09328 0.1176 0.9514 0.1190
400 09518 0.1089 09466 01063 0.9528 0.1080 0.9460 0.1019 09538 0.1027
500 0.9454 0.0957 0.9412 0.0937 0.9498 0.0961 09424 0.0909 0.9478 0.0915
1000 0.9502 0.0660 0.9476 0.0650 0.9550 0.0678 0.9488 0.0645 09538 0.0646
2000 09552 0.0461 09520 0.0456 0.9512 0.0480 0.9528 0.0457 0.9518 0.0456
3000 09532 0.0375 09512 0.0372 09504 0.0392 09518 0.0372 0.9532 0.0373
4000 09514 0.0324 09498 00322 09502 0.0341 009516 0.0322 0.9516 0.0323
5000 09524 0.0290 0.9512 0.0288 0.9518 0.0303 0.9508 0.0289 0.9538 0.0289
10000 0.9518 0.0204 0.9502 0.0203 0.9510 0.0215 09490 0.0204 0.9506 0.0204
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09822 05710 09804 05659 0.9920 0.6025 0.9558 0.6829 0.9966 0.6114
200 09704 04787 0969 04755 09810 04899 0.9156 0.5189 0.9872  0.4851
300 09698 0.4065 0.9650 0.4040 09750 04136 0.9204 04211 0.9806  0.4038
400 09616 03540 0.9606 0.3519 0.9648 03608 09246 03590 0.9660 0.3491
500 09612 0.3180 0.9602 0.3163 09606 0.3239 0.9276 0.3200 0.9624 0.3132
1000 09576 0.2242 0.9570 0.2232 0.9608 02297 09468 0.2232 09578 0.2212
2000 09542 0.1569 09538 0.1564 0.9546 0.1618 0.9456 0.1559 09536  0.1553
3000 09576 0.1277 09570 01274 0.9556 0.1320 09466 0.1271 09558 0.1268
4000 09534 01104 09530 0.1101 0.9514 0.1142 0.9470 0.1099 09486 0.1097
5000 09510 0.0985 0.9504 0.0983 0.9522 0.1020 0.9486 0.0982 09504 0.0980
10000 0.9532 0.0695 0.9528 0.0694 0.9474 0.0722 0.9508 0.0694 09530 0.0694

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.25. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4 =0.95,4, =0.40)

Se=0.85% =0.75, p=10%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.7800 0.5805 0.7734 05755 0.8836 0.6183 0.9614 0.7321 09132 0.6481
200 0.8830 05201 0.8782 05171 09356 04940 09826 0.4953 0.9496  0.5037
300 09110 04705 09088 04683 0.9512 0.4478 0.9874 0.3827 09624 0.4094
400 09216 04264 09200 04246 09576 0.3554 09784 03262 09618 0.3513
500 0.9240 0.3907 09232 0.3891 0.9538 0.3186 09334 02884 09630 0.3104
1000 0.9438 0.2638 09430 0.2628 0.9574 0.2233 09136 02036 09662 0.2118
2000 09484 0.1666 09474 01660 09550 0.1583 0.9356 0.1464 0.9534  0.1488
3000 09576 0.1306 0.9576 0.1303 09534 0.1292 0.9448 0.1203 0.9538 0.1215
4000 09514 0.1110 0.9510 0.1107 09494 0.1115 0.9408 0.1043 0.9528  0.1050
5000 0.9518 0.0982 09514 0.0980 0.9510 0.1001 0.9382 0.0935 0.9492 0.0940
10000 0.9526 0.0680 0.9526 0.0679 0.9524 0.0709 09498 0.0663 0.9534  0.0665
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09524 0.1847 09378 04751 0.9516 0.1836 0.9466 0.1827 09528 0.1819
200 0.9564 0.1288 09462 0.1239 09524 01285 0.9436 0.1280 0.9518 0.1277
300 09540 0.1049 09464 01016 09534 0.1047 0.9542 0.1044 0.9540 0.1043
400 09472 0.0906 0.9410 0.0882 0.9486 0.0905 09474 0.0903 0.9482  0.0902
500 0.9528 0.0809 0.9458 0.0789 09526 0.0808 0.9518 0.0807 0.9538 0.0806
1000 0.9558 0.0571 0.9498 0.0561 0.9536 0.0571 09520 0.0570 0.9538 0.0570
2000 09556 0.0404 09532 0.0399 0.9560 0.0404 0.9556 0.0404 09554 0.0404
3000 09510 0.0330 09490 0.0326 0.9514 0.0330 09492 00330 09512 0.0330
4000 09532 0.0286 09510 0.0283 0.9526 0.0286 0.9524 0.0286 09524  0.0285
5000 09474 0.0255 09458 0.0253 0.9466 0.0256 0.9480 0.0255 09478  0.0255
10000 0.9548 0.0181 09534 0.0180 0.9550 0.0181 0.9548 0.0181 09552 0.0181

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.26. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.95,1, = 0.40)

Se=0.85 % =0.75, p = 30%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09060 0.4643 0.8974 04576 09464 03999 0.9830 0.3773 0.9574 0.4030
200 09320 0.3502 0.9274 0.3459 09578 02828 09160 0.2582 0.9636 0.2752
300 09404 02762 09370 0.2730 09586 02310 009184 0.2113 09680 0.2207
400 09404 02280 09374 02254 09502 0.2001 09182 0.1841 09624 0.1897
500 0.9446 01963 0.9428 0.1943 0.9528 0.1788 09322 0.1660 0.9596  0.1697
1000 0.9560 0.1282 0.9534 01272 0.9536 0.1262 0.9382 0.1183 09564 0.1194
2000 09548 0.0874 09536 0.0869 09542 0.0896 0.9476 0.0840 0.9532 0.0844
3000 09492 0.0705 0.9488 0.0701 09466 0.0731 09440 0.0686 0.9486 0.0688
4000 009552 0.0607 0.9544 0.0604 09552 0.0636 09478 0.0595 0.9534 0.0596
5000 0.9494 0.0540 09478 0.0538 0.9548 0.0568 0.9468 0.0532 0.9498 0.0533
10000 0.9494 0.0380 0.9490 0.0379 0.9520 0.0402 09488 0.0377 09498 0.0377
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09534 02120 0.9444 0.2025 0.9496 0.2107 0.9418 02094 09492 0.2081
200 0.9532 0.1484 09452 0.1435 0.9538 0.1479 0.9480 0.1473 0.9544  0.1468
300 09562 0.1205 0.9496 0.1173 09528 0.1203 0.9452 0.1198 0.9520 0.1196
400 09494 01044 0.9440 0.1020 0.9476 0.1044 09432 01040 0.9470 0.1038
500 0.9468 0.0933 0.9420 0.0913 09464 0.0933 0.9428 0.0929 0.9458 0.0928
1000 0.9508 0.0659 0.9476 0.0650 0.9496 0.0660 0.9482 0.0658 0.9494  0.0658
2000 09536 0.0466 0.9512 0.0461 0.9522 0.0467 0.9504 0.0465 09514 0.0465
3000 09508 0.0380 0.9496 0.0377 0.9498 0.0381 0.9480 0.0380 09498 0.0380
4000 09512 0.0329 09482 0.0327 0.9506 0.0330 0.9500 0.0329 09510 0.0329
5000 09468 0.0294 09454 0.0292 0.9478 0.0295 0.9468 0.0294 09456 0.0294
10000 0.9470 0.0208 0.9464 0.0207 0.9452 0.0208 0.9462 0.0208 09472 0.0208

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.27. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4 =0.95,4, =0.40)

Se=0.85,% = 0.75, p = 50%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09264 0.3737 09176 03655 09544 0.2994 09376 0.2760 0.9630 0.2963
200 09346 0.2514 0.9298 0.2465 0.9528 02123 09130 0.1962 0.9608 0.2037
300 09450 0.1902 09416 01867 0.9548 0.1731 09326 0.1616 09582 0.1651
400 09518 0.1587 09496 0.1561 0.9534 0.1504 0.9330 0.1404 09566 0.1426
500 0.9514 01385 09496 0.1364 0.9500 0.1345 09368 0.1259 09530 0.1274
1000 0.9560 0.0937 0.9540 0.0927 0.9562 0.0950 0.9470 0.0895 09528  0.0900
2000 0.9510 0.0649 09486 00644 09524 0.0674 0.9500 0.0635 0.9520 0.0637
3000 09472 0.0526 0.9466 0.0523 09462 0.0549 0.9462 0.0519 0.9492 0.0519
4000 09492 0.0455 0.9482 0.0452 09488 0.0477 09474 0.0449 0.9492 0.0450
5000 0.9464 0.0406 09450 0.0403 0.9484 0.0426 0.9478 0.0402 0.9478  0.0402
10000 0.9438 0.0286 0.9432 0.0285 0.9418 0.0301 09440 0.0284 0.9444 0.0284
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09484 02564 09430 0.2472 0.9498 0.2538 0.9356 0.2524 09530 0.2501
200 09586 0.1788 09518 0.1740 0.9550 0.1781 0.9458 0.1769 0.9564 0.1761
300 09538 0.1458 0.9492 0.1425 09530 0.1454 0.9466 0.1446 0.9518 0.1442
400 09564 01260 0.9528 0.1235 09540 0.1260 09460 0.1252 0.9530 0.1249
500 0.9510 0.1127 0.9462 0.1107 09488 0.1129 0.9434 0.1122 0.9492 0.1120
1000 09552 0.0795 0.9524 0.0785 09564 0.0797 09536 0.0793 0.9558 0.0792
2000 09516 0.0562 0.9500 0.0557 0.9512 0.0565 0.9492 0.0561 09514 0.0561
3000 09530 0.0459 0.9508 0.0455 0.9518 0.0460 0.9512 0.0458 09534 0.0458
4000 0.9544 0.0397 09524 0.0395 0.9528 0.0399 0.9536 0.0397 09544 0.0397
5000 09534 0.0355 09524 0.0353 0.9536 0.0357 0.9530 0.0355 09534 0.0355
10000 0.9490 0.0251 09480 0.0250 0.9484 0.0252 0.9470 0.0251 09482 0.0251

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.28. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.95,1, = 0.40)

Se=0.85 % =0.75, p = 70%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09372 0.2972 0.9276 02879 09584 0.2392 0.9218 0.2236 0.9642 0.2357
200 09448 01878 0.9372 0.1825 0.9556 0.1696 09308 0.1593 0.9596 0.1628
300 09440 01458 0.9390 0.1423 0.9470 0.1383 09302 0.1309 09500 0.1327
400 09470 01228 09416 01202 0.9416 0.1196 0.9344 0.1137 09454 0.1148
500 0.9530 0.1081 0.9490 0.1060 0.9508 0.1071 09450 0.1017 0.9592 0.1025
1000 0.9468 0.0744 09448 0.0734 09492 0.0760 0.9474 0.0722 09482 0.0724
2000 09490 0.0519 09470 0.0513 009542 0.0538 0.9476 0.0511 0.9504 0.0512
3000 09518 0.0421 0.9502 0.0419 09498 0.0439 09484 0.0417 0.9510 0.0418
4000 009518 0.0364 0.9506 0.0362 09522 0.0380 0.9492 0.0361 0.9522 0.0362
5000 0.9480 0.0325 09464 0.0323 09492 0.0340 0.9468 0.0323 09464 0.0324
10000 0.9604 0.0229 0.9588 0.0228 0.9538 0.0241 09600 0.0229 0.9606  0.0229
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09580 03398 0.9516 0.3315 0.9688 0.3344 0.9238 03346 09686 0.3293
200 09612 0.2394 09592 02348 09574 02379 0.9344 0.2362 0.9524 0.2343
300 09584 0.1944 0.9550 0.1912 09538 0.1935 0.9398 0.1922 0.9556 0.1911
400 09584 01684 0.9552 0.1660 0.9568 0.1682 09456 0.1670 0.9572 0.1663
500 0.9564 0.1501 0.9552 0.1481 09544 0.1502 0.9474 0.1490 0.9542  0.1485
1000 0.9504 01057 0.9494 0.1047 09496 01061 09448 0.1052 09458 0.1050
2000 09540 0.0747 09532 0.0742 0.9546 0.0753 0.9490 0.0746 09524 0.0745
3000 09544 0.0609 09536 0.0605 0.9534 0.0613 0.9540 0.0608 09538 0.0607
4000 0.9470 0.0527 09460 0.0525 0.9480 0.0532 0.9470 0.0527 09458 0.0527
5000 09522 0.0471 09508 0.0469 0.9546 0.0475 09536 0.0471 09532 0.0471
10000 0.9468 0.0333 09462 0.0332 0.9462 0.0336 0.9444 0.0333 09462 0.0333

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.29. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4 =0.95,4, =0.40)

Se=0.85,% = 0.75, p = 90%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0949 0.2189 0.9366 0.2087 09666 0.1858 0.9384 0.1766 0.9680 0.1825
200 09460 0.1381 0.9404 01329 09546 0.1302 09420 0.1252 09554 0.1267
300 09502 0.1093 09424 01058 0.9534 0.1063 0.9480 0.1026 09554 0.1034
400 09510 0.0932 009444 0.0906 0.9512 0.0918 0.9432 0.0839 09526 0.08%4
500 0.9510 0.0824 0.9466 0.0804 0.9490 0.0820 09434 0.0795 0.9480 0.0798
1000 0.9512 0.0572 09458 0.0562 0.9478 0.0579 0.9488 0.0562 09496  0.0563
2000 09526 0.0401 09490 0.039% 09514 0.0410 0.9506 0.0398 0.9534 0.0398
3000 09526 0.0327 0.9512 0.0323 09530 0.0334 009514 0.0325 0.9534 0.0325
4000 0949 0.0283 0.9464 0.0280 09472 0.0290 0.9468 0.0281 0.9498 0.0282
5000 09460 0.0253 0.9434 0.0251 09426 0.0258 0.9430 0.0252 0.9448 0.0252
10000 0.9470 0.0178 0.9450 0.0177 0.9466 0.0183 09476 0.0178 0.9472 0.0178
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09688 05448 0.9664 05393 0.9872 0.5607 0.9434 06309 09922 0.5737
200 0.9558 0.4321 09536 0.4286 09748 04309 0.9176 0.4476 0.9802  0.4297
300 09546 0.3576 0.9538 0.3549 09638 03525 0.9208 0.3565 0.9648 0.3489
400 09530 0.3093 0.9522 0.3071 0.9604 03063 09244 03067 0.9574 0.3019
500 0.9558 0.2772 0.9540 02754 09586 0.2761 0.9298 0.2749 0.9566 0.2715
1000 0.9562 01948 0.9554 0.1938 09590 0.1955 09452 01930 0.9560 0.1919
2000 09536 0.1370 09528 0.1365 0.9504 0.1385 0.9500 0.1362 09528 0.1358
3000 09458 0.1116 09454 01113 0.9462 0.1129 09430 0.1111 09450 0.1109
4000 0.9484 0.0964 09480 0.0961 0.9484 0.0976 0.9424 0.0960 09470 0.0959
5000 09542 0.0863 0.9534 0.0861 0.9552 0.0874 0.9534 0.0861 09548 0.0860
10000 0.9522 0.0608 0.9518 0.0607 0.9524 0.0617 0.9502 0.0607 09528 0.0607

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.30. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.70, 4, = 0.10).

Se=0.90, S = 0.85, p=10%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 0.0064 0.6080 0.0056 0.6034 02990 0.7147 0.6562 0.9236 0.2540 0.7313
200 0.1138 05959 0.1082 0.5935 0.6292 06981 09134 0.8685 0.7576 0.7078
300 04760 05808 04664 05792 0.7728 06624 09466 0.7596 0.8580 0.6610
400 0.7124 05655 0.7106 05642 0.8332 0.6222 0.9694 06641 08424 0.6137
500 0.7636 05523 0.7630 0.5512 0.8682 05863 09722 05901 0.8716 0.5725
1000 0.8608 0.4978 0.8602 04972 0.9254 04529 09856 0.3839 09358 0.4239
2000 0.9074 0.4131 09072 04127 09516 03170 09888 0.2482 0.9558 0.2851
3000 09218 0.3448 0.9212 03445 09534 02517 09354 0.1970 0.9616 0.2220
4000 09278 0.2896 0.9276 02894 09546 0.2150 09130 0.1697 0.9634  0.1867
5000 0.9346 0.2445 09344 02443 09558 0.1894 0.9106 0.1527 0.9656 0.1644
10000 0.9446 01399 0.9442 0.1398 0.9554 0.1301 09284 0.1097 09586 0.1134
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09140 02155 0.8978 0.2054 0.9372 0.2118 0.9582 0.1903 09482 0.1928
200 09350 0.1303 09256 0.1250 0.9450 0.1292 0.9548 0.1214 0.9500 0.1224
300 09390 0.1011 0.9318 0.0977 009466 0.1012 0.9546 0.0965 0.9504 0.0970
400 09460 0.0852 0.9392 0.0827 0.9480 0.0855 09548 0.0823 0.9537 0.0826
500 09454 0.0751 09388 0.0731 09460 0.0755 0.9548 0.0731 0.9518 0.0733
1000 09456 0.0516 0.9404 0.0506 0.9464 0.0519 09506 0.0508 0.9494  0.0509
2000 09514 0.0359 09490 0.0354 0.9502 0.0362 0.9514 0.0357 09508 0.0357
3000 09562 0.0292 09530 0.0289 0.9534 0.0295 09512 00291 09526 0.0291
4000 0.9458 0.0252 09424 0.0250 0.9488 0.0254 0.9438 0.0252 09440 0.0252
5000 09524 0.0226 09498 0.0224 0.9528 0.0228 0.9510 0.0225 09524 0.0225
10000 0.9484 0.0159 09478 0.0158 0.9484 0.0161 0.9486 0.0159 09486 0.0159

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.31. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.70, 4, = 0.10).

Se=0.90, S = 0.85, p = 30%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 04468 05567 04262 05514 0.7398 0.6130 0.9190 0.6907 0.7976 0.6185
200 0.7626 05264 07592 05236 08864 05244 09708 05058 0.8962 0.5124
300 08330 04966 0.8304 04945 0.9198 04518 0.9830 03985 09270 0.4325
400 08594 04698 0.8568 04681 0.9274 04023 0.9830 0.3343 09346 0.3754
500 0.8870 04453 0.8852 0.4438 0.9418 03614 09838 0.2904 09466 0.3318
1000 0.9242 03380 09230 03371 0.9578 0.2492 0.9424 01939 09634 0.2183
2000 09394 0.2079 0.9388 0.2074 09534 0.1677 09168 0.1373 0.9668  0.1459
3000 09408 0.1485 0.9400 0.1481 09492 0.1347 09276 0.1136 0.9602 0.1179
4000 0.9430 0.1197 09422 0.1194 009460 0.1165 0.9292 0.0987 0.9490 0.1014
5000 0.9482 01029 0.9474 01026 0.9500 0.1041 0.9374 0.0887 0.9534  0.0905
10000 0.9534 0.0677 09532 0.0676 0.9528 0.0732 0.9488 0.0631 0.9562  0.0637
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.9232 0.2763 0.9096 0.2668 0.9460 0.2652 0.9596 0.2361 0.9632 0.2401
200 09378 0.1626 0.9312 0.1574 0.9458 0.1603 0.9598 0.1473 0.9550 0.1490
300 09450 0.1240 0.9406 01206 0.9454 01232 0.9490 0.1158 0.9540 0.1167
400 09522 01039 09460 0.1014 09506 0.1040 09538 0.0987 09578 0.0993
500 09554 0.0914 09496 0.0893 0.9520 0.0919 0.9506 0.0877 0.9542  0.0881
1000 0.9514 0.0624 0.9468 0.0614 09516 0.0632 09478 0.0611 09496 0.0612
2000 09494 0.0435 09474 0.0430 0.9454 0.0442 09462 00431 09492 0.0431
3000 09488 0.0354 09470 0.0351 0.9456 0.0360 0.9470 0.0352 09498 0.0352
4000 0.9504 0.0306 09490 0.0304 0.9508 0.0312 0.9514 0.0305 09518 0.0305
5000 09502 0.0274 09490 0.0272 0.9506 0.0279 0.9490 0.0273 09522 0.0273
10000 0.9488 0.0193 09476 0.0192 0.9500 0.0197 0.9482 0.0193 09476 0.0193

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamario muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadratico sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.32. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.70, 4, = 0.10).

Se=0.90, S = 0.85, p = 50%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 06906 0.5094 0.6774 05034 0.8402 0.4987 0.9476 05030 0.8486 0.5006
200 0.8332 04710 0.8276 04677 09104 04072 09708 03576 09174 0.3920
300 0.8834 04296 0.8794 04272 09428 03424 09828 0.2813 09460 0.3191
400 08978 0.3937 0.8952 0.3917 0.9458 0.2972 09782 02370 09480 0.2708
500 0.9046 0.3578 0.9024 0.3560 0.9468 0.2652 09666 0.2096 0.9490 0.2374
1000 0.9310 0.2319 09296 0.2308 0.9520 0.1805 0.9116 0.1468 09604 0.1577
2000 09452 0.1324 09444 01319 009554 01240 09276 0.1049 0.9562  0.1083
3000 09504 0.0996 0.9500 0.0992 09504 0.1003 0.9392 0.0863 0.9534 0.0881
4000 09504 0.0831 0.9502 0.0828 09520 0.0872 09352 0.0750 0.9518 0.0760
5000 0.9480 0.0728 09472 0.0726 0949 0.0779 0.9394 0.0671 0.9460 0.0679
10000 0.9484 0.0495 0.9478 0.0494 09468 0.0545 09426 0.0476 0.9474  0.0479
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09160 03569 0.9060 0.3485 0.9532 0.3411 0.9550 0.3048 09694  0.3099
200 09396 0.2145 09312 02094 09550 0.2080 0.9512 0.1871 0.9616  0.1900
300 09502 0.1595 0.9452 0.1560 09528 0.1571 0.9536 0.1444 0.9608 0.1460
400 09492 01320 09454 0.1295 0.9542 0.1310 09488 0.1223 0.9600 0.1234
500 0.9526 0.1158 0.9484 0.1135 09538 0.1158 0.9462 0.1087 0.9536  0.1095
1000 09562 0.0783 0.9546 0.0773 09506 0.0795 09530 0.0759 0.9570 0.0762
2000 09466 0.0542 09434 0.0537 0.9456 0.0555 0.9430 0.0534 09466 0.0535
3000 09542 0.0440 09516 0.0437 0.9554 0.0450 09492 00436 09536 0.0436
4000 09544 00380 09536 0.0378 0.9536 0.0390 0.9538 0.0377 09530 0.0378
5000 09492 0.0340 09474 0.0339 0.9514 0.0349 09464 00338 09478 0.0338
10000 0.9540 0.0240 09524 0.0238 0.9554 0.0246 0.9496 0.0239 09520 0.0239

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.33. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.70, 4, = 0.10).

Se=0.90, 5 =0.85, p= 70%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 07996 04525 0.7850 0.4455 0.8992 0.3845 0.9616 0.3652 0.8978 0.3888
200 0.8608 0.4054 0.8542 04015 09238 03127 09638 0.2682 09154 0.3009
300 0.8992 0.3613 0.8936 0.3584 0.9432 0.2659 0.9640 02173 09400 0.2461
400 09066 03173 09038 03149 0.9436 0.2296 0.9444 0.1858 09466 0.2084
500 09166 0.2785 0.9144 0.2765 0.9514 02033 09238 0.1665 09512 0.1835
1000 09368 0.1636 09350 01625 0.9532 0.1397 09274 01184 09612 0.1239
2000 0.9388 0.0973 09376 0.0967 09434 0.0983 0.9356 0.0846 0.9484 0.0863
3000 09522 0.0756 0.9508 0.0753 09448 0.0795 0.9368 0.0692 0.9526 0.0701
4000 09490 0.0641 0.9482 0.0638 09456 0.0687 0.9382 0.0600 0.9476 0.0606
5000 09444 0.0566 0.9432 0.0564 09444 0.0617 0.9424 0.0538 0.9452 0.0542
10000 0.9548 0.0390 0.9536 0.0389 0.9552 0.0434 09520 0.0381 0.9566  0.0382
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09228 04731 09160 04664 0.9668 0.4599 0.9666 0.4282 09834  0.4309
200 09412 0.3195 09370 03150 0.9668 0.3002 0.9486 0.2694 0.9784  0.2737
300 09438 0.2375 09394 02342 09594 02259 0.939%6 0.2037 0.9658 0.2070
400 09528 01933 0.9506 0.1907 0.9608 0.1877 09464 0.1706 0.9658 0.1730
500 0.9554 0.1675 0.9534 0.1654 09626 0.1637 0.9432 0.1507 0.9620 0.1526
1000 0.9568 0.1102 0.9554 0.1092 09586 0.1107 09478 0.1041 09592 0.1048
2000 09514 0.0755 09496 0.0750 0.9502 0.0773 09464 0.0733 09520 0.0736
3000 09502 0.0609 0.9494 0.0606 0.9482 0.0626 0.9440 0.0597 09482 0.0599
4000 0.9540 0.0524 09524 0.0522 0.9524 0.0540 0.9504 0.0517 09530 0.0517
5000 09488 0.0468 0.9476 0.0466 0.9496 0.0483 0.9442 0.0463 09478 0.0463
10000 0.9480 0.0329 09472 0.0328 0.9486 0.0342 0.9500 0.0327 09502 0.0327

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.34. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.70, 4, = 0.10).

Se=0.90, S = 0.85, p = 90%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09654 0.3787 0.9586 0.3703 09866 0.2591 0.9942 0.2323 0.9870 0.2625
200 09448 0.3057 0.9382 0.3009 09784 02118 09740 0.1823 09714 0.2042
300 09292 0.2566 0.9244 0.2532 0.9642 01815 09448 0.1539 09576 0.1703
400 09226 02124 09174 02098 0.9514 0.1584 0.9306 0.1349 09436 0.1461
500 09140 01791 0.9100 0.1770 0.9460 0.1413 09228 0.1210 0.9204 0.1289
1000 0.9256 0.1030 0.9230 01019 09454 0.0978 0.9272 0.0863 09396 0.0884
2000 0.9454 0.0660 09428 0.0655 0.9462 0.0692 0.9446 0.0614 0.9510 0.0620
3000 09474 0.0525 0.9458 0.0522 09446 0.0563 0.9484 0.0501 0.9514  0.0505
4000 09560 0.0451 0.9552 0.0448 09538 0.0492 09488 0.0436 0.9542 0.0438
5000 0.9540 0.0400 0.9528 0.0398 09488 0.0435 0.9460 0.0389 0.9516 0.0391
10000 0.9436 0.0279 0.9434 0.0278 09472 0.0308 09450 0.0275 09442 0.0276
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09480 0.6008 0.9438 05960 0.9832 0.6336 0.9994 0.6613 09946 0.6283
200 09516 05351 09502 05323 09850 05169 0.9726 0.4906 0.9948  0.4956
300 09528 04759 0.9520 04737 09826 0.4413 0.9326 04108 0.9938 0.4165
400 09498 04262 0.9478 0.4243 09838 03902 09086 0.3622 09924 0.3650
500 09452 0.3810 0.9446 03793 09806 03530 0.9184 0.3247 0.9842 0.3262
1000 0.9494 0.2487 0.9488 0.2477 09610 02365 09300 0.2151 09652 0.2179
2000 09538 0.1604 0.9534 01599 0.9572 0.1588 0.9452 0.1460 09552  0.1475
3000 09556 0.1261 09554 01258 0.9592 0.1273 09506 0.1179 09600 0.1188
4000 09512 0.1067 09500 0.1064 0.9518 0.1089 0.9378 0.1012 09486 0.1018
5000 09520 0.0948 0.9520 0.0946 0.9496 0.0974 0.9446 0.0909 09522 0.0913
10000 0.9490 0.0652 09488 0.0651 0.9462 0.0680 0.9432 0.0638 09472 0.0640

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.35. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=0.80, 4, =0.25)

Se=0.90, 5 = 0.85, p=10%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.3296 0.6057 0.3086 0.6010 0.6812 0.6835 09364 0.8654 0.8302 0.7104
200 0.7542 05612 07482 05586 08544 05738 09792 06098 08862 0.5856
300 0.7960 05302 07918 05283 0.8938 04967 09850 04747 09220 0.4974
400 0.8538 0.5027 0.8508 0.5011 0.9192 04352 0.9862 0.3912 0.9344 04305
500 0.8684 04814 08670 04801 09360 03913 0989% 03379 09488 0.3826
1000 09236 0.3804 09228 0.3796 09606 0.2694 09870 02211 09644 0.2517
2000 09300 0.2482 0.9300 02477 09564 01827 09170 0.1551 0.9660 0.1670
3000 09368 0.1791 0.9362 0.1787 09555 0.1472 09212 0.1273 0.9588 0.1334
4000 0.9446 01419 0.9446 0.1416 09510 0.1264 09268 0.1108 0.9570 0.1146
5000 09480 0.1202 0.9476 0.1200 09530 0.1120 0.9346 0.0995 0.9562 0.1021
10000 0.9576 0.0776 0.9574 0.0775 0.9530 0.0788 09416 0.0709 0.9564 0.0718
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc M BG LBG

n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 09284 01875 09154 04771 09438 0.1713 09374 0.1635 09488 0.1663
200 0.9500 0.1178 0.9432 0.1126 0.9498 0.1131 0.9424 0.1103 0.9512 0.1112
300 09494 0.0935 0.9426 0.0901 0.9484 0.0912 09436 0.0895 0.9510 0.0899
400 09454 0.0800 09400 0.0774 009438 0.0785 09448 0.0774 09468 0.0777
500 0.9444 0.0710 0.9386 0.0689 0.9474 0.0701 0.9482 0.0691 0.9478 0.0693
1000 09464 0.0494 09412 0.0484 09474 0.0492 009442 0.0487 09466 0.0488
2000 09450 0.0356 09404 00351 09412 00358 09418 00354 09432 0.0354
3000 09536 00282 09506 00279 09496 00283 09454 0.0281 09484 0.0281
4000 0.9456 0.0244 0.9436 0.0242 0.9446 0.0245 0.9442 0.0244 09456 0.0244
5000 09540 0.0218 0.9514 0.0216 0.9518 0.0219 0.9520 0.0218 09534 0.0218
10000 0.9518 0.0158 09504 0.0157 0.9500 0.0160 0.9518 0.0158 09514 0.0158

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mlltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.36. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4,=0.80, 4, =0.25)

Se=0.90,Sp = 0.85, p=30%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.7960 0.5202 0.7856 05143 0.8912 04755 0.9790 04603 0.9166  0.4827
200 08862 04519 0.8828 0.4484 09360 0.3457 09564 0.2956 0.9486 0.3378
300 09104 03951 09070 0.3924 0.9460 0.2796 0.9834 0.2307 09550 0.2646
400 09134 03416 09102 03394 0.9528 0.2380 0.9414 0.1980 0.9600 0.2224
500 0.9256 0.3005 0.9232 0.2985 0.9542 02096 09064 0.1752 0.9636 0.1936
1000 0.9408 0.1755 09400 0.1743 09548 01455 0.9216 0.1255 0.9636 0.1315
2000 09504 0.1045 09488 0.1039 09488 0.1005 0.9316 0.0897 0.9538 0.0916
3000 09566 0.0811 0.9552 0.0808 09490 0.0814 0.9426 0.0736 0.9520 0.0746
4000 0.9466 0.0687 0.9460 0.0684 0.9456 0.0710 09406 0.0639 0.9502 0.0646
5000 09510 0.0606 0.9504 0.0604 0949 0.0633 0.9442 0.0572 0.9510 0.0577
10000 0.9456 0.0417 0.9450 0.0416 09436 0.0449 09404 0.0405 0.9418 0.0407
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09368 02222 09252 0.2119 0.9502 .01977 0.9404 0.1868 09590 0.1910
200 0.9526 0.1411 09462 0.1359 09524 01335 0.9430 0.1290 009564 0.1304
300 09544 0.1112 09464 0.1077 09522 0.1075 09412 0.1047 0.9538 0.1054
400 09558 0.0948 0.9488 0.0922 0.9514 0.0927 09422 0.0906 0.9544  0.0911
500 0.9540 0.0841 0.9496 0.0820 09522 0.0827 0.9518 0.0811 0.9560 0.0814
1000 09546 0.0583 09510 0.0573 0.9486 0.0410 0.9432 0.0405 09436 0.0574
2000 09432 0.0409 0.9408 0.0404 0.9460 0.0410 0.9432 0.0405 09436 0.0406
3000 09476 0.0333 09446 0.0330 0.9512 0.0335 0.9478 0.0331 09486 0.0331
4000 0.9524 0.0288 09502 0.0285 0.9524 0.0290 0.9508 0.0287 09528 0.0287
5000 09488 0.0257 0.9474 0.0255 0.9456 0.0259 0.9472 0.0256 09502 0.0256
10000 0.9478 0.0182 09466 0.0181 0.9482 0.0183 0.9484 0.0181 09472 0.0181

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.37. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=0.80, 4, =0.25)

Se=0.90,Sp = 0.85, p=50%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 0.8636 0.4616 0.8516 0.4548 0.9208 0.3647 0.9820 0.3229 09358 0.3628
200 09134 03668 09090 03625 09542 02554 09686 02132 09568 0.2423
300 09276 02953 09230 02920 09542 02053 09084 01716 09628 0.1819
400 09280 0.2371 0.9250 0.2344 0.9532 0.1747 0.9138 0.1495 0.9574 0.1607
500 0.9290 0.1975 09262 01953 09526 0.1552 009174 01342 09602 0.1418
1000 0.9450 0.1147 09438 0.1136 09540 0.1079 09362 0.0961 09556 0.0985
2000 09526 0.0743 0.9512 0.0738 0.9504 0.0756 0.9448 0.0684 0.9566  0.0692
3000 0.9506 0.0591 0.9496 0.0588 0.9462 0.0620 0.9410 0.0560 0.9488  0.0564
4000 09520 0.0505 0.9508 0.0502 09514 0.0534 0.9434 0.0485 0.9514 0.0487
5000 09518 0.0448 0.9504 0.0446 09474 0.0478 0.9442 0.0434 0.9490 0.0436
10000 0.9514 0.0312 0.9506 0.0311 0.9492 0.0337 09492 0.0307 0.9502 0.0308
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 0.9308 0.2839 0.9214 0.2743 09510 02434 09254 02256 09652 0.2334
200 09452 0.1773 0.9388 0.1721 0.9476 0.1629 0.9352 0.1555 0.9514 0.1580
300 09610 01379 09590 0.1344 0.9586 0.1311 09458 0.1264 0.9598 0.1277
400 09516 0.1170 09462 0.1145 09472 0.1130 0.9400 0.1096 0.9488 0.1104
500 09528 0.1034 0.9488 0.1013 0.9510 0.1008 0.9476 0.0981 0.9516  0.0987
1000 09504 0.0713 09476 0.0703 09490 0.0708 0.9474 0.0694 09514 0.0696
2000 09454 0.0497 09428 00492 09444 00498 09450 0.0490 09454 0.0491
3000 09452 0.0404 09436 00401 09472 00467 09450 0.0400 09456 0.0401
4000 0.9512 0.0349 0.9484 0.0346 0.9516 0.0353 0.9484 0.0347 0.9510 0.0347
5000 09504 0.0312 09490 0.0310 0.9504 0.0314 09530 0.0310 09520 0.0311
10000 0.9494 00220 09490 0.0219 0.9516 0.0223 0.9502 0.0219 09504 0.0220

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mlltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.38. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=0.80, 4, = 0.25).

Se=0.90, S =0.85, p = 70%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 08820 0.3975 0.8718 0.3895 09382 0.2834 09762 0.2491 0.9402 0.2822
200 09246 0.2880 0.9162 0.2831 0.9562 0.1994 09270 0.1710 0.9606 0.1887
300 09304 0.2157 09256 0.2120 0.9492 0.1605 09192 0.1400 0.9608 0.1496
400 09282 0.1707 09244 01678 0.9506 0.1380 0.9196 0.1220 09548 0.1278
500 0.9350 0.1408 0.9312 0.1385 0.9490 0.1224 09298 0.1092 0.9514 0.1130
1000 0.9480 0.0872 0.9466 0.0862 0.9530 0.0864 0.9386 0.0778 09536 0.0790
2000 0.9514 0.0584 09494 0.0578 09466 0.0606 0.9432 0.0552 0.9488  0.0557
3000 09508 0.0469 0.9500 0.0465 09452 0.0497 09464 0.0452 0.9492 0.0455
4000 09526 0.0403 0.9514 0.0400 09456 0.0430 0.9496 0.0392 0.9508 0.0393
5000 09462 0.0358 0.9454 0.0356 09460 0.0384 09452 0.0351 0.9484 0.0352
10000 0.9490 0.0251 0.9476 0.0250 0.9454 0.0271 09490 0.0248 0.9496  0.0248
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 09260 0.3950 0.9182 0.3871 0.9594 0.3380 0.9324 03099 09714 0.3248
200 09424 0.2554 09366 02504 09594 0.2216 0.9222 0.2069 0.9652 0.2129
300 09416 0.1948 09376 0.1913 09524 0.1773 0.9296 0.1682 0.9542 0.1713
400 09518 0.1627 0.9488 0.1601 0.9520 0.1519 09334 01453 09528 0.1473
500 0.9546 0.1425 0.9522 0.1404 09528 0.1354 0.9418 0.1302 0.9532 0.1316
1000 0.9558 0.0961 0.9536 0.0951 0.9582 0.0944 09494 0.0917 09552 0.0922
2000 09522 0.0665 0.9506 0.0660 0.9532 0.0666 0.9460 0.0650 09516 0.0652
3000 09516 0.0540 0.9508 0.0536 0.9522 0.0543 09484 00531 09512 0.0532
4000 0.9500 0.0466 09486 0.0463 0.9476 0.0470 0.9480 0.0460 09500 0.0461
5000 09454 0.0416 0.9444 0.0414 0.9458 0.0420 09464 0.0412 09456 0.0412
10000 0.9518 0.0292 09508 0.0291 0.9496 0.0297 0.9510 0.0291 09516 0.0291

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.39. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4, =0.80, 4, =0.25).

