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Resumen [ Abstract

Introduccion. Las escalas prondsticas o diagndsticas también conocidas como scores de riesgo, son ejemplos ti-
picos en Medicina de criterios de clasificacion conjunta, su obtencion en muchas casos requiere del empleo de
clasificadores multivariantes. Ante una serie de clasificadores, debemos decidir cudl de ellos se desemperia mejor,
en este sentido las matrices de confusion y las curvas ROC, juegan un papel preponderante.

Métodos. Se utilizé como caso de estudio la busqueda de un indice predictivo para relaparotomias (IPR). Se co-
menzo analizando mdultiples predictores con el objetivo de evaluar su capacidad de prediccion sobre la respuesta
binaria: hallazgo positivo en relaparotomia (Si/No), con este fin se emplearon los siqguientes métodos de clasi-
ficacion: andlisis discriminante, drboles de decision y regresion logistica. Los resultados, fueron cuestionados a
través de los pardmetros ofrecidos por las matrices de confusion y de dreas bajo la curva ROC.

Resultados. Para la regresion logistica el drea bajo la curva, fue de 0,999 y para el drbol de decision y andlisis
discriminante, esta fue de 0,997, la precision, la exactitud y el CP+ para el primer clasificador fueron, 98,42%,
99,6% y 200 respectivamente, mientras que para los dos restantes los resultados fueron, 98,03%, 99,5% y 143.
Conclusiones. La regresion logistica fue la que mejor se desempefio ante el indice predictivo de relaparotomias.
Se implementd una metodologia simple y adecuada para ponerla en manos de decisores que trasciende a todos

los estudios que requieran el uso de criterios de positividad conjunta para la estimacion de riesgo.

Introduction. Prognostic and diagnostic scales also called risk scores are typical examples in medicine of joint
classification criteria, to obtain in many cases requires the use of multivariate classifiers. Faced with a series
of classifiers, we must decide which one performs better, in this sense the confusion matrices and ROC curves
play a role.

Methods. Used as a case study the search for a predictive index for relaparotomies (IPR). It began its analysis
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with multiple predictors in order to assess their predictive power on the binary response: positive finding in re-

laparotomy (Yes / No), to this end we used the following classification methods: discriminant analysis, decision

trees and logistic regression. The results were questioned over the parameters offered by the confusion matri-

ces and ROC curve areas.

Logistic. Regression results for the area under the curve was 0.999 and for the decision tree and discriminant

analysis, this was of 0.997, the precision, accuracy and CP + for the first classifier were 98.42%, 99, 6% and 200

respectively, while for the other two results were 98.03%, 99.5% and 143.

Conclusions. Logistic regression was the best played with the relaparotomies predictive index. We implemented

a simple and appropriate to put in the hands of decision makers that transcends all studies involving the use

of joint positivity criteria for estimating risk.

Introduccion

Los sistemas predictivos se conforman a partir de los
indices de gravedad (IG) o indicandos, que se caracte-
rizan por sintomas, signos clinicos, variables fisioldgi-
cas, valores de examenes de laboratorio, signos
imagenologicos y estados de comorbilidad (1). El re-
sultado de la aplicacion de un indice predictivo es, en
su definicion mas simple, un mecanismo conducente a
un sistema de clasificacion que determina una con-
ducta consecuente frente al paciente; la validez de los
mismos, es expresada precisamente por la exactitud
con la que estos operen.

La clasificacion y prediccion de enfermedades basa-
das en marcadores medidos, han sido por mucho
tiempo objeto de investigaciones médicas y bioesta-
disticas. En muchos estudios hay multiples marcadores
que pueden estar asociados con una respuesta clinica
binaria. Pero un solo marcador no puede ser usado
para la clasificacion con niveles satisfactorios de sen-
sibilidad y especificidad. Por lo tanto, es importante
combinar multiples marcadores para alcanzar altos va-
lores de sensibilidad y especificada (2). Esto nos lleva a
un analisis multivariante del problema.

Para clasificar a pacientes en grupos determinados
segun una serie de caracteristicas, se puede cuantifi-

car el grado de incertidumbre de pertenecer a uno u

otro grupo a traveés de clasificadores multivariantes.

Existen varios métodos multivariantes que permiten
obtener clasificadores, por lo que pudiera surgir la in-
terrogante: ;Como elegir el mejor de estos métodos
existiendo varios?

En este sentido, las curvas ROC y los parametros de
las matrices de clasificacion obtenidas para cada cla-
sificador, juegan un papel preponderante.

Las matrices de confusion contienen informacion
acerca de los valores reales y las clasificaciones predi-
chas hechas por cualquier sistema de clasificacion. El
desempeno de un tal sistema es usualmente evaluado
usando los datos en dicha matriz (3).

Los graficos ROC son utiles para organizar clasifica-
dores y visualizar su desempefio (4).