Se=0.90, S = 0.85, p = 90%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09228 0.3091 0.9170 0.2995 09658 0.2048 0.9650 0.1839 0.9638 0.2054
200 09234 01987 09146 01932 09564 0.1463 09280 0.1310 0.9506  0.1400
300 09306 01431 09236 01393 0.9486 0.1186 0.9290 0.1078 09514 0.1122
400 09342 01138 09286 01110 0.9496 0.1018 0.9418 0.0933 09494  0.0959
500 0.9446 0.0973 0.9408 0.0951 0.9566 0.0910 09424 0.0840 0.9572 0.0857
1000 0.9496 0.0634 0.9464 0.0624 0.9482 0.0639 0.9462 0.0594 09508 0.0600
2000 09506 0.0434 09474 00429 09480 0.0450 0.9480 0.0421 0.9502 0.0423
3000 09546 0.0351 0.9518 0.0348 09530 0.0368 0.9544 0.0344 0.9546 0.0345
4000 09492 0.0302 0.9472 0.0300 09508 0.0319 0.9474 0.0298 0.9490 0.0298
5000 09462 0.0270 0.9444 0.0268 09428 0.0285 0.9452 0.0266 0.9460 0.0267
10000 0.9420 0.0190 0.9410 0.0189 0.9436 0.0201 09440 0.0188 0.9438 0.0189
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09128 05777 09086 05726 0.9668 0.5841 0.9956 0.6225 09848 0.5891
200 09284 04863 09266 0.4830 0.9668 04337 0.9534 04171 0.9800 0.4275
300 09340 04101 09320 04076 09720 03502 09156 0.3249 0.9800 0.3379
400 09418 03512 0.9396 0.3490 0.9688 02949 009164 0.2733 09766 0.2845
500 0.9482 0.3051 0.9472 03033 09684 02598 0.9204 0.2412 0.9762 0.2496
1000 09510 0.1943 0.9506 0.1933 09558 0.1788 09314 0.1691 09548 0.1720
2000 09494 01284 09490 01279 0.9494 0.1243 09408 0.1194 09512 0.1204
3000 09508 0.1024 09498 01020 0.9494 0.1009 0.9456 0.0974 09502 0.0979
4000 09544 0.0875 09542 0.0873 0.9534 0.0874 0.9478 0.0843 09564 0.0846
5000 09490 0.0775 09484 0.0773 0.9484 0.0778 09438 0.0752 09480 0.07%4
10000 0.9502 0.0540 09500 0.0539 0.9516 0.0548 0.9498 0.0531 09504 0.0532

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.40. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y 1a especificidad
(4,=0.95, 4, =0.40)

Se=0.90, 5 = 0.85, p=10%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 06574 0.5903 0.6422 05855 0.8178 0.6239 09692 0.7346 0.8786 0.6529
200 0.8152 05344 0.8094 05316 09012 04851 09874 0.4712 09268 0.4961
300 0.8604 04913 0.8562 0.4892 0.9246 04008 09882 0.3602 0.9424  0.4023
400 0.8884 04564 0.8854 04547 0.9388 0.3441 0.9922 02972 09512 0.3397
500 0.9050 04229 0.9030 04214 0.9430 0.3008 09888 0.2578 0.9588 0.2854
1000 0.9240 02972 09234 02963 0.9550 0.2024 09132 0.1751 09634 0.1926
2000 09408 0.1730 0.9402 0.1724 09508 0.1399 0.9234 0.1252 0.9598 0.1309
3000 09480 0.1261 0.9472 01257 09508 0.1134 09336 0.1029 0.9556 0.1058
4000 0.9464 01037 0.9462 0.1038 0.9442 0.0974 09292 0.0694 09548 0.0912
5000 09540 0.0901 0.9540 0.0899 09516 0.0874 0.9394 0.0803 0.9512 0.0816
10000 0.9578 0.0602 0.9576 0.0601 0.9536 0.0614 09454 0.0569 0.9552 0.0573
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09378 01835 09240 01731 0.9490 0.1652 09370 0.1595 09540 0.1623
200 0.9538 0.1202 09456 0.1150 0.9554 01145 0.9478 0.1121 0.9576  0.1130
300 09586 0.0956 0.9484 0.0922 09548 0.0929 0.9492 0.0913 0.9544 0.0918
400 09478 0.0819 0.9436 0.0793 0.9484 0.0804 09488 0.0791 0.9498 0.0794
500 0.9502 0.0727 0.9434 00706 09468 0.0716 0.9418 0.0707 0.9490 0.0709
1000 0.9510 0.0507 0.9474 0.0496 0.9530 0.0506 0.9474 0.0500 0.9514  0.0500
2000 09506 0.0356 0.9470 0.0351 0.9470 0.0357 0.9482 0.0353 09492 0.0354
3000 09568 0.0290 0.9544 0.0287 0.9542 0.0291 0.9526 0.0289 09544 0.0289
4000 0.9504 0.0251 09474 0.0248 0.9516 0.0252 0.9508 0.0250 09506 0.0250
5000 09514 0.0224 09496 0.0222 0.9504 0.0226 0.9510 0.0224 09520 0.2224
10000 0.9528 0.0158 0.9514 0.0157 0.9536 0.0159 0.9538 0.0158 09538 0.0158

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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1.3. LA VERIFICACION PARCIAL DE LA ENFERMEDAD Y EL SESGO DE VERIFICACION LIGADO A ELLA

Tabla 1.41. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4, =095, 4, =0.40)

Se=0.90,Sp = 0.85, p=30%

Interval os de confianza parala sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long.
100 0.8656 0.4870 0.8542 04805 09236 0.3906 0.9876 0.3519 0.9414 0.3944
200 09126 0.3892 09086 0.3851 09548 02670 09792 02275 09614 0.2597
300 09210 03131 09182 03099 09546 02105 09062 0.1814 09616 0.2013
400 09290 0.2554 0.9252 0.2527 0.9560 0.1815 0.9198 0.1585 0.9636 0.1712
500 0.9402 02153 09384 02130 09584 01589 009158 0.1407 09706 0.1497
1000 09460 0.1240 0.9446 0.1229 09520 0.1117 09388 0.1016 09582 0.1044
2000 09486 0.0794 0.9478 0.0788 0.9480 0.0783 0.9384 0.0723 0.9482 0.0732
3000 09570 0.0629 0.9558 0.0626 0.9546 0.0640 0.9490 0.0592 0.9560  0.0597
4000 09470 0.0535 0.9464 0.0533 09464 0.0550 0.9400 0.0512 0.9472 0.0515
5000 09548 0.0476 0.9538 0.0474 09538 0.0490 0.9504 0.0459 0.9536 0.0461
10000 0.9498 0.0330 0.9480 0.0329 0.9480 0.0347 09454 0.0324 09476 0.0325
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cab. Long. Cab. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 09376 0.2301 0.9270 0.2199 0.9516 0.1980 0.9236 0.1884 0.9596 0.1936
200 0.9462 0.1467 0.9378 0.1415 0.9464 0.1374 0.9346 0.1329 0.9498 0.1345
300 09466 01039 0.9392 01004 0.9478 0.0999 0.9380 0.0985 0.9494  0.0991
400 09572 0.0987 09524 0.0962 09532 0.0963 09448 0.0939 09540 0.0945
500 09472 0.0787 0.9430 0.0767 0.9464 0.0770 0.9418 0.0763 0.9456 0.0765
1000 09526 0.0608 09502 0.0598 0.9536 0.0607 09498 0.0596 09542  0.0597
2000 09528 00426 09506 0.0421 09488 00430 09482 00422 09514 0.0422
3000 09506 0.0347 09480 00343 09502 00351 09484 00344 09494 0.0345
4000 0.9510 0.0271 0.9486 0.0269 0.9524 0.0271 0.9512 0.0270 0.9512 0.0270
5000 09512 0.0268 0.9492 0.0266 0.9478 0.0262 0.9488 0.0267 09490 0.0267
10000 0.9484 0.0171 09478 0.0170 0.9476 0.0171 0.9484 00171 09478 0.0171

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mlltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Tabla 1.42. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4,=0.95, 4, =0.40)

Se=0.90,Sp = 0.85, p=50%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long.
100 09026 0.4114 0.8926 0.4037 09450 0.2869 0.9844 0.2481 0.9560 0.2844
200 09206 0.2861 0.9140 0.2811 0.9504 0.1943 009114 0.1696 0.9574 0.1861
300 09322 02101 09278 0.2064 0.9530 0.1557 09096 0.1389 0.9648 0.1475
400 09420 0.1658 09368 01629 0.9532 0.1340 0.9264 0.1213 09558 0.1265
500 09464 01378 0.9426 0.1355 0.9540 0.1190 09346 0.1087 09652 0.1123
1000 0.9498 0.0866 0.9460 0.0855 0.9540 0.0841 0.9430 0.0777 09580 0.0789
2000 09490 0.0581 0.9488 0.0576 09518 0.0590 0.9426 0.0551 0.9486  0.0555
3000 09564 0.0466 0.9552 0.0462 09510 0.0482 0.9490 0.0450 0.9530 0.0452
4000 0.9508 0.0400 0.9484 0.0398 0.9456 0.0416 09456 0.0390 0.9510 0.0391
5000 09534 0.0356 0.9514 0.0354 09486 0.0373 09490 0.0349 0.9496 0.0350
10000 0.9484 0.0250 0.9478 0.0249 09476 0.0264 09472 0.0248 0.9472 0.0248
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
100 09272 02939 009194 0.2845 0.9486 0.2421 09242 02269 09592 0.2365
200 0.9486 0.1605 09424 0.1553 0.9514 0.1477 09372 0.1436 0.9556  0.1455
300 09570 0.1264 0.9522 01229 09578 0.1196 0.9412 0.1173 0.9556  0.1183
400 09492 01077 0.9458 0.1051 0.9476 0.1033 09370 0.1018 0.9464 0.1024
500 0.9514 0.0952 0.9472 0.0931 09494 0.0921 0.9406 0.0909 0.9488 0.0914
1000 0.9522 0.0659 0.9486 0.0649 0.9520 0.0649 0.9462 0.0644 0.9502 0.0646
2000 09514 0.0461 09496 0.0456 0.9506 0.0458 0.9484 0.0456 09512 0.0456
3000 09516 0.0375 09488 0.0372 0.9514 0.0374 0.9502 0.0372 09498 0.0373
4000 09486 0.0324 09472 0.0322 0.9496 0.0324 0.9494 0.0323 09494 0.0323
5000 09524 0.0290 0.9510 0.0288 0.9530 0.0290 0.9530 0.0288 09546  0.0289
10000 0.9466 0.0230 09456 0.0229 0.9462 0.0234 0.9466 0.0229 09472 0.0229

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevaencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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Tabla 1.43. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4 =0.95, 4, = 0.40).

Se=0.90, S =0.85, p= 70%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.9050 0.3378 0.8910 0.3287 0.9460 0.2263 0.9530 0.1988 0.9530 0.2229
200 09328 02116 09234 02060 09550 01550 09246 01394 09650 0.1484
300 09376 0.1509 09332 01470 0.9504 0.1251 0.9308 0.1148 09548 0.1192
400 09404 01215 009336 01186 0.9476 0.1081 0.9352 0.1000 09558 0.1027
500 0.9454 01042 0.9406 0.1020 0.9458 0.0963 09374 0.0893 0.9512 0.0912
1000 0.9490 0.0683 0.9464 0.0672 0.9468 0.0680 0.9434 0.0636 09494  0.0642
2000 09480 0.0467 0.9454 0.0461 09454 0.0478 0.9442 0.0450 0.9462  0.0453
3000 09488 0.0376 0.9458 0.0373 09452 0.0390 0.9464 0.0368 0.9482  0.0369
4000 0.9546 0.0324 09538 0.0322 09542 0.0338 09494 00319 09524 0.0320
5000 0.9494 0.0289 0.9484 0.0287 0.9506 0.0302 0.9486 0.0285 0.9508 0.0285
10000 0.9480 0.0203 0.9468 0.0202 0.9472 0.0214 0.9436 0.0202 0.9460  0.0202
Interval os de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.9440 0.3522 0.9390 0.3436 0.9720 0.2904 0.9220 0.2695 0.9760 0.2829
200 0.9472 0.2262 0.9410 0.2211 0.9568 0.1962 0.9228 0.1876 0.9594  0.1922
300 09544 01741 09496 01706 0.9590 0.1584 0.9410 0.1535 0.9604  0.1559
400 09540 0.1463 09516 0.1437 09556 0.1364 09370 01332 09540 0.1347
500 09572 01284 09542 01264 09548 01215 09416 01189 0.9550 0.1200
1000 0.9520 0.0877 0.9482 0.0866 0.9502 0.0855 0.9466 0.0843 0.9494  0.0847
2000 09516 0.0608 0.9510 0.0603 0.9516 0.0602 0.9504 0.0597 09520 0.0598
3000 09510 0.0493 09496 0.0490 0.9494 0.0491 09474 0.0487 0949  0.0488
4000 0.9506 0.0426 09498 0.0423 0.9526 0.0425 0.9514 0.0422 09530 0.0422
5000 09438 0.0380 0.9430 0.0378 0.9428 0.0380 0.9460 0.0377 09468 0.0377
10000 0.9528 0.0267 09520 0.0267 0.9524 0.0268 0.9516 0.0267 09524  0.0267

Ser sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamario muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadratico sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.

IM: Imputacion Mdltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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Tabla 1.44. Cobertura asintética de los interval os de confianza parala sensibilidad y la especificidad
(4, =0.95,1, = 0.40).

Se=0.90, S = 0.85, p = 90%

Interval os de confianza para la sensibilidad

Csc Ccc IM BG LBG
n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 09310 0.2576 0.9220 02471 09640 0.1726 09300 0.1564 0.9660 0.1710
200 09322 01473 09228 0.1416 09512 0.1195 09340 0.1117 09512 0.1160
300 09380 0.1087 009316 01049 0.9466 0.0967 0.9338 0.0914 09488 0.0936
400 09430 0.0894 09374 0.0866 0.9494 0.0837 0.9420 0.0793 09506 0.0807
500 0.9488 0.0780 0.9448 0.0759 0.9490 0.0746 09418 0.0711 09494 0.0720
1000 0.9524 0.0526 09456 0.0516 0.9486 0.0526 0.9460 0.0503 09486 0.0506
2000 09546 0.0364 09518 0.0359 09492 0.0371 09478 0.0356 0.9508  0.0357
3000 09516 0.0295 0.9484 0.0292 09480 0.0303 09472 0.0291 0.9486  0.0292
4000 0.9532 0.0255 0.9514 0.0252 09504 0.0262 09482 0.0252 0.9512 0.0252
5000 0.9440 0.0228 0.9420 0.0226 09442 0.0236 0.9452 0.0226 0.9456 0.0226
10000 0.9524 0.0160 0.9504 0.0159 0.9506 0.0166 0.9494 0.0159 0.9508 0.0160
Intervalos de confianza para la especificidad
Csc Ccc IM BG LBG

n Cab. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cab. Long. Cob. Long.
100 0.8960 05517 0.8940 05462 0.9630 0.5320 0.9940 05486 09790 0.5372
200 0.9288 0.4429 09258 0.4394 09656 03770 0.9390 0.3565 0.9756 0.3731
300 09306 0.3643 0.9280 0.3615 09614 03011 09216 0.2826 0.9750 0.2954
400 09398 0.3069 0.9382 03046 09652 0.2544 09194 0.2396 0.9732 0.2489
500 09430 0.2650 09416 02630 09626 0.2248 0.9264 0.2137 0.9676 0.2201
1000 09532 0.1697 0.9510 0.1686 0.9586 0.1559 09376 0.1509 0.9598 0.1530
2000 09588 0.1132 0.9578 0.1126 0.9530 0.1087 09416 0.1065 0.9530 0.1072
3000 09504 0.0906 09496 0.0903 0.9498 0.0885 0.9458 0.0870 09498 0.0874
4000 09550 0.0777 09548 0.0775 0.9528 0.0765 0.9464 0.0754 09532 0.0756
5000 0.9560 0.0692 0.9550 0.0690 0.9556 0.0686 0.9512 0.0675 09546 0.0677
10000 0.9460 0.0483 09452 0.0482 0.9474 0.0483 0.9440 0.0477 09480 0.0478

Se: sensibilidad. Sp: especificidad. p: prevalencia. n: tamafio muestral.
Cob.: cobertura. Long.: longitud media.
Csc: Intervalo de Confianza Cuadrético sin correccion.

Ccc: Intervalo de Confianza Cuadrético con correccion.
IM: Imputacion Mltiple.
BG: Intervalo de Confianza de Begg y Greenes.

LBG: Intervalo de Confianza Logit de Begg y Greenes.
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En las Figuras 1.3 a 1.14 se muestra como varian las coberturas del intervalo
cuadratico sin correccion por continuidad, del intervalo mediante imputacion mdltiple y
del intervalo logit de Begg y Greenes (que son los intervalos que presentan un mejor
rendimiento) para los diferentes valores de sensibilidad y especificidad, probabilidades
de verificacion y para una prevalencia del 10%. En dichos gréficos, tanto € eje de
abscisas (tamafio muestral) como el ge de ordenadas (nivel de confianza) se han

gjustado a una escala que permite una mejor apreciacion de los resultados.

Los resultados de los experimentos de simulacién han puesto de manifiesto €l
comportamiento tan diferente que tienen los intervalos de confianza para la sensibilidad
y para la especificidad. Para la sensibilidad, € rendimiento de los intervalos de
confianza depende en gran medida de las probabilidades de verificacion y de la
prevalencia de la enfermedad, mientras que estos parametros tienen un efecto mucho
menor sobre el rendimiento de los intervalos de confianza para la especificidad. Este
comportamiento diferencial se ha encontrado en otros estudios sobre la comparacion de
pardmetros de tests diagnésticos binarios en presencia de verificacion parcia de la
enfermedad (por gjemplo, Roldan Nofuentes y Luna del Castillo, 2007¢, 2008; Roldan
Nofuentes, Luna del Castillo y Femia Marzo, 2009) y se deben al efecto que tanto las
probabilidades de verificacion como la prevalencia de la enfermedad tienen sobre los

estimadores de la sensibilidad y de la especificidad, ya en la practica clinica la

probabilidad de verificar a un paciente con test positivo (4,) es mayor que la
probabilidad de verificar a un paciente con test negativo (4, ), siendo € efecto de 4,

sobre la sensibilidad mas importante que el de A, sobre la especificidad. Por otra parte,

en algunos casos, sobre todo cuando las muestras son pequefias, ninguno de los
interval os de confianza tiene un rendimiento adecuado. Por tanto es necesario investigar
nuevos metodos de estimacion de la sensibilidad y especificidad en presencia de
verificacion parcial de la enfermedad, siendo los métodos de inferencia exacta los méas

apropiados para abordar este problema.

99



CAPITULO 1. MEDIDAS DE UN TEST DIAGNOSTICO BINARIO: VERIFICACION COMPLETA Y VERIFICACION PARCIAL

Figura 1.3. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la sensibilidad
(Se=0.85, Sp=0.75, 4, =0.70, 4,=0.10, p=10%).
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Figura 1.4. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la especificidad
(Se=0.85 Sp=0.75 4 =0.70, 4, =0.10, p=10%).
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Figura 1.5. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la sensibilidad
(Se=0.85, =0.75, 4, =0.80, 4, =0.25, p=10%).
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Figura 1.6. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la especificidad
(Se=0.85 =0.75 4 =0.80, 4, =0.25 p=10%).
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Figura 1.7. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la sensibilidad
(Se=0.85, =0.75, 4, =0.95, 4, =0.40, p=10%) .
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Figura 1.8. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la especificidad
(Se=0.85 =0.75 4 =0.95, 4, =0.40, p=10%).
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Figura 1.9. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la sensibilidad
(Se=0.90, =0.85, 4, =0.70, 4, =0.10, p=10%).
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Figura 1.10. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la especificidad

(o=

0.90, S=0.85, 4, =0.70, 4, =0.10, p=10%).
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Figura 1.11. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la sensibilidad
(Se=0.90, =0.85, 4, =0.80, 4, =0.25 p=10%).
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Figura 1.12. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la especificidad
(Se=0.90, =0.85, 4 =0.80, 4, =0.25, p=10%).
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Figura 1.13. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la sensibilidad
(Se=0.90, =0.85, 4, =0.95, 4, =0.40, p=10%).
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Figura 1.14. Cobertura asintética de los interval os de confianza para la especificidad
(Se=0.90, =0.85, 4, =0.95, 4, =0.40, p=10%).
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1.3.1.5.1. Comparacién delosintervalos para la sensibilidad

Del andlisis de los resultados obtenidos en los experimentos de simulacién se obtienen

en términos generales las siguientes conclusiones para los intervalos de confianza para
la sensibilidad:

Intervalo cuadratico sin  correccion por continuidad (Csc). Cuando las

probabilidades de verificacion son bajas (4, =0.70, 4, =0.10) y la prevalencia de
la enfermedad es pequefia (p=10%), en términos generales se necesitan muestras

muy grandes, de a menos 5000 pacientes, para que la cobertura de este intervalo
fluctle en torno al 95%; cuando la prevalenciaes >30% y < 70%, la cobertura del
intervalo flucttia en torno a 95% para tamafios de muestra de a menos 1000-2000
pacientes; y cuando la prevalencia de la enfermedad es muy alta, con muestras de al

menos 100-200 pacientes la cobertura del intervalo fluctia en torno a 95%. Cuando
las probabilidades de verificacion son intermedias (4, =0.80, 4,=0.25) y la
prevalencia de la enfermedad es <70%, se necesita un tamafio muestral de entre
500 y 2000 pacientes para que la cobertura fluctte en torno al 95%, y cuando la

prevalencia es muy ata (p=90%), con muestras de tamafio 100 la cobertura del
intervalo fluctla en torno al 95%. Cuando las probabilidades de verificacién son
dtas (4, =0.95,4,=0.40) y la prevalencia de la enfermedad es pequefia
(p=10%), se necesita un tamafio muestral de al menos 2000 pacientes para que la

cobertura fluctte en torno al 95%; cuando la prevalencia de la enfermedad es
intermedia (30% < p <50%), se necesitan muestras de a menos 200 pacientes para
gue el intervalo tenga una buena cobertura, y cuando la prevalencia es muy alta
(p=70%), con muestras de tamafio 100 |a cobertura del intervalo fluctiia en torno
al 95%. En general, unavez que €l intervalo cuadratico alcanza la cobertura del 95%,

fluctia siempre en torno a ella.

Intervalo cuadrético con correccion por continuidad (Ccc). La cobertura'y amplitud
del intervalo cuadrético con correccion por continuidad tienen un comportamiento
muy similar a las del intervalo de confianza cuadréico sin correccion por
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continuidad. Por consiguiente, la correccion por continuidad no tiene un efecto

importante en el comportamiento asintético del intervalo cuadrético.

Imputacién multiple (intervalo logit de Rubin y Schenker, 1987). Cuando las
probabilidades de verificacion son bajas (4, =0.70, 4, =0.10) y la prevalencia de

la enfermedad es pequefia ( p=10%), en términos generales se necesitan muestras

grandes, de a menos 1000 pacientes, para que la cobertura de este intervalo fluctte
en torno a 95%; cuando la prevalencia es >30% y <70% , la cobertura del

intervalo fluctia en torno al 95% para tamafios de muestra de entre 200-500

pacientes; y cuando la prevalencia de la enfermedad es muy alta (p=90%) , el

intervalo de confianza tiene una cobertura que desborda a la confianza del 95% con
muestras de 100-300 pacientes, fluctuando en torno al 95% con muestras de al

menos 400 pacientes. Cuando las probabilidades de verificacion son intermedias

(4,=0.80, 4,=0.25) y la prevalencia de |a enfermedad es pequefia ( p=10%) , se

necesita un tamafno muestral de al menos 500 pacientes para que la cobertura fluctie
en torno a 95%, y para valores de la prevalencia > 30%, en general con muestras

de entre 100 y 200 pacientes la cobertura del intervalo fluctia en torno al 95%.

Cuando las probabilidades de verificacion son atas (4, =0.95, 4,=0.40) y la

prevalencia de la enfermedad es pequefia (p=10%) , se necesita un tamafio

muestral de a menos 400 pacientes para que la cobertura fluctte en torno a 95%; y
cuando la prevalencia de la enfermedad es > 30%, con muestras de a menos 100
pacientes la cobertura del intervalo fluctta en torno al 95%. En general, € intervalo
de confianza logit de Rubin y Schenker (1987) mediante imputacion multiple tiene
un buen rendimiento incluso cuando las muestras son pequefias. Cuando los
tamafios muestrales son grandes, €l intervalo de confianza cuadratico sin correccién
por continuidad tiene una amplitud media levemente menor que € intervalo

mediante imputacion multiple, siendo ambas coberturas muy similares.

Intervalo de confianza de Begg y Greenes. El rendimiento del intervalo de confianza
de Begg y Greenes (1983) ha sido objeto de estudios anteriores (Harel y Zhou,
2006), y es un intervalo cuya cobertura presenta un comportamiento muy irregular.

En términos muy generales la cobertura de este intervalo fluctia en torno al 95%
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13.

Del

cuando las muestras son grandes, dependiendo de las probabilidades de verificacion

y delaprevalencia de la enfermedad.

Intervalo de confianza logit de Begg y Greenes. Este intervalo también ha sido
objeto de otros estudios (Harel y Zhou, 2006) y su rendimiento es mejor que el del
intervalo de confianza de Begg y Greenes. En términos generales, cuando las
probabilidades de verificacion y la prevalencia son bajas, se necesitan muestras de al
menos 1000 pacientes para que la cobertura del intervalo fluctde en torno a 95%,
disminuyendo € tamafio muestral conforme aumentan las probabilidades de
verificacion y/o la prevalencia de la enfermedad. Para valores de la prevalencia
>30% Yy probabilidades de verificacion intermedias o altas, la cobertura del
intervalo tiene un buen comportamiento en torno a 95% con muestras de a menos
100 pacientes; y conforme aumenta la prevalencia, la cobertura también tiene un
buen comportamiento cuando las probabilidades de verificacion son bgjas. En
relacion alos intervalos cuadraticos y a intervalo mediante imputacion mdltiple, el
intervalo logit de Begg y Greenes presenta unas fluctuaciones en torno a 95% que
son menos estables, aunque su amplitud es levemente menor que la del resto de
intervalos.

1.5.2. Comparacioén delosintervalos para la especificidad

andlisis de los resultados obtenidos en los experimentos de simulacién para los

intervalos de confianza para la especificidad, se obtiene que ni la prevalencia de la

enfermedad ni las probabilidades de verificacion tienen un efecto importante sobre el

rendimiento de estos intervalos de confianza, a contrario de lo que ocurre en los

intervalos de confianza para la sensibilidad. En términos generales se obtienen las

siguientes conclusiones paralos interval os de confianza para la especificidad.
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Intervalo cuadratico sin correccion por continuidad (Csc). Cuando la prevalencia de
la enfermedad es < 70% con muestras de tamario 200 la cobertura de este intervalo
fluctia en torno a 95%. Cuando la prevalencia es igual a 90%, dependiendo de las
probabilidades de verificacion, se necesitan muestras entre 100 y 1000 pacientes

para que la cobertura fluctie en torno a 95%. Al igua que ocurre con la
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sensibilidad, cuando este intervalo alcanza la cobertura, fluctia siempre levemente

entorno adla

Intervalo cuadrético con correccion por continuidad (Ccc). Su rendimiento es
similar a intervalo cuadratico sin correccion por continuidad, por lo que la
correccién por continuidad no tiene un importante efecto sobre el comportamiento
del intervalo cuadrético.

Imputacion multiple (intervalo logit de Rubin y Schenker, 1987). El rendimiento del
intervalo de confianza mediante imputacién multiple es algo similar a del intervalo
cuadrético sin correccion por continuidad. En general, cuando la prevalencia de la
enfermedad es <50% con muestras de tamafio 100-200 la cobertura de este
intervalo fluctda en torno a 95%. Cuando la prevalencia es > 70%, dependiendo de
las probabilidades de verificacion, se necesitan muestras entre 100 y 500 pacientes
para que la cobertura fluctie en torno a 95%. En relacion a intervalo cuadratico,
cuando la cobertura de ambos intervalos flucttia en torno a 95%, ambos interval os
tienen un rendimiento muy similar tanto en términos de cobertura como de amplitud
media.

Intervalo de confianza de Begg y Greenes. Este intervalo de confianza presenta un
mejor rendimiento para la especificidad que para la sensibilidad. En general, su
comportamiento es similar a del resto de intervalos para la especificidad, aunque en

algunos casos concretos, cuando a prevalencia es muy ata (p=90%), presenta
importantes fluctuaciones en torno a 95%.
Intervalo de confianza logit de Begg y Greenes. Su comportamiento es muy similar

al del intervalo cuadratico sin correccion por continuidad y a del intervalo mediante

imputacion multiple.

1.3.1.5.3. Conclusiones

Una vez analizada la cobertura de los interval os de confianza para la sensibilidad y para

la especificidad, comparando e rendimiento de cada intervalo cuando la cobertura

fluctia en torno al 95% se obtienen en términos generales las siguientes conclusiones.

Parala sensibilidad:
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Cuando la prevalencia de la enfermedad es pequefia ( p=10%), utilizar siempre el

interval o de confianza mediante imputacion mltiple.

Para valores de la prevalencia comprendidos entre el 30% y el 70%, para muestras
de tamafio menor que 1000 utilizar el intervalo de confianza mediante imputacion
multiple, y para muestras de a menos 1000 pacientes utilizar €l intervalo cuadratico
sin correccion por continuidad. En las situaciones en las que €l intervalo cuadratico

no tiene un buen rendimiento, utilizar el método de imputacion maltiple.

Cuando la prevalencia de la enfermedad es alta (p=90%) , utilizar siempre €

interval o cuadratico sin correccién por continuidad.

Parala especificidad:

Cuando la prevalencia de la enfermedad es <50%, para muestras de tamafio 100-
200 utilizar €l intervalo de confianza mediante imputacion multiple o el intervalo de
confianza logit de Begg y Greenes; para muestras de a menos 200 pacientes utilizar
cualquiera de los tres intervalos (cuadrético sin correccion por continuidad,
imputacion multiple o logit).

Cuando la prevalencia es >70% , utilizar cualquiera de los tres intervalos
(cuadrético sin correccion por continuidad, imputacion mdltiple o logit).

En e caso de que se puedan utilizar los tres intervalos (cuadrético, imputacion
multiple y logit), los intervalos cuadrético y logit requieren un esfuerzo

computacional mucho menor que el intervalo mediante imputacion multiple.

1.3.1.6. Analisisde sensibilidad ante la no verificacion de la hipotesis MAR

Kosinski y Barnhart (2003) han estudiado el comportamiento de los estimadores de

Begg y Greenes (1983) cuando no se verifica la hipétesis MAR, para lo cua han

realizado un andlisis de la sensibilidad global de la sensibilidad y de la especificidad de

un test cuando no se verifica dicha hiptesis MAR. Este andisis de sensibilidad global

proporciona una region con todas las combinaciones de sensibilidad y especificidad
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consonante con |os datos observados, denominada region TIR (regién de ignorancia del

test). Si delos u, individuos no verificados u,, estdn enfermosy los restantes (u, —u; )

no lo estén, se obtiene la Tabla 1.45. En presencia de verificacion cuando el proceso de
verificacion no depende ni del test diagndstico ni del estado de enfermedad, se dice que
el mecanismo de datos faltantes es MCAR (missing completely at random)

Tabla 1.45. Datos cuando U, Y U,, Son conocidos.

T=1 T=0
D=1 S +Up S tUgp
V=1
D=0 r1+(u1_u10) r0"'("'0_["00)
Total n1 no

Si u, Y u,, son conocidos, los estimadores de la sensibilidad y |a especificidad son

N +u
(U, ,Upn )= f (UL, U )= S F o 1.142
( 1D OD) 1( 1D OD) %+UJ_D +§)+UOD ( )

- Fo + (U — Uy
U U =f (u..u _ 0 0 oD
Sp( 1D OD) o( 1D OD) r1+(U1_U1D)+ro+(u0_u0D)

, (1.143)

mientras que s U, Yy U,, No son conocidos (como es habitual en presencia de
verificacion parcia de la enfermedad), sus valores estan en algun lugar de laregion TIR
formada por [O,u,]x[0,u,]. El andlisis de sensibilidad global estudiael comportamiento
de ée(ulD,UOD) y de ép(ulD,UOD) cuando u,, y U,, Varian segin distintos valores.

Para ello, primero se consideran los limites generales para los estimadores de la

sensibilidad y de la especificidad, que vienen dados por
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fou)=—2 << 3% _ ¢y 0 1.144
+(0.t) S +S,+U, S+S+Y +(4,0) ( )
y
r r+u
f (Ou,)=—"2—< <—9 0 —f(u,0). 1.145
0(0:tk) [+, +U > [+, +U, 0(1,0) ( )

Si todos los pacientes con resultado del test positivo tienen su estado de enfermedad
verificado, es decir u, =0, entonces la sensibilidad, si e mecanismo de datos faltantes
es MCAR, es € limite superior parala sensibilidad y la especificidad bajo la condicién
MCAR es el limite inferior parala especificidad. Por €l contrario, si todos los pacientes
con resultado del test negativo tienen su estado de enfermedad verificado, es decir
u, =0, entonces la sensibilidad bajo la condicion MCAR es el limite inferior para la
sensibilidad y la especificidad bajo la hiptesis MCAR es € limite superior para la
especificidad. Cuando u, y u, son cero los limites generales se reducen a los valores
bajo la hipétesis MCAR.

Kosinski y Barnhart (2003) han derivado la regién de ignorancia del test (TIR)
obteniendo sus limites mediante una transformacion de los limites [0,u, |x[0,u, |, dados

por |as siguientes funciones,

1-07%  § f(Ou)=—2 —<Se<— 2T _(0,0)
Y S+ +U S+STY
S*
0(Se)] . (1.146)
TS g (00— cses 3T ¢y 0)
LY S+5+Up S+S+Y
(1-Se)
y
h - s S+,
S E— f(OU)=—2 —<Se<—271 - f(u,
(stw) (Ot = e T srary )
1-S
go(Se) ( i ) N 5 +u (1.147)
1-— 1 i f(u,U)=—2 —<Se<—2T — (4,0
(stw) ()= srary 0
S*x
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En la practica la region TIR puede ser grande, en cuyo caso puede ser interesante

visualizar subregiones TIR formadas por mas restricciones de u, Yy u,,. Para €llo
puede ser Util la parametrizacion de estas dos cantidades como U, = pu, Y Uy = Py,
con p=P(D=1|T=1V=0) y p,=P(D=1|T=0,V =0). De esta forma, para un
vaor de p, fijo en e intervalo [0,1], la especificidad se puede reescribir como una

funcidn delasensibilidad y de p,, esto es,

n—(s+py)
(s+py)

n_i
Se

S=h(Sep)=1- , (1.148)

para la sensibilidad perteneciente a intervalo [ f,(pu,,u,), f,(pu,,0)]. Para un p,

fijoen el intervalo [0,1] setiene que

S=h(Sep)= ki _((;O: 5030)) : (1.149)
n_ T M%)
(1-Se)

parala sensibilidad perteneciente al intervalo [ f, (0, poU, ), f, (W, Poly) |- Afiadiendo las
curvas h y h, a grafico TIR se pueden visualizar |as subregiones de la sensibilidad y
de la especificidad para los distintos valores de p, y p,. En dicha representacion se
distinguen tres escenarios, dando lugar a su vez atres subregiones parala sensibilidad y
la especificidad:

I. Donde estarian los pacientes que no se pueden verificar por estar demasiado
enfermos, de forma que la probabilidad de tener la enfermedad es alta en los

grupos no verificados positivos y negativos comparados con los

correspondientes  grupos  verificados, es decir, p,>s/(s+rn) Y
pozso/(%"'ro)-

I1. Donde los pacientes no son verificados porque en sentido medico se pueden

considerar no enfermos, esdecir, p,<s/(s+n) Yy P, <s/($+T)-
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[11. Donde €l resultado del test tiene impacto en la aplicacion del gold estandar
debido a

1. S € resultado del test es positivo, e paciente es verificado salvo s
esta muy enfermo.

2. S €l resultado del test es negativo entonces el paciente es expuesto al
gold estandar invasivo solamente si hay alguna otra razén para creer

gue el paciente esta enfermo.

En este escenario la probabilidad de enfermedad es alta en e grupo positivo

no verificado y baa en e grupo negativo no verificado, es decir
P2s/(s+0) Y P<s/($+0).

Por tanto, Kosinski y Barnhart (2003) han realizado un andlisis de sensibilidad
global para evaluar €l rendimiento de un test diagndstico en presencia de verificacion
parcial, derivando una region, denominada region TIR, de todos los valores de la
sensibilidad y de la especificidad con los datos observados, y proponen gque cuando se
evalle un test diagnéstico en presencia de verificacion parcial de la enfermedad, en
primer lugar se debe proporcionar el gréfico con laregion TIR y a partir de este gréfico
determinar |os posibles pares de valores de la sensibilidad y especificidad.

1.3.2. Estimacion delos valores predictivos

Zhou (1994) ha estudiado la estimacion de los val ores predictivos positivo y negativo de
un test diagnéstico en presencia de verificacion parcial, demostrando que cuando €l
proceso de verificacion es MAR los estimadores maximo verosimiles de los valores
predictivos coinciden con |os respectivos estimadores simples.

1.3.2.1. Estimador es simples de los valor es predictivos

El valor predictivo positivo se define como la probabilidad de que un individuo esté
enfermo dado un resultado positivo del test y e vaor predictivo negativo es la
probabilidad de que un individuo no esté enfermo dado un resultado negativo del test,

€sto es,
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vpp=P(D=1|T =1) (1.150)

vpon=P(D=0|T =0), (1.151)

y sus estimadores simples, denotados como \7p\|onv y v/p\n obtenidos a partir de los

nv?

datosdelaTabla 1.12 sin considerar alos individuos no verificados, son

vpp,, =2 (1.152)
S+h
y
vn, =3 (1.153)
S+l

Las siguientes proposiciones dan las esperanzas y varianzas de los estimadores
simples de los valores predictivos positivo y hegativo, tanto en términos generales como
bajo la hipétesis MAR.

Proposicion 1.1. (Zhou, 1994)

L as esperanzas de @m y de \Tpﬁw son

—~ \__ kvpp
E (vppnv) =IO (1.154)

—~ \_  kypn

E(vpnnv) =) (1.155)

respectivamente, y sus varianzas aproximadas vienen dadas por |as expresiones
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Var (V/p\pnv) - ﬂllﬂlovpp(l_vpp) - (1.156)
0y { A,.vPp+ Ao (1-Vpp) }
y
Var (vpn,, ) = AiofosVP(1-vPN) (1.157)

 y{AgvPn+ gy (1-ven)

siendo k1:/111/201 y ko 2210/200'

Demostracion

Sean m,=s5,+f, y m =s +r,, entonces los datos (s,,r,,u;) son unaredizacion de una
distribucién multinomia con probabilidades (Blumenthal, 1968) A,,vpp, 4, (1-vpp) Yy
1—4,,vpp— 4, (1—Vvpp). Por las propiedades de la distribucion multinomial (Bishop et

a. 1975), ladistribucion de s condicionado a m es unadistribucion binomial, esto es

A, VPP
B| m, , 1.158
alm = [m'l ﬂnvppMm(l—Vpp)] (1159

por lo que su esperanza es

oo =gl 2 ]ogl L _ AuVPP
E(Vpp““)_E(mj_E{miE(glml_ﬂnvpmﬂm(l—vpp) -

y Su varianza
Var (\@nv) :Var(E(\Tp\pnv |m))+ E(Var (v/p\pnv |ml)) =

E[ Z11}‘01\/pp(:I-_Vpp) . J — (1.160)
ml{ﬂn vpp + /101 (1_ Vpp)}

Ay 2y VPP (1-vPD) E(ilmpoj,
m {4, vpp+ 2, (1-vpp)} LM
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donde m es una variable aeatoria binomial con probabilidad A,,vpp+ A, (1-vpp).
Mendenhall y Lehmann (1960) han demostrado que

1 1
E(ﬁ Esl ”1)] " {A,vpp+ g, (1-vpp)} (1164

por lo que sustituyendo la expresién anterior (1.161) en (1.160) se obtiene que

Ay A0 VP (1-vpp) |
0y { AP+ A, (1-vpp) )

Var (v/p\[)nv) ~ (1.162)

De forma similar se deduce la ecuacion (1.157) de la varianza del estimador simple

del valor predictivo negativo.

Proposicion 1.2. (Zhou, 1994)

Bajo la hipotesis MAR, los estimadores simples de los valores predictivos positivo y

negativo son insesgados y sus varianzas son

—~ \_vpp(1-vpp)
V = 1.163
ar (vpp, ) (1.163)
y
Var (vpn,,) = PIULVEN) (1164

Noo
sendo A4 = Ay = Ay Y Ay = Aip = Ao

Demostracion

Bajo la hipdtess MAR se verifica que k=k,=1 y por tanto

A=Ay =4, Y A=A, =4y, CON |0 que operando en las ecuaciones (1.154), (1.155),
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(1.156) y (1.157) se obtiene que los estimadores simples son insesgados y sus varianzas

vienen dadas por las ecuaciones (1.163) y (1.164).
Bgjo la suposicion MAR se verifica que 4 =4,=4,=P(V=1|T=1) y

Ao = =40 =P(V =1|T =0), por lo que los estimadores consistentes para 4, y 4,

son

= Sﬂr:rl (1.165)
y

Jo= %. (1.166)

Sustituyendo los valores predictivos por sus estimadores simples dados por las
ecuaciones (1.152) y (1.153), y sustituyendo 4, y A, por sus estimadores dados
(1.165) y (1.166) en las ecuaciones (1.163) y (1.164) se obtienen los estimadores

consistentes de las varianzas de |os estimadores simpl es,

Var (vop,, ) = (SlJr—bg (1.167)
y

—~ r

Var (vpnnv) =~ (S:i—(;o)s : (1.168)

1.3.2.2. Estimadores maximo ver osimiles de los valor es predictivos

Los datos (s,r,W) Y (S,f,U,) Se pueden considerar como las realizaciones de dos

muestras independientes de dos distribuciones multinomiales con probabilidades

(P(D=1V=1|T=1), P(D=0V =1|T =1), P(V =0|T =1))
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(P(D=1V=1|T=0), P(D=0,V =1|T =0), P(V=0|T =0)),

respectivamente. La funcion del logaritmo de la verosimilitud de la muestra

multinomial (s,r,u,) €s

|, = Iog{(/invpp)si (A1 (1=vPP))" (1= AuVPP — Aoy (1— vpp))ul} =

(1.169)
s 10g{4,,vpp} + 1, 10g{ A, (1-vpp) } +u, log{1- A,vpp— A, (1-vpp)},
y ladelamuestramultinomial (s,,r,,u,) €s
Io = Iog{(/QmVpn) (ﬂoo (1_ vpn)) ’ (1_ Zlonn_Zoo (1_ vpn)) 0} = (1.170)

s, 10g{ Avpn} + 1, 10g{ Ay, (1-vpn)} + U, log{1- A,ovpn— Ay, (1-vpn)}.

Como el nimero de grados de libertad de |, y de |, es dos para ambos, entonces
solamente se pueden estimar dos de los cuatro parametros de |, y |,. Si se supone que
k, y k, son conocidos, maximizando |, respecto de vpp y |, respecto de vpn, los

estimadores maximo verosimiles de los valores predictivos son

vpp=—2 (1.171)
s +nk
y
vpn = ok (1.172)
S + oKy

El suponer que k =k,=1 es equivalente a suponer que la probabilidad de

seleccionar un individuo para la verificacion de la enfermedad depende solamente del
resultado del test diagndstico y por tanto que e proceso de verificacion es MAR, es

decir
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kl_ko_lzﬁ_@_ljP(V:1|D:1T:1)_P(V:1|D:1,T:O)
" T Ay Ao P(V=1|D=0T=1) P(V=1/D=0,T=0)

=1, (1.173)

por lo que

A=Ay =>P(V=1D=1T=1)=P(V=1|D=0,T=1)=P(V =1|T=1) (1.174)

Ao=4p=>P(V=1D=1T=0)=P(V=1|D=0,T=0)=P(V =1|T =0).(1.175)

Por lo tanto, bajo la hipdtesis MAR, los estimadores maximo-verosimiles coinciden

con los estimadores simples, verificandose:

- S k=1=>4,=4,=4, sendo 4 la probabilidad de seleccionar para su

verificacion un individuo con resultado del test positivo, y su estimador maximo

verosimil es

=0ty (1.176)

con n =s+r,+u,.

- S ky=1=4,=4,=4,, sSendo A, la probabilidad de seleccionar para su
verificacion un individuo con resultado del test negativo, y su estimador maximo

verosimil es

do=D "% (1.177)

con ny =S, + 1, +U,.

Como los estimadores maximo verosimiles de los valores predictivos dependen de
k, vy k,, estos valores se pueden estimar a partir de dichos estimadores. Suponiendo que

de los u, individuos no verificados con resultado del test positivo s, estan enfermos 'y

r, no lo estan, y que delos u, individuos no verificados con resultado del test negativo
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S, estan enfermos y r,, no lo estan, entonces los estimadores insesgados de k; y k,
vienen dados por las ecuaciones (1.101) y (1.102). En la préctica, solamente se conoce
que 0<s, <u, y 0<s,<u,, por lo que unosintervalos para ke y ko son los dados por

(1.103) y (1.104).

Delaecuacién (1.171) se deduce que \Tp\p que es unafuncion decreciente en k; y de

(2.172) que v/p\n que es una funcion creciente en k,, por lo que utilizando las

ecuaciones anteriores, (1.103) y (1.104), se obtienen unos intervalos para los

estimadores maximo verosimiles, es decir,

3 cypp< 2t (1.178)
n n

y
S cypnc Dt (1.179)
My My

De la ecuacion anterior (1.178) se deduce que cuanto més grande es larazon u,/n,,

mas susceptible es e estimador ssimple del valor predictivo positivo a algarse de la
hipétesis MAR. De la misma forma, de (1.179) se deduce que cuanto mas grande es la

razoén u,/n, més susceptible es e estimador simple del valor predictivo negativo a

algjarse de dicha hipdtesis.

1.3.3. Estimacion del coeficiente kappa ponderado

Rolddn Nofuentes y Luna del Castillo (2007b) han estudiado la estimacion del
coeficiente kappa ponderado de un test diagnostico binario en presencia de verificacion
parcia de la enfermedad, tanto si en todos los individuos se observan o no covariables

discretas.
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1.3.3.1. Estimacion del coeficiente kappa ponderado sin covariables

Cuando € proceso de verificacion es MAR, sustituyendo en la expresion del coeficiente
kappa ponderado, ecuacion (1.16), los parametros por sus estimadores maximo
verosimiles en presencia de verificacion parcia dados por las expresiones (1.105),
(1.106) y (1.107), el estimador maximo verosimil del coeficiente kappa ponderado del
test diagndstico en presencia de verificacion parcial es

nan (%ro - %rl) (1180)

k(c) = nef{s, (S +1) =1 (S + 1)+ (8 +16) + Nt (8 +1,))

donde n=n, +n,. Aplicando el método deltael estimador delavarianzade x(c) es

Var (k(c)) =
Pd+ P(P+c-1)&(c) 2\7\ s\ | Pa+a(p+c-1)i(c 2V . .
[I@(l@)HdA(lc) a ){I@(lé)wqé(lc)} ar (Sp)+ (1.181)

donde Q= |6§e+d(1—§o) , §=1-p, y las varianzas \76?(§e) y \7a\r(éo) vienen
dadas por las expresiones (1.121) y (1.122) respectivamente, y

2

— _ 2 2
Var(f) — 3nlno(slrll)2 SOrl) - + . nlslrl : + . no%ro = (1182)
W(s+n) (s+6)" n(s+n) ni(s+5)

Si no se puede asumir la hipétesis MAR, no se puede obtener el estimador puntual
del coeficiente kappa ponderado, y solo se puede obtener los rangos de posibles valores
entre los que se encuentra, de forma similar a como ocurre con la sensibilidad y
especificidad y con los valores predictivos. Asi, € estimador méximo verosimil del

coeficiente kappa ponderado es

iy (skofo — kit (1.183)

#(©)= n,y+(1-c)ns
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siendo

V= nC(SO+kOrO)(§+klrl)_nlklrl(%-i_koro)_nokoro(%-l_klrl)

ﬂ = nlk1r1(sb + k0r0)+ nokoro(§+ klrl)'

1.3.3.2. Estimacion del coeficiente kappa ponderado con covariables

En presencia de verificacion parcia de la enfermedad, la estimacion del coeficiente
kappa también se puede realizar cuando en todos los individuos se observa un vector de
covariables discretas, de forma similar a lo estudiado en la Seccion 1.3.1.2. Si X es un

vector de covariables discretas que tiene J patrones diferentes de covariables (x,,...,X; ),

los datos de la muestra provienen de una mixtura de J distribuciones multinomiales

independientes (para cada patron de covariable se obtiene la Tabla 1.14), siendo
o, = P(X =x;) laprobabilidad de |a j-ésima distribucion multinomial. Si el proceso de

verificacion depende solamente del resultado del test diagndstico y del patréon de

covariable, es decir, si
P(V=1D=iT=j,X=x)=P(V=1T=},X=x),

el estimador maximo verosimil del coeficiente kappa ponderado es

k(c)= = = . (1.184)

donde Se, y Sp, son los estimadores méximo verosimiles de la sensibilidad y
especificidad del test diagndstico en €l j-ésimo patron de covariable, f)j es el estimador

de la prevalencia de la enfermedad en el mismo patron de covariable; S, éo y p los

estimadores globales de la sensibilidad, especificidad y prevalencia; y &; =n,/n,
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sendo n; & numero de individuos con X =x; y n & numero de individuos totales.

Aplicando el método delta, lavarianza estimadade x(c) es

Var ((0) = PPN s o)
[SEES TN
R (1.185)

Z(aﬂ/lj +B2(C) ZJ) @(ﬁj)+z(73] +BKC7/4J) @(0}])4_

22(731' +K(C) 7’4]1)827/%'+'’(((:)7/4|<)(J<a/(0(l ak)

siendo

e\ a1 &\ N; N foj
Ver (e {Sel(l Sej)} {nnno;+§;(§;+rﬂ)+so;(soi”m)}’

o fa (4 a1 N. S a
Var(aoj)—{aoj(l So,-)} {nlinJOJ—i_r (511]+r11)+r01(5011+r0i)}’

1j

2
@(ﬁj): rs‘ijnoj(suro;_sbirlj) - Z”fjsurlj _ zngjsbiroi _
N; (Slj ”11) (Sbj ”01') N; (Sij ”11) N; (%i ”01)

B:{mc-l}{zaﬁ{@j (1-S¢)+(1- @j)éoj}}a-c)(l- p),
j=1
j>1j :(1_ ﬁ)éej - ﬁé:), - ﬁée‘i'(l_ f’)é:H' Zf)—l,

o =0, {io}i 1-p)S +ZJ:(34 P (1—§e,)+c—1}+(c+ f)—l){f)j (1—Sej)—0?jépj} :

7= B, {(1- B) S b, +(1- p) S, - pSe+2p-1)-(1- %, ) B,
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Capitulo 2

Comparacion de tests diagnosticos

binarios

La comparacion de la exactitud de dos o mas tests diagnésticos binarios es uno de los
problemas mas importantes en el estudio de los métodos estadisticos para el diagnostico,
tanto en presencia de verificacion completa como de verificacion parcial de la
enfermedad. En este Capitulo se estudian distintos tests de hipotesis para comparar las
sensibilidades, las especificidades, las razones de verosimilitud (positivas y negativas),
los valores predictivos (positivos y negativos) y los coeficientes kappa ponderados de
tests diagnosticos binarios, tanto en presencia de verificacion completa como de
verificacion parcial de la enfermedad. En presencia de verificacion completa se estudian
la comparacion de las sensibilidades y especificidades de dos tests binarios con
muestras independientes y con muestras apareadas, se estudian la comparacion de las
razones de verosimilitud, valores predictivos y coeficientes kappa ponderados de dos
tests binarios en disefios apareados y por ultimo se estudia la comparacion de los



CAPITULO 2. COMPARACION DE TESTS DIAGNOSTICOS BINARIOS

coeficientes kappa ponderados de multiples tests binarios (aportacién). En presencia de
verificacion parcial de la enfermedad se estudian los tests de hipotesis para comparar los

mismos parametros anteriores cuando se comparan dos y mas de dos tests binarios.

2.1.- Verificacion completa

Cuando dos tests binarios y el gold estdndar se aplican a todos los individuos de una
muestra aleatoria, la comparacion de la exactitud de ambos tests binarios es un
problema de especial relevancia en el ambito de los métodos estadisticos para el
diagnostico, ya que su resolucion implica la comparacion de proporciones binomiales o
de funciones de ellas. En esta situacion, la comparacion de la exactitud de dos tests
binarios da lugar al andlisis de dos tablas 2x2 en el caso de dos muestras

independientes, y de una tabla 2x4 en el caso de muestras apareadas.

2.1.1. Comparacion de las sensibilidades y de las especificidades

Cuando todos los pacientes de la muestra aleatoria son verificados con el gold estandar,
la sensibilidad y especificidad de cada test diagndstico es una proporcion binomial. Por
consiguiente, la comparacion de las sensibilidades y de las especificidades de dos tests
binarios se resuelve aplicando tests de hipdtesis de comparacion de dos proporciones
binomiales. A continuacion se estudia la comparacion de las sensibilidades y de las
especificidades de dos tests diagnosticos binarios, tanto con muestras independientes

como con muestras apareadas.

2.1.1.1. Comparacion con muestras independientes

Sean dos muestras aleatorias de tamafios n, y n, extraidas de dos poblaciones
independientes, de tal forma que los individuos de la primera muestra han sido
clasificados en funcion de la presencia o ausencia de una enfermedad y del resultado del
test binario 1, y los individuos de la segunda muestra han sido clasificados en funcion
de la presencia o ausencia de la misma enfermedad y del resultado del test binario 2, tal

y como se muestra en la Tabla 2.1. En esta tabla las variables aleatorias T, y T,
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modelizan los resultados de los tests diagndsticos 1 y 2 respectivamente, de tal forma

que T, =1 cuando el resultado del h-ésimo test es positivoy T, =0 cuando su resultado
es negativo (h:1,2), y la variable aleatoria D modeliza el verdadero estado de la
enfermedad, siendo D =1 cuando el individuo esta enfermo y D =0 cuando esta sano.
Sean Se, =P (T, =1|D=1) y Sp, =P(T, =0|D=0) la sensibilidad y la especificidad

del h-ésimo test diagnostico, respectivamente.

Tabla 2.1. Frecuencias observadas cuando se comparan dos tests binarios con dos muestras
independientes.

T,=1 T=0 Total T,=1 T,=0 Total
D=1 Sy Sio S, D=1 M1 o h
D=0 So1 Soo So. D=0 I Ioo fo
Total S, S n, Total r, o n,

Utilizando un planteamiento incondicionado, el estadistico de contraste para el test

de hipoétesis de comparacion de las dos sensibilidades

H, :Se, = Se,
H, :Se, # Se,
es
Se,—Se,| ¢
Zop = T —N(0,1), (2.1)
\/Se(l— Se)[+j
S. N
S Su & & _Suth 1 ; 2 ;
donde Se, =—*, Se,=—, Se=——=,y c=——5SI S, #I,, 0 C=—— SI S, =1, .
S, h. S, +h, Si.h. Si.h.

Max (S, + 1, Sy + I ) X Max (s, . )
s, +,

>14.9 (Martin

Esta aproximacion es valida si
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Andrés et al., 2005). De forma anéloga, el estadistico de contraste para el test de

hipdtesis
H,:Sp, =Sp,
H, :Sp, # Sp,
es
Sp, - Sp,|-¢
Zo = S —N(0,1), 2.2)
\/§p(1—§p)(l+l]
S. I
en cuyo caso §p1:5ﬂ, SApZ:@, §p=M, c= Si S, #0I,, 0 C= Si
So. I So. + 1. So.lo. So.lo.
Max ( Sy, + Iy15 Sgo + Ioo ) X MaX( S, I,
s,. =I,. . Esta aproximacion es valida si (S T S + ) X MX (5 O')214.9

So. T 1.

(Martin Andrés et al., 2005).

En la préctica clinica, la comparacion de la exactitud de dos tests binarios con
muestras independientes se utiliza con poca frecuencia, ya que en el caso de que un test
de hipdtesis sea significativo, la significacion se puede deber a otras causas no
relacionadas con la habilidad intrinseca de cada test binario para distinguir entre

pacientes enfermos y pacientes sanos.

2.1.1.2. Comparacion con muestras apareadas

La comparacion de las sensibilidades y especificidades de dos tests binarios también se
puede realizar bajo un disefio apareado. Si los dos tests binarios y el gold estandar se
aplican a todos los individuos de una muestra de tamarfio n se obtiene la Tabla 2.2 y el

modelo tedrico que subyace se muestra en la Tabla 2.3.

Los datos de la Tabla 2.2 son la realizacion de una distribucion multinomial, de

manera que la probabilidad de esa realizacion viene dada por la expresion
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|1 1 p;ii i';i ”3
n.l_[l_[—I - (2.3)

i=0 j=0 Sij . I’U H

Tabla 2.2. Frecuencias observadas al aplicar dos tests binarios a una muestra.

T, =1 T,=0
T,=1 T,=0 T,=1 T,=0  Total
D=1 S, Sio So1 Soo s
D=0 r, Mo o1 o r
Total n, Ny Noy Noo n

T, =1 T,=0

T,=1 T,=0 T,=1 T,=0
D=1 P Pio Pos Poo P
D=0 Oy Gho ot Goo q

pll + qll plO + qu pOl + qu pOO + qOO 1

A partir de la Tabla 2.3, la sensibilidad y la especificidad del test 1 son

Sel pll + plO y Spl — qu + qOO (24)
q
respectivamente, y las del test 2 son
392 — pll + pOl y sz — qu +q00 ] (25)

El test de hipdtesis para contrastar la igualdad de las sensibilidades
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H, :Se, = Se,
H, :Se, # Se,

es equivalente al test de hipotesis

Ho: Pry+ Py = Piy + Poy - Ho: Pio = Pos
H1 - Pyt Pro # Piy t Py H1: Pio # Poss

por lo que condicionando en los pares discordantes, si p,, = Py; = Py = Py, =0.5, el

contraste de hipétesis de igualdad de las sensibilidades es equivalente a contrastar

Hy:py, =05
H,:p,#05.

Por tanto, el test de hipotesis de comparacion de las sensibilidades de dos tests

binarios con muestras apareadas es equivalente a un test de hipdtesis para una

proporcién binomial. Bajo la hipétesis nula se verifica que s,; — B(S,, +5,,, 0.5) y si

(S +S0:)/2 es mayor que 5 entonces slo—>N[(sm+sOI)/2, @J Y

finalmente el estadistico para contrastar la igualdad de las dos sensibilidades es

e sl (0, 1), (2.6)

z
exp VS0t Su

Esta aproximacion es valida si s, +S, >10 y el test de hipotesis se denomina test

de McNemar. De forma analoga, el test de hipotesis de la igualdad de las dos

especificidades

H,:Sp, =Sp,
H,:Sp, # Sp,

es equivalente al test de hipotesis

Hy 0y =05
H,:q, #0.5,
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y aplicando el test de McNemar, el estadistico de contraste es

7 = |r10 —|’01|—1

exp [
I’ZI.O + rOl

—N(0, 1), 2.7)

valido para r,, +1r, >10.

En la practica clinica, el diseio muestral que mas se utiliza para comparar el
rendimiento de dos tests binarios es el disefio con muestras apareadas (los tests binarios
se aplican a todos los individuos de una misma muestra aleatoria). Por consiguiente, en

lo que sigue se va a emplear este tipo de disefio muestral.

2.1.1.3. Intervalos de confianza para la diferencia de las sensibilidades y de

las especificidades con muestras apareadas

A continuacion se describen varios intervalos de confianza para la diferencia de las
sensibilidades (especificidades) de dos tests diagndsticos binarios, cuando ambos tests

se aplican a todos los sujetos de una muestra aleatoria de tamario n.

a. Intervalo de confianza de Wald:

Se, -Se, € éel - §e2 + Zy o) \/8e1 (1_ Sel) i (1_ Sse2 ) e ( 6% - ﬁll‘) , (2.8)

donde z,,, es el (1-a/2)-ésimo percentil de la distribuciéon normal estandar,

~

p.. =P(T,=1T,=1) y s es el nmero de sujetos enfermos.

b. Intervalo de confianza de Wald con correccion por continuidad:

Se, — Se, < Se, - Se, + zla/z\/ o (1-%a )+ S (1_:e2 J+2{Sasepu.) +% .29
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c. Intervalo de confianza de Wald+2 (Agresti y Min, 2005):

2
\/(310 +5y, +1)—7(51° ~Su)

Se,—Se, e 2001 4 s+2 (2.10)

S+2

1-af2 S+2

d. Intervalo de confianza de Zhou y Qin (2005):

Se, —Se, € {Max(—l, Se, — Se, —%gl(zl_a/z)j, Min[l, Se, —Se, —%gl(za/z)ﬂ . (211)

siendo

&:\/§e1(1—§e1)+§e2 (1—§ez)+2(§e1§e2 - ﬁll,),
i - 2(Se —Se ) d
65° " 2 65° "
d = Se, (1— §e2)(1— 28e2) ( )(1—28Ae1)+6(§e2 - §el)( P — §e1§e2),

g7(2)= f[(l ba(%aTaDm] b6 =0

aoc ~ A
z——, bo =0.

U

a=

Los intervalos de confianza para la diferencia de las dos especificidades se obtienen

sustituyendo Se por Sp, P, POr Py. = (T 0,T, O) S; por r,,y s porr.

2.1.2. Comparacion de las razones de verosimilitud

A continuacion se estudia la comparacion de las razones de verosimilitud, tanto
positivas como negativas, de dos tests diagnosticos binarios en disefios apareados. Este
problema de inferencia ha sido estudiado por Roldan Nofuentes y Luna del Castillo
(2007d). Cuando los resultados de los dos tests binarios son positivos, el test de

hipdtesis para contrastar la igualdad de las razones de verosimilitud es
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H o #0,

donde @ =log(LR//LR;) y @ =log(LR /LR;). Los cocientes LR'/LR; 'y
LR /LR, se denominan razones de verosimilitud relativas y han sido estudiadas por

Pepe (2003). A continuacion se obtienen los estimadores maximo verosimiles de las

razones de verosimilitud y el estadistico de contraste del test H,:w =0 frente a

H,:w+0, donde w es " 0 @ .
1

Sean las probabilidades condicionadas #, =P(D=1T,=i,T,=j) y las
probabilidades 7, =(T, =i,T,=j), con i,j=01y 5, =11 -1, 1, Sean los
vectores 0=(6y,601,6,0.61) Y MN=(1l0: 701,70 ) - Las razones de verosimilitud de

cada test diagnostico se pueden escribir en términos de las probabilidades &, y 7,

como

1 1 1 1
1‘_2 &7 29117711 1‘_2 & 2901'7701'
LR1+ — i,j=0 j=0 y LRl— — i,j=0 j=0 (212)

1 1
(1_611)’711 Z Oty || 2 (1= )0,

1
i,j=0 j=0 i,j=0 =0

1 1 1 1
1-2 Oy DOty 1- Z Oyl > Ollio
i=0

LRy =| — = — y LR, =| — 1= — (2.13)
z Hijﬂij (l_eil)nil z Hijnij (1_9i0)77i0
i,j=0 i=0 i,j=0 i=0

para el test 2. El logaritmo de la funcion de verosimilitud de los datos de la Tabla 2.1 es
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1

1(0,n) = Zl:sij log{P(D=1T,=i,T,=j)}+ zorij log{P(D=0,T,=i,T,=j)}=

isij '09{‘217%1}*21:“1 log {(1-6, )7, = (2.14)

ij=0 ij=0

{sij log 6, +r, log (1—49". )} + le n, log (77” ) =1(0)+1(n),

1
10 =0

donde n; =s; +1;. Maximizando la funcion (2.14), los estimadores maximo verosimiles

de &, y n; vienen dados por las expresiones

~ S .oon
nij n

con i, j=0,1y la matriz de informacion de Fisher de I(B,n) viene dada por

Lo =diag {l,.1,}, (2.16)

donde I, y I, son matrices de informacién de Fisher de las funciones 1(0), y cuyas

expresiones son (Zhou, 1998b)

| og-e) |

|} =diag - =01 (2.17)
Sij (1_@1) +1;6;
y

.

pa(BEE) 1 (RAR](REE) o
! nOO nOl nlO zl ilf nOO nOl nlO nOO nOl nlO
ii=0

Como @" y @ son funciones de las probabilidades 6, y 7, aplicando el método

delta (Agresti, 2002) la varianza de o es

wor G GN(E . e
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donde @ es w" 0 @™, y realizando las operaciones matriciales en la ecuacion (2.19) se

obtiene que

L --2(1— i )2 0w 2 i ow i 1 s ow i
Var (o) = CRN + Ll - A== 1 .(2.20)
(@) Z;) ; (1— . )2+r-6%j2 (Mu} (i,j)z;:(:l,l) M [877“] Zl i ((ivi)zi(:lvl) N 877”}

i,j=0 n,

Sustituyendo en las ecuaciones (2.12) y (2.13) los parametros &, y 1, por sus

estimadores maximo verosimiles dados en las ecuaciones (2.15) y aplicando el teorema
de Zehna (1966), los estimadores maximo verosimiles de las razones de verosimilitud

del test 1 vienen dados por las expresiones

R~ Gots)/s i (tsu)/s (2.21)
fo +1)/T oo+ Fo) T
y
Go_(uts)/s e (Sn*S0)/s (2.22)
(ot 1)/ (1o 1) 7

1 1 - . ]
para el test 2, donde s :lezosij yr :le=0 r;- Finalmente, los estimadores maximo

verosimiles de ™ yw™ son

o = |Og{(slo +511)(r01+r11)} Y 0 = Iog{(sm"'soo)(rlo +roo)}, (2.23)

(301+311)(|10+r11) (310+Soo)(r01+roo

y el estadistico para contrastar H,: @ =0 frente H, :@#0 es

—© _ ,N(0). (2.24)

Var (&)
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2.1.2.1. Test de hipotesis global

Los tests de hip6tesis deducidos anteriormente comparan los logaritmos de las razones
de verosimilitud positivas y negativas de una forma separada. Sin embargo, las razones
de verosimilitud positiva y negativa no son independientes, y por consiguiente, es
necesario obtener un test de hipdtesis conjunto para comparar ambas medidas. Como los
datos de la Tabla 2.2 son la realizacion de una distribucion multinomial, aplicando el

teorema central del limite multivariante se obtiene que

1 (o - 0 o, O,
— " ———>N|u= z =% TR, (2.25)
Jnléo - 0 @ \op, Oy,

donde los elementos de la matriz de varianzas—covarianzas se calculan aplicando el

método delta. De esta forma, si {=(o", 0" )T entonces

(38 () ()4 &)
Zf(ae]"’ (aej +[8njl" [ﬁnj | (229

y el estadistico de contraste para el test de hipotesis global

Hy:o =0y o =0
H:o #0 y/o o #0

es
2 To s 2
Qup =8 X &> 15, (2.27)

donde X; se obtiene sustituyendo en X, los parametros por sus estimadores maximos

verosimiles.

2.1.3. Comparacion de los valores predictivos

Los valores predictivos representan la exactitud del test diagnéstico cuando éste se

aplica a una cohorte de individuos, y por tanto son unos parametros validos para
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comparar el rendimiento de dos tests binarios. Bennett (1972) ha estudiado la
comparacion de los valores predictivos de dos tests binarios con muestras apareadas,
proponiendo un test de hipdtesis basado en la distribucion chi-cuadrado. Jamart (1993)
ha demostrado que el método de Bennett para comparar los valores predictivos
negativos de dos tests binarios depende del orden en que los tests diagnosticos son
numerados, y por tanto es un método que presenta algunas incoherencias. Leisenring et
al. (2000) han estudiado la estimacion y comparacion de los valores predictivos
mediante modelos GEE. Wang et al. (2006) han estudiado la comparacion de los valores
predictivos de dos tests binarios en disefios apareados mediante minimos cuadrados
ponderados, y han comparado este método con el de Leisenring et al. obteniendo que
ambos métodos son similares en términos de error tipo | y potencia. A continuacion se
describe el método de comparacion de los valores predictivos de Wang et al. (2006),

adaptado a la notacion de las Tablas 2.2y 2.3.

En términos de las probabilidades de la Tabla 2.3, los valores predictivos positivo y
negativo del test 1 son

Vppl — pll + plO y Vpnl — qu + qOO , (228)

pll + plO + qll + qu pOl + pOO + qu + qOO

respectivamente, y los del test 2 son

Vpp2 — pll + pOl y Vpn2 — qu + qOO ] (229)
Pir+ Por + 01 + 0oy Pio + Poo + o + Uoo

Sean y y @ dos vectores de dimension 8 definidos como

T T
v :(511'510’301’500’r11’rlo’ r01!"00) y ”:(pna Pios Pors poo,qn,qm,qm,qoo) . Como & es
el vector de probabilidades de una distribucion multinomial, la matriz de varianzas-

covarianzas de & es
Y, ={Diag(n)-mn'} /n, (2.30)

y el estimador de = es @w=7y/n. Sea vpp la diferencia entre los valores predictivos

positivos de los dos tests binarios, esto es
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VPP = Vpp, —Vpp, = Pi; + Py _ P + Pos , (2.31)
Piut Pyt 0y +0 Pt Pog+ Gy + 0o

su estimador es

Sll + SlO _ Sll + S01
S11 + S10 + r‘11 + rZI.O S11 + SOl + rZl.l + r‘01

Vpp = Vpp, —Vpp, = (2.32)

Como la diferencia vpp es una funcion de las probabilidades del vector =, aplicando

el método delta (Agresti, 2002) la varianza asintética de v/p\p es

Var (ipp) - 222 5, (202, 233

y el estadistico para el test de hipotesis

Ho VPP, =Vpp,
H, 1vpp, # vpp,

€S

== — > N(01), (2.34)
Var(vpp)

exp

donde \fa?(\fﬁa) se obtiene sustituyendo la ecuacion (2.33) los parametros por sus

estimadores maximos verosimiles. De forma similar se resuelve el test de hipdtesis de

igualdad de los valores predictivos negativos

H, :vpn, =vpn,
H, :vpn, #vpn,,

siendo en este caso el estadistico de contraste
vpn

Zoo = —=—==—N(0), (2.35)
Var(vpn)
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con \//p\n:\//p\nl—\//p\nz. Estos dos tests de hipotesis también se pueden resolver

aplicando la transformacion logaritmica sobre los valores predictivos.

2.1.4. Comparacion de los coeficientes kappa ponderados

Bloch (1997) ha estudiado la comparacion de los coeficientes kappa ponderados de dos
tests binarios cuando los dos tests y el gold estandar se aplican a todos los individuos de
una muestra aleatoria. Adaptando el método de Bloch a la terminologia de las Tablas
2.2'y 2.3, en términos de las probabilidades del vector &t definido en la Seccidn anterior,

el coeficiente kappa ponderado del test 1 es

1 1
9> Py + P G, — PQ
j=0 j=0

K (c) = , (2.36)
1 1 1 1 1
Cp(l—Z Pij —Z%—}(l—C)Q(Z Py; +quj]
j=0 j=0 j=0 j=0
y el del test 2 es
1 1
qz Pip + pz Uo—Pq
o (¢)=——— . (237)
cp(l—Z pil—Zqilj+(1—C)q[Z pﬂZ%j
i=0 i=0 i=0 i=0
y sus correspondientes estimadores maximo verosimiles son
1 1
rY 8, +S) I —sr
K (c)= - = = - - (2.38)
cs(n—Zslj —Zrlj}(l—c)r(z%j +ZrljJ
j=0 j=0 j=0 j=0
y
1 1
Y s, +SY hy—sr
= =0 (2.39)
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respectivamente. Sea el vector k = (i (c), x, (c))T , aplicando de nuevo el método delta

la matriz de varianzas—covarianzas asintoticas de k es

oK ok
Zﬁz(ajzﬁ(aj , (2.40)

donde 2. es la matriz definida en la ecuacion (2.30). Finalmente, el estadistico para

contrastar

H,:x(c)=x,(c)
H,:x(c)#x,(c)

€S

2y = A’el(c)_’GZ(C)A SN(0D),  (241)
\/Var(zél(c))+Var(122(c))—2Cov(z€1(c),122(c))

donde los estimadores de las varianzas y de la covarianza se obtienen sustituyendo en la

ecuacion (2.40) los parametros por sus estimadores maximo verosimiles.

2.1.5. Comparacion de multiples coeficientes kappa ponderados
(Aportacion)

Como se ha comentado en la Seccion 1.1.5, el coeficiente kappa ponderado de un test
diagnostico binario es una medida del acuerdo clasificatorio entre el test diagndstico y
el gold estandar, y es un parametro valido para evaluar y comparar el rendimiento de
dos 0 mas tests diagnosticos binarios. Bloch (1997) ha deducido los tests de hipdtesis
para comparar los coeficientes kappa de dos tests diagnosticos binarios en disefios
apareados. Roldan Nofuentes y Luna del Castillo (2005) han estudiado la comparacién
de los coeficientes kappa ponderados de dos tests binarios en presencia del sesgo de
verificacion. Roldan Nofuentes y Luna del Castillo (2006) han estudiado la estimacion
del coeficiente kappa ponderado de un test binario en presencia de verificacion parcial

de la enfermedad.
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En la préactica clinica es frecuente que la estimacion y comparacién del rendimiento
de mas de dos tests binarios cuando todos los tests y el gold estandar se aplican a todos
los pacientes de una misma muestra. EI método de Bloch (1997) no permite comparar
los coeficientes kappa ponderados de mas de dos tests binarios, por tanto, es necesario
desarrollar métodos que permitan resolver este problema de inferencia. A continuacion
se deduce un test de hipotesis conjunto para comparar simultaneamente los coeficientes
kappa ponderados de multiples tests binarios cuando todos los tests diagnosticos y el
gold estandar se aplican a una misma muestra de pacientes. Se han realizado unos
experimentos de simulacion para estudiar el error tipo | y la potencia del test de
hip6tesis conjunto, y los resultados obtenidos se han aplicado al estudio de Weiner et al.

(1979) sobre el diagndstico de la enfermedad coronaria.

2.1.5.1. Test de hipotesis conjunto

Sean J tests diagnosticos binarios (J > 3) que se aplican de forma independiente a una
misma muestra aleatoria de n pacientes. Sea T; la variable aleatoria que modeliza el
resultado del j-ésimo test binario (j =1..,J), de tal forma que T, =1 cuando el
resultado del test es positivo y T, =0 cuando el resultado es negativo. Sea D la

variable aleatoria que modeliza el resultado del gold estandar, de tal forma que D =1

cuando el paciente esta enfermo y D=0 cuando el paciente esta sano. Sea s; ; el
nimero de pacientes enfermos en los que T, =i, T, =i, ,.., T, =i,, con i,=0,1y

j=1..,3;ysear, ; elnumerode pacientesen losque T, =i, T, =i,,..., T, =i;, con

-------------------

prevalencia de la enfermedad es
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CAPITULO 2. COMPARACION DE TESTS DIAGNOSTICOS BINARIOS

y la probabilidad de que un paciente no esté enfermo es q = P(D = O) = Z q,.. - A

continuacion se deducen los estimadores maximo verosimiles de los coeficientes kappa
ponderados de cada test diagnostico binario y el test de hipdtesis conjunto para
comparar la igualdad de todos los J coeficientes kappa ponderados. La sensibilidad del

j-ésimo test diagnostico es

Se,=P(T,=1D=1)= > p,_, / > P, (2.43)

y la especificidad
1 1
Sp;=P(T;=0|D=0)= > g, IJ/_ 2 Gy (2.44)

y por tanto el coeficiente kappa ponderado del j-ésimo test binario es

pa(Se; +Sp; -1
(c)= , 2.45
H S g )era o) e

donde Q; = pSe; +(1- p)(1—Sp;). Sustituyendo las expresiones (2.42), (2.43) y (2.44)

en la ecuacion (2.45) se obtiene que

1 1
af 2 Py |[*P| 2 G | PO
iy =0 iy =0
x;(c)= = . (2.46)
1 1 1
p| pP— Z pll ..... |J+ z ql1 ..... i c+q q+ Z pl1 ..... i Z ql1 ..... i (1_0)

i,y =0 i,y =0 i,y =0 i,y =0

ij= i;=0 ij =" ij=0

La funcion del logaritmo de la verosimilitud de los datos observados es
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I= > s, . log(p,., )+ 2 n.log(q,.. ), (2:47)

por lo que maximizando esta funcion, los estimadores maximo verosimiles de las

probabilidades p, ; y q, ; son

~~~~~~

Sii,i N
Py i, = I’nVJ Y Q... = =, (2.48)

con i,...,i, =0,1. Sustituyendo en la ecuacion (2.46) los parametros por sus estimadores

maximo verosimiles dados en las ecuaciones (2.48) se obtienen los estimadores maximo

verosimiles de los coeficientes kappa ponderados.

Sean m:(pl,l ..... 1+ Poo..00 G111 000, o)T y K:(Kl(r)v’fz(r)""”ﬁ(r))T

varianzas—covarianzas de ® es
1,.. -
pIN =—(d|ag (0)-o m), (2.49)
n

y aplicando el método delta, la matriz de varianzas—covarianzas de k es

oK ok )
2= (%) hIN (%) . (2.50)

Sustituyendo en (2.50) los parametros por sus correspondientes estimadores maximo
verosimiles, se obtienen las varianzas—covarianzas estimadas de los estimadores

maximo verosimiles de los coeficientes kappa ponderados.

Para un mismo valor del indice de ponderacion c, el test de hipdtesis conjunto para

contrastar la igualdad de todos los coeficientes kappa ponderados es

Hy:x (c)=x,(c)=...=x,(C)
H, :al menos una igualdad no es cierta.
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Este test de hipotesis es equivalentes a contrastar

Hy, ox=0
H, ok #0,

donde ¢ es una matriz de rango completo, de dimension (J —1)><J y cuyos valores

son constantes conocidas. Asi por ejemplo si J =2,
¢=(1-1),

si J =3 entonces

1 -1 0
0o 1 -1/

(p:
ysiJ=4
1 -1 0 O
o=|{0 1 -1 0
0 0 1 -1

Finalmente, el estadistico para contrastar H, :gx =0 frentea H, 1@k =0 es

A

A -1 A
Qo =K'0’ ((p 2 q)T) PK > 77, (2.51)

Cuando se comparan los coeficientes kappa ponderados de dos tests binarios

(J= 2), el estadistico de contraste (2.51) es equivalente al deducido por Bloch (1997).

Para resolver el test de hipotesis conjunto, la matriz de varianzas—covarianzas de los
coeficientes kappa ponderados se ha estimado aplicando el método delta. Una
alternativa a este método consiste en estimar la matriz de varianzas—covarianzas
mediante bootstrap. Por tanto, a partir de la muestra se obtienen K réplicas con
reemplazamiento y a partir de estas K muestras se estima la matriz de varianzas—
covarianzas entre los coeficientes kappa ponderados. Una vez estimada esta matriz, el

estadistico de contraste viene dado por la ecuacion (2.51).
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El test de hipdtesis conjunto se puede resolver mediante otros dos métodos
alternativos. El primero consiste en realizar las comparaciones por parejas aplicando el
método de Bloch (1997) al error « ; y el segundo consiste en aplicar el método de

Bonferroni, es decir, realizar las comparaciones por parejas aplicando el método de

Bloch (1997) al error 2/(J(J -1)).

2.1.5.2. Experimentos de simulacion

Se han realizado unos experimentos de simulacion para estudiar los errores tipo | y las
potencias de los tres métodos estudiados en la Seccion anterior para resolver el test de
hipotesis H, : @k =0 cuando se comparan los coeficientes kappa ponderados de tres
tests diagndsticos binarios. Estos experimentos han consistido en generar 10000
muestras aleatorias de distribuciones multinomiales con tamafios 100, 500, 1000 y 1500,
y cuyas probabilidades se han calculado aplicando el método de Torrance — Rynard y
Walter (1997), esto es,

3

i ] 2 i =i
P(Tl =i, T, =1,,T, = i3|D =1)=Hse'jj (1—Sej )1 + z (_1)\, ‘5”(

=t ik, j<k

8 i i 3 i
P(T,=i,,T, =i, T, =is[D=0) =T [ 80" (1-8p, )" + 3 (1),
j=1

juk,j<k

coni;=01,i, =01y jk=123,ydonde 5, esel parametro de dependencia entre el
j-ésimo y el k-ésimo test binario cuando el paciente esta enfermo (D =1), y &, es el

parametro de dependencia entre el j-ésimo test binario y k-ésimo test binario cuando el

paciente no estd enfermo (D=0). Los pardmetros de dependencia &, y &, estan

sometidos a unas restricciones (Torrance — Rynard y Walter, 1997) que dependen de los
valores de las sensibilidades y especificidades de los tres tests diagndsticos. Para

simplificar, en los experimentos de simulacion se ha considerado que o, =J y ¢; = ¢,

por lo que los factores de dependencia verifican las restricciones
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5<(1-Se,)(1-Se,)Se;, 6 <(1—Se,)Se,(1-Se,;), 5 <Se,(1-Se,)(1-Se;)

£<(1-5p,)(1-Sp,)Sp,, £€<(1-Sp,)Sp,(1-Sp,), & <Sp,(1-Sp,)(1-Sp;).

Cuando 6 =¢; =0, j,k=12,3, los tres tests diagndsticos son condicionalmente

independientes al estado de enfermedad. En general, y tal y como ocurre en la mayoria

de las situaciones practicas, los parametros &, y/o &, son mayores que cero, por lo

que los tests diagnosticos son condicionalmente dependientes al estado de enfermedad.

Los experimentos de simulacion se han disefiado a partir de las ecuaciones

x(0) ZW' (252)
k(1) = Sle_‘QQ (253)

c(e) - PA=Qek +(1=p)Q(t=c)x;
p(1-Q)c+(1- p)Q(1—c)

, (2.54)

siendo Q = pSe+q(1—-Sp), de la siguiente forma. Como prevalencia de la enfermedad

se han tomado los valores 10%, 30% y 50%; como indice de ponderacion ¢ se han

tomado los valores 0.1, 0.5 y 0.9; y para cada uno de los tres tests diagndsticos se han

tomado como x(0) y x(1) los valores {0.01, 0.02,..., 0.98, 0.99} . Una vez fijados los

valores de p y ¢, y los valores de x(0) y x(1) para cada test diagndstico, la

sensibilidad y especificidad de cada test diagnostico se han calculado resolviendo el
sistema de ecuaciones formado por las ecuaciones (2.52) y (2.53); finalmente el valor
del coeficiente kappa ponderado de cada test diagnéstico se ha calculado a partir de la
ecuacion (2.54). Por tanto, las probabilidades de las distribuciones multinomiales se han
calculado a partir de valores de coeficientes kappa ponderados, y no se han fijado a
priori los valores de las sensibilidades y de las especificidades. Asimismo, los

experimentos de simulacion se han disefiado de tal forma que en todas las muestras
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aleatorias generadas se pueden estimar los coeficientes kappa ponderados y sus

varianzas—covarianzas. Como error nominal se ha tomado o =5% .

En los experimentos de simulacion se han estudiado y comparado los errores tipo | y
las potencias de tres métodos distintos para resolver el test de hipotesis
H,:x(c)=x,(c)=x;(c) frente a H,:al menos una igualdad no es cierta. Los tres
metodos son: (a) test de hipdtesis conjunto basado en la distribucion chi-cuadrado
(ecuacion (2.51)) tomando como error nominal « =5% ; (b) comparacion de los tres
coeficientes kappa ponderados dos a dos aplicando el método de Bloch (1997) tomando
como error nominal a =5% ; () comparacion de los tres coeficientes kappa ponderados
aplicando el método de Bonferroni, es decir, comparacion de los tres coeficientes kappa

ponderados dos a dos aplicando el método de Bloch (1997) tomando como error

nominal Za/(J (J -1))=0.05/3=1.67% . Asimismo, cada uno de estos tres métodos se

ha resuelto de dos formas: (a) estimando la matriz de varianzas—covarianzas de los
estimadores de los coeficientes kappa ponderados aplicando el método delta (ecuacion
(2.50)), y (b) estimando la matriz de varianzas—covarianzas mediante el método
bootstrap (generando 1000 muestras bootstrap para cada una de las 10000 muestras

aleatorias).

2.1.5.2.1. Error tipo I

En las Tablas 2.4, 2.5, 2.6 y 2.7 se muestran los resultados obtenidos cuando los tres

coeficientes kappa ponderados son iguales a 0.2, 0.4, 0.6 y 0.8 respectivamente, para

diferentes valores de la prevalencia de la enfermedad (p) del indice de ponderacién
(c), y para valores intermedios y altos de los factores de dependencia (5” y 8i,~)- En
cada caso, para cada uno de los tres tests diagnosticos se indican los valores de «(0) y

/c(l) (y por tanto los valores de las correspondientes sensibilidades y especificidades)

con los que se han generado las muestras aleatorias, mostrdndose en las tablas los

resultados obtenidos cuando x(0) y x (1) toman valores bajos, intermedios y altos. En

estas tablas, el método delta (bootstrap) hace referencia a que la matriz de varianzas—

covarianzas de los estimadores de los coeficientes kappa ponderados se ha estimado
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mediante el método delta (bootstrap). En términos generales, a partir de los resultados
de los experimentos de simulacion se obtienen las siguientes conclusiones. El error tipo
| del test de hipdtesis conjunto estimando la matriz de varianzas—covarianzas mediante
el método delta fluctua en torno al error nominal del 5%, sobretodo a partir de muestras

de 500 pacientes. En algunas ocasiones, sobretodo cuando la prevalencia es pequefia

(p :10%) y las muestras son pequefias (n=100), el error tipo | puede desbordar al

error nominal, debido a que el tamafio muestral no es lo suficientemente grande para
poder comparar los tres coeficientes kappa ponderados. En cuanto al método basado en
las comparaciones por parejas al error & =5% , su error tipo | siempre desborda al error
nominal, por lo que este método da lugar a resultados erroneos. Con respecto al método
de Bonferroni, su error tipo | es casi siempre menor que el error nominal, sobretodo
para muestras de 500 0 mas pacientes, por lo que es un método conservador que tiene el
clasico comportamiento de un test exacto. Conclusiones similares se obtienen cuando el
test de hipdtesis conjunto se resuelve estimando la matriz de varianzas—covarianzas

mediante bootstrap.
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Tabla 2.4. Error tipo | de los tests de hip6tesis cuando x;, =, =, =0.2.
p=10% c=0.9
Test 1: x(0)=0.03, x(1)=0.54, Se, =0.8467, Sp, =0.3533, Q, =0.6667
Test 2: x(0)=0.20, x(1)=0.20, Se,=0.28, Sp,=0.92, Q,=0.10
Test 3: x(0)=0.38, x(1)=0.19, Se, =0.2326, Sp, =0.9674, Q, =0.0526

6; =0.004 &; =0.0004 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) 2)
100 0.076 0.136 0.063 0.047 0.084 0.038
500 0.059 0.135 0.049 0.063 0.134 0.049
1000 0.060 0.126 0.048 0.058 0.128 0.047
1500 0.054 0.136 0.046 0.051 0.130 0.046
6;=0.008 &; =0.0008 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) ) Test global 1) )
100 0.067 0.133 0.047 0.032 0.073 0.032
500 0.066 0.149 0.048 0.065 0.141 0.048
1000 0.055 0.124 0.047 0.057 0.124 0.047
1500 0.052 0.126 0.043 0.051 0.131 0.045
p=30% c=0.5

Test 11 x(0)=0.12, x(1)=0.60, Se, =0.8727, Sp, =0.40, Q, =0.6818
Test 2: x(0)=0.30, x(1)=0.15, Se, =0.44, Sp, =0.76, Q, =0.30
Test 3: (0)=0.60, x(1)=0.12, Se, =0.1895, Sp, =0.9684, Q, =0.0789

6;=0.005 &; =0.0015 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) ) Test global 1) )
100 0.049 0.109 0.043 0.045 0.093 0.034
500 0.048 0.145 0.039 0.053 0.145 0.041
1000 0.052 0.145 0.047 0.052 0.143 0.048
1500 0.054 0.119 0.043 0.052 0.123 0.045
6;=0.010 &; =0.0030 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) )
100 0.053 0.126 0.050 0.050 0.112 0.040
500 0.063 0.123 0.049 0.064 0.126 0.048
1000 0.059 0.130 0.046 0.060 0.134 0.047
1500 0.063 0.143 0.048 0.063 0.145 0.046
p=50% c=0.1

Test 1: x(0)=0.03, «(1)=0.54, Se, =0.7933, Sp, =0.46, Q, =0.6667
Test 2: x(0)=0.08, x(1)=0.24, Se, =0.2309, Sp, =0.8673, Q, =0.1818
0)

Test 3: x(0)=0.38, x(1)=0.19, Se, =0.0811, Sp, =0.9758, Q, =0.0526
6; =0.0015 &; =0.0005 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) )
100 0.055 0.105 0.047 0.044 0.093 0.041
500 0.057 0.119 0.047 0.057 0.124 0.048
1000 0.053 0.127 0.047 0.055 0.128 0.047
1500 0.061 0.133 0.048 0.062 0.132 0.046
6; =0.0030 &; =0.0010 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) ) Test global 1) )
100 0.055 0.107 0.050 0.050 0.098 0.043
500 0.044 0.104 0.035 0.052 0.107 0.042
1000 0.058 0.125 0.047 0.063 0.127 0.046
1500 0.057 0.120 0.045 0.056 0.119 0.045

(1) Comparaciones por parejas con « = 5% . (2) Método de Bonferroni (o =1.67%) .

151



CAPITULO 2. COMPARACION DE TESTS DIAGNOSTICOS BINARIOS

Tabla 2.5. Error tipo | de los tests de hip6tesis cuando x, = «, =x, =0.4.

p=10% c=0.1
Test 1: x(0)=0.38, x(1)=0.76, Se, = 0.8036, Sp, = 0.8873, Q, =0.1818
Test 2: (0)=0.52, x(1)=0.13, Se, =0.1535, Sp, =0.9870, Q, =0.0270
Test 3: x(0)=0.84, x (1) =0.07, Se, = 0.0785, Sp, =0.9985, Q, =0.0092

5,=0.001 ¢ =0.000005

Método Delta

Método Bootstrap

n Test global 1) 2) Test global 1) 2)
100 0.112 0.168 0.079 0.075 0.132 0.061
500 0.063 0.162 0.051 0.063 0.156 0.049
1000 0.057 0.148 0.047 0.058 0.150 0.043
1500 0.055 0.144 0.045 0.052 0.138 0.042
0;=0.002 ¢; =0.000010 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global (1) (2)
100 0.116 0.198 0.095 0.095 0.156 0.080
500 0.063 0.164 0.052 0.062 0.161 0.051
1000 0.056 0.161 0.047 0.058 0.163 0.047
1500 0.054 0.150 0.048 0.055 0.149 0.044
p=30% c=0.9
Test 1: x(0)=0.07, x(1)=0.84, Se, = 0.9740, Sp, = 0.2214, Q, =0.8372
Test 2: x(0)=0.40, x (1) =0.40, Se, =0.58, Sp, =0.82, Q, =0.30
Test 3: K(O) =0.76, K(l) =0.38, Se, =0.4894, Sp, =0.9576, Q, =0.1765
6; =0.0025 &; =0.0006 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) 2)
100 0.067 0.142 0.059 0.073 0.147 0.061
500 0.046 0.116 0.046 0.052 0.113 0.044
1000 0.051 0.128 0.046 0.053 0.128 0.046
1500 0.064 0.117 0.044 0.061 0.117 0.044
6; =0.0050 ¢&; =0.0012 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) 2)
100 0.064 0.167 0.061 0.072 0.169 0.060
500 0.047 0.117 0.043 0.048 0.118 0.043
1000 0.050 0.122 0.048 0.051 0.125 0.045
1500 0.047 0.110 0.043 0.046 0.108 0.042
p=50% c=0.5
Test 1: x(0)=0.28, x(1) = 0.70, Se, =0.9143, Sp, = 0.4857, Q, =0.7143
Test 2: (0)=0.45, x(1) = 0.36, Se, = 0.6444, Sp, = 0.7556, Q, = 0.4444
Test 3: K‘(O) =0.60, K(l) =0.30, Se, =0.5333, Sp, =0.8667, Q, =0.3333
6;=0.007 &; =0.006 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) 2)
100 0.061 0.138 0.052 0.060 0.134 0.053
500 0.057 0.128 0.047 0.061 0.136 0.048
1000 0.056 0.134 0.045 0.055 0.141 0.047
1500 0.047 0.116 0.041 0.050 0.116 0.042
6;=0.014 £ =0.012 Método Delta Método Bootstrap
n Test global (1) (2) Test global (1) 2)
100 0.066 0.139 0.055 0.069 0.140 0.056
500 0.042 0.119 0.040 0.042 0.122 0.037
1000 0.044 0.110 0.033 0.042 0.108 0.036
1500 0.044 0.119 0.039 0.042 0.124 0.043

(1) Comparaciones por parejas con « =5% . (2) Método de Bonferroni (a =1.67%).
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Tabla 2.6. Error tipo | de los tests de hip6tesis cuando x, = «, =x, =0.6.

p=10% c=0.5
Test 1: x(0)=0.45, x(1)=0.90, Se, =0.9182, Sp, =0.90, Q, =0.1818
Test 2: x(0)=0.60, x(1)=0.60, Se, = 0.64, Sp, =0.96, Q, =0.10
Test 3: x(0)=0.90, x(1)=0.45, Se; = 0.4789, Sp, =0.9947, Q, =0.0526

5,=0.006 &, =0.0008

Método Delta

Método Bootstrap

n Test global 1) 2) Test global 1) 2)
100 0.104 0.174 0.071 0.076 0.140 0.065
500 0.059 0.141 0.049 0.064 0.141 0.048
1000 0.058 0.133 0.047 0.060 0.131 0.047
1500 0.057 0.117 0.046 0.057 0.117 0.046
6;=0.012 &;=0.0016 Método Delta Método Bootstrap
n Test global (1) (2) Test global (1) (2)
100 0.114 0.175 0.092 0.068 0.133 0.055
500 0.051 0.135 0.047 0.050 0.132 0.048
1000 0.059 0.132 0.048 0.059 0.129 0.047
1500 0.052 0.119 0.047 0.053 0.117 0.046
p=30% c=0.9
Test 1: x(0) =0.15, x(1)=0.90, Se, =0.972, Sp, =0.388, Q, =0.72
Test 2: x(0) =0.33, x (1) = 0.66, Se, = 0.8169, Sp, = 0.6908, Q, = 0.4615
Test 3: x(0)=0.87, x(1)=0.58, Se, = 0.6733, Sp, = 0.9711, Q, = 0.2222
6; =0.0015 ¢&; =0.0015 Método Delta Método Bootstrap
n Test global (1) (2) Test global (1) 2)
100 0.068 0.146 0.058 0.072 0.146 0.064
500 0.061 0.145 0.048 0.062 0.139 0.048
1000 0.042 0.099 0.034 0.041 0.103 0.035
1500 0.055 0.135 0.041 0.050 0.139 0.039
6;=0.0030 & =0.0030 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global (1) 2)
100 0.068 0.137 0.055 0.068 0.137 0.054
500 0.056 0.125 0.046 0.057 0.122 0.047
1000 0.044 0.135 0.039 0.044 0.135 0.039
1500 0.047 0.118 0.042 0.046 0.120 0.041
p=50% c=0.1
Test 1: K(O) =0.58, K'(l) =0.87, Se, =0.948, Sp, =0.748, Q, =0.60
Test 2: x(0) =0.63, x (1) = 0.42, Se, = 0.652, Sp, = 0.852, Q, =0.40
Test 3: x(0)=0.90, x(1) = 0.15, Se, = 0.2714, Sp, =0.9857, Q, = 0.1429
6; =0.002 ¢; =0.0006 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global (1) 2)
100 0.062 0.137 0.050 0.064 0.136 0.053
500 0.053 0.129 0.046 0.050 0.123 0.039
1000 0.059 0.139 0.047 0.061 0.139 0.041
1500 0.058 0.129 0.045 0.052 0.123 0.046
6;=0.004 ¢; =0.0012 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) 2)
100 0.066 0.134 0.053 0.062 0.131 0.049
500 0.053 0.128 0.046 0.055 0.126 0.048
1000 0.053 0.131 0.048 0.054 0.131 0.047
1500 0.045 0.111 0.039 0.044 0.116 0.042

(1) Comparaciones por parejas con « =5% . (2) Método de Bonferroni (a =l.67%) .
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Tabla 2.7. Error tipo | de los tests de hipétesis cuando x;, = «, =x, =0.8.

p=10% c=05

Test 1: (0) = 0.72, (1) =0.90, Se, = 0.9122, Sp, =0.9659, Q, = 0.1220
Test 2: x(0)=0.80, x(1)=0.80, Se, = 0.82, Sp, =0.98, Q, =0.10

Test 3: x(0)=0.90, x(1)=0.72, Se, = 0.7429, Sp, = 0.9918, Q, = 0.0816

6; =0.005 &; =0.00006 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) (2)
100 0.089 0.144 0.047 0.055 0.100 0.028
500 0.056 0.119 0.049 0.058 0.117 0.049
1000 0.055 0.124 0.043 0.060 0.130 0.048
1500 0.054 0.127 0.047 0.050 0.127 0.045
6;=0.010 ¢&;=0.00012 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) (2)
100 0.102 0.159 0.051 0.077 0.129 0.038
500 0.052 0.118 0.042 0.049 0.111 0.040
1000 0.058 0.124 0.047 0.060 0.124 0.046
1500 0.057 0.132 0.048 0.060 0.131 0.047
p=30% c=0.1
Test 1: x(0) = 0.80, x (1) = 0.80, Se, = 0.86, Sp, =0.94, Q, =0.30
Test 2: K‘(O) =0.88, K(l) =0.44, Se, =0.5388, Sp, =0.9788, Q, =0.1765
Test 3: K(O) =0.96, K(l) =0.32, Se, =0.405, Sp, =0.995, Q, =0.1250
6;=0.01 & =0.00004 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) (2)
100 0.078 0.123 0.051 0.073 0.119 0.046
500 0.063 0.123 0.047 0.063 0.125 0.046
1000 0.046 0.114 0.039 0.047 0.114 0.041
1500 0.049 0.122 0.037 0.047 0.124 0.039
6;=0.02 ¢;=0.00008 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global (1) (2)
100 0.073 0.120 0.042 0.066 0.118 0.032
500 0.055 0.133 0.048 0.054 0.124 0.046
1000 0.062 0.140 0.047 0.061 0.142 0.048
1500 0.047 0.111 0.041 0.047 0.106 0.045
p=50% c=0.9
Test 1: x(0)=0.32, x(1)=0.96, Se, =0.99, Sp, =0.49, Q, =0.75
Test 2: «(0)=0.56, x (1) = 0.84, Se, = 0.936, Sp, = 0.736, Q, = 0.60
Test 3: x(0)=0.80, x(1) = 0.80, Se, = 0.90, Sp, = 0.90, Q, = 0.50
6;=0.00025 &; =0.005 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) (2)
100 0.080 0.138 0.058 0.079 0.144 0.062
500 0.066 0.145 0.050 0.076 0.146 0.049
1000 0.059 0.129 0.047 0.063 0.132 0.046
1500 0.055 0.130 0.048 0.048 0.132 0.042
6; =0.00050 &;=0.010 Método Delta Método Bootstrap
n Test global (1) (2) Test global (1) (2)
100 0.071 0.134 0.052 0.070 0.143 0.050
500 0.045 0.118 0.040 0.048 0.122 0.037
1000 0.061 0.147 0.048 0.062 0.147 0.048
1500 0.044 0.138 0.042 0.046 0.138 0.042

(1) Comparaciones por parejas con a =5% . (2) Método de Bonferroni (a =1.67%).
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2.1.5.2.2. Potencia

En las Tablas 2.8 y 2.9 se muestran los resultados obtenidos para diferentes valores de

los tres coeficientes kappa ponderados, para diferentes valores de la prevalencia de la

enfermedad (p), del indice de ponderacion (c), y para valores intermedios y altos de
los factores de dependencia (éij Y & ) Al igual que para el error tipo I, en cada caso se

indican los valores de x(0) y x(1) (y por tanto los valores de las correspondientes

sensibilidades y especificidades) para cada test diagnostico con los que se han generado

las muestras aleatorias, mostrandose en las tablas los resultados obtenidos cuando x(0)

y K‘(l) toman valores intermedios. En estas tablas, el método delta (bootstrap) hace

referencia a la misma cuestion que en el error tipo I. A partir de los resultados se
obtienen las siguientes conclusiones. La potencia del test de hipotesis conjunto
estimando la matriz de varianzas—covarianzas mediante el método delta y del test de
hipétesis conjunto estimando la matriz de varianzas—covarianzas mediante bootstrap son
muy similares, y en términos generales se necesitan muestras de entre 500 y 1000
pacientes para que la potencia sea elevada (superior al 90%). EI método basado en las
comparaciones por parejas al error ¢ =5% (en sus dos versiones, método delta y
bootstrap) tiene una potencia méas elevada que el test conjunto (en sus dos versiones,
método delta y bootstrap) debido a que su error tipo | es mayor. En cuanto al método de

Bonferroni, su potencia es menor debido a que su error tipo | es también menor.
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Tabla 2.8. Potencia de los tests de hipétesis cuando «, =0.4, x, =04y x, =0.6.

p=10% c=09
Test 1: x(0)=0.76, x (1) = 0.38, Se, = 0.4126, Sp, = 0.9874, Q, = 0.0526
Test 2: (0) = 0.07, x (1) = 0.84, Se, = 0.9314, Sp, = 0.4686, Q, = 0.5714
Test 3: x(0) = 0.42, (1) =0.63, Se, = 0.6829, Sp, = 0.9171, Q, =0.1429

6;=0.004 ¢&; =0.0002 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) 2) Test global 1) (2)
100 0.295 0.381 0.262 0.208 0.292 0.194
500 0.666 0.798 0.640 0.665 0.800 0.640
1000 0.929 0.970 0.918 0.929 0.968 0.920
1500 0.977 0.990 0.975 0.977 0.993 0.976
6;=0.008 &; =0.0004 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2 Test global 1) (2)
100 0.277 0.376 0.242 0.198 0.279 0.182
500 0.669 0.813 0.652 0.670 0.812 0.648
1000 0.930 0.967 0.916 0.926 0.965 0.917
1500 0.986 0.994 0.984 0.985 0.994 0.984
p=30% c=0.5
Test 1: x(0)=0.28, x(1)=0.70, Se, = 0.8552, Sp, = 0.6276, Q, = 0.5172
Test 2: x(0)=0.70, (1) = 0.28, Se, = 0.3854, Sp, = 0.9561, Q, = 0.1463
Test 3: x O) =0.60, K(l) =0.60, Se, =0.72, Sp, = 0.88, Q, =0.30
6;=0.007 & =0.0015 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2 Test global 1) (2)
100 0.433 0.586 0.403 0.428 0.575 0.400
500 0.977 0.990 0.975 0.976 0.990 0.973
1000 0.999 1 0.999 0.999 1 0.999
1500 1 1 1 1 1 1
6;=0.014 & =0.0030 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) (2)
100 0.459 0.578 0.421 0.457 0.577 0.421
500 0.976 0.987 0.968 0.976 0.987 0.968
1000 1 1 1 1 1 1
1500 1 1 1 1 1 1
p=50% c=0.1
Test 1: (0)=0.39, x(1)=0.52, Se, =0.7943, Sp, = 0.6514, Q, = 0.5714
Test 2: (0)=0.84, x(1) = 0.07, Se, = 0.1415, Sp, = 0.9877, Q, = 0.0769
Test 3: (0)=0.58, x(1) = 0.87, Se, = 0.948, Sp, =0.748, Q, = 0.60
6;=0.0006 &; =0.0009 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) (2)
100 0.379 0.545 0.332 0.415 0.569 0.360
500 0.973 0.991 0.962 0.972 0.992 0.965
1000 1 1 0.999 0.999 1 0.999
1500 1 1 1 1 1 1
6;=0.0012 &; =0.0018 Método Delta Método Bootstrap
n Test global (1) (2) Test global (1) (2)
100 0.391 0.536 0.362 0.417 0.553 0.374
500 0.966 0.987 0.953 0.970 0.988 0.954
1000 1 1 1 1 1 1
1500 1 1 1 1 1 1

(1) Comparaciones por parejas con « =5% . (2) Método de Bonferroni (a =1.67%).
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Tabla 2.9. Potencia de los tests de hipétesis cuando «, =0.6, x, =0.6 y x, =0.8.

p=10% c=0.5

Test 1: x(0) = 0.45, (1) =0.90, Se, = 0.9182, Sp, =0.90, Q, =0.1818
Test 2: x(0)=0.90, x (1) = 0.45, Se, = 0.4789, Sp, = 0.9947, Q, = 0.0526
Test 3: x(0)=0.80, x (1) =0.80, Se, = 0.82, Sp, =0.98, Q, =0.10

5,=0.003 &, =0.00004

Método Delta

Método Bootstrap

n Test global 1) (2) Test global 1) 2)
100 0.340 0.462 0.268 0.260 0.362 0.212
500 0.870 0.930 0.844 0.865 0.931 0.837
1000 0.992 0.996 0.986 0.992 0.996 0.988
1500 1 1 1 1 1 1

5,=0.006 &, =0.00008

Método Delta

Método Bootstrap

n Test global (1) (2) Test global (1) (2)
100 0.359 0.474 0.300 0.283 0.373 0.233
500 0.872 0.929 0.855 0.871 0.925 0.849
1000 0.992 0.998 0.986 0.993 0.998 0.986
1500 1 1 1 1 1 0.999

p=30% c=0.1

Test 1: x(0)=0.58, k(1) =0.87, Se, =0.9209, Sp, = 0.8357, Q, =0.3913
Test 2: K(O) =0.90, k(1) =0.15, Se, =0.2067, Sp, = 0.9933, Q, = 0.0667
Test 3: x(0)=0.88, k(1) =0.44, Se, = 0.5388, Sp, =0.9788, Q, =0.1765

5,=0.003 &, =0.00005

Método Delta

Método Bootstrap

n Test global (1) (2) Test global (1) (2)
100 0.425 0.541 0.370 0.419 0.530 0.354
500 0.944 0.973 0.932 0.946 0.972 0.935
1000 0.999 1 0.998 1 1 0.998
1500 1 1 1 1 1 1

6,=0.006 &, =0.0001

Método Delta

Método Bootstrap

n Test global 1) 2) Test global 1) (2)
100 0.427 0.552 0.369 0.424 0.544 0.376
500 0.952 0.979 0.935 0.956 0.979 0.932
1000 0.999 1 0.998 0.999 1 0.998
1500 1 1 1 1 1 1

p=50% c=0.9

Test 1: x(0)=0.15, x(1)=0.90, Se, = 0.9857, Sp, =0.2714, Q, =0.8571

Test 2: K(O) =0.87, K(l) =0.58, Se, =0.748, Sp, =0.948, Q, =0.40
Test 3: (0) = 0.56, x(1) = 0.84, Se, = 0.936, Sp, = 0.736, Q, = 0.60
6;=0.0003 &; =0.0015 Método Delta Método Bootstrap
n Test global (1) (2) Test global (1) (2)
100 0.476 0.615 0.422 0.487 0.620 0.427
500 0.986 0.994 0.982 0.985 0.994 0.983
1000 1 1 1 1 1 1
1500 1 1 1 1 1 1
6;=0.0006 &; =0.003 Método Delta Método Bootstrap
n Test global 1) (2) Test global 1) 2)
100 0.481 0.620 0.430 0.481 0.625 0.437
500 0.988 0.992 0.984 0.988 0.993 0.986
1000 1 1 1 1 1 1
1500 1 1 1 1 1 1

(1) Comparaciones por parejas con « =5% . (2) Método de Bonferroni (a =1.67%) .
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Finalmente, a partir de los resultados de los experimentos de simulacion, se puede
concluir que el test de hip6tesis conjunto basado en la distribucion chi-cuadrado tiene el
rendimiento clasico de un test de hipétesis asintdtico, siendo necesarias, en términos

generales, muestras de entre 500 y 1000 pacientes para que la potencia sea elevada.

2.1.5.3. Aplicacion

Los resultados obtenidos se han aplicado al estudio de Weiner et al. (1979) sobre el
diagnostico de la enfermedad de la arteria coronaria. Weiner et al. investigaron el
diagnostico de la enfermedad de la arteria coronaria utilizando como tests diagnosticos
el test de ejercicio, la historia clinica del paciente y el electrocardiograma, y como gold
estandar utilizaron la arteriografia coronaria. En la Tabla 2.10 se muestran los resultados
obtenidos al aplicar los tests diagnosticos y el gold estandar a una muestra de 1465

hombres, donde T, modeliza el resultado del test de ejercicio, T, el resultado de la

historia clinica, T, el resultado del electrocardiograma y D el resultado del gold estandar.

Tabla 2.10. Datos del estudio de Weiner et al. (1979).

T,=1 T,=0

T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 Total

D=1 215 571 9 20 31 152 1 24 1023
D=0 22 47 13 33 16 160 25 126 442
Total 237 618 22 53 47 312 26 150 1465

En la Tabla 2.11 se muestran los resultados obtenidos al comparar los coeficientes
kappa ponderados de los tres tests diagndsticos para diferentes valores del indice c,
siendo el test de hipotesis conjunto significativo en todos los casos. Asi por ejemplo,

para ¢=0.5 los valores de los estimadores maximo verosimiles de los coeficientes
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kappa de Cohen son x, =051, x,=045 y x,=0.05, y la matriz de varianzas—

. . ~ A A~ AT
covarianzas estimadas de k =(x,,x,, ;) €s

2

0.000558 0.000038
=1 0.000038 0.000663

0.000069

0.000069
—0.000014

—0.000014 0.000247

El valor del estadistico de contraste para el test de hipotesis H,:x, =, =x, €S

Q2 =371.76

exp

(p—valor:O), y se rechaza la hipotesis de igualdad de todos los

coeficientes kappa de Cohen. Para investigar las causas de la significacion se realizan

las comparaciones por parejas al error « =1.67% : no se rechaza la hipotesis de

igualdad de los coeficientes kappa de Cohen del test de ejercicio y de la historia clinica

del paciente, y los coeficientes kappa de Cohen del test de ejercicio y de la historia

clinica son significativamente mayores que el coeficiente kappa de Cohen del

electrocardiograma.

Tabla 2.11. Comparacion de los tres tests diagndsticos para diferentes valores de c.

Hy x =K, =K, H, 1k =k, H, x =x, H, x, =&,

c K K K Qo p-valor  Z,, p-valor Z,, p-valor Z,, p-valor
0.1 057 035 0.14 105.58 0 6.35 <10® 958 0 4.29 <10™
0.2 055 0.37 0.10 166.36 0 538 <10° 12.88 0 6.92 <10
0.3 054 0.39 0.08 237.23 0 426 <10® 15.20 0 9.15 0
0.4 052 042 0.06 307.88 0 3.04 0.0023 16.68 0 11.09 0
05 051 045 0.05 371.76 0 1.73 0.0836 17.49 0 12.89 0
06 049 0.48 0.05 426.17 0 0.31 0.7566 17.78 0 14.53 0
0.7 048 0.52 0.04 470.27 0 1.24 0.2150 17.69 0 16.12 0
0.8 047 057 0.04 501.38 0 292 0.0035 17.37 0 17.51 0
09 045 0.62 0.03 510.73 0 471 <10* 16.91 0 18.39 0

En la Tabla 2.11 también se puede observar el efecto que el indice c tiene sobre la

comparacion de los tres coeficientes kappa ponderados. Cuando ¢ < 0.5, y por tanto los

tests diagnosticos se van a utilizar previamente a un tratamiento invasivo, el coeficiente

kappa ponderado del test de ejercicio es significativamente mayor que el coeficiente
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kappa ponderado de la historia clinica, que a su vez es significativamente mayor que el
del electrocardiograma. Cuando ¢ >0.5, y por tanto los tests diagnosticos se van a
utilizar como tests de screening, los coeficientes kappa ponderados del test de ejercicio
y de la historia clinica son distintos dependiendo del valor del indice c. Para c igual a
0.6 y 0.7 no existen diferencias significativas entre los dos coeficientes kappa
ponderados, y para c igual a 0.8 y 0.9 el coeficiente kappa ponderado de la historia
clinica es significativamente mayor que el del test de ejercicio, siendo siempre y el
coeficiente kappa ponderado del electrocardiograma significativamente menor que el
del test de ejercicio y que el de la historia clinica del paciente.

Por otra parte, como la estimacion de las matrices de varianzas—covarianzas de los
estimadores de los coeficientes kappa ponderados es complicada y requiere el uso de un
software matematico, se ha comparado este método de estimacion con la estimacion de
estas matrices mediante bootstrap. Para ello se han realizado unos experimentos de
simulacion que han consistido en generar 10000 muestras aleatoria de distribuciones
multinomiales de tamafios 100, 500, 1000 y 1465, y cuyas probabilidades son las
frecuencias relativas del ejemplo de Weiner et al. (1979) (Tabla 2.11). Para cada una de

las 10000 muestras aleatorias se han calculado los intervalos de confianza al 95%

(z%i ~ K, J_r1.96\/v/a\r(12i)+\7a\r(12i)—26()\\/(12i,/2j )) para la diferencia de los coeficientes

kappa ponderados (zcl—zcz, K —K, YK, —K'3) para distintos valores del indice c. Para

cada una de las 10000 muestras aleatorias se han generado 1000 muestras bootstrap y se

han calculado los intervalos de confianza al 95% para la diferencia de los coeficientes

kappa ponderados de la forma rEBi—zEBjJ_rl.96\/\//a\rB(z%Bi—zQBj) , donde i es el

estimador bootstrap del i-ésimo coeficiente kappa ponderado y \7&1\rs(128i —/QBJ.) es el
estimador bootstrap de la varianza de xy -k . Finalmente se han calculado la

cobertura y amplitud media de los intervalos de confianza tanto para los estimadores por
méaxima verosimilitud como para los estimadores por bootstrap, para lo cual se ha
asumido que los verdaderos valores de los coeficientes kappa ponderados son los dados
en la Tabla 2.11. En la Tabla 2.12 se muestran los resultados obtenidos, obteniéndose
que en términos de cobertura y amplitud media, no existen préacticamente diferencias

entre ambos tipos de intervalos de confianza.
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Tabla 2.12. Cobertura y amplitud media de los intervalos de confianza para los diferentes coeficientes
kappa ponderados.

n=100
IC maximo verosimil IC Bootstrap
K —K, K — K,y K, — K, K —K, K —K; K, — K,

c Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
0.1 0.941 0516 0936 0649 0937 0.701 0942 0522 0939 0.646 0.941 0.700
0.2 0.941 0504 0948 0515 0949 0570 0.943 0508 0949 0514 0951 0.570
0.3 0.947 0500 0932 0444 0947 0509 0.948 0504 0933 0445 0949 0.510
04 0.945 0501 0951 0408 0938 0474 0944 0503 0.954 0410 0.939 0.476
0.5 0.941 0502 0947 0385 0939 0455 0.942 0504 0949 0387 0940 0.458
0.6 0.941 0507 0944 0375 0935 0446 0.942 0509 0946 0377 0931 0.450
0.7 0.948 0508 0938 0370 0942 0443 0949 0512 0939 0372 0.944 0.448
0.8 0.941 0517 0944 0369 0937 0451 0944 0521 0945 0371 0939 0.457
0.9 0.947 0532 0944 0372 0930 0468 0.948 0538 0945 0375 0932 0.475

n =500
IC maximo verosimil IC Bootstrap
K —K, K — K,y K, — K, K —K, K —K; K, — K,

c Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
0.1 0.947 0233 0946 0.299 0940 0.321 0943 0.234 0.944 0.298 0.939 0.320
0.2 0942 0229 0943 0235 0954 0259 0.944 0229 0941 0234 0955 0.259
0.3 0.952 0.227 0956 0.202 0954 0.230 0.952 0.227 0.956 0.202 0.954 0.230
04 0.950 0.226 0944 0.184 0951 0.214 0952 0.226 0.942 0.184 0.951 0.214
0.5 0.955 0.227 0957 0173 0948 0.205 0.955 0.227 0959 0.174 0948 0.206
0.6 0.947 0228 0951 0.168 0942 0.200 0.946 0.228 0950 0.168 0.942 0.201
0.7 0.945 0229 0948 0.166 0948 0.200 0.945 0.230 0.948 0.166 0.948 0.200
0.8 0.955 0.233 0946 0.166 0947 0.203 0956 0.233 0.945 0.166 0.947 0.204
0.9 0.951 0.242 0947 0167 0943 0.215 0.950 0.242 0946 0.167 0944 0.216

n =1000
IC maximo verosimil IC Bootstrap
K —K, K — K,y K, — K, K —K, K —K; K, — K,

c Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
0.1 0.953 0.166 0942 0.211 0943 0.228 0956 0.166 0.942 0.211 0.944 0.228
0.2 0945 0162 0950 0.166 0951 0.184 0.945 0.162 0952 0.166 0.953 0.184
0.3 0.954 0.160 0954 0.143 0953 0.163 0954 0.160 0.956 0.143 0.952 0.163
04 0.949 0.160 0938 0.130 0943 0.151 0950 0.160 0.937 0.130 0.945 0.152
0.5 0946 0.160 0942 0123 0951 0.145 0.944 0161 0941 0.123 0.950 0.145
0.6 0.952 0.161 0949 0119 0941 0.142 0.952 0.161 0949 0.119 0940 0.142
0.7 0.954 0.162 0958 0.117 0953 0.141 0954 0.162 0.958 0.117 0953 0.141
0.8 0.949 0.165 0951 0.117 0947 0.144 0950 0.165 0.949 0.117 0.946 0.144
0.9 0948 0.170 0937 0118 0942 0.152 0.948 0.170 0936 0.118 0.942 0.152

n =1465
IC maximo verosimil IC Bootstrap
K —K, K — K,y K, — K, K —K, K —K; K, — K,

c Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long. Cob. Long.
0.1 0.952 0.137 0949 0175 0945 0.188 0.954 0.137 0949 0.175 0946 0.188
0.2 0949 0.134 0952 0137 0957 0.152 0.950 0.134 0952 0.137 0957 0.152
0.3 0.948 0.133 0956 0.118 0950 0.134 0950 0.133 0.956 0.118 0.949 0.134
0.4 0.950 0.132 0942 0.107 0953 0.125 0948 0.132 0.940 0.107 0.951 0.125
0.5 0.944 0133 0945 0101 0949 0.120 0.944 0.133 0944 0.101 0948 0.120
0.6 0.951 0.133 0956 0.098 0.950 0.117 0.948 0.133 0.956 0.098 0.949 0.117
0.7 0.949 0.134 0946 0.097 0951 0.117 0.948 0.134 0.946 0.097 0951 0.117
0.8 0.956 0.136 0949 0.097 0952 0.119 0.953 0.136 0950 0.097 0.955 0.119
0.9 0.954 0.141 0958 0.098 0950 0.126 0.955 0.141 0959 0.098 0.950 0.126

IC: intervalo de confianza. Cob.: cobertura. Long.: longitud.
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2.1.5.4. Conclusiones

El coeficiente kappa ponderado es una medida del acuerdo clasificatorio entre un test
diagndstico binario y el gold estandar, y es una medida valida para evaluar y comparar
el rendimiento de tests diagnosticos binarios. Se ha estudiado un test de hipdtesis
conjunto para comparar la igualdad de los coeficientes kappa ponderados (para un
mismo indice de ponderacion c) de J tests binarios respecto al mismo gold estandar,
cuando todos los tests binarios y el gold estandar se aplican a la misma muestra de
individuos. El test de hipotesis conjunto se basa en la distribucion chi-cuadrado, donde
la matriz de varianzas—covarianzas de los J coeficientes kappa se puede estimar
aplicando el método delta o bien mediante el método bootstrap. Se han realizado unos
experimentos de simulacion para estudiar el error tipo | y la potencia del test de
hipdtesis conjunto cuando se comparan los coeficientes kappa ponderados de tres tests
binarios, tanto si la matriz de varianzas—covarianzas se estima mediante el método delta
0 por bootstrap, obteniéndose que no hay diferencias importantes entre los resultados
obtenidos por ambos métodos. Asimismo, se han comparado el error tipo | y la potencia
del test de hipdtesis conjunto con los errores tipo | y potencias de otros dos métodos
para comparar los tres coeficientes kappa ponderados: un primer método basado en las
comparaciones de los tres coeficientes kappa ponderados por parejas al error a =5%
(comparaciones por parejas sin la correccion de Bonferroni), y un segundo método

basado en las comparaciones por parejas con la correccion de Bonferroni

(o =0.05/3=1.67%). Los experimentos de simulacién han demostrado que el primer

método tiene un error tipo | que desborda claramente al error nominal, por lo que es un
método que puede dar lugar a resultados erréneos; y el método de Bonferroni es un
método conservador, cuyo error tipo | es siempre méas pequefio que el error nominal,
sobretodo para muestras de 500 0 mas pacientes. En cuanto al test de hipotesis conjunto,

su error tipo | fluctta alrededor del error nominal, aunque en algunas ocasiones, cuando
la muestra y la prevalencia son pequefias (n =100 y p=10%), el error tipo | puede
desbordar al error nominal. Este problema es debido a que las celdas de la distribucién
multinomial no estan lo suficientemente bien representadas, por lo que las varianzas de

los estimadores pueden ser muy grandes dando lugar a resultados imprecisos. Este

problema aparece tanto si la matriz de varianzas—covarianzas se estima
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mediante el método delta 0 mediante bootstrap. Por tanto, el test de hipdtesis conjunto
basado en la distribucién chi-cuadrado es un test de hipotesis que tiene el clasico
comportamiento de un test asint6tico, y que ha demostrado tener un buen rendimiento,

tanto en términos de error tipo | como de potencia, cuando las muestras son grandes

(n>500).

Por tanto, una vez analizados los resultados de los experimentos de simulacion, se
propone el siguiente método para comparar los coeficientes kappa ponderados (para un
mismo indice de ponderacién c) de J tests diagndsticos binarios: 1) aplicar el test de
hipotesis conjunto basado en la distribucion chi-cuadrado al error « , estimando la
matriz de varianzas—covarianzas mediante el método delta o mediante bootstrap; 2) si el
test de hipotesis conjunto no es significativo al error «, la homogeneidad de los J
coeficientes kappa ponderados no se rechaza; pero si el test conjunto es significativo,

para buscar las causas de la significacion se aplica el método de Bonferroni, es decir se

realizan las comparaciones por parejas al error Za/(J (J —1)). La razén por la que se

realizan las comparaciones por parejas al error Za/(J (J —1)) y no al error «, es que el

segundo método ha demostrado tener un error tipo | que desborda al error nominal, tal y

como se ha comprobado en los experimentos de simulacion.

2.2.- Verificacion parcial

La comparacion de la exactitud de dos tests diagndsticos binarios en presencia de
verificacion parcial de la enfermedad ha sido objeto de numerosos estudios (Zhou,
1998a; Roldan Nofuentes y Luna del Castillo, 2005, 2006, 2008; Harel y Zhou, 2007a).
En presencia de verificacion parcial de la enfermedad, la estimacion y comparacion de
la exactitud de dos tests binarios (o de multiples tests binarios) no se puede realizar
aplicando los métodos estudiados en la Seccion 2.1 prescindiendo de los pacientes no
verificados con el gold estdndar, ya que los resultados que se obtendrian estarian
afectados por el sesgo de verificacion y por tanto las conclusiones podrian ser erréneas.
A continuacion se estudian los tests de hipotesis para comparar diferentes parametros de
dos tests binarios y de mdltiples tests binarios en presencia de verificacion parcial de la

enfermedad.
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2.2.1. Comparacion de dos tests binarios
Sean dos tests diagnosticos binarios que se aplican de forma independiente a una misma
muestra aleatoria de n pacientes. Sean T,, T, y D las variables aleatorias binarias

definidas en la Seccion 2.1, y sea V la variable aleatoria que modeliza el estado de
verificacion de la enfermedad, siendo V =1 cuando el paciente ha sido verificado con el

gold estandar y V =0 cuando no ha sido verificado. Sean Se, y Sp, la sensibilidad y la
especificidad de cada test diagnéstico (h=1,2), p la prevalencia de la enfermedad, y
Ay =P(V=1T,=i,T,=j,D=k) la probabilidad de verificar un paciente con
resultados T, =i, T, =) y D=k, con i, j,k=0,1.

La aplicacion de los dos tests diagndsticos a todos los pacientes de la muestra

aleatoria de tamafio n y la aplicacion del gold estandar a una parte de la muestra da

lugar a la Tabla de frecuencias 2.13.

Tabla 2.13. Frecuencias observadas cuando se comparan dos tests binarios en presencia de verificacion
parcial de la enfermedad.

T =1 T,=0
T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 Total
V=1
D=1 S, S So1 Swo S
D=0 I, o Iy Io r
V=0 Uy, Uy, Ugy Ugo u
Total n, Ny, Ny Ny, n

2.2.1.1. Comparacion de las sensibilidades y de las especificidades

A continuacion se estudia la comparacion de las sensibilidades y de las especificidades
de dos tests diagndsticos binarios en presencia de verificacion parcial de la enfermedad
(Zhou, 1998b).
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2.2.1.1.1. Comparacion de sensibilidades y especificidades sin covariables

Cuando la probabilidad de seleccionar a un individuo para verificar su estado de
enfermedad depende solamente de los resultados de los dos tests y no del resultado del

gold estandar, es decir cuando
P(V[T,T,,D)=P(V[T,T,), (2.55)

el proceso de verificacion es MAR (Rubin, 1976) y se verifica que 4, =4, 1, j,k=0,1.

Bajo esta suposicion, sean &; y n; las probabilidades definidas como
0,=P(D=1T,=i,T,=j) y n,=P(T,=i,T,=]) (2.56)

para i,j=01 donde 1, =1-7 =7~ SeAN  0=(04,60,,0,.6,) Y
0= (00, 7h0: 775 )- EN términos de las probabilidades 6, y 7;, la sensibilidad de cada

test binario se escribe como

1
29117711
= =0

Se, (2.57)
p
y
1
Zeilnil
Se, =12—— (2.58)
p
y la especificidad como
1
2 (16 )m,
Sp, =12 (2.59)
o (-p)
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1
Z 77|0
Sp,="———, (2.60)

(1- p)

donde p = zil,,-zo &,1;- Zhou (1998b) dedujo los estimadores maximo verosimiles de las

probabilidades &; y 7;, dados por las expresiones

Sij ~ N
b = y =t (2.61)

donde n es el tamafio de la muestra. Sustituyendo en las ecuaciones (2.57) a (2.60) los

parametros & y n; por sus estimadores dados en las ecuaciones (2.61), los estimadores

maximo verosimiles de las sensibilidades son

1
Sl' 1 S
J il
N =L TRAT i . ;‘S.ﬁr1 "
Se, =—— S y Se,=—— sl , (2.62)
ij ij
22y 22y
ic0 j-o S T 1 ic0 j-o S T
y los de las especificidades
1 1
r-0
2 Z;‘S +1y; 5 Zs I+r Mo
I= 0j i=0 % i
Spl 1 1 r y sz - 1I 1IO rIO (263)
i
22 22 Ny
i=0 j= Su i=0 j=0 Sij T rij

Como las sensibilidades y las especificidades son funciones de 6, y n;, las

matrices de varianzas—covarianzas asintéticas de los estimadores de las sensibilidades y
de las especificidades se obtienen aplicando el método delta (Agresti, 2002). De esta
forma, la matriz de varianzas—covarianzas asintéticas de las sensibilidades viene dada

por la expresion

0(Se,, Se, )’ I71a(sel,Sez)+a(3el,5e2)T | 10(Se, Se,)
00 BG on Tooom

, (2.64)
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donde I," y I," son las matrices inversas de las matrices de informacién de Fisher de

0 y n, dadas por las ecuaciones

% (1-6,)
Sij (1_ 0 )2 + 5,60

1,* = diag . i,j=01 (2.65)

.
|t = diag [77_&,77_&,77_12())_;[77_&),77_&’77_12()} [77_020,77_51’77_120j (2.66)

n
00 n01 n10 nOO nOl nlO nOO n01 nlO

Realizando las operaciones algebraicas sobre la matriz (2.64), el elemento

(r, s)-ésimo de la matriz de varianzas—covarianzas asintéticas de las sensibilidades es

2
- 0;(1-0,)  ase, aSe, v 115 2Se, OSe,
T s (1-6;) 6z 06 06, ity Omy Om,

R Li > v_@]ﬁ 5 ﬂ_@] (@0

Zl ’Luf = My Omy )\ i Ny O

i,j=0 nij
con r,s=12. Sustituyendo en esta ecuacion cada parametro por su estimador se
obtiene la expresion del correspondiente estimador del (r,s)-ésimo elemento de esta

matriz. Una vez obtenidos los estimadores maximo verosimiles de las sensibilidades y
sus varianzas—covarianzas asintoticas, aplicando el teorema de Slutski, el estadistico

para el test de hipdtesis de igualdad de las dos sensibilidades

H, :Se, = Se,
H,:Se, # Se,

€es
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S — Aée{‘SAQZ _ ,N(03). (2.68)
\/Var(Sel)+Var(Sez)—ZCov(Sel,Sez)

De forma andloga se deduce el test de hipOtesis para comparar las dos
especificidades. La matriz de varianzas—covarianzas asintéticas de las especificidades es

a(Svapz)T rl@(Spl,sz)_’_a(Spl,sz)T |*1a(Sp1’Sp2) (2.69)

o0 ? o0 o " o

ysu (r,s)-ésimo elemento

2 2
o :i eij (1_0”) aspr aSps_’_ Z n_j—aspr%
C s, (1-6,) +r,02 96, 96, (funy omy o,

2.70
1 ( 5 U_ﬁ@Spr][ 5 n_ﬁaSps] (2.70)
S 75 Lo My 0y \ s Ny 0y
=0
ij
con r,s=1,2. Finalmente, el estadistico para el test de hipdtesis
Hy :3p, = Sp,
H, :Sp, # Sp,
es
5P, — 5P, __,N(01).  (271)

- \/@(§p1)+@(§p2)_26&'(§p“épz)

2.2.1.1.2. Comparacion de sensibilidades y especificidades con covariables

Zhou (1998b) también ha deducido los estimadores maximo verosimiles de las
sensibilidades y la especificidades y los correspondientes tests de hipotesis cuando, en
presencia de verificacion parcial de la enfermedad, se observa en todos los pacientes un
vector X de covariables discretas. En esta situacion, la suposicién (2.55) no es valida.

Si la probabilidad de seleccionar a un paciente para verificar su estado de enfermedad
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depende solo de los resultados de los dos tests y del vector de covariables X y no del

verdadero estado de la enfermedad, es decir si
P(V|D,T,T,.X)=P(V[T,T, X), (2.72)

entonces este problema de inferencia se puede resolver. Suponiendo que el vector X de

covariables discretas tiene un nimero | de patrones diferentes de covariables, donde
X =(Xigs Xis---1 Xy ) €S el i-ésimo patron de covariables de k covariables, y x,=1,
i=1...,1, ysea¢ = P(X:xi). Zhou (1998b) ha deducido los estimadores méaximo

verosimiles de la sensibilidad y especificidad de cada test binario,

. ii T . lei( .m)ﬂ.ouf

Sel —di=11=0 i=1 1=0 y Spl — i=1 1=0 1_ ﬁ (273)

-c>

parael testl,y

lezl‘;éllnulg ZI:Zl:( uo)ﬂuof

Se, =21y §p =ILI0 (2.74)

o
=
|

para el test 2, y donde

A

ﬁ = Z Z éijlﬁijl‘):i (2.79)

i=1 j,I=0

es el estimador maximo verosimil de la prevalencia de la enfermedad. Sean
T T T
B:(ﬁo'ﬁl’ﬂzlﬁé)' u:(aOOO’a001’aOlO’al!OO’ai[Ol’al!lo) y éz(é:l"“’éjl—l)' Los

estimadores de &y, i, y &; vienen dados por las ecuaciones

exp(,@O +B,j+p) +,33xi)
1+exp(,30 +B1j +/é2| +ﬁsxi),

0|]|: (D 1|T_JT I’X:Xi):

169



CAPITULO 2. COMPARACION DE TESTS DIAGNOSTICOS BINARIOS

~ AT
exp (&oy + @y % )

iy =P(T= i.T,=1|X=x)=
77IJ| ( 1 J 2 | XI) Zhl,theXp(&ojl +&Ih1hzxi)

(2.76)
~ ~ n.
&= P(szi)z—',
n
para j, 1=0,1, i=1,...,1 ydonde &, =ag, =0. Cada estimador & sigue un modelo

de regresion logistica y cada ;7”' un modelo logit multinomial.

Aplicando el método delta, la matriz de varianzas—covarianzas asintdticas de las
sensibilidades es

d(Se,,Se,)’ I_l8(Se1,Se2)+8(Sel,Se2)T 1 10(Se, Se,)
da ¢ da op b op
+ (2.77)
o(Se,,Se,)" , , d(Se,, Se,)

-1
Ié

o¢ ot

evaluadoen a=a, =P y £=E. De esta forma, el estadistico para el test de hip6tesis

H, :Se, = Se,
H, : Se, # Se,
es
) Se, e,

- —N(0,1). 2.78
[ (Se.) +Var (e.) - 2o (e, ) S

El test de hipétesis para contrastar la igualdad de las dos especificidades en
presencia de covariables se resuelve de forma similar sustituyendo Se por Sp.
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2.2.1.2. Comparacion de las razones de verosimilitud

Roldan Nofuentes y Luna del Castillo (2005) han deducido los estimadores maximo
verosimiles de las razones de verosimilitud positiva y negativa de dos tests binarios y
han deducido los tests de hipotesis para comparar estos parametros en presencia de

verificacion parcial de la enfermedad.

2.2.1.2.1. Comparacion de las razones de verosimilitud sin covariables

En términos de las probabilidades &, y n; las razones de verosimilitud de cada test

diagndstico son

1 1
1‘2‘9”'% jz_(;eljnlj

LR =| —= - (2.79)
Zeijnij , (1_911')771]
ij=0 j=0
y
1 1
1_Zeij77ij Zeo,'%j
LR, = —=° 2 (2.80)
Zeijﬂij Z 1_‘90,')7701'
ij=0 j=0
parael testl,y
1 1
1‘2@;% D Oty
LRy =| —= =0 (2.81)
_Z;Hijnij Z;,(l—eu)ﬂu
ij= i=
y
1 1
1—_261].77” Y Ollio
LR, = —=° 0 (2.82)
z;eijnij Z.;(l_gio)ﬂio
1J= i=
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para el test 2, y sus correspondientes estimadores maximo verosimiles son

1 1
3 i 3 S
v Es+r V| sy 4
B ij=0 9jj ij j=0 91j Tl
[Ri =| 121 e (2.83)
1) J
Zs Al Zs fr
ij=0 “jj ij j=0 “1j 1j
y
1 1
>y |
ij 0]
| &s +r. —~S 4T
=0 =0
LR: = ul ij ij i 0j 0j , (284)
Si <)
Zs +r My Zs +r oj
ij=0 S5 T Iy j=0 50 T Io;
y para el test 2
1 r. 1 S
Zs J”rr Ny || 2y
ﬁ; _| =055+ i0 Sy thy (2.85)
1S Lor '
1 il
> n. 1 p
j il
ij=0 Sij TI; ico Syt Iy
y
Lor 1o
Z“s :r K Zs fr Mo
e~ = ii=0 ij i i . .
A e (2.86)
ij i0
Zs i Zs br,
ij=0 Sij T T i=0 90 T lio

Aplicando el método delta (Agresti, 2002), la matriz de varianzas—covarianzas

asintoticas de las razones de verosimilitud (positivas o negativas) es

o(LR,LR,)' I_la(LRl,LR2)+8(LR1,LR2)T

d(LR,,LR,)
o0 o0 o '

on

-1
I‘l

(2.87)

donde LR es LR" o LR™. Realizando operaciones algebraicas, (r,s)-ésimo elemento

de esta matriz es
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2
; _21: 0;(1-6,)  oLR AR, ¥ 7; oLR, OLR,
* i,J=OSij(l_Hij)2+rij9ij2 96; 06y (i Ny Omy O

L[ 5 man 5 da) 228)

> 5 Lo Ny 05 )\ oz Ny Ony

i,j=0 n,

con r,s=1,2. Finalmente, el estadistico para el test de hipotesis

H,:LR =LR,
H,:LR #LR,
es
exp = e~~~ /\I_R: LR2 e~~~ o~ n~)00‘> N (0’1) ' (2.89)
\/Var(LRl)—i-Var(LRz)—ZCOV(LRl, (R.)
2.2.1.2.2. Comparacion de las razones de verosimilitud con covariables

Si en los n pacientes de la muestra se observa un vector X de covariables discretas y la
probabilidad de seleccion de un paciente para verificar su estado de enfermedad
depende sélo de los resultados de los dos tests y del vector de covariables X, los

estimadores maximo verosimiles de las razones de verosimilitud positiva y negativa del

test 1 son
| 1 . A A 1 1 . A
. 1—ZZ<9IJI77ij|§i 229i1|77i1|§i
LRy =| ————— e (2.90)
Zzeijlﬂmfi 1—2277m|§i— Zgil'nmfi
i=1 j.1=0 i=1 1=0 i=1 1=0
y
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A~ A~

o 1_2 Z éil'ﬂul%| zz& 0I77|0|§
LRy =| — g | |, (2.91)
|Z:1: JZ:O i i §| |Z:1: |Z(;(l 0i0| ) iol g

y
A TN
. 1_2 z i1 i1 S Zzeulﬂulf
LR: e e (2.92)
Z Z 9'J|77u|ég| 1_2277“'095. 2911%15
i=1 j,I=0 i=1 j=0 i=1 j=0
y
A 1
. 1_Zzeii'77ij|fu 291077.105
LR: =

|
i=1 j,1=0 ; j=0
: (2.93)
2.(1-
j=0

para el test 2. De forma similar al caso de las sensibilidades y especificidades, la matriz

de varianzas—covarianzas de las razones de verosimilitud (positivas o negativas) es

o(LR,LR,)' [ 10(LR,LR,) O(LR,, LR,)" | 10(LR, LR, )

do ‘ do op ' op
+ (2.94)
d(LR,LR,)' [ 10(LR, LR,)
08 : &

donde LR es LR™ o LR, y el estadistico para el test de hipdtesis

H,:LR =LR,
H,:LR, # LR,
es
LR:—LR;

e ,N(01), (295
\/Var(LR1)+Var(LRz)— ZCov(LRl, LRz)
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2.2.1.3. Comparacion de los valores predictivos

Roldan Nofuentes y Luna del Castillo (2008) han deducido los tests de hipdtesis para
comparar los valores predictivos de dos tests diagnoésticos cuando ambos tests se aplican
a la misma muestra de pacientes en presencia de verificacion parcial de la enfermedad,
tanto si no se observan covariables como si en todos los pacientes se observan

covariables discretas.

2.2.1.3.1. Comparacion de valores predictivos sin covariables

En términos de las probabilidades &, y 7; dadas por las ecuaciones (2.56), los valores

predictivos de cada test binario se escriben como:

21,-:0 O, 211':0(1_00] )7701'

Vg, =—(=7—— Y Vvpn, = T , (2.96)
Zj:o Thj Zj=0 Toj
y
1 1
6.n - (1-6,)n
Vpp2 — Z,_lo |177|1 y Vpn2 — Z|:O( - |0)77|0 . (297)
i=0 nil i=0 77i0
Sus estimadores maximo verosimiles son
V/p\p — nllsll (510 + r-10 ) + n10310 (Sll + r11) (298)
' (nll+n10)(sll+rll)(slo+r10)
y
v/p\n _ No1Foy (Soo + o ) + Mool (501 + Ir01) (2.99)
' (n01+n00)(801+r01)(500+r00)
parael testl,y
v/p\p _ NSy (501 + rOl) +Ng1S01 (511 + rll) (2 100)
2 .

(nll + nOl)(Sll + r11)(801 + rOl)
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10 10 (SOO + r-00)_'_ nOOrOO (SlO + r-10)

vpn, =
’ (n10+n00)(510+r10)(800+r00)

(2.101)

para el test 2. Como los valores predictivos son funciones de &, y n;, aplicando de

nuevo el método delta (Agresti, 2002), la matriz de varianzas—covarianzas asintéticas de

los valores predictivos (positivos 0 negativos) es

O(vpvP,) | 1 O(vPVP,) (VP YP,)” | 4 O(VPLVP,)
00 © 00 on " ony

, (2.102)

donde vp es el valor predictivo positivo o el negativo. Como en las Secciones

anteriores, el estadistico para el test de hipétesis

Ho VP, = VP,
H, :vp, #Vvp,
es
P, — ¥, —_,N(0,1). (2.103)

J7ar (. Var 1, ) 2Cov{p, m

2.2.1.3.2. Comparacion de los valores predictivos con covariables

Si en todos los pacientes se observa el vector X de covariables discretas, los valores
predictivos positivo y negativo para el test 1 vienen dados por las expresiones

Vp = z_lz -0 |1I77|1I9‘Z (2104)
1- ZI 1ZI o1 '0|§
y
Vpnl _ z, 1Z| 0(1 i0l 77|0|‘§ (2105)

z: 4 |1 077i0|égi |
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y para el test 2

_ Z:=1le=o eijlnijlé:i
2 1_Z:=1zlj=o77i10§i

(2.106)

vpp

_ Z::1zl,-:o (1_ eijo )77ij0§i
Zil:lzll:o nijofi .

vpn, (2.107)

De forma andloga a como se ha resuelto este problema de inferencia con las
sensibilidades, especificidades y razones de verosimilitud, la matriz de varianzas—

covarianzas asintoticas de los valores predictivos es

a(vp,,vp,)' I_la(vpl,vp2)+6(vp1,vp2)T I_la(vpl,vpz)
oa. “ ou, op P op
+ (2.108)
O(vp,,vP,)' | 1 O(vPyVP,)
o€ : e

y el estadistico para el test de hipdtesis de igualdad de los valores predictivos positivos

0 negativos en presencia de covariables es similar al de la Seccién anterior.

2.2.1.3.3. Comparacion de valores predictivos con los estimadores simples

Zhou (1994) estudio el efecto del sesgo de verificacion en los valores predictivos de un
test diagnostico binario, demostrando que cuando el proceso de verificacion de la
enfermedad s6lo depende de los resultados del test diagnostico, los estimadores maximo
verosimiles de los valores predictivos coinciden con sus respectivos estimadores

simples.

Cuando se comparan dos tests diagnosticos binarios utilizando sélo los pacientes
con el estado de la enfermedad verificado, los estimadores simples de los valores

predictivos para el test 1 son
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VPP, = (2.109)
(Sll + r;l.l)+(sl() + r-10)
y
vpn,, = ——u w0 (2.110)
(501 + r01)4-(500 + r-00)
y los del test 2 son
VPP, = 1 (2.111)
(311 + r11)+(301 + r01)
y
vpn,,, = 0 (2112)

(SIO + r-10)4_(500 + rOO) .

Bajo la hipdtesis MAR, las probabilidades de seleccion de un paciente para la
verificacion de la enfermedad son 4; =P(V =1[T, =i,T, = j), con i, j =0,1, siendo sus

estimadores maximo verosimiles

S

Aj=—_1 (2.113)

Cuando se comparan los valores predictivos de dos tests binarios en presencia de
verificacion parcial de la enfermedad, los resultados obtenidos por Zhou (1994) no son
validos debido a que los estimadores simples de los valores predictivos de cada test
binario estan afectados por el sesgo de verificacion. En la Tabla 2.14 se presentan las
distribuciones marginales de cada test diagndstico, de manera que si en presencia de
verificacion parcial de la enfermedad y bajo la hipotesis MAR, dos tests diagndsticos
binarios son aplicados a todos los pacientes de una misma muestra aleatoria, la
evaluacién de cada test diagnostico no puede ser realizada desde su distribucion

marginal, es decir, cada test no puede ser evaluado desde la correspondiente tabla 3x2
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(Roldan  Nofuentes y Luna del Castillo, 2008), ya que en general
P(V=1T, =i)=4,+ 4,y P(V=1T,=j)# 4, + 4,

Tabla 2.14. Distribucién marginal de los tests 1y 2.

Distribucion marginal del test 1 T =1 T,=0
V=1
D=1 S+ Sp So1 T So0
D=0 hy + 1o Fo1 + Too
V=0 Upy +Uyg Ugz +Ugo
Total My + Ny Moy + Moo
Distribucion marginal del test 2 T,=1 T,=0
V=1
D = 1 Sll + SOl SlO + SOO
D=0 My + oy fio + Too
V=0 Uy, +Ug, Uy + Ugg
Total Ny + Ny, My + Ny

2.2.1.4. Comparacion de coeficientes kappa ponderados

De forma similar a los parametros anteriores, los coeficientes kappa ponderados de los
tests 1 y 2 (Roldan Nofuentes y Luna del Castillo, 2006) vienen dados por las

expresiones

z, =0 117711 ( Z, 07701)(2” 001177'1)
1_C_Zj:o7701)(2i,j:0(1_'9ij)nij)+CZj:o7701

(2.114)

K (c)=
(
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Zilzo Oty — (1_ Zilzo Tho )(z,l j=o0 011 )

K, (c)= , (2.115)
(1_C_Zilzonio)(Zil,j:O(l_eii )y )*Czil:o”io
y sus estimadores maximo verosimiles son
1 Sy 1 1 1 Sii
A 2 s, :Gj M _E(ijo M )(Zi,j—o 5, J:rij "ij]
K (c)= . - - (2.116)
1 ii 1 1 i
( _HZ| j=0 Sij _:_r” |J](Zj—0n0j)+(1 C)[zi,j_o Sij _:_r” u]
y
1 S, 1 1 1 Sii
i Zi:O s, _|_lril My _H(ijo nil)(Zi,j—O S, _: r nii]
K,(c)= . ; - . (2.117)
1 i 1 1 i

Aplicando de nuevo el método delta (Agresti, 2002), el elemento (r,s)-ésimo de la

matriz de varianzas—covarianzas asintéticas de los coeficiente kappa ponderado es

62 (1-6,) o, (¢) o, (¢) | < s O, (€) O, (©)
sij(l—aij)2+rijl9ij2 06, 06, iy Omy Oy

1 z 77“? ﬁKr(C) Z 77; aKS(C)

2 H
i o My 0y MmNy Oy

Zi,j

ij
-0 n.

1
=2,
i,j=0

(2.118)

con r,s=1,2. Una vez obtenidos los estimadores de los coeficientes kappa ponderados

y sus varianzas—covarianzas asintoticas, el estadistico para contrastar la igualdad de los

dos coeficientes kappa ponderados (para un mismo indice de ponderacion)

H,:x(c)=x,(c)
H, % () # x,(c)
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€S

2oy = 4(6)-%(¢) »N(0,1). (2.119)
" Var (£ (c)) +Var (£ (¢)) - 2Cov (&, (¢). &y (c)) T

La comparacién de los dos coeficientes kappa ponderados en presencia de
covariables discretas se realiza empleando la misma metodologia que para el resto de

parametros anteriores.

2.2.1.5. Imputacion multiple para comparar dos tests

Harel y Zhou (2007a) han estudiado la comparacion de las sensibilidades y de las
especificidades de dos tests binarios en presencia de verificacién parcial mediante
imputacion multiple. La imputacion mdltiple es una técnica basada en la simulacion
para resolver problemas de inferencia con datos faltantes. En la situacion de verificacion
parcial, cada valor faltante se reemplaza por m conjuntos de posibles valores, dando
lugar a m sistemas de conjuntos completos que sélo difieren en los valores imputados,
y para cada conjunto completo se calculan las estimaciones de la sensibilidades y de las
especificidades y sus errores estandares, que combinados mediante reglas aritméticas
simples, dan un resultado que toma en consideracion los valores faltantes. Las fases del
método de imputacion multiple para comparar dos tests binarios en presencia de

verificacion parcial de la enfermedad son:

1. Fase de imputacion

El paso principal de la imputacién multiple es obtener la distribucion a posteriori de los
datos con el verdadero estado de enfermedad. A lo largo del procedimiento de
imputacidn, se utiliza el aumento de los datos para imputar los valores perdidos. Bajo la
hipotesis de que no se conoce la estructura de los datos, dada la Tabla 2.5, se puede
considerar que los datos provienen de una distribucion del multinomial. Utilizando

propiedades de la distribucion multinomial, se tiene que

(Sjk ’ rjk)

Vs 0~ M (U3, (O 104,005 16,4 )), 1.k =0.1, (2.120)

obs? +jk?
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donde ¢, es la probabilidad de que una unidad se divida en celdas (i,j,k) y
0, i =Zi<9”.k. Si se elige una distribucion a priori Dirichlet para los parametros de la

distribucion multinomial, se obtienen los siguientes resultados

(s,1)|6~M(n,6), (2.121)
0~D(a), (2.122)

y
0)Y ~D(a"), (2.123)

donde a'=a+(s,r) y D(a) es una distribucion Dirichlet con pardmetro « .

Para la siguiente etapa de imputacion se utiliza la distribucion a priori de Jeffrey,
practica comdn en el anélisis bayesiano cuando se quiere utilizar una distribucion a

priori no informativa.

2. Fase de andlisis
Después de imputar los datos perdidos, se obtienen m conjuntos de datos completos,
las estimaciones (Q‘l’,Q(Z),...,Q(m’) y las varianzas asociadas (U CHULCINY ‘m)) para

cada sensibilidad y especificidad.

3. Combinacion de resultados

Después de tener m conjuntos de estimaciones y sus varianzas, se utilizan las reglas de

Rubin (1978), de manera que la estimacion global es Q =(1/m)> QY i=1....m, y
su varianzaes T = U+(1/(m +1)) B, donde U =(1/m)> U" es la varianza estimada de

los datos completos, y (1/(m +1)) B es la varianza adicional debida a la imputacion de

los valores faltantes. La diferencia entre la imputacion, B, se calcula como
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m

B =LZ(Q“> -Q). (2.124)

m-143

Las estimaciones se basan en la aproximacion de la distribucidén t-Student

T V2 (Q —Q) ~1,, donde los grados de libertad son

1+m™

v —(m—l)[1+ﬁ] | (2.125)

Ademas, el intervalo de confianza para la estimacion, a un nivel de confianza 100(1- «)

viene dado por
Qtt,, VT . (2.126)

Harel y Zhou (2007a) han propuesto este método de imputacion mdaltiple para
comparar dos tests binarios utilizando diferentes intervalos de confianza para la
diferencia de las sensibilidades y de las especificidades, concluyendo que el mejor
método para comparar estos parametros es combinar la imputacién mdltiple junto con el

intervalo de confianza de Wald con correccion por continuidad.

2.2.1.6. Algoritmos EM y SEM para comparar dos tests

Roldan Nofuentes, Luna del Castillo y Femia Marzo (2009) han estudiado la
comparacion de las sensibilidades y especificidades de dos tests binarios en presencia
de verificacion parcial de la enfermedad mediante los algoritmos EM y SEM. El
algoritmo EM permite estimar las sensibilidades y especificidades de los dos tests
diagnosticos, y el algoritmo SEM (Meng y Rubin, 1991) permite estimar la matriz de

varianzas—covarianzas asintoéticas.

En presencia de verificacion parcial de la enfermedad la informacion faltante es el
verdadero estado de enfermedad de los pacientes no verificados. Esta informacién es
reconstruida en el paso E del algoritmo, y en el paso M se calculan los estimadores

maximo verosimiles a partir de los datos reconstruidos en el paso anterior. Si de los u;;
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pacientes no verificados, x; estan enfermos y u; —x; no estan enfermos, entonces los

datos de la Tabla 2.14 se pueden escribir en forma de una tabla 2x4 con frecuencias
s; +X; para D=1y frecuencias r; +u; —x; para D=0. Si el proceso de verificacion

es MAR, la funcion del logaritmo de la verosimilitud de los datos de esta tabla 2x4 es

1(Se,, Sp,, Se,, Sp,, P, 1, @ ) oczll(s +%; )log {P(T,=i,T, = j,D =1)}

i,j=0

+ (2.127)

Zl:(rij+uij—xi)log{ P(T,=i,T,=j,D=0)}.

i,j=0

El algoritmo EM es el siguiente. Sea x ) el valor de x; en la k-ésima iteracion del

algoritmo, entonces los estimadores maximo verosimiles vienen dados por las

expresiones:

Jj(s“ #x9)

A

5" s+x® M= Fu—x®
é(k) Z(S +X ) é (k)_§<ri0 + U, ng))
AN TR RN
a(k) S+X()
ra
PO (S+X )(511+X11 )
1 1 ,
{; s + X }{ slj+x11 }
~(K) (U+I’—X(k))(rﬂ+u11—x1('l‘)) (2.128)
G =7 1 )
{;(r +U, )H;(r +Uy )}
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1 1 1 1
siendo s=>'s;, r=> 1, u=> U, xX¥=>x9 n=s+r+u,ya®yal son

i,j=0 i,j=0 i,j=0 i,j=0
los estimadores de las covarianzas entre los dos tests diagndsticos cuando D=1y

cuando D =0, respectivamente. En la siguiente iteracion los estimadores son:

le(slj + Xl(l;+1))

§el(k+1) _ j=0

R R

k+1) !

~ (k+1) (U”—X(k“))(nﬁuu— (T”’) (2.129)
i ) : (k+1) . (k+1) ’
{Zol(rll—i_ull Xil )}{Zo<r-lj+ulj j )}
i= i=
(T i T —i P
siendo X\ =u, Pr(=iT,=j,D=1) ,coni,j=01,y

" PY(T,=i,T,=j,D=1)+P"(T,=i,T,= j,D=0)
PY(T,=i,T,=j,D) es P(T,=i,T, = j,D) en la k-ésima iteraci6n del algoritmo.
Este algoritmo se repite hasta que los estimadores convergen. Como valores iniciales

xi(jo) se puede tomar cualquier valor comprendido entre 0 y u; . El algoritmo EM se

detiene cuando la diferencia entre los valores de las funciones del logaritmo de la

verosimilitud de dos iteraciones consecutivas es menor que un valor suficientemente

pequefio, por ejemplo 10™ o 107**. Este algoritmo se puede aplicar cuando alguna

frecuencia s; o r; es igual a cero, en cuyo caso el valor xi(jo) debe ser mayor que cero 'y
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menor o igual que u; . Esto representa una ventaja sobre los métodos de Zhou (1998) y
sobre el método de imputacion mdaltiple de Harel y Zhou (2007a), ya que estos dos

metodos no se pueden aplicar cuando alguna frecuencia s; o r; es cero, debido que en

el primer método no se pueden estimar las matrices de varianzas-covarianzas asintoticas
y en el segundo método no se pueden aplicar los modelos log-lineales para imputar los
datos faltantes.

Una vez obtenidos los estimadores de las sensibilidades, especificidades, prevalencia
y covarianzas entre los dos tests binarios, la estimacion de la matriz de varianzas-
covarianzas asintéticas de Se,, Sp,, Se,,Sp,, P, & y &, se puede obtener mediante la
aplicacion del algoritmo SEM (Meng y Rubin, 1991).

Sea 2. la matriz de varianzas—covarianzas de un vector de parametros, Dempster et

al. (1977) han demostrado que
>=12(1-DM)", (2.130)

donde DM =1_.1.}, siendo 1 la matriz de informacién de Fisher de los datos
completos y |, la matriz de informacion de Fisher de los datos faltantes. EIl algoritmo
SEM es un procedimiento numérico basado en el algoritmo EM para aproximar la

matriz de varianzas—covarianzas del estimador de un vector de parametros y consiste en

-1
oc !

tres partes: (1) evaluacion de la matriz |_:, (2) evaluaciéon de la matriz DM, y (3)
evaluacion de la matriz > . Por tanto, la aplicacion del algoritmo SEM requiere en
primer lugar evaluar la matriz 1. Esta matriz es la inversa de la matriz de informacion

de Fisher de los datos completos y se calcula a partir de la funcion del logaritmo de la
verosimilitud de la ultima tabla 2x4 obtenida en la aplicacion del algoritmo EM

descrito anteriormente.

La segunda parte del algoritmo SEM consiste en evaluar la matriz DM. Los

elementos d;, i,j=1..,7, de la matriz DM se obtienen aplicando el siguiente

algoritmo:
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INPUT: é:(§e1,§pl,§e2,§p2, f),o?l,o?o) y oY =(Sel(t),Spl(t),Segt),Spg), p(t),al(t),aét)).

Paso 1: Calcular 6" :(Sel(“l),Spl(”l),Se§t+1),8p§+l), p(t+1),a1(t+1),a(()”l)) aplicando

el algoritmo EM descrito anteriormente.

Paso 2: Obtener los vectores 6"

(sel”,Spy, Se,. Sp,. .1, G, )

0 = (S, Spl", ey, Spy. P ) v 61 =[S, Sy, Sey. Spy P’ . Para

cada uno de ellos ejecutar la primera iteracion del algoritmo EM considerando a

6" como el valor inicial de 6 y obtener los valores 8", 8" .., 6"

Paso 3: Calcular los ratios

donde &' es la j-ésima componente de 6" .

OUTPUT: 0"y d, i,j=1,..,7.

Este proceso se repite hasta que ‘di(j“l) —di(jt) <[5, siendo & el valor del criterio de

parada del algoritmo EM. Por tanto, cuanto mayor es & mayores errores numericos
contiene la matriz DM, afectando a la estimacion de la matriz de varianzas-covarianzas.
Una vez imputada la matriz DM, la matriz de varianzas-covarianzas asintoticas se
obtiene aplicando la ecuacion (2.130). La matriz de varianzas-covarianzas estimadas no
suele ser simétrica debido a los errores numéricos cometidos en la imputacion de la
matriz DM.

Una vez obtenidos los estimadores maximo verosimiles de las sensibilidades y
especificidades y sus varianzas-covarianzas, el estadistico para contrastar la igualdad de

las dos sensibilidades (especificidades) es
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Se, —Se,

- \/\76}(§e1)+\7a\r(§ez)_26°\v(§el’ éez)

>N(0,1),  (2.131)

n—o

y el intervalo de confianza al 100(1—«)% para la diferencia de las dos sensibilidades

€s

Se, —Se, SAe1 - SAe2 + zlfa/z\/\7a\r(§el)+\7a\r(§ez)—260\\/(§el, §e2) . (2.132)

El estadistico para el test de hipotesis de igualdad de las dos especificidades y el
intervalo de confianza para la diferencia de las dos especificidades se obtiene de forma
similar sustituyendo Se por Sp.

2.2.2. Comparacion de multiples tests binarios

En la préctica clinica es frecuente que se compare la exactitud de mas de dos tests
binarios respecto a un mismo gold estandar. En presencia de verificacion parcial de la
enfermedad, Marin Jiménez (2009) ha estudiado diferentes tests de hipotesis para
comparar diferentes parametros (sensibilidades, especificidades, razones de
verosimilitud, valores predictivos y coeficientes kappa ponderados) de méas de dos tests

binarios. En esta situacion, sea T, la variable aleatoria que modeliza el resultado del j-
ésimo test binario (j =1..., J), de tal forma que T; =1 cuando el resultado del test es
positivo y T; =0 cuando el resultado es negativo. Sea V la variable aleatoria que

modeliza el proceso de verificacion, de tal forma que V =1 cuando el paciente es
verificado con el gold estandar y V =0 cuando el paciente no es verificado con el gold
estandar. Sea D la variable aleatoria que modeliza el resultado del gold estandar, de tal
forma que D =1 cuando el paciente estd enfermoy D =0 cuando el paciente esta sano.

Sea s . el ndmero de  pacientes verificados en los que
, €l nimero de pacientes verificados en los que

i, €l namero de pacientes no verificados en los
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b= PV =1LD=LT,=i,T,=i,..T,=i,)

2.133
P(V=1D=0,T,=i,T, =i,...,T, =i) (2.133)

S
Il

Vi = P(NV=1T,=i.T,=i,...T, =i,)

1 1 1

con i; =0,1y verificandose que Z @

Lo, T z o0t z Vigoy =1

iy =0 iyo.dy =0 i,y =0

En la Tabla 2.15 se muestran los resultados obtenidos cuando se comparan tres tests
binarios respecto a un mismo gold estandar en presencia de verificacion parcial de la

enfermedad.

Tabla 2.15. Clasificacion cruzada de los resultados de tres tests diagndsticos con el estado de enfermedad
y el estado de verificacion.

T, =1 T,=0

T,=1 T,=0 T,=1 T,=0

=1 T,=0 T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 T,=1 T,=0

V=1
D=1 Si11 Si10 St Sio0 Sow So10 Soo1 Sooo
D=0 N1 N1o Moy Moo fo11 To10 To01 Tooo
V=0 Uyy Uiso Uiy Uigo Uo1s Uo1o Uooz Uooo
Total My Mo Mo Moo Moy Nozo Mooy Nooo

2.2.2.1. Comparacion de las sensibilidades y de las especificidades

Si el proceso de verificacion depende solamente de los resultados de los J tests

diagnosticos y no del estado de enfermedad, la sensibilidad y la especificidad del j-
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ésimo test diagnostico se pueden escribir en términos de las probabilidades (2.133)

como:
iy =0 @ +¢il,...,i_1
Se, =P(T,=1|D=1)=—"= > (2.134)
y
" i,
=08 i TP
Sp, =P(T,=0|D=0)=—2= i) , (2.135)
donde
1 .
p _ P(D =l) _ ¢i|1,...,|J 77|1,...,|_1 (2136)
=0 i TP
es la prevalencia de la enfermedad y 7 . =4 . +@ ity . Sea

(0:(¢1,...,1v¢o,...,01(01,...,11(/’1,...,1’7/1,...,1171,...,1)T un vector de dimension S(ZJ) cuyas

componentes son las probabilidades ¢, .o, . Y7 i, coni;=01y j=1...,J.Si

el proceso de verificacion depende solamente de los resultados de los J tests binarios,
esto es equivalente a suponer que el proceso de verificacién es MAR (Rubin, 1976), y
todos los parametros del vector o se puede estimar mediante el método de maxima

verosimilitud. El logaritmo de la funcion de verosimilitud de los datos observados es

1 1 1

l(w)= 2 s, 10g(d, ., )+ 2 5. 109(e, )+ 2 U log(r, ., )(2137)

iy, iy =0 iy iy =0 iy, iy =0

Bajo la suposicion MAR, maximizando esta funcion, los estimadores maximo

verosimiles de las probabilidades 4, . .o, ;. Y7, ; vienendados por las expresiones

~ S, A LTS
¢|1,...,iJ T G, =

~ Uy i
Y Vi = (2.138)
s n
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Sustituyendo en las ecuaciones (2.134) y (2.135) los parametros por sus estimadores
maximo verosimiles dados en las ecuaciones (2.138), los estimadores maximo

verosimiles de la sensibilidad y especificidad del j-ésimo test diagndstico son

S S M
i h=0S i T i
R o
Se. — i (2.139)
! le S L
b, =0 Sy i, Th

1
Z AL

i1y =0 Sil,...,iJ iy
ii=0

SApi - ]1

Z r-il,..A,iJ rlll,..A,iJ

iy =0 i, [

(2.140)

Como o es el vector de probabilidades de una distribucion multinomial, la matriz

de varianzas—covarianzas de @ es

hIN ={diag ((o)—mTco}/n. (2.141)

Sean los vectores Se:(Sel,...,SeJ)T y Sp=(Sp,,...,Sp, )T de dimensiones J.
Aplicando el método delta (Agresti, 2002), las matrices de varianzas—covarianzas

asintoticas de los vectores Se y Sp son

oSe oSe )’
Zée = (%j hIN (%] (2.142)
y
_(OSp ) oSp !
25 _( 30} ]Zm( 30} ] ’ (2.143)

respectivamente. Sustituyendo en estas dos matrices de varianzas—covarianzas

asintoticas los parametros por sus respectivos estimadores maximo verosimiles, se

191



CAPITULO 2. COMPARACION DE TESTS DIAGNOSTICOS BINARIOS

obtienen las varianzas—covarianzas estimadas de los estimadores maximo verosimiles
de las sensibilidades y especificidades de los J tests diagndsticos binarios, matrices que
deben ser evaluadas con un software matematico o estadistico debido a la complejidad

de sus componentes.

Una vez obtenidos los estimadores maximo verosimiles de las sensibilidades y sus
varianzas—covarianzas asintoticas, el test de hipdtesis para contrastar la igualdad de

todas las sensibilidades es

H,: Se, =Se, =...=Se,
H, :al menos una igualdad no es cierta,

que es equivalente al test

H, ySe=0
H, :ySe =0,

donde y es una matriz de rango completo de dimension (J —1)><J cuyos valores son

constantes conocidas. Asi, para J =3 la matriz de disefio es

(1 -10
Yo 1 a1
ypara J=4
1 -1 0 0
v=l0 1 -1 0
0 0 1 -1

Finalmente, el estadistico para contrastar la igualdad de sensibilidades (Rao, 1968),

es
A~ ~ ~ ~ -1 A
QZ, =Se’y’ (\y SV ) ySe - ;((ZH) : (2.144)

Si el test de hipotesis de igualdad de las sensibilidades es significativo al error «

para investigar las causas de la significacion se realizan las comparaciones por parejas
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de sensibilidades al error Za/(J (J —1)). En este cado el estadistico de contraste se

calcula a partir de los resultados obtenidos al aplicar el test de hipétesis global, por lo
que el estadistico de contraste para comparar las sensibilidades del j-ésimo y del k-

ésimo test binario es

Se, - Se,

— N(0,1), (2.145)
\/Var +Var(Sek) 2C0v(Sej,Sek)

donde las varianzas y covarianzas se obtienen a partir de la matriz de varianzas—
covarianzas dada por la ecuacion (2.142), de manera que el test de hipbtesis
HO:Sej:Sek sera significativo cuando el p-valor a dos colas sea menor que
Za/ . El test de hipdtesis de igualdad de las J especificidades se resuelve de
forma similar sustituyendo en las ecuaciones anteriores las sensibilidades por las

especificidades.

La comparacion del rendimiento de los J tests diagnosticos binarios también se
puede realizar mediante transformaciones sobre las sensibilidades (especificidades),
como son la transformacion logaritmica y la transformacion logit, que son
transformaciones que se utilizan con frecuencia cuando se evalia o se compara la

exactitud de tests diagnosticos binarios.

Si se realiza la transformacion logaritmica sobre 0, donde 0 puede ser la

sensibilidad o la especificidad, el test de hipotesis para contrastar la igualdad de los J

logaritmos de las sensibilidades o especificidades es

H, :wlog(0) =
H,:ylog(0)=0

y el estadistico de contraste es
Q, =(log(8)) ¥ (\Tf T )l\if(log(é)) — 154, (2.146)

donde log(0)=(log(#,).log(6,).....log(6,)) y
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log(0) om oM

) _(6Iog(9))z&[alog(e)jl (2.147)

Si el test de hipdtesis de igualdad de los logaritmos de 0 es significativo al error «,

las causas de la significacion se investigan de forma similar a como se investigan

cuando no se realiza ninguna transformacion sobre los parametros.

Si en lugar de la transformacién logaritmica se realiza la transformacion logit, el
estadistico para contrastar la igualdad de los J logits de las sensibilidades o
especificidades es

Q= (1091(6)] 0§58 {lo0(8)) > 270 @40

y el resto del método es similar al caso con transformacién logaritmica.

2.2.2.2. Comparacion de las razones de verosimilitud

En esta Seccion se van a deducir tests de hipotesis para comparar las razones de
verosimilitud de mas de dos tests diagndsticos binarios en presencia de verificacion

parcial de la enfermedad.

2.2.2.2.1. Comparacion de las razones de verosimilitud positivas

Cuando el proceso de verificacion es MAR, la razén de verosimilitud positiva del j-

ésimo test diagndstico se escribe en términos de las probabilidades (2.133) como

L S i
1— ooy gy
( p)ilvmzi.]:=o iy TP

LR = I , (2.149)

donde p es la prevalencia de la enfermedad definida en la ecuacion (2.136).

Sustituyendo en la ecuacion (2.149) los pardmetros por sus estimadores maximo
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verosimiles, el estimador de la razon de verosimilitud positiva del j-ésimo test

diagnostico es

1 1
Z LA Z Sipvooaiy My
S +r . ‘oS, . +r
i [ [

bedy =09 g [ I,y
—~+ ij:1

LR; =

. (2.150)

1 1 1

Z Sivvooiy M z LR LS _ Z G M,
DTS, + : .
I RERRAN] " J SRERETLN] yeenr

el i,y =0 DLy iy [

Sea LR" :(LRf,...,LRj)T un vector de dimension J. Aplicando el método delta

—+
(Agresti, 2002), la matriz de varianzas—covarianzas de vector LR es:

Y .= (am* jz& (am*] . (2.151)

LR 150} 150}

El test de hipotesis para contrastar la igualdad de todas las razones de verosimilitud

positivas es

H, LR =LR;, =---=LR;
H, : al menos una igualdad no es cierta,

que es equivalente a contrastar

H,:wLR" =0
H,:yLR" =0,

y siguiendo con la misma metodologia, el estadistico de contraste es
—+ T ~ -1 e~ +
Qo = (LR ) v’ (\Tl . \IJT) \II(LR )—> Xy (2.152)

Si el test de hipotesis de igualdad de las J razones de verosimilitud es significativo
al error «, las causas de la significacion se investigan de forma analoga al caso de las

sensibilidades y especificidades.
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La comparacion de las J razones de verosimilitud también se puede realizar
utilizando la transformacién logaritmica (la transformacion logit no se puede utilizar ya
la razon de verosimilitud positiva puede resultar mayor que la unidad) de forma similar

al caso de las sensibilidades y especificidades.

2.2.2.2.2. Comparacion de las razones de verosimilitud negativas

Cuando el resultado del j-ésimo test es negativo, su razon de verosimilitud es

i,y =0 ¢|1,...,iJ 0,
LR = s (2.153)

! I 2NN/
P Z=0 iy TP

ij=0

y su estimador

i1y =0 sil,...,iJ + I’il iy ig..iy =0 Si1 iy + ril,. sy deey=0 sil,. i + I’il,. e
o~ i :l
LR;j = ’ . (2.154)
Zl: Sil,...,iJ [ i ril,.“,iJ (A
iy...iy =0 Sil,...,iJ + ril,...,iJ b0y =0 Sil,...,iJ + ri1 i

De forma anéloga a las razones de verosimilitud positivas, el estadistico de contraste

para comparar las J razones de verosimilitud negativas es
2 -\ < T 2
a1 [ A A\ .
Q?, =(LR ) ¥ (wzﬁ,w ) \|1(LR )—> 2. (2.155)

La investigacion de las causas de la significacion y el test de hipdtesis conjunto con

la transformacion logaritmica son similares a los casos anteriores.
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2.2.2.3. Comparacion de los valores predictivos

El valor predictivo positivo del j-ésimo test diagndstico se expresa en términos de las

probabilidades (2.133) como

L ¢il,...,iJ ..,
Z Ty Tl

=00 i T@
. ij=1
vpp; =— P o (2.156)
z (RN P N +(1_ p)_ sl g
=@ i T =0 @ i TP
ij= ij=0
y el valor predictivo negativo como
i ¢Il .,iJ77i1,.. iy
(TS (N +¢i1,. Ly
ii=
vpn, = - , (2.157)
] 1 1
Z (Dll i 77'1 i + p_ ¢| Jeealy 77i1,...,i
i,y =0 @ +(pil,.. i By =0 @i +(/)i1,.. iy
iJ:O ij=
y sus estimadores son
1
Z S'il,...,iJ (R
..y =0 sil,. i +ri i
— =1
vpp; =— Fh - (2.158)
z ey i " Z iy ey z (OO L N
=08 i Fh o i TS iheh=0S i 6
' byl by -y i,y i,y ool [ iy
ij= ij=0
y
1
z I’il, I Rl N
iy, 15 =0 S'il,. i +ri1, i
— i =
vpn, =— = 5 - - , (2.159)
Z (OO N + z (P P PO Z ey i
iy =0 Sil, Ly r| i iy =0 i,y + r-il,. i iy =0 Sil,...,i_] + ril,...,iJ
ij=0 ij=1

respectivamente. Aplicando la misma metodologia, el estadistico para contrastar la

igualdad de los valores predictivos positivos 0 negativos es
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QZ =( p)T V(0 @T)flq’(q})%%&), (2.160)

donde vp es el vector cuyas componentes son los J valores predictivos positivos o

negativos. La comparacion de los J valores predictivos también se puede realizar

utilizando las transformaciones logaritmica y logit.

2.2.2.4. Comparacion de los coeficientes kappa ponderados

El coeficiente kappa ponderado del j-ésimo test es

q Z | |‘,77|1 Ay +p Z | |‘,77|1 .0y +pq

0¢ Py, i 0y =0 iy +€0|1
1 | =0
Kk (c)= (2.161)
i(©) L (/l.l,A_,,iJml,u
i dy=0% i G, i
i;=0 ’ o LB T L@ i
p+C—1 j _ ooy Mhyenly p byoaly lyealy p +C/q
( ) 1-p ilv;:o iy TO il,;:oﬂlwiJ Th
i1 i;=0

siendoy c'=1-cy q=1-p, y su estimador es

£ (c)- AE + BD + BA | (2.162)

{B+c—1}{2—E—BD—B}+c'B

donde
L i ni L i nl i
A= dyhe , B= el ’
iy =0 9y + ri1 i by Osil,. i) + ri1 i
L )iy nilw L SI iy nll, i
D= , E=
iy 0y =0 SI i + I’.il Ly ooy Osil,. i +ri )
ij=0 ij=1

Aplicando la misma metodologia, el estadistico de contraste para comparar los

coeficientes kappa ponderados de los J tests binarios es
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~ -~ Al ~-\1 ., .
Q2 =(R(C)) ¥ (s \vT) W(k(c)) > x5, (2.163)
siendo fc(c) el vector cuyas componentes son los coeficientes kappa ponderados de

cada test diagndstico. Este test de hipotesis también se puede resolver aplicando las
transformaciones logaritmica y logit, y las causas de la significacion se investigan de la

misma forma que para los parametros anteriores.
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Capitulo 3

Calculo del tamano muestral para
evaluar y comparar parametros de

tests diagnosticos binarios

En este ultimo Capitulo se estudia el célculo del tamafio de muestra necesario para
evaluar y comparar la exactitud de tests diagndsticos binarios, tanto si todos los

pacientes son verificados con el gold estandar como si no.

Asi, una importante cuestion en la evaluacion y la comparacion de la exactitud de
tests diagnosticos binarios es la determinacion del tamafio de muestra necesario para
llevar a cabo el estudio. Al intentar evaluar la exactitud de un test binario, se calcula el
tamano de la muestra necesario para estimar la sensibilidad o la especificidad con una
precision determinada; y cuando se pretende comparar la exactitud de dos tests
diagndsticos binarios, se debe calcular el tamafio de la muestra necesario para estimar la
diferencia entre las sensibilidades (especificidades) con una determinada precision o

comparar las sensibilidades (especificidades) de dos tests binarios con un error a y a
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una potencia 1— £, en cuyo caso se controla tanto el error &« como el error £. Una

revision de los métodos para calcular el tamafio de la muestra para evaluar y comparar
los métodos diagnosticos puede verse en Obuchowski (1998) y en Zhou et al. (2002). Li
y Fine (2004) han estudiado el célculo del tamafio de muestra en la estimacion de la
sensibilidad y especificidad de un test diagnostico en estudios prospectivos. Fosgate
(2005) ha desarrollado un algoritmo para calcular el tamafio de muestra para estimar la

exactitud de un test diagndstico binario.

En este Capitulo se propone un método para calcular el tamafio de muestra cuando
se pretende estimar el coeficiente kappa ponderado de un test binario en verificacién
completa de la enfermedad, y cuando se pretende estimar la sensibilidad y especificidad
de un test diagndstico binario y comparar las sensibilidades y especificidades de dos

tests diagndsticos binarios en presencia de verificacion parcial de la enfermedad.

3.1.- Verificacion completa

Una cuestion importante en el estudio de los métodos estadisticos de diagnostico es la

determinacion del tamafio de muestra necesario para poder estimar el rendimiento del

test diagndstico binario con una determinada precision a una confianza 100(1—a)%.

En presencia de verificacion total de la enfermedad, la determinacion del tamafio de la
muestra tanto para evaluar la exactitud de un test diagndstico como para comparar la
exactitud de dos tests binarios se realiza aplicando métodos tradicionales en tablas 2x 2
0 2x4 respectivamente, donde la sensibilidad y especificidad se estiman como

proporciones binomiales.

3.1.1. Tamafo de muestra para la estimacion por intervalos de
confianza

Sea un test diagndstico binario cuyo rendimiento es evaluado con respecto a un gold
estandar. Sea T la variable aleatoria que modeliza el resultado del test diagnostico, de

tal forma que T =1 cuando el resultado del test es positivo (indicando la presencia

provisional de la enfermedad) y T =0 cuando el resultado del test es negativo
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(indicando la ausencia provisional de la enfermedad); y sea D la variable aleatoria que
sigue el modelo del resultado del gold estandar, de tal forma que D =1 cuando el

paciente tiene la enfermedad y D =0 cuando el paciente no tiene la enfermedad. Sean
Se=P(T=1D=1) y Sp=P(T =0|D =0) la sensibilidad y la especificidad del test
diagnostico respectivamente, y sea p=P(D=1) la prevalencia de la enfermedad y

g=1-p. Cuando el test diagnostico y el gold estandar se aplica a todos los pacientes

de una muestra de tamafio n se obtiene la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Frecuencias observadas al aplicar un test binario y el gold estdndar a una muestra.

T=1 T=0 Total
D=1 S So S
D=0 r I r
Total n N, n

3.1.1.1. Tamafio de muestra para estimar la sensibilidad y la especificidad

En el calculo del tamafio de muestra necesario para estimar la sensibilidad y la
especificidad hay que tener en cuenta el tipo de disefio y el tipo de muestreo utilizado,
ya que éste condiciona la formula que se utiliza para calcular el error estandar de la
estimacion y es diferente segin sea el disefio del estudio. Por tanto, si se pretende
obtener el tamafio de muestra aplicando un método exacto (Newcombe, 1998a; Martin
Andrés y Luna del Castillo, 2004) ocurre, como se indica en el Capitulo 1, que para
obtener un intervalo de confianza exacto para la sensibilidad (especificidad), este
depende de los grados de libertad de una variable aleatoria continua F de Snedecor. Un
método exacto necesita que el tamafio muestral sea bastante grande, por lo que se
prefiere utilizar formulas aproximadas para la obtencion de dicho tamafio muestral. Por
tanto, si se supone que la poblacion es infinita o suficientemente grande, el tamafio de

muestra para la sensibilidad (especificidad) se obtiene como:

2, 0(1-6)

m e

, (3.1)
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donde z,_,, es el 100(1-a/2)-ésimo percentil de la distribucion normal estandar, 6 es
la sensibilidad o la especificidad y d es la precision de la estimacion (longitud media

del intervalo de confianza) dada de antemano, es decir |§—0|§d . Se denota como

tamano de muestra la letra m en lugar de n, como ocurre usualmente, para no
confundir al lector con el tamafio de muestra de pacientes objeto de estudio utilizado a

lo largo de los capitulos.

El problema que surge cuando se utiliza la ecuacion (3.1) es que para estimar el

tamafno muestral, éste depende de &, es decir de la sensibilidad o especificidad. Este

valor es desconocido, de forma que para un valor de d fijo, esta formula toma su valor
maximo cuando € =0.5. Pero d es la precision en la estimacion de &, es decir, de la
sensibilidad o especificidad, y esta claro que la magnitud de esta precisién no se puede
fijar si no se tiene alguna idea respecto a la sensibilidad o especificidad a estimar. Por
ello, cuando no se dispone de informacion alguna acerca de los posibles valores de la
sensibilidad o especificidad, lo que se suele hacer es utilizar una muestra piloto (se toma
una muestra pequefia al inicio para estimar el parametro, se calcula el intervalo de
confianza para el parametro y se sustituye en la formula (3.1) & por el valor del
intervalo mas proximo a 0.5 que sea compatible con la informacion y una vez calculado

el tamafio muestral se amplia esta muestra) para estimar los parametros desconocidos, o

se sustituye la sensibilidad (especificidad) por 0.5, de tal forma que 49(1—49) :% y la

formula (3.1) queda como

m= i . (3.2)
4d?

El tamafio de muestra también se puede calcular cuando se pretende contrastar

H,:0=6,
H,:0+86,

con un error ¢ y una potencia 1— 4. Para calcular el tamafio de muestra es necesario
especificar la minima diferencia o con respecto a 6, que se desea que el test detecte.

En este caso 6, =6,+06 (sin pérdida de generalidad) serda el primer valor de la
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alternativa que se desea que el test de hipotesis detecte con una potencia 1-/ .

Entonces la ecuacion para calcular el tamafio muestral viene dada por la expresion

2
o 2, oo 0o (1= 6,) +2, 44/6,(1-6)) (33
5 .

donde /6, (1-6,)/m es la varianza de 6 bajo la hipétesis nula y J6.(1-6,)/m es la

varianza de 0 bajo la hipotesis alternativa.

Aunque es menos conocido, cuando la variable aleatoria es discreta, como ocurre en
este caso ya que procede de una distribucion binomial, se debe realizar una correccion

por continuidad, siendo el nuevo tamafio muestral

m'=m{1+‘/1+i} , (3.4)
4 mo

donde & es la sensibilidad o la especificidad, m viene dado por la ecuacion (3.3) y
0=6,-6,.

3.1.1.2. Tamafno de muestra para estimar el coeficiente kappa ponderado
(Aportacion)

La determinacion del tamafio de muestra necesario para estimar el coeficiente kappa
ponderado con una determinada precision a una confianza 100(1—a)% se basa en el

intervalo de confianza tipo Wald, por lo que la ecuacion para calcular el tamafio
muestral para construir un intervalo de confianza a dos colas para el coeficiente kappa

ponderado del test diagndstico es

2

m = Zz“/ ZVar (#(c)), (3.5)

2

donde z,, es el 100(1-«/2)-ésimo percentil de la distribucién normal estandar, d es

la precision de la estimacion y Var(z%(c)) es la funcion varianza (McCullagh y Nelder,
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1989) de x(c). La ecuacion (3.5) presenta el problema de estimar la funcién varianza
de x(c), para lo cual Roldan Nofuentes, Luna del Castillo y Montero Alonso (2009a)

han propuesto el siguiente método.

Sean las variables aleatorias T y D definidas en la Seccion 3.1.1, y sean las

probabilidades

&=P(D=1T=i)=pSe (1-Se)" (36)

y,=P(D=0,T =i)=(1-p)Sp*' (1-Sp) , (3.7)

con i=0,1. Sea wz(fl,fo,://l,yfo)T. Como ® es el vector de probabilidades de una

distribucion multinomial, la matriz de varianzas—covarianzas de ® es
P {diag (m)—me}/n :

La sensibilidad, especificidad y la prevalencia de la enfermedad se escriben en

S

&+&

por lo que el coeficiente kappa ponderado del test binario se escribe en términos de

Sp _ WO

términos de las probabilidades anteriores como Se = =
Yot¥1

yp:Q+é1

estas mismas probabilidades como

SWo — S (3.8)
(50 +§l)(‘§0 +‘/’0)C+(Wo +'//1)(§1+‘/’1)(1_C) 1

x(c) =

y aplicando de nuevo el método delta (Agresti, 2002) se obtiene que la funcion varianza

de x(c) es

Var(&(c))z(ago()c)jZ&(agg) ) . (3.9)

Esta expresion es larga y complicada, y necesita ser evaluada con un software

matematico o estadistico. Una vez calculada la funcion varianza del coeficiente kappa
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ponderado, el tamafio muestral minimo para estimar el coeficiente kappa ponderado con

una precision d y una confianza del 100(1—a)% se calcula aplicando la ecuacion

(3.5). Por tanto, el método que se propone para calcular el tamafio muestral exige
conocer la sensibilidad, especificidad y prevalencia (y por consiguiente el coeficiente
kappa ponderado). Estos valores se pueden determinar a partir de una muestra piloto o

bien a partir de otros estudios previos similares.

Este método también se puede utilizar para calcular el tamafio muestral necesario

para contrastar

H, : x(C) = x,(c)
H, : x(c) # x,(c)

a un error « y una potencia 1— . Para ello es necesario especificar un valor para la
diferencia entre x y x, bajo la hipoétesis alternativa. Sea 6 = x —x, el minimo valor
conjeturado de la diferencia entre x y x, bajo la hipotesis alternativa, la ecuacion para
calcular el tamafio muestral viene dada por la expresion

2o Val (£(¢)) + 2y Var, (£(c)) 2 (3.10)
. , .

m=

donde Var, (£(c)) es la varianza de (c) bajo la hipétesis nula y Var,(£(c)) es la

varianza bajo la hipétesis alternativa. Si se conocen los valores de x bajo la hip6tesis
nulay bajo la hipétesis alternativa entonces las varianzas se pueden calcular mediante el
mismo metodo utilizado anteriormente. Finalmente, el tamafio muestral se calcula

utilizando la ecuacién (3.10).

3.1.1.2.1. Experimentos de simulacion

Para estudiar el método propuesto en la Seccion anterior se han realizado unos
experimentos de simulacion Monte Carlo con el objetivo de calcular el tamafio muestral

minimo necesario para estimar el coeficiente kappa ponderado con una determinada
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precision y una confianza lOO(l—a)%, donde se requiere conocer la sensibilidad,

especificidad y la prevalencia de la enfermedad. En la practica estos parametros no se
conocen por lo que hay que estimarlos a partir de una muestra piloto o bien a partir de
otros estudios previos, y son unos valores que evidentemente variaran de una muestra a
otra. Por tanto es necesario estudiar como de robusto es el método que se propone para
calcular el tamafio muestral, ya que este método se basa en valores muestrales y no en
valores poblacionales. Los experimentos de simulacion han consistido en generar 10000
muestras aleatorias de distribuciones multinomiales cuyas probabilidades viene dadas

por las probabilidades (3.6) y (3.7). Como valores de sensibilidades y especificidades se

han tomado los valores (Se=0.80,Sp=0.75) , (Se=0.85,Sp=0.70) vy

(Se:0.90,Sp:0.85), que son valores que aparecen con cierta frecuencia en la

practica clinica. Como valores de la prevalencia se han considerado los valores 10%,

30%, 50%, 70% y 90%; y como valores del indice de ponderacién se han tomado

c= {0.10 , 0.30, 0.50, 0.70, 0.90} . Por tanto, se han generado muestras aleatorias

multinomiales a partir de diferentes valores del coeficiente kappa ponderado. Como
valores de la precision d se han tomado los valores 0.025, 0.05 y 0.10, que son unos

valores razonables de precision de la estimacion, y como error « se ha tomado el 5%.

Para cada valor de sensibilidad, especificidad, prevalencia, indice de ponderacion y
precision se han calculado el tamafio muestral necesario para estimar el coeficiente
kappa ponderado y se han generado las 10000 muestras aleatorias multinomiales con
ese tamafio muestral. Con cada una de las 10000 muestras aleatorias se ha calculado el
tamafno muestral a partir de los valores estimados de los parametros, y para cada 10000
muestras aleatorias hemos calculado el tamafio muestral medio y la raiz del error

cuadratico medio relativo (RECMR) dado por la expresion

RECMR = i(m_m)/m (3.11)

a M-l

donde M =10000, m es el tamafio muestral calculado a partir de los valores de los

pardmetros con los que se han generado las muestras y m, es el tamafio muestral

calculado a partir de cada una de las 10000 muestras aleatorias generadas. EIl RECMR es
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una medida de la calidad de un estimador y en la practica se considera que un estimador
es valido cuando su RECMR es inferior al 30%. En la Tablas 3.2, 3.3 y 3.4 se muestran
los resultados obtenidos para los diferentes valores estudiados, de los cuales se obtiene
que en todos los casos el RECMR es inferior al 25%, incluso en la mayoria de los casos
estudiados el RECMR es inferior al 10% (sobretodo para d =0.025). Por consiguiente,

los resultados obtenidos permiten confirmar la validez del método que se propone para
calcular el tamafio muestral.
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Tabla 3.2. Robustez del método del calculo del tamafio muestral cuando Se =0.80 y Sp=0.75.

c=0.1
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.1949 3230 3,236 0.0610 808 809 0.1190 202 204 0.2427
0.30 0.2324 4185 4,183 0.0427 1047 1,047 0.0856 262 262 0.1706
0.50 0.2878 5592 5,589 0.0262 1398 1,398 0.0517 350 348 0.1065
0.70 0.3779 7760 7,754 0.0204 1940 1,937 0.0406 485 483 0.0804
0.90 05500 11984 11,982 0.0362 2996 2,987 0.0724 749 745 0.1425
c=0.3
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.4140 4648 4,649 0.0214 1162 1,162 0.0426 291 291 0.0854
0.30 0.4512 4644 4,644 0.0144 1161 1,161 0.0292 291 289 0.0589
0.50 0.4957 4692 4,689 0.0179 1173 1,172 0.0356 294 292 0.0718
0.70 0.5500 5042 5,043 0.0254 1261 1,260 0.0511 316 315 0.1027
0.90 0.6176 6446 6,442 0.0273 1612 1,608 0.0528 403 401 0.1085
c=05
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.5288 5189 5,188 0.0129 1298 1,296 0.0254 325 323 0.0533
0.30 0.5392 4529 4,526 0.0154 1133 1,131 0.0315 284 282 0.0633
0.50 0.5500 4277 4,274 0.0199 1070 1,068 0.0399 268 267 0.0800
0.70 0.5612 4549 4,549 0.0199 1138 1,136 0.0396 285 284 0.0796
0.90 0.5729 5484 5,482 0.0152 1371 1,368 0.0311 343 341 0.0640
c=0.7
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.5863 6572 6,567 0.0206 1643 1,642 0.0418 411 408 0.0838
0.30 0.5500 5284 5,283 0.0236 1321 1,320 0.0469 331 330 0.0949
0.50 0.5179 4953 4,954 0.0202 1239 1,237 0.0398 310 309 0.0800
0.70 0.4894 5098 5,097 0.0149 1275 1,274 0.0298 319 317 0.0607
0.90 0.4639 5456 5,454 0.0170 1364 1,364 0.0342 341 340 0.0693
c=0.9
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 05500 13114 13,121 0.0310 3279 3,274 0.0606 820 814 0.1241
0.30 0.4091 8982 8,976 0.0208 2246 2,243 0.0427 562 557 0.0836
0.50 0.3257 6981 6,980 0.0209 1746 1,742 0.0436 437 434 0.0857
0.70 0.2705 5585 5,585 0.0330 1397 1,396 0.0668 350 347 0.1311
0.90 0.2313 4548 4,541 0.0471 1137 1,139 0.0958 285 286 0.1949

p: prevalencia; c: indice de ponderacion; d: precision m: tamafio muestral; m: tamafio muestral medio
RMSE: raiz del error cuadratico medio relativo.
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Tabla 3.3. Robustez del método del calculo del tamafio muestral cuando Se=0.85 y Sp=0.70.

c=0.1
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.1684 2342 2343 0.0741 586 590 0.1494 147 151 0.2809
0.30 0.2037 3156 3157 0.0532 789 789 0.1050 198 199 0.2137
0.50 0.2578 4446 4441 0.0329 1112 1110 0.0667 278 277 0.1344
0.70 0.3511 6593 6585 0.0213 1649 1645 0.0430 413 409 0.0861
0.90 | 0.5500 10615 10615 0.0417 2654 2647 0.0837 664 659 0.1653
c=0.3
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.3738 3893 3893 0.0276 974 974 0.0540 244 244 0.1097
0.30 0.4185 4125 4124 0.0171 1032 1030 0.0338 258 257 0.0699
0.50 0.4753 4345 4343 0.0160 1087 1085 0.0323 272 271 0.0659
0.70 0.5500 4698 4697 0.0276 1175 1173 0.0551 294 293 0.1079
0.90 0.6525 6008 6001 0.0358 1502 1498 0.0716 376 373 0.1446
c=05
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.4911 4761 4760 0.0141 1191 1189 0.0281 298 297 0.0578
0.30 0.5189 4387 4384 0.0123 1097 1096 0.0255 275 273 0.0513
0.50 0.5500 4191 4190 0.0197 1048 1047 0.0393 262 261 0.0791
0.70 0.5851 4418 4417 0.0249 1105 1104 0.0500 277 275 0.0980
0.90 0.6250 5525 5522 0.0221 1382 1378 0.0448 346 343 0.0926
c=0.7
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.5580 6469 6468 0.0173 1618 1616 0.0341 405 403 0.0713
0.30 0.5500 5425 5422 0.0213 1357 1356 0.0423 340 339 0.0842
0.50 0.5423 5107 5109 0.0224 1277 1276 0.0458 320 319 0.0893
0.70 0.5347 5404 5401 0.0187 1351 1350 0.0377 338 336 0.0768
0.90 0.5274 6218 6215 0.0159 1555 1552 0.0317 389 387 0.0644
c=0.9
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.5500 14007 14002 0.0269 3502 3495 0.0540 876 873 0.1094
0.30 0.4459 10237 10240 0.0227 2560 2555 0.0444 640 637 0.0907
0.50 0.3750 8633 8630 0.0192 2159 2155 0.0381 540 536 0.0776
0.70 0.3235 7517 7513 0.0249 1880 1879 0.0511 470 468 0.1017
0.90 0.2845 6599 6603 0.0364 1650 1649 0.0722 413 413 0.1453

p: prevalencia; c: indice de ponderacién; d: precision m: tamafio muestral; m:tamafio muestral medio

RMSE: raiz del error cuadratico medio relativo.
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Tabla 3.4. Robustez del método del calculo del tamafio muestral cuando Se =0.90 y Sp=0.85.

c=0.1
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.3553 6316 6,320 0.0322 1579 1,579 0.0637 395 396 0.1288
0.30 0.4091 6978 6,972 0.0239 1745 1,744 0.0477 437 435 0.0959
0.50 0.4821 7439 7,434 0.0231 1860 1,860 0.0448 465 464 0.0918
0.70 0.5870 7357 7,357 0.0388 1840 1,845 0.0762 460 462 0.1513
0.90 0.7500 7003 7,013 0.0806 1751 1,746 0.1626 438 444 0.3208
c=0.3
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.6176 4802 4,800 0.0139 1201 1,198 0.0276 301 298 0.0595
0.30 0.6563 4086 4,083 0.0223 1022 1,020 0.0446 256 254 0.0912
0.50 0.7000 3421 3,419 0.0357 856 857 0.0716 214 214 0.1411
0.70 0.7500 3057 3,057 0.0564 765 764 0.1092 192 192 0.2141
0.90 0.8077 3517 3514 0.0674 880 878 0.1377 220 216 0.2756
c=05
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.7212 3972 3,968 0.0252 993 990 0.0499 249 245 0.1026
0.30 0.7353 3125 3,121 0.0356 782 779 0.0710 196 195 0.1432
0.50 0.75 2683 2,682 0.0435 671 671 0.0872 168 168 0.1731
0.70 0.7653 2761 2,757 0.0507 691 691 0.0998 173 172 0.1988
0.90 0.7813 3501 3,500 0.0453 876 872 0.0910 219 214 0.1863
c=0.7
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.7683 4296 4,297 0.0451 1074 1,072 0.0875 269 266 0.1826
0.30 0.7500 3413 3,414 0.0484 854 853 0.0995 214 213 0.1993
050 0.7326 3336 3,333 0.0442 834 836 0.0877 209 209 0.1766
0.70 0.7159 3866 3,865 0.0360 967 966 0.0722 242 241 0.1482
0.90 0.7000 4848 4,845 0.0255 1212 1,209 0.0509 303 300 0.1045
c=09
d =0.025 d =0.05 d=0.10
p x(c) m m RECMR m m RECMR m m RECMR
0.10 0.7500 8668 8,663 0.0653 2167 2,162 0.1283 542 543 0.2630
0.30 0.6429 7974 7,979 0.0455 1994 2,002 0.0897 499 503 0.1801
0.50 0.5625 8503 8,502 0.0290 2126 2,128 0.0585 532 531 0.1180
0.70 0.5000 8884 8,885 0.0220 2221 2,218 0.0441 556 554 0.0895
0.90 0.4500 8951 8,947 0.0236 2238 2,236 0.0476 560 559 0.0944

p: prevalencia; c: indice de ponderacion; d: precision m: tamafio muestral; m:tamafio muestral medio

RMSE: raiz del error cuadratico medio relativo.
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3.1.1.2.2. Aplicacion

El método del calculo del tamafio muestral para estimar el coeficiente kappa ponderado
se ha aplicado al estudio de Weiner et al. (1979) sobre el diagnostico de la enfermedad
coronaria, utilizando como test diagnostico un test de ejercicio y como gold estandar la
arteriografia coronaria. En la Tabla 3.5 se muestran los resultados obtenidos por Weiner
et al., (1979), y donde la variable T modeliza el resultado del test de ejercicio y la

variable D modeliza el resultado de la angiografia coronaria.

Tabla 3.5. Datos del estudio de Weiner et al. (1979).

T=1 T=0 Total
D=1 815 208 1023
D=0 115 327 442
Total 930 535 1465

En la Tabla 3.6 se muestran los valores estimados de los coeficientes kappa
ponderados para distintos valores del indice de ponderacion. De estos resultados se

obtiene que tanto si el test de ejercicio se utiliza antes de un tratamiento intensivo
(0<c<0.5) como si se utiliza como un test de screening (0.5<c <1), el coeficiente
kappa ponderado tiene un valor intermedio para cada valor del indice c, lo que indica

que el acuerdo clasificatorio entre el test de ejercicio y la angiografia coronaria es
moderado (Landis y Koch, 1977).

Tabla 3.6. Coeficientes kappa ponderados estimados del test de ejercicio.

c 01 02 03 04 05 06 07 08 09

k(c) 055 054 052 051 049 048 046 045 0.44

Para ilustrar como se aplica el método del célculo del tamafio muestral se ha
planteado qué tamafio muestral es necesario para estimar el coeficiente kappa

ponderado (por ejemplo cuando ¢ =0.1) con una precisién d =5% y una confianza del
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95%. Considerando los datos de la Tabla 3.5 como una muestra piloto, los valores de

los estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad, especificidad y prevalencia son
Se=80% , §p =74% y p=70% . Aplicando la ecuacion (3.9) se obtiene que
Vv (/2(0.1)) =1.08487 y aplicando la ecuacion (3.5) se obtiene que el tamafio muestral es

1668. Por tanto es necesario afiadir 203 nuevos pacientes a la muestra inicial para poder

estimar el coeficiente kappa ponderado (c=0.1) con una precision del 5% y una

confianza del 95%.

3.1.1.2.3. Conclusion

Se ha propuesto un método para calcular el tamafio muestral minimo cuando se pretende
estimar el coeficiente kappa ponderado de un test diagndstico binario. Dicho método
requiere conocer previamente la sensibilidad y la especificidad del test diagnostico, y la
prevalencia de la enfermedad (y por tanto el coeficiente kappa ponderado del test
daignostico). Estos parametros se pueden estimar a partir de una muestra piloto o a
partir de otros estudios similares. Por tanto, el método se basa en los estimadores de
estos parametros y no en valores poblacionales, por lo que ha sido necesario estudiar la
robustez del método del célculo del tamafio muestral. Para ello se han realizado unos
experimentos de simulacion cuyos resultados han demostrado la validez del método que
se propone para calcular el tamafio muestral. La ecuacion del tamafio muestral para

estimar el coeficiente kappa ponderado (ecuacion (3.5)) se basa en el intervalo de

confianza tipo Wald del coeficiente kappa ponderado («(c)e ﬁ(c)iza,/\ﬁr(ze(c))), y por

lo tanto tiene el mismo inconveniente que tiene el intervalo de confianza de Wald. Por
tanto, cuando el coeficiente kappa ponderado es cercano a 0 0 a 1, el método del célculo

del tamafio muestral esta afectado por el mal rendimiento de este intervalo de confianza.

3.1.2. Tamaino muestral para la comparacion de dos tests binarios

En esta Seccion se estudia el problema de la determinacion del tamafio muestral para
comparar las sensibilidades y/o las especificidades de dos tests diagndsticos binarios,

tanto si los dos tests diagnosticos se van a comparar mediante un disefio con muestras
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independientes como si se van a comparar con un disefio con muestras apareadas. Este
problema ha sido estudiado por diversos autores (Newcombe, 1998a, b, ¢ y 2001a, b;
Alonzo et al., 2002; Martin Andrés y Luna del Castillo, 2004).

3.1.2.1. Tamafo muestral para comparar las sensibilidades y/o

especificidades con dos muestras independientes

Sean Se, y Sp, la sensibilidad y la especificidad del test binario 1, y Se, y Sp, la

sensibilidad y la especificidad del test binario 2. El problema que se plantea es
determinar el tamafio muestral para que el test de hipétesis

H, :Se, = Se,

H, :Se, # Se,
al error o detecte una diferencia §:|Sel—Se2| entre las dos sensibilidades con una
potencia 100(1—ﬂ)%, cuando cada test diagndstico se aplica a una muestra (siendo
ambas muestras independientes). Asumiendo la normalidad de SAe1 —§e2, que el disefio

es optimo (m =m = mz) y que S = Se, —Se,, el tamafio muestral para comparar las dos

sensibilidades viene dado por la ecuacion (Martin Andrés y Luna del Castillo, 2004)

2

21_0,/2\/(Se1 + Sez)(l_ Se,)+(1-Se,) + zl_ﬁ\/Se1 (1-Se,)+Se,(1-Se,)

2
. . (3.12)

m=

Por tanto, es necesario tomar dos muestras de tamafio m y aplicar el test binario 1 a

una de muestra y el test binario 2 a la otra muestra.

La ecuacion (3.12) requiere conocer las sensibilidades de cada test binario. Cuando

no se tiene ningln conocimiento acerca de las sensibilidades, se sustituye el valor

Se, (1-Se, )+ Se, (1-Se, ) por su valor méximo bajo & =|Se, — Se,|, obteniéndose dicho
maximo cuando las dos sensibilidades valen 05+6/2 'y siendo

Méx {Se, (1-Se; )+ Se, (1 Se, )} = (1-5) /2. Finalmente el tamafio muestral es
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2
Z +2,,N1-0
m:i% . (3.13)
2 o

Cuando se dispone de alguna informacién acerca de las dos sensibilidades, se
sustituyen en la ecuacion (3.12) las sensibilidades por los valores que sean lo mas

cercanos a 0.5+ /2, compatibles con la informacion disponible y con & .

Una vez calculado el tamafio muestral (sin informacion o con ella), se aplica una

correccion por continuidad, siendo el tamafio muestral final

2
m="l1y et (3.14)
4 mo

La expresion (3.12) se ha construido asumiendo que los tamafios de cada muestra
son iguales. Cuando el costo de cada observacion es diferente, el tamafio de muestra

tambien debe ser diferente. De esta forma, basandose en un disefio optimo de n, =txn,,

y despejando n,, se obtiene que

2

1 2 (1 +1)Se(1-Se) +7, ,\/Se, (1- Se, )+ Se, (1-Se,)

n, = : 3.15

L= 5 (3.15)

con Se =% y t:\/C—T, y siendo ¢, el costo de cada unidad de cada muestra. De
+ c,

forma anéloga a lo comentado anteriormente, el valor maximo de esta expresion cuando

no se tiene informacion acerca de las sensibilidades es

(3.16)

El tamafio muestral para comparar las dos especificidades se calcula de forma
similar sustituyendo Se por Sp.

216



3.1. VERIFICACION COMPLETA

3.1.2.2. Tamafio muestral para comparar las sensibilidades y/o

especificidades con dos muestras apareadas

Cuando dos tests binarios y el gold estandar se aplican a todos los individuos de una

misma muestra aleatoria se obtiene la Tabla de probabilidades 3.7.

Tabla 3.7. Probabilidades teoricas al aplicar dos tests binarios y el gold estandar a una muestra.

T, =1 T,=0
T,=1 T,=0 T,=1 T,=0
D=1 Puy Pro Poy Poo P
D=0 Oy Oso Qs oo q
Pty Pyt 0o Pos + oy Poo + Goo 1

En términos de estas probabilidades, la sensibilidad y la especificidad del test 1 se
escriben como

qu + qOO

Se, = P11+ Py y Sp, = ’ (3.17)
Y q
y las del test 2 como
Sez — pll + pOl y sz — qu +q00 . (318)
p q

El test de hipdtesis de igualdad de las dos sensibilidades

H, :Se, = Se,
H,:Se, # Se,

es equivalente al test de hipotesis
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Ho + Pro = Pos
Hy o Py # Pogs

y el tamafio muestral para que este test de hipdtesis al error « detecte una diferencia
5 =|Se, —Se,| =|py; — Po| cON una potencia 100(1- 3)% es (Martin Andrés y Luna del
Castillo, 2004)

(3.19)

2

_ Zl—a/Z \ Pio T Por 217/3 Y, Pio + Pos _52
5 :
En la practica, las probabilidades p; y g; son desconocidas. Por tanto, si no se

dispone de ninguna informacion acerca de p,,+ p,,, este se sustituye por su valor

maximo, que se obtiene cuando p,, y p, son 0.5+65/2, siendo entonces el tamafio

muestral

Z . +17, ,N1-6°
m=| %2 5 . (3.20)

Cuando se dispone de alguna informacion sobre las probabilidades p; y q; (a partir
de una muestra piloto o un estudio similar), como valores de p, y p, se toman los

valores més cercanos a 0.5+ 6/2 y que sean compatibles con la informacién y con & .

Una vez calculado el tamafio muestral (sin informacion o con ella), se aplica una
correccion por continuidad, siendo el tamafio muestral final similar al dado en la

ecuacion (3.14).

De forma analoga se calcula el tamafio muestral para comparar las sensibilidades de

dos tests binarios con muestras apareadas, sustituyendo Se por Sp, p,, por d, Y P, Ppor

Oy -
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3.2.- Verificacion parcial

En presencia de verificacion parcial, la determinacion del tamafio muestral tanto para
evaluar la exactitud de un test binario como para comparar la exactitud de dos tests
binarios no se puede realizar aplicando los métodos analizados en la Seccion anterior,
ya que en esta situacion la sensibilidad y especificidad no son proporciones binomiales.
En las siguientes Secciones se proponen unos métodos para calcular el tamafio muestral
cuando se evalua la sensibilidad y la especificidad de un test diagndstico binario y
cuando se comparan las sensibilidades y las especificidades de dos tests diagnosticos

binarios en presencia de verificacion parcial de la enfermedad.

3.2.1. Tamafio muestral para estimar la sensibilidad y la especificidad
de un test binario en presencia de verificacion parcial de la
enfermedad (Aportacion)

La ecuacién para calcular el tamafio muestral para estimar la sensibilidad o la

especificidad de un test binario mediante un intervalo de confianza es

2

Baf2 oy (é), (3.21)

m= B

donde z,_,, es el 100(1-a/2)-ésimo percentil de la distribucion normal estandar, d es

la precision de la estimacion y Var(@) es la funcion varianza (McCullagh y Nelder,

1989) de 6, donde @ es la sensibilidad o la especificidad. La ecuacién (3.21), presenta

el problema de estimar la funcion varianza de 6. En presencia de verificacion parcial de
la enfermedad, el estado de la enfermedad es desconocido para algunos pacientes, por lo
que la evaluacién del test binario no se puede realizar sélo con los pacientes verificados
con el gold estandar (Begg y Greenes, 1983; Zhou, 1993), y por consiguiente no es
posible calcular el tamafio muestral para estimar la exactitud del test diagnostico
utilizando los métodos tradicionales en tablas 2x2 estudiados en la Seccion 3.1.1.1.
Para resolver este problema Roldan Nofuentes, Luna del Castillo y Montero Alonso

(2009a) han propuesto el siguiente metodo.
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Sea un test diagndstico binario que se aplica a todos los pacientes de una muestra
aleatoria de tamafio n. Sean las variables aleatorias T y D que modelizan el resultado
del test el verdadero estado de la enfermedad, respectivamente, tal y como se han
definido anteriormente. La variable V modeliza el proceso de verificacion de la
enfermedad, siendo V =1 cuando el individuo ha sido verificado con el gold estandar y
V =0 cuando no ha sido verificado. Cuando el test diagndstico se aplica a todos los
pacientes de la muestra de tamafio n y el gold estandar s6lo a una parte de ellos, se
obtiene la Tabla 3.8.

Tabla 3.8. Frecuencias observadas en presencia de verificacion parcial de la enfermedad.

T=1 T=0 Total
V=1
D=1 S, So S
D=0 r Il r
V=0 u, Uy u
Total n Ny n

Sean Se, Sp y p la sensibilidad, la especificidad y la prevalencia de la enfermedad,
respectivamente. Sea A; =P(V =1|D=i,T =j) la probabilidad de verificar a un
paciente con el gold estandar cuando D=iy T = j, con i, j =0,1. Si se verifica que
A;=P(V=1D=i,T=j)=P(V=1|T = j)=4,, entonces el proceso de verificacion

solo depende de los resultados del test diagndstico y el proceso de verificacion es MAR
(Rubin, 1976). Bajo esta suposicion, las probabilidades de cada celda de la Tabla 3.8

vienen dadas por las expresiones
£=P(V=1,D=1T=j)=piSe’ (1-Se)"’,
w;=P(V=1,D=0T=j)=(1- p)ﬂjSpH (1—Sp)j , (3.22)

£, =PV =0T = 1)=(1-7){pse!(1-Se)} '+ (1 p)sp* (1-5p)').
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con j=0,1. Sea m:(él,fo,z//l,z//o,gl,go)T un vector de dimension 6. Como o es el

vector de probabilidades de una distribucion multinomial, la matriz de varianzas—

covarianzas de @ viene dada por la expresion
%, ={diag(w)-o'o}/n. (3.23)

La sensibilidad y la especificidad del test diagndstico se escriben en términos de las

probabilidades &;, w; y ¢; como

Eh IS G
Se = 3.24
° «slwl/g;wi (329
y
Sp_ §0¢0 : é:|¢| (325)

_QCO‘H//O i & TV ’

con ¢ =&+ +¢ .,y aplicando del método delta (Agresti, 2002) se obtiene que
J J J J

Var (§e) = (%} hIN (%} (3.26)
y
var (§p) <[ 22 |5, (2] @27)

donde las derivadas parciales dSe/dw y 0Sp/dm se calculan de la forma rutinaria.

Realizando operaciones algebraicas se obtienen las expresiones

Var(ée) B Se(l—Se)[q(SeSp— 1)( pl —Sp) 4, —Se{aSp( pl —Sp+1)+ p(l—Se)AO}ﬂl]
B p(pl =Sp)(pl —Sp+1) 44,

(3.28)
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~\ Sp(1- Sp)[pSeSp(Sp— pl) 2, —(1—Sp){ p(Se—1)(pl —Sp+1)—quﬂO}Al]

$p) = /(3.29
Var( p) p(pl —Sp)(pl —Sp+1) A4, (529

donde g=1-p y | =Se+Sp-1 es el indice de Youden del test diagndstico. Como las

probabilidades dadas en (3.22) son las probabilidades de una distribucion multinomial,

sus estimadores maximo verosimiles vienen dados por las expresiones

g“j:_J, v,=2 {jj:_i_ (3.30)

Sustituyendo en las ecuaciones (3.24) y (3.25) los pardmetros por sus estimadores
maximo verosimiles, se obtienen los estimadores de la sensibilidad y especificidad, que
son los mismos que los obtenidos por Begg y Greenes (1983) y Zhou (1993), y que

vienen dados por las expresiones

So_ ns,/(s,+1) (3.31)
NS, /(S + 1)+ NS, /(S + 1)

A n r/(s +1,)
$p= ofo/ L% * o . (3.32)
nlrl/(sl+r1)+n0r0/(so+ro)

Una vez calculadas las funciones varianzas de la sensibilidad y especificidad, el
tamafo muestral se calcula facilmente aplicando la ecuacion (3.21).
Este método del calculo del tamafio muestral también se puede utilizar para calcular

el tamafio muestral necesario para contrastar

H,:0=6,
H,:0+6,

al error « y a la potencia 100(1- )%, donde @ es la sensibilidad o la especificidad.

Por tanto, para calcular el tamafio de la muestra, es necesario especificar un valor para

la diferencia entre @ y 6, bajo la hipotesis alternativa. Si d=60-6, es el valor
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asignado para la diferencia entre @ y 6, bajo la hipotesis alternativa, la ecuacion para

calcular el tamafio muestral viene dado por la expresion

_ — 2
2y oo W ; me 1 (3.33)

m=

donde z, es el 100y -ésimo percentil de la distribucion normal estandar, Varo(é) es la

funcion varianza de & bajo la hipdtesis nula 'y Var, (é) es la funcion varianza de & bajo

la hipdtesis alternativa. Si se conocen los valores de 0 bajo la hipdtesis nula y bajo la
hipotesis alternativa, la prevalencia de la enfermedad y las probabilidades de

verificacion 4, y 4,, las funciones varianza se pueden calcular aplicando el mismo

método utilizado anteriormente. Finalmente, el tamafio de muestra se calcula aplicando

la ecuacion (3.33).

3.2.1.1. Experimentos de simulacion

El método anterior para calcular el tamafio muestral requiere conocer la sensibilidad y la
especificidad del test diagndstico, la prevalencia de la enfermedad y las probabilidades
de verificacion. La sensibilidad, la especificidad y la prevalencia se pueden a partir de
una muestra piloto u otro estudio similar, y las probabilidades de verificacion se pueden
estimar también a partir de la muestra piloto o pueden establecerse previamente en
funcién de unos costos de verificacion. Una vez estimados los parametros para calcular
el tamafio de la muestra, se asume que los estimadores son los verdaderos valores de los
parametros. Por tanto, es necesario estudiar la robustez del método para calcular el
tamafio de la muestra. Para este proposito se han realizado unos experimentos de
simulacion que han consistido en generar 5000 muestras aleatorias de distribuciones

multinomiales cuyas probabilidades han sido calculadas a partir de las ecuaciones (3.22).

Para la sensibilidad y especificidad se han tomado los valores (Se =0.80,Sp=0.70) y

(Se:0.85, Sp =0.75), que son valores que aparecen con una cierta frecuencia en la
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practica clinica; como valores para la prevalencia se han tomado 10%, 30%, 50%, 70%
y 90%. En la préactica clinica, la probabilidad de verificar a un paciente con un test

positivo (/11) es mayor que la probabilidad de verificar a un paciente con un test
negativo (ﬂo) por tanto, para las probabilidades de verificacion se han tomado los
valores siguientes: (a) 4, =080y 4,=010 , (b) 4 =080y 4,=030 , (c)
4 =09y 4, =010, (d) 4,=095y 4,=030y (e) 4 =4,=1 El caso (a) puede
considerarse como un escenario con baja verificacion, los casos (b) y (c) pueden
considerarse como un escenario de verificacion intermedia, el caso (d) es un escenario
con altas probabilidades de verificacion, y en el caso (e) todos los pacientes son
verificados con el gold estdndar y no hay sesgo de verificacion. Como precision d se ha
tomado 0.05y «a =5%. Para cada una de las 5000 muestras aleatorias se ha calculado el
tamafio muestral, considerando a éstas como muestra piloto, aplicando el método

propuesto anteriormente, excepto cuando A4, =1, donde el tamafo de la muestra ha sido
calculado aplicando tomando Var(é):e(l—e) (Arkin y Wachtel, 1990). Para cada

una de las 5000 muestras (en presencia de verificacion parcial de la enfermedad) se ha
calculado el tamafio muestral promedio y la raiz del error cuadratico medio relativo

(RECMRY), que viene dado por la expresion

RECMR = %f“ﬂ_m)/g, (3.34)

4999

donde m es el tamafio de muestra calculado a partir de los valores de los parametros con

los que se han generado las muestras, M. es el valor estimado del tamafio de muestra

calculado a partir de los estimadores maximo verosimiles de la sensibilidad y
especificidad dados por las ecuaciones (3.31) y (3.32), y de prevalencia de la
enfermedad y probabilidades de verificacion dados por las ecuaciones (Begg y Greenes,
1983, Zhou, 1993)

- nlsl/(sl+l'1)-;n050/(50 +1) y A= Si:ri _ (3.35)
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El RECMR es una medida de la calidad de un estimador y aungue no hay ningdn
valor concreto del RECMR a partir del cual el estimador es valido, se ha considerado,
como ocurre en muchas situaciones practicas, que un valor de RECMR inferior a un
30% indican que el estimador tiene una calidad buena, mientras que un valor superior

indica que el estimador no es valido.

En las Tablas 3.9 y 3.10 se muestran los resultados obtenidos cuando la sensibilidad

y la especificidad toman como valores (Se =0.80, Sp=0.70)y (Se =0.85, Sp=0.75),

y para los que se obtienen las conclusiones siguientes. ElI tamafio de muestra para
estimar la sensibilidad disminuye cuando aumenta la prevalencia de la enfermedad, y el
tamafo de muestra para estimar la especificidad disminuye cuando disminuye la
prevalencia. Con respecto al efecto de las probabilidades de verificacién, el tamafio de
muestra para estimar la sensibilidad disminuye cuando aumentan las probabilidades de

verificacion, siendo el efecto de 4, mucho mas importante que el de 4, para valores de
A, suficientemente grandes e independientemente de la prevalencia de la enfermedad.

De forma similar, el tamafio de muestra para estimar la especificidad disminuye cuando

aumentan las probabilidades de verificacion, aunque en este caso el efecto de A, es de

menor importancia que en el caso de sensibilidad. Por consiguiente, cuando las
probabilidades de verificar a un paciente con un test positivo son relativamente altas
(como normalmente ocurre en la practica clinica), para que el tamafio de muestra
estimado sea mas pequefio es necesario aumentar las probabilidad de verificacion de los
pacientes con un test negativo, y no es necesario aumentar las probabilidades de

verificacion de los pacientes con test positivo.

Con respecto a la verificacion total, la verificacion parcial de la enfermedad requiere
un aumento importante del tamafio muestral para estimar la sensibilidad, sobre todo
cuando la prevalencia no es grande, mientras que para la estimacion de la especificidad
requiere un aumento del tamafio de muestra cuando la prevalencia es alta. Con respecto
a la raiz del error cuadratico medio relativo, este es generalmente menor que el 30%,
por lo que los resultados obtenidos confirman la calidad del método que se propone para
calcular el tamafio de la muestra cuando se evalla la exactitud de un test diagndstico

binario en presencia de verificacion parcial de la enfermedad.
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En algunos casos, el tamafio muestral obtenido aplicando el método desarrollado
anteriormente es muy grande, sobre todo cuando la prevalencia de la enfermedad y las
probabilidades de verificacion son pequefias. En esta situacion, se recomienda tomar
unas probabilidades de verificacion grandes para que el tamafio de muestra estimado sea
mas bajo que cuando las probabilidades de verificacion son bajas. Asi, por ejemplo, en

la Tabla 3.9 cuando p =10%, 4 =0.80 y 4, =0.10, el tamafio muestral es muy grande
(m =19711), el cual hace dificil llevar a cabo el estudio, por lo que incrementando las

probabilidades de verificacion (4, =0.95, 4, =0.30) el tamafio muestral disminuye a

6927 pacientes.
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Tabla 3.9. Tamafio de muestra para estimar la sensibilidad y la especificidad de un test binario.

Se=0.80 Sp=0.70

Tamario de muestra para la sensibilidad

4 =0.80 4, =0.10 4 =0.80 4, =0.30 A=A =1
p m %V m RECMR m %V m RECMR m
0.10 19711 345 19527 0.05 7002 475 6957 0.07 246
0.30 6096 415 6040 0.04 2202 525 2185 0.07 246
0.50 3253 485 3218 0.04 1213 575 1204 0.06 246
0.70 1871 555 1850 0.06 748 62.5 742 0.06 246
0.90 825 62.5 809 0.11 417 67.5 414 0.09 246
4 =0.954,=0.10 4 =0.95 4, =0.30 A=A =1
p m %V m RECMR m %V m RECMR m
0.10 19637 39.8 19471 0.05 6927 52.7 6878 0.07 246
0.30 6081 483 6017 0.04 2187 59.2 2172 0.06 246
0.50 3247 568 3214 0.04 1208 65.7 1198 0.06 246
0.70 1870 65.3 1845 0.06 746 72.2 739 0.06 246
0.90 825 73.8 814 0.20 417 78.7 413 0.09 246
Tamario de muestra para la especificidad
4 =0.80 4, =0.10 4 =0.80 4, =0.30 A=A =1
p m %V m RECMR m %V m RECMR m
0.10 403 34,5 443 0.18 381 475 382 0.06 323
0.30 640 415 658 0.21 540 52.5 541 0.08 323
0.50 1115 48.5 1141 0.23 828 57.5 831 0.10 323
0.70 2400 555 2463 0.22 1540 625 1552 0.11 323
0.90 10043 625 10257 0.20 5396 675 5435 0.12 323
4 =0.954,=0.10 4 =0.95 4, =0.30 A=A =1
p m %V m RECMR m %V m RECMR m
0.10 392 39.8 435 0.20 370 52.7 372 0.06 323
0.30 606 48.3 626 0.23 506 59.2 506 0.09 323
0.50 1050 56.8 1077 0.24 764 65.7 769 0.11 323
0.70 2272 65.3 2336 0.24 1411 722 1422 0.12 323
0.90 9615 73.8 9884 0.21 4968 78.7 5024 0.14 323

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: porcentaje medio de pacientes verificados; M : tamafio muestral
medio; RECMR: raiz del error cuadréatico medio relativo.
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Tabla 3.10. Tamafio de muestra para estimar la sensibilidad y la especificidad de un test binario.

Se=0.85 Sp=0.75

Tamario de muestra para la sensibilidad

4, =0.80 4, =0.10 J,=0.80 4, =0.30 A =Jy =1
p m %/ m RECMR m %V M RECMR m
010 16675 317 16409 009 5814 455 5755  0.11 196
030 5265 401 5198 008 1857 515 1837 0.1 196
050 2894 485 2851 007 1043 575 1031  0.10 196
070 1741 569 1706 006 660 635 651  0.08 196
090 813 653 789 016 373 695 366  0.10 196
4,=0.95 4, =0.10 4,=0.95 4, =0.30 A=A =1
p m %/ m RECMR m %V __m RECMR m
010 16633 364 16406 009 5772 501 5709  0.11 196
030 5257 466 5184 008 1849 57.9 1830  0.10 196
050 2891 568 2849 007 1041 657 1025  0.10 196
070 1741 670 1705 006 659 735 650  0.08 196
090 813 772 78 016 372 813 366  0.10 196

Tamarfio de muestra para la especificidad

4, =0.80 4, =0.10 J,=0.80 4, =0.30 J=Jy =1
p m %/ M RECMR m %V __m RECMR m
010 353 317 394 019 341 455 344  0.07 289
030 531 401 551 019 477 515 477  0.09 289
050 876 485 903 024 716 575 718 011 289
070 1808 569 1872 025 1299 635 1306  0.12 289
090 7572 653 7804 024 4485 695 4526  0.14 289
4, =095 4, =0.10 ,=0.95 4, =0.30 A =Jy =1
p m %/ M RECMR m %V M RECMR m
010 340 364 382 020 328 501 331  0.08 289
030 495 466 522 022 441 579 442 0.0 289
050 810 568 847 027 650 657 654  0.12 289
070 1682 670 1750 028 1173 735 1185  0.14 289
090 7159 772 7400 026 4072 813 4117 0.5 289

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: porcentaje medio de pacientes verificados; M : tamafio muestral
medio; RECMR: raiz del error cuadratico medio relativo.

En las Figuras 3.1 y 3.2 se muestra al efecto que la probabilidad A, tiene en el

tamario muestral para estimar la sensibilidad y especificidad, respectivamente, para un

mismo valor A, =0.80, valor que se puede considerar como un valor intermedio de

probabilidad de verificacion de los pacientes con test positivo. En la Figura 3.1 puede
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observarse como, para la misma prevalencia, el aumento en /4, tiene un efecto

importante en el tamafio muestral para estimar la sensibilidad (generalmente cuando la

prevalencia de la enfermedad no es muy alta). La probabilidad de verificar a un paciente

con un test negativo (20) tiene un efecto mayor en el calculo del tamafio muestral que

la probabilidad de verificar a un paciente con un test positivo (/21) Un aumento en A,

cuando 4, permanece constante, implica una reduccion importante en el tamafio
muestral necesario para estimar la sensibilidad de un test diagndstico, sobre todo cuando
la prevalencia de la enfermedad no es muy alta. No obstante, como puede observarse en
Figura 3.2, el efecto que A, tiene en el tamafio muestral para estimar la especificidad es
menos importante que en el caso de la sensibilidad. Por consiguiente, al intentar calcular
el tamafio de la muestra para evaluar la exactitud (sensibilidad o especificidad) de un

test diagnostico binario, los valores altos 4, implican un tamafio de muestra menor que

con valores bajos (para un mismo valor de A4,).

Figura 3.1. Efecto de las probabilidades de verificacion en el tamafio muestral para estimar la
sensibilidad.

14000 - 4, =0.10
12000 - 2,=0.30

Tamario muestral

0 T T T T T T T 1
0,1 0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9

Prevalencia de la enfermedad
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Figura 3.2. Efecto de las probabilidades de verificacion en el tamafio muestral para estimar la
especificidad.
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Prevalencia de la enfermedad

Tamafio muestral

3.2.1.2. Aplicacion

El método del calculo del tamafio muestral se ha aplicado al diagnostico de la estenosis
coronaria. La estenosis coronaria es una enfermedad que consiste en la obstruccion de la
arteria coronaria, y su diagndstico se puede realizar mediante una ecocardiografia con
dobutamina y como gold estandar se utiliza la angiografia coronaria. Como la
angiografia puede causar reacciones en los pacientes (infarto, infecciones, trombosis,...),
no todos los pacientes son verificados. En la Tabla 3.11 se muestran los resultados
obtenidos al aplicar la ecocardiografia con dobutamina a una muestra de 655 personas.
La variable aleatoria T, modeliza el resultado de la ecocardiografia con dobutamina y la
variable aleatoria D modeliza el resultado de la angiografia coronaria. En todo el
estudio la seleccion de los pacientes para verificar el estado de enfermedad con la
angiografia se realizd solamente en funcién de los resultados de la ecocardiografia con
dobutamina, por lo que el proceso de verificacion es MAR. A partir de los datos de la
Tabla 3.11, la sensibilidad y la especificidad estimadas de la ecocardiografia con
dobutamina son 0.86 y 0.78, y los correspondientes intervalos de confianza al 95% para

la sensibilidad y especificidad son See(0.77, 0.95) y Sp e(0.74, 0.82), siendo sus

respectivas precisiones el 9% y el 4%. La prevalencia de la enfermedad estimada es el

23% y las estimaciones de las probabilidades de verificacion son ﬂl =0.83y io =0.32.

230



3.2. VERIFICACION PARCIAL

Utilizando los resultados obtenidos, se plantea la cuestion de calcular el tamafio

muestral necesario para estimar la sensibilidad de la ecocardiografia con dobutamina

con una precision del 5% (d =0.05) a la confianza del 95%. Aplicando el método

propuesto anteriormente se obtiene que Var(§e):l.4384 y aplicando la ecuacién

(3.21) se obtiene que m=2211. Por tanto, se necesita una muestra de al menos 2211
pacientes para estimar la sensibilidad con una precision del 5% a la confianza del 95%,
y por consiguiente es necesario agregar a la muestra inicial de 665 pacientes un minimo

de 1546 pacientes para estimar la sensibilidad con la precision y confianza deseadas.

Tabla 3.11. Evaluacién de la ecocardiografia con dobutamina.

T =1 T,=0 Total

V=1
D=1 109 7 116
D=0 90 126 216
V=0 40 283 323
Total 239 416 655

3.2.2. Tamafio de muestra para la comparacion de dos tests binarios en

presencia de verificacion parcial (Aportacion)

El problema del calculo del tamafio muestral en presencia de verificacion parcial de la
enfermedad también surge cuando se compara la exactitud de dos tests binarios. Al
igual que ocurre con un unico test diagndstico, cuando se compara la exactitud de dos
tests binarios en presencia de verificacion parcial de la enfermedad, el célculo del
tamafio muestral no se puede realizar aplicando los métodos analizados en la Seccién
3.1.2.2, ya que la sensibilidad y la especificidad de cada test binario no son
proporciones binomiales. En presencia de verificacion parcial de la enfermedad, Roldan
Nofuentes, Luna del Castillo y Montero Alonso (2009a) han propuesto el siguiente
método para calcular el tamafio muestral para comparar la exactitud de dos tests

binarios.
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Sean dos tests diagndsticos binarios que se aplican de forma independiente a una
misma muestra aleatoria de n pacientes. Sean T, y T, dos variables aleatorias que
modelizan los resultados de los tests diagnésticos 1 y 2 respectivamente, de tal forma

que T, =1 cuando el resultado del h-ésimo test es positivo y T, =0 cuando el resultado

del h-ésimo test es negativo. La variable D modeliza el verdadero estado de la
enfermedad, siendo D =1 cuando el individuo esta enfermo y D =0 cuando esta sano.
La variable V. modeliza el estado de la verificacion de la enfermedad, de tal forma que

V =1 cuando el individuo ha sido verificado y V =0 cuando no ha sido verificado.
Sean Se, y Sp, lasensibilidad y la especificidad del h-ésimo test diagnéstico (h=1,2),
p=P(D=1) la prevalencia de la enfermedad, y 4, =P(V =1|T, =i,T,= j,D=k) la
probabilidad de verificar un paciente con resultados T,=i, T,=j y D=k, con

i, j,k=0,1. La aplicacion de los dos tests diagnosticos a todos los pacientes de la

muestra aleatoria de tamafio n y la aplicacion del gold estandar a una parte de la muestra
da lugar a la Tabla 3.12.

Tabla 3.12. Frecuencias observadas cuando se comparan dos tests binarios, en presencia de verificacion
parcial de la enfermedad.

T =1 T,=0
T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 Total
V=1
D=1 S, S So1 Swo s
D=0 I, Mo I, I r
V=0 Uy, Uy, Uy, Ugo u
Total n, Ny, Ny Noo n

La ecuacion para calcular el tamafio muestral cuando se pretende estimar mediante
un intervalo de confianza a dos colas la diferencia entre las dos sensibilidades o

especificidades es
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m= 1‘—"‘“Var(él - Az) , (3.36)

donde z,_,, es el 100a/2 -ésimo percentil de la distribucion normal estandar, d es la
precision de la estimacion y Var(é?1 —éz) es la funcion varianza de 6,—6, (McCullagh

y Nelder, 1989), siendo ¢, la sensibilidad (Se,) o la especificidad (Sp;) de cada test
diagnostico. Por tanto, para calcular el tamafio muestral es necesario determinar

previamente Var (491 -6, ) para lo cual se va a aplicar un método similar al propuesto en
la Seccion anterior.

Cuando el proceso de verificacion depende solamente de los resultados de los dos

tests binarios y no del resultado del gold estandar, se verifica que 4; = 4;, i, j,k=0,1.

Esta suposicion es equivalente a suponer que el proceso de verificacion es MAR (Rubin,
1976). Bajo la suposicion MAR sean las probabilidades

&=P(V=LD=1T,=iT,=j),

(//ij=P(V=1,D=11T1=i’T2=j)’ (337)

i :P(V =0,T, =1,T, = J),

1 1 1
coni,j=01,y > &+ D w;+ Y, ¢ =1.Engeneral, tal y como ocurre en la mayorfa

i,j=0 i,j=0 i,j=0
de las situaciones practicas, los dos tests diagndsticos son condicionalmente
dependientes a la enfermedad (Vacek, 1985; Torrance-Rynard y Walter, 1997), por lo
que las probabilidades (3.37) se pueden expresar en términos de las sensibilidades,
especificidades, prevalencia, probabilidades de verificacion y factores de dependencia
como

& = Py | Sel (1-Se, )™ Se} (1-Se, )"+ 5,5eSe, (¢ ~1)}
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vy =(1-p) 4, {Sp (1-8p,)' Sp3 7 (1-8p,)’ +8; (1-Sp.) (1~ Sp, ) (2~ )},

(3.38)

1-4;
{ijz( A “)(fii“//ii)’

1

donde &; =1sii=jyo;=-1sii#j,y los parametros o, Yy «, son los factores de
dependencia entre los dos tests diagndsticos. El factor de dependencia o, () es la
covarianza entre los dos tests diagnosticos cuando D=1 (D =0) (Berry et al., 2002), y
se verifica que 1<a, <1/max(Se,) y 1<a, <1/max(1-Sp,). Si o, =, =1 los dos

tests diagnosticos son condicionalmente independientes a la enfermedad. Cuando D =1
la correlacion entre los dos tests diagnosticos viene dada por la expresion

Se,Se,

=Corr(T =1,T,=1D=1)=(e, -1 3.39
pl Orr( ll 2 | ) (al )\/(1_Sel)(1_sez) ( )
y cuando D =0 la correlacion es
py = Corr (T, =1,T, =1|D = 0) = (< —1)\/(1_8'01)(1_ 5p.), (3.40)
SpSp,

Una correlacion positiva significa que la proporcion de resultados concordantes
(positivos 0 negativos) de ambos tests diagndsticos es mayor cuando ambos tests son
condicionalmente independientes. Una correlacion negativa indica una proporcion

mayor de resultados discordantes.

.
Sea (0:(5111‘38101501:5001'//11"//101‘//011V/00’§11’510’401’400) . Como é:ij’ vy é,ij son
las probabilidades de una distribucion multinomial, la matriz de varianzas—covarianzas

de @ viene dada por la expresion
Y. = {diag(co)—me}/n. (3.41)

Sea ¢, =& +y; +¢; con i, j=0,1. La sensibilidad y especificidad de cada test

diagndstico se escriben en términos de las probabilidades anteriores como
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i £y — £ L

Se, == 5“5 Ty sy =i Z . (3.42)
Z iPi Z Vi%i
o0 S TV o0 S T

para el test diagndstico 1, y

i-0 Gi1 T Vi i~0 Gio T Vi

Se, =5—§¢§” y Sp, :5_;; (3.43)
Z iPi Z Vi%i
NEXSRAZ -0 S TV

para el test 2. A partir de estas expresiones se obtiene que

Sel—Sezz{ 510(1510 _ 501¢01 }/ZI: ‘fij(éij (3.44)

SotWo Sut¥Wn i,j=0 §ij TV
y
Sp, — Sp, :{ Yol _ Yoo }/z l//u¢u ’ (3.45)
SortVWau  Sot¥Wi i,j=0 é:ij T

por lo que aplicando el método delta (Agresti, 2002) se obtiene que las funciones

varianza son

Var(SAe1 —§e2) =(6(8eé—Sez)Jzé (a(Seé—Sez)J (3.46)
(O] (O]
y
var (Sp, - Sp, | :(6(8'0;;8[)2)}2&, (a(Spé;SpZ)] , (3.47)

donde las derivadas parciales 9(Se, —Se,)/dm y o(Sp,—Sp,)/éw, y por consiguiente
Var(§el—§e2) y Var(§pl—§p2) son expresiones largas y complicadas que necesitan

ser evaluadas con un software matematico o estadistico. Por lo tanto, si se conoce, ya
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sea a partir de una muestra piloto o de algun otro estudio previo, la sensibilidad y
especificidad de cada test de diagndstico, las probabilidades de verificacion, las

covarianzas o, Yy ¢, (0 las correlaciones p, y p,) y la prevalencia de la enfermedad,

aplicando la ecuacion (3.36) se obtiene el tamafio muestral necesario para comparar la

diferencia de las sensibilidades o especificidades con una precision dada a la confianza

100(1-a)%.

El método que se propone en esta seccion también se puede aplicar cuando se quiere

calcular el tamafio muestral para contrastar

H,:6, =6,
H,:6,#0,

donde &, es la sensibilidad o la especificidad. En esta situacion, para calcular el tamafio
muestral hay que especificar un valor para la diferencia entre & y 6, bajo la hipotesis
alternativa. Si se denota por ¢ a la diferencia entre € y 6,, esto es 6=6,-6,, la

férmula para determinar el tamafio muestral en disefios apareados viene dado por la

expresion
2
_ Zl—a/2 + 217/3 A A
m= (—5 ] var(6,-4,), (3.48)

siendo z, el 100y-ésimo percentil de la distribucion normal estandar y donde la

varianza de 6, — 6, se calcula aplicando el método que se ha descrito en anteriormente.

El método para calcular el tamafio muestral exige conocer las sensibilidades y
especificidades, la prevalencia, las probabilidades de verificacion y las covarianzas
(correlaciones) entre los dos tests binarios. Sin embargo, en la préctica el calculo del

tamafio muestral es dificil, ya que las covarianzas o, y «, (0 las correlaciones p, y p,)

son dificiles de estimar. Sin embargo, estas covarianzas (correlaciones) se pueden
estimar aplicando el algoritmo EM deducido por Roldan Nofuentes, Luna del Castillo y

Femia Marzo (2009) explicado en la Seccion 2.2.1.6.
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3.2.2.1. Experimentos de simulacion

De forma similar a la Seccion 3.2.1.1 se han realizado experimentos de simulacion para
estudiar la robustez del método propuesto para calcular el tamafio muestral necesario
para estimar la diferencia entre dos sensibilidades o dos especificidades. Para ello se han
generado 5000 muestras aleatorias de distribuciones multinomiales, cuyas
probabilidades vienen dadas por las ecuaciones (3.38). Para las sensibilidades y

especificidades se han tomado los valores

(Se, =0.90, Sp, =0.85, Se, =0.85, Sp, =0.80),

(Se, =0.90, Sp, =0.85, Se, =0.80, Sp, =0.70)

(Se, =0.95, Sp, =0.95, Se, =0.90, Sp, =0.90),

que son valores que aparecen con cierta frecuencia en la practica clinica. Para la

prevalencia se han tomado los valores 0.1, 0.3, 0.5, 0.7 y 0.9, y como probabilidades

de verificacién se han tomado

(221 =0.80, %y = X =040, &, =0.10),

(A4 =0.95, A = A, =0.60, 4y, =0.30)

(/711 :/110 :ﬂm :/100 :1)-

Tanto como valor de la precision d como del error « se ha tomado el 5%. El
tamafio muestral ha sido calculado a través del método propuesto anteriormente, y los
estimadores maximo verosimiles para las sensibilidades, especificidades, prevalencia y
correlaciones se obtuvieron aplicando el algoritmo EM deducido por Roldan Nofuentes,
Luna del Castillo y Femia Marzo (2009), y los estimadores maximo verosimiles de las

probabilidades de verificacion se han calculado con las ecuaciones
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Ay =t (3.49)

con i, j=0,1. Cuando 4;=1 los estimadores se han obtenido aplicando las

ecuaciones clésicas en tablas 2x4. Para cada 5000 muestras con la misma distribucion
multinomial se han calculado el tamafio muestral medio y la raiz del error cuadratico
medio relativo (RECMR) de forma similar que como se ha hecho en las simulaciones
anteriores, de tal forma que el método de calculo del tamafio muestral es valido cuando

el valor de RECMR del estimador del tamafio de muestra es menor que el 30%.

En las Tablas 3.13, 3.14, 3.15, 3.16, 3.17 y 3.18 se muestran los resultados
obtenidos para valores nulos de las correlaciones (p, =p,=0), para valores
intermedios de p, y p,, Y para valores muy altos de p, y p,. De los resultados de los
experimentos se obtienen las siguientes conclusiones. Para las sensibilidades, en
términos generales, cuando la correlacion p, entre los dos tests diagnosticos binarios es
baja o intermedia, (independiente del valor de la correlacion p,), el estimador del
tamafno muestral para comparar las dos sensibilidades tiene un RECMR menor del 30%;
mientras que si la correlacion p, es alta, su RECMR es mayor del 30%. Con respecto a
las especificidades, en términos generales, cuando la correlacion p, entre los dos tests
binarios es baja o intermedia, el estimador del tamafio para comparar las dos
especificidades tiene un RECMR inferior al 30%, aunque si la correlacion p, es alta su
RECMR es mayor que el 30%. Por tanto, las correlaciones p, y p, entre los dos tests

diagnosticos tienen un importante efecto en el método que del calculo del tamafio
muestral, y esto se debe al poco efecto que tienen las correlaciones sobre la proporcién
de pacientes verificados (para una misma prevalencia y probabilidades de verificacion),
ya que el aumento de p, y/o p, no tiene un importante efecto en el incremento del
porcentaje de pacientes verificados. En cuanto a la prevalencia de la enfermedad, su
aumento o disminucion tiene poco efecto sobre la robustez del método del calculo del
tamafno muestral, sobre todo cuando se calcula el tamafio muestral para estimar la

diferencia entre las sensibilidades.
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Tabla 3.13. Tamafio muestral para comparar las sensibilidades.

Se, =0.90 Sp, =0.85 Se, =0.85 Sp,=0.80 d =Se, —Se, =0.05

4, =0.80 A=A, =040 A, =0.10

pP=p, =0 p,=0.36 p, =0.37 p,=0.71p,=0.74
p m %Y m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 7892 25.7 7772 0.09 5063 26.2 4984 0.16 2090 26.8 2336 0.36
0.30 2341 356 2304 0.09 1483 36.1 1462 0.16 562 36.6 673 0.43
0.50 1222 455 1200 0.10 773 459 763 0.16 292 464 356 047
0.70 732 553 716 010 467 558 459 0.17 187 56.2 212  0.40
090 444 652 439 010 287 656 297 0.18 127 66.0 153  0.46
A, =095 4,=1,=0.60 A, =0.30
PL=p, =0 p, =0.36 p, =0.37 £, =071p,=0.74
p m %V mM RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 5363 45.2 5335 0.10 3450 455 3432 0.17 1473 457 1668 0.38
0.30 1659 544 1653 0.10 1059 54.6 1052 0.16 431 548 505 0.40
050 915 635 910 010 584 63.7 581 0.16 239 639 286 042
070 591 726 58 010 379 728 378 0.16 161 730 190 043
090 404 818 401 011 262 820 265 0.16 118 822 137 041
Ay = Ao =gy = Ay =1
p=p,=0 p,=0.36 p, =0.37 p,=0.71p,=0.74
p m %Y m RECMR m %Y m RECMR m %V m RECMR
0.10 3343 100 3333 012 2167 100 2169 0.18 992 100 1092 0.40
0.30 1115 100 1117 0.11 723 100 724 017 331 100 361 0.37
050 669 100 669 011 434 100 432 017 199 100 219 0.38
0.70 478 100 477 0.11 310 100 309 017 142 100 157 0.38
090 372 100 372 0.10 241 100 242 017 111 100 124 0.38

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: % promedio de pacientes verificados; M : tamafio muestral
medio; RECMR: raiz del error cuadréatico medio relativo.
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Tabla 3.14. Tamafio muestral para comparar las especificidades.

Se, =0.90 Sp, =0.85 Se,=0.85 Sp, =0.80 d =Sp, — Sp, =0.05

4, =080 A, =4,=040 i,=0.10

p=p,=0 p,=0.36 p, =0.37 p,=0.71p,=0.74
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 550 25.7 573 0.09 350 262 38 017 148 268 199 0.56
030 863 356 882 0.08 546 361 563 014 217 366 271  0.46
0.50 1444 455 1459 0.08 906 459 915 0.13 337 464 414 047
0.70 2848 553 2852 0.08 1780 558 1791 0.14 637 56.2 743 044
0.90 10126 65.2 10125 0.08 6408 65.6 6442 0.16 2433 66.0 2712 041
4, =095 4,=4,=0.60 4,=0.30
PL=p, =0 p,=0.36 p, =0.37 p,=0.71p,=0.74
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 517 452 523 008 329 455 33 013 140 457 158 0.34
030 734 544 737 0.08 465 546 468 012 191 548 214 033
050 1133 635 1132 0.08 714 637 715 013 281 639 311 034
0.70 2083 72.6 2082 0.08 1308 728 1308 0.13 500 73.0 545 0.34
090 6948 818 6936 0.08 4388 82.0 4388 0.14 1717 822 1840 0.35
Ay = o = Ay = Ay =1
PL=p, =0 p,=0.36 p, =0.37 p,=0.71p,=0.74
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 491 100 490 0.08 312 100 311 013 133 100 139 0.30
030 632 100 629 0.08 401 100 400 013 171 100 177 0.30
050 884 100 882 0.08 561 100 560 013 239 100 249 031
0.70 1473 100 1471 008 935 100 934 014 397 100 410 031
0.90 4418 100 4419 0.09 2805 100 2808 0.14 1191 100 1244 0.32

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: % promedio de pacientes verificados; M : tamafio muestral

medio; RECMR: raiz del error cuadratico medio relativo.
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Tabla 3.15. Tamafio muestral para comparar las sensibilidades.

Se, =0.90 Sp, =0.85 Se, =0.80 Sp,=0.70 d =Se, —Se, =0.05

4, =0.80 A=A, =040 A, =0.10

pP=p,=0 p,=0.30 p, =0.32 p, =0.60 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 2215 478 2065 0.16 1524 481 1450 0.23 555 483 795 0.65
030 649 56.0 602 018 433 56.2 413 024 171 565 261 0.82
050 341 642 316 018 228 644 220 025 100 646 140 0.68
070 209 723 194 019 143 725 140 0.26 0 727 92 0.58
090 130 805 134 0.20 92 80.7 102 031 53 809 71 0.61
4, =095 4,=4,=0.60 4,=0.30
pP=p,=0 p,=0.30 p, =0.32 p, =0.60 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 1516 284 1466 0.17 1053 28.9 1033 024 466 294 652 0.64
030 466 372 452 017 318 377 315 025 149 382 218 0.70
050 258 461 249 017 177 465 177 025 89 470 127 0.68
070 169 549 163 017 118 553 119 0.25 63 557 84 0.59
090 117 638 118 0.18 83 642 89 027 47 645 65 0.64
Ay = Agg = Ay = Ay =1
Pr=pP, =0 £, =0.30 p, =0.32 £, =0.60 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
010 91 100 951 020 684 100 691 026 408 100 495 0.0
030 321 100 318 019 228 100 230 026 136 100 165 0.48
050 193 100 191 048 137 100 138 0.26 82 100 101 047
0.70 138 100 137 0.18 98 100 99 0.25 59 100 73 0.47
090 107 100 107 017 76 100 78 025 46 100 58 0.49

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: % promedio de pacientes verificados; M : tamafio muestral

medio; RECMR: raiz del error cuadratico medio relativo.
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Tabla 3.16. Tamafio muestral para comparar las especificidades.

Se, =0.90 Sp, =0.85 Se, =0.80 Sp,=0.70 d =Sp, — Sp, =0.05

4, =080 A, =4,=040 i,=0.10

P=p,=0 £, =0.30 p, =0.32 p,=0.60 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
010 73 478 123 090 51 481 101 092 26 483 87 0.92
030 113 560 155 057 77 562 124 089 36 565 167 0.98
050 185 642 231 045 124 644 182 075 55 646 123 0.60
070 359 723 417 035 240 725 312 060 106 727 227 0.71
0.90 1307 805 1383 029 921 80.7 1023 048 451 809 942 0.53
4, =095 4,=4,=0.60 4,=0.30
pL=p,=0 p,=0.30 p, =0.32 p, =0.60 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
010 68 284 80 029 47 289 63 052 25 294 47 0.89
030 96 372 105 023 66 37.7 80 041 32 382 49 0.75
050 146 46.1 155 023 99 465 115 039 45 470 68 0.90
070 266 549 274 022 179 553 197 037 75 557 94 0.42
090 893 638 894 023 613 642 652 038 223 645 235 0.39
Ay = Ao = Ay = Ay =1
pPL=p,=0 p,=0.30 p, =0.32 p,=0.60 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
010 65 100 65 0.18 45 100 49 028 26 100 51 0.52
030 83 100 83 019 58 100 60 027 34 100 69 0.46
050 116 100 114 020 80 100 82 028 48 100 108 0.77
070 193 100 191 021 134 100 136 029 8 100 157 049
090 577 100 570 0.22 400 100 411 031 300 100 354 0.57

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: % promedio de pacientes verificados; M : tamafio muestral

medio; RECMR: raiz del error cuadratico medio relativo.
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Tabla 3.17. Tamafio muestral para comparar las sensibilidades.

Se, =0.95 Sp, =0.95 Se, =0.90 Sp,=0.90 d =Se, —Se, =0.05

4, =0.80 A=A, =040 A, =0.10

=P, =0 p,=0.26 p, =0.32 p,=0.52 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 4803 40.1 4618 0.15 3482 40.1 3373 0.21 1885 40.2 2077 0.33
030 1368 511 1317 016 97 512 935 022 511 513 614 044
050 706 621 677 016 502 622 489 023 281 623 333 044
0.70 428 732 412 017 311 733 307 023 187 734 207 0.38
090 271 843 271 019 202 843 213 026 132 844 152 041
4, =095 4,=4,=0.60 4,=0.30
PL=p, =0 p,=0.26 p, =0.32 p, =052 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 3308 205 3254 0.16 2428 20.7 239 0.22 1425 209 1564 0.34
030 999 324 976 016 724 326 719 022 423 328 494 0.39
050 549 443 539 016 399 445 396 022 242 447 280 0.40
0.70 358 562 351 016 264 564 263 022 167 56.6 187  0.37
090 251 681 251 016 188 683 192 023 124 684 139 0.36
Ay = Agg = Ay = Ay =1
pP=pP, =0 £, =0.26 p, =0.32 p, =052 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 2113 100 2103 0.18 1588 100 1594 0.24 1062 100 1139 0.36
030 705 100 702 018 530 100 527 024 354 100 381 0.35
050 423 100 421 017 318 100 319 023 213 100 229 0.35
0.70 302 100 302 017 227 100 227 023 152 100 164 0.35
090 23% 100 236 017 177 100 179 023 118 100 129 0.35

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: % promedio de pacientes verificados; M : tamafio muestral

medio; RECMR: raiz del error cuadratico medio relativo.
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Tabla 3.18. Tamafio muestral para comparar las especificidades.

Se, =0.95 Sp, =0.95 Se, =0.90 Sp, =0.90 d =Sp, — Sp, =0.05

4, =080 A, =4,=040 i,=0.10

=0, =0 p,=0.26 p, =0.32 p, =052 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
010 270 401 310 026 192 401 236 040 110 402 173 0.86
030 428 511 452 019 298 512 334 031 156 513 244 0.82
050 706 621 733 0.18 482 622 524 028 241 623 387 0.85
0.70 1369 732 1402 0.17 933 733 973 025 465 734 706 0.77
090 4815 843 4799 0.16 3370 843 3411 0.26 1829 844 2330 0.56
4, =095 4,=4,=0.60 4,=0.30
pL=p,=0 p,=0.26 p, =0.32 p,=0.52 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
010 251 205 261 018 178 20.7 191 026 104 209 136 055
030 358 324 364 017 251 326 262 024 139 328 183 0.55
050 549 443 553 017 381 445 389 024 205 447 276 0.57
0.70 1000 56.2 999 0.16 692 564 701 024 369 56.6 485 0.55
090 3311 681 3290 0.17 2320 683 2347 025 1288 68.4 1588 0.49
Ay = o = Ay = Ay =1
pPL=p, =0 p,=0.26 p, =0.32 p, =052 p, =0.64
p m %V m RECMR m %V m RECMR m %V m RECMR
0.10 235 100 235 0.17 167 100 169 0.24 99 100 117 044
030 302 100 303 017 215 100 215 0.24 127 100 149 0.44
050 423 100 421 018 300 100 301 025 177 100 207 Q.44
070 705 100 700 0.17 500 100 502 025 295 100 340 0.44
0.90 2113 100 2106 0.18 1499 100 1514 026 884 100 1031 0.46

p: prevalencia; m: tamafio muestral; %V: % promedio de pacientes verificados; M : tamafio muestral

medio; RECMR: raiz del error cuadratico medio relativo.

En la Tabla 3.19 se resumen las condiciones generales para las cuales es posible

aplicar el método del célculo del tamafio de muestra necesario para comparar las

sensibilidades (especificidades) en presencia de verificacion parcial de la enfermedad.

Para las sensibilidades el método es valido cuando p, es baja o intermedia, mientras
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que para las especificidades el método es valido cuando p, es baja o intermedia. En

cualquier otro caso el método propuesto para calcular el tamafio muestral no ofrece

resultados satisfactorios.

Tabla 3.19. Condiciones de aplicacion del método del calculo de tamafio muestral para comparar la
exactitud de dos tests binarios.

Comparacion de dos sensibilidades

Po
Baja o intermedia Alta
Baja o intermedia Método valido Método valido
- Alta Método no vélido Método no vélido
Comparacion de dos especificidades
Po
Baja o intermedia Alta
Baja o intermedia Meétodo valido Método no vélido
. Alta Método valido Método no vélido
3.2.2.2. Aplicacion

El método propuesto en la Seccidon anterior se ha aplicado al diagnostico de la estenosis
coronaria. El diagndstico de la estenosis coronaria se puede realizar mediante una
ecocardiografia con dobutamina o mediante una ecocardiografia con esfuerzo, y como
gold estandar se utiliza la angiografia coronaria. Como la angiografia puede causar
reacciones en los pacientes (infarto, infecciones, trombosis,...) no todos los pacientes
son verificados. En la Tabla 3.20 se muestran los resultados obtenidos al aplicar la
ecocardiografia con dobutamina y la ecocardiografia con esfuerzo, a una muestra de 655

personas. La variable aleatoria T, modeliza el resultado de la ecocardiografia con
dobutamina, la variable aleatoria T, modeliza el resultado de la ecocardiografia con

esfuerzo y la variable aleatoria D modeliza el resultado de la angiografia coronaria. En
todo el estudio la seleccion de los pacientes para verificar el estado de enfermedad con
la angiografia se realizé solamente en funcion de los resultados de la ecocardiografia
con dobutamina y con esfuerzo, por lo que el proceso de verificacion con el gold
estandar es MAR.
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Tabla 3.20. Comparacion de las ecocardiografias con dobutamina y con esfuerzo.

T,=1 T,=0
T,=1 T,=0 T,=1 T,=0 Total
V=1
D=1 95 14 5 2 116
D=0 70 20 47 79 216
V=0 30 10 24 259 323
Total 195 44 76 340 655

Aplicando el método de Zhou (1998b), las sensibilidades y especificidades

estimadas de cada test diagnostico y los intervalos de confianza al 95% para la

diferencia de las sensibilidades y de las especificidades son §el:0.89,

A A

Se, =0.82, Sp, =0.79, Sp, =0.70, Se, - Se, €(-0.0007, 0.1487) vy
Sp, — Sp, €(0.0461, 0.1221). Asimismo la prevalencia y las probabilidades de
verificacion estimadas son p=0.22, 211:0.85, 210:0.77, 201:0.68 y %0:0.24.

Aplicando el algoritmo EM deducido por Roldan Nofuentes, Luna del Castillo y Femia

Marzo (2009), las covarianzas (correlaciones) estimadas son &, =1.052 (/31 =O.32) y
a,=2.560 (p,=0.53). Si se pretende calcular el tamafio muestral necesario para
estimar la diferencia de las sensibilidades con una precision d =5% a un nivel de
confianza del 95%, aplicando el método anterior se obtiene que Var(SAel —§e2) =0.976

y aplicando la ecuacion (3.36) el tamafio muestral minimo es m =1500. Por tanto, es
necesario una muestra de al menos 1500 pacientes para estimar la diferencia de las dos
sensibilidades con una precision del 5% con una confianza del 95% (es necesario afadir

a la muestra inicial de 665 pacientes un minimo de 835 pacientes).

3.2.2.3. Conclusiones

En la Seccidn 3.2 se ha propuesto un método para calcular el tamafio muestral cuando se

evallia la exactitud de un Unico test binario y cuando se compara la exactitud de dos
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tests binarios, en presencia del sesgo de verificacion. En cada caso el método que se
propone requiere que el proceso de verificacion sea MAR. No obstante, en algunas
situaciones practicas el proceso de verificacion depende no soélo del resultado del test
diagndstico (o de los resultados del test diagndstico) sino que también depende del
estado de la enfermedad. Entonces, si el proceso de verificacion depende de las
variables no observadas, las cuales estan relacionadas con el estado de la enfermedad, el
proceso de verificacion no es MAR y, por consiguiente el método que se propone no se
puede aplicar. También es necesario que se conozcan los valores de la sensibilidad y
especificidad de cada test, prevalencia de la enfermedad, covarianzas entre los dos tests
diagnosticos (cuando se comparan dos tests binarios) y probabilidades de verificacion
(valores que se pueden conjeturar mediante un estudio inicial o una muestra piloto), asi

como de las especificaciones para calcular el tamafio muestral (confianza y precision).

Se han realizado unos experimentos de simulacion para estudiar la robustez del
método del célculo del tamafio muestral, tanto si se evalta un dnico test diagnostico
como si se comparan dos tests diagnésticos. En el primer caso (un unico test diagndstico)
se ha estudiado el efecto que las probabilidades de verificacion y la prevalencia tienen
sobre el tamafio muestral, concluyendo que el método propuesto ofrece unos resultados
muy satisfactorios, ya que los experimentos de simulacion han demostrado que en todos
los casos estudiados, la raiz del error cuadratico medio relativo es siempre menor que el
30%, lo que indican la validez del método para calcular el tamafio muestral para evaluar
la exactitud de un test binario en presencia de verificacion parcial de la enfermedad. En

el segundo caso (dos tests diagndsticos) se ha estudiado el efecto que tienen las
probabilidades de verificacion, la prevalencia y las correlaciones (p, y p,) sobre el
tamafo muestral para estimar la diferencia en las sensibilidades (especificidades) a una

precision d con una confianza 100(1—«)%. Los resultados de los experimentos de

simulacion han mostrado que las correlaciones p, y p, son los pardmetros que tienen

el efecto mas importante en el tamafio muestral, concluyéndose que el método para
calcular el tamafio muestral cuando se comparan la exactitud de dos tests diagndsticos

en presencia de verificacion parcial de la enfermedad es valido cuando la correlacion

P, (p,) es baja o intermedia, y el método no es bueno cuando la correlacion p, (p,)
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es alta. Las correlaciones pueden estimarse a partir de una muestra piloto o de estudios
anteriores aplicando el algoritmo EM.

Por otra parte, el método propuesto para calcular el tamafio muestral se basa en la
aproximacion normal de los estimadores. Cuando esta aproximacion no es valida, el
método no se puede aplicar. Otra limitacion del método radica en que las ecuaciones del
tamafno muestral se basan en intervalos de confianza de Wald, por lo que cuando los
valores de la exactitud del test diagndstico son muy cercanos a 0 6 a 1 el método para
calcular el tamafio muestral esta afectado por el mal rendimiento del intervalo de
confianza (Agresti y Coull, 1998; Brown et al., 2001). Una posible solucién a estos
problemas podria encontrarse aplicando métodos de inferencia exacta. Por tanto, es
necesario investigar metodos de inferencia exacta cuando, en presencia de verificacion
parcial de la enfermedad, se evalla o comparan tests diagndsticos binarios. Otra
solucion a este problema podria ser la aplicacién de imputacion multiple y el calculo de

tamafno muestral aplicando los métodos en tablas 2x 2.

Otra cuestion importante cuando se evalla la exactitud de un test diagndstico en
presencia de verificacion parcial es como determinar la estrategia para establecer las
probabilidades de verificacion. De los experimentos de simulacion se obtienen en

términos generales algunas conclusiones. Cuando se calcula el tamafio muestral para

estimar la sensibilidad con una precision d y una confianza lOO(l—a)%, es preferible

tomar probabilidades de verificacion altas, ya que el costo de verificar a los pacientes
con el gold estdndar es méas bajo debido a que el tamafio muestral es mas pequefio
cuando las probabilidades de verificacion son altas que cuando son bajas, ya que el
nimero medio de pacientes verificados es mas bajo cuando las probabilidades de
verificacion son altas que cuando éstas son bajas. Asi por ejemplo, para Se =0.80,

Sp=0.70 y p=50%, si 4, =0.80y 4,=0.10, el tamafio muestral necesario para
estimar la sensibilidad con una precision d =5% y un nivel de confianza del 95% es
m = 3253, verificandose un 48.5% de pacientes por término medio (1578 pacientes); si

A4 =095y 4, =0.30, el tamafio muestral es de m=1208, verificandose un 65.7% de

los pacientes (794 pacientes en promedio). Por consiguiente, en el segundo caso los
costes medicos de verificacion son menores debido a que el tamafio muestral es mucho

mas pequefio. No obstante, cuando se calcula el tamafio muestral para estimar la
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especificidad a una precision d a una confianza 100(1—a)%, la prevalencia de la

enfermedad tiene un efecto importante a la hora de fijar las probabilidades de
verificacion. En general, cuando p <30% es recomendable fijar probabilidades de
verificacion bajas para que los costos de verificacion sean mas bajos, ya que el numero
medio de pacientes verificados es menor cuando las probabilidades de verificacion son
menores que cuando estas probabilidades son mayores; y cuando p>30% es
recomendable fijar probabilidades de verificacion altas para que el nUmero medio de
pacientes verificados sea menor. Esta misma cuestion ocurre al comparar la exactitud de
dos tests binarios en presencia de verificacion parcial. Al calcular el tamafio muestral
para estimar la diferencia entre dos sensibilidades, para un mismo valor de la
prevalencia y las correlaciones p, y p,, es recomendable fijar probabilidades de
verificacion bajas, ya que el nimero medio de pacientes verificados es menor cuando

las probabilidades de verificacion 4; son bajas que cuando estas son altas. Asimismo,

cuando se calcula el tamafio de muestra para estimar la diferencia entre especificidades,
la prevalencia de la enfermedad tiene un efecto mas importante en la eleccion de las
probabilidades de verificacion. En general, cuando p <50% es recomendable fijar unas
probabilidades de verificacion bajas (por las mismas razones anteriores), y cuando

p >50% es recomendable establecer probabilidades de verificacion altas.
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Conclusiones

La evaluacion y la comparacion del rendimiento de tests diagndsticos binarios es uno de
los tdpicos mas importantes en el estudio de los métodos estadisticos para el diagndstico
médico. Clasicamente el rendimiento de un test diagndstico binario respecto a un gold
estandar se mide en términos de la sensibilidad y la especificidad. En el Capitulo 1 se
estudia la estimacion de la sensibilidad y especificidad de un test diagndstico binario y
de otros parametros del rendimiento del test diagnostico, como son las razones de
verosimilitud, los valores predictivos y el coeficiente kappa ponderado, desde dos
perspectivas diferentes: cuando el gold estandar se aplica a todos los individuos objeto
de estudio (verificacion completa de la enfermedad) y cuando el gold estandar
solamente se aplica a un subconjunto de estos individuos (verificacion parcial de la
enfermedad). En este Capitulo se han realizado dos aportaciones: la estimacién por
intervalos de confianza del coeficiente kappa ponderado de un test binario en presencia
de verificacion completa, y los intervalos de confianza cuadraticos para la sensibilidad y
especificidad de un test binario en presencia de verificacién parcial. Para el coeficiente
kappa ponderado, se recomiendo utilizar el intervalo de confianza tipo Wald (o
Bootstrap) cuando el tamafio de la muestra es relativamente pequefio y el intervalo logia
cuando el tamafio es relativamente mayor; para la sensibilidad y especificidad, el
intervalo cuadratico tiene un buen rendimiento principalmente cuando las muestras son

grandes y las probabilidades de verificacion no son bajas. Todos los resultados
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obtenidos se basan en la normalidad asintética de los correspondientes estimadores, por
lo que cuando las muestras son pequefias o relativamente pequefias los resultados
obtenidos pueden ser erroneos. Por tanto es necesario investigar métodos de inferencia
exacta que permitan estimar estos parametros (coeficiente kappa ponderado en
presencia de verificacion completa, y sensibilidad y especificidad en presencia de

verificacion parcial) cuando las muestras son pequefias.

En el Capitulo 2 se ha estudiado la comparacion de los parametros anteriores de dos
tests diagndsticos binarios en las mismas situaciones que el Capitulo 1 (verificacion
completa y parcial). En este Capitulo se ha realizado una aportacion: la comparacion de
los coeficientes kappa ponderados de multiples tests binarios cuando todos los tests
diagndsticos y el gold estdndar se aplican a todos los individuos de una muestra
aleatoria. Se ha deducido un test de hipétesis global para comparar simultaneamente,
para un mismo indice de ponderacion, multiples coeficientes kappa ponderados y se han
realizado unos experimentos de simulacion para estudiar el error tipo | y la potencia de
este test de hipotesis cuando se comparan tres coeficientes kappa ponderados, tanto si la
matriz de varianzas—covarianzas de los estimadores de los coeficientes kappa
ponderados se estima mediante el método delta 0 mediante bootstrap, obteniéndose que
no hay diferencias importantes entre los resultados obtenidos por ambos métodos.
Asimismo, se han comparado el error tipo | y la potencia del test de hipétesis conjunto
con los errores tipo | y potencias de otros dos métodos para comparar los tres
coeficientes kappa ponderados: un primer método basado en las comparaciones de los
tres coeficientes kappa ponderados por parejas al error «« (comparaciones por parejas

sin la correccion de Bonferroni), y un segundo método basado en las comparaciones por

parejas con la correccion de Bonferroni (a' = Za/{J (J —1)}) . A partir de los resultados

obtenidos en los experimentos de simulacion se propone el siguiente método para
comparar multiples coeficientes kappa ponderados: 1) aplicar el test de hipotesis global
basado en la distribucion chi-cuadrado al error «, estimando la matriz de varianzas—
covarianzas mediante el método delta o0 mediante bootstrap; 2) si el test de hipbtesis
conjunto no es significativo al error «, la homogeneidad de los multiples coeficientes
kappa ponderados no se rechaza; pero si el test conjunto es significativo, para buscar las

causas de la significacion se aplica el meétodo de Bonferroni, es decir se realizan las

comparaciones por parejas al error Za/ (J (J —1)). El método propuesto para resolver
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este problema de inferencia se basa en la aproximacion normal de la distribucion

multinomial, por lo que cuando las muestras son pequefias o relativamente pequefias

(n <500) los resultados obtenidos pueden ser erroneos ya que el error tipo | suele

desbordar al error nominal. Una posible solucion a este problema es la aplicacion de
método de inferencia exacta, siendo por tanto necesario investigar métodos de
inferencia exacta para resolver el test de hipétesis global para comparar multiples

coeficientes kappa ponderados.

Finalmente, en el Capitulo 3 se estudia el problema del célculo del tamafio muestral
para estimar algunos parametros de un test diagnostico binario en presencia de
verificacion completa y de verificacion parcial de la enfermedad. En este Capitulo se
han realizado tres aportaciones. La primera consiste en calcular el tamafio muestral para
estimar el coeficiente kappa ponderado de un test binario en presencia de verificacion
completa, la segunda consiste en calcular el tamafio muestral para estimar la
sensibilidad (especificidad) de un test binario en presencia de verificacion parcial de la
enfermedad, y la tercera aportacion consiste en calcular el tamafio muestral para
comparar las sensibilidades (especificidades) de dos tests binarios en presencia de
verificacion parcial de la enfermedad. En cada una de las aportaciones se han realizado
unos experimentos de simulacion para estudiar la bondad del méetodo propuesto para
calcular el tamafio muestral. En todos los casos, el método del tamafio muestral se basa
en las estimaciones del correspondiente parametro a partir de una muestra aleatoria
inicial y en el intervalo de confianza de Wald del correspondiente parametro, por lo que
el método puede presentar algunos inconvenientes cuando la muestra inicial es pequefia
y el valor del estimador estd cercano a cero o a uno. De nuevo la investigacion de
métodos de inferencia exacta puede ser una solucién a este problema de especial

relevancia.
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