Actualmente el bioestadistico juega un papel fun-
damental en la toma de decisiones médicas, teniendo
en cuenta el uso creciente de criterios de clasificacion
conjunta, el desarrollo de técnicas multivariantes mas
sofisticadas y el crecimiento de medios diagnosticos
que ayudan todos, con su buen manejo a que estas de-
cisiones médicas tengan la rapidez y calidad requeri-
das.

Por tales razones, el objetivo de este trabajo es em-
plear las curvas ROCy las matrices de confusion como

complemento del analisis que se realiza cuando se tra-
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baja con clasificadores, ya que constituyen una ma-
nera de examinar el desemperio de los mismos y por
tanto contribuyen de manera importante al necesario

mejoramiento de la practica médica.

Materiales

Para el desarrollo de este trabajo se utilizd como caso
de estudio la busqueda de un indice predictivo para re-
laparotomias (IPR), que fue propuesto y defendido en
el marco de una tesis doctoral (1).

Se conto con una muestra de 1000 pacientes elegi-
dos aleatoriamente de un universo de 17 614, de estos,
751 no se relaparotomizaron por presentar una buena
evolucion post laparotomia, considerandose como "ne-

gativos", pues en ellos se
Se utilizo como
caso de estudio la
busqueda de un
indice predictivo
para
relapararotomias

puede asegurar que los
hallazgos post quirurgi-
cos hubieran sido nega-
tivos de haberse hecho
una reintervencion (pro-
ceder confirmatorio ob-
viamente imposible) vy
249 pacientes necesitaron de una relaparotomia ur-
gente por haber tenido una evolucion desfavorable
postoperatoria.

Desde el punto de vista de la recoleccion de la infor-
macion primaria, el caso de estudio se clasifico como
una investigacion descriptiva transversal. La variable
dependiente o de respuesta, fue la variable dicotomica:
hallazgo positivo en relaparotomia, los dos posibles re-
sultados de la misma fueron: Si o No. Las variables in-
dependientes o explicativas, fueron precisamente las
que conformaron el indice predictivo (Sindrome de res-
puesta inflamatoria sistémica (SIRS), dolor abdominal
difuso, nuevos sintomas pasadas las primeras 48 horas,
hipoxemia e imagenologia) las cuales también fueron

medidas en escala dicotdmica con valores: Si o No.
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Métodos

Se comenzd analizando multiples predictores con el
objetivo de evaluar su capacidad de prediccion sobre la
respuesta binaria: hallazgo positivo en relaparotomia
(Si/No), con este fin se emplearon los siguientes méto-
dos de clasificacion: analisis discriminante, arboles de
decision y regresion logistica. Cada uno de los métodos
de clasificacion se aplico sobre una secuencia conjunta
de casos en los que cada nuevo caso debio ser asig-
nado a una de entre las dos clases predefinidas, ba-
sandose en las caracteristicas observadas.

El analisis discriminante permite estudiar las dife-
rencias entre dos (en el caso del analisis simple) o mas
(estariamos ante el analisis discriminante multiple)
grupos de individuos definidos a priori, con respecto a
varias variables simultaneamente (5). Esta constituyo
nuestra primera alternativa de construccion de score
integral de riesgo.

El objetivo de este método sera discriminar, estimar
o predecir la variable Y en funcion de los predictores X1
...... Xp, mediante particiones sucesivas del conjunto de
individuos, maximizando una medida de contenido de
informacion respecto a la variable respuesta (6).

El principal inconveniente del analisis discriminante
radica en que supone que los grupos pertenecen a po-
blaciones con distribucion de probabilidad normal
multivariante para las variables explicativas, con igual
matriz de varianzas y covarianzas, por lo que en prin-
cipio no debieran incluirse variables cualitativas; en
este caso, el uso de las variables dicotomicas se justi-
fica ya que se trabajo con codigos (0 para los indivi-
duos que no poseian la caracteristica y 1 en caso
contrario), ademas, debido al gran volumen muestral,
se puede considerar confiable la aproximacion de la
distribucion binomial a la normal por el teorema cen-
tral del limite.

Existen procedimientos que aportan una serie de re-
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glas o condiciones para predecir o clasificar los casos,
estas son de muy facil interpretacion y se les denomi-
nan: arboles de decision, constituyendo la segunda
propuesta de construccion de un score de riesgo.

Se empleo el algoritmo CHAID para la segmentacion
o clasificacion de los sujetos de la
muestra.

CHAID construira arboles no bi-
narios (es decir, arboles donde
mas de dos ramas pueden estar
unidas a una sola raiz o nodo),
basado en un relativamente sim-
ple algoritmo que es particular-
mente mas adecuado para el analisis de grandes bases
de datos (6).

Como ultima técnica estadistica que proponemos
para la obtencion de un score integral de riesgo, tiene
un caracter probabilistico mas refinado y se basa en
una regresion logistica (8).

En el analisis discriminante y la regresion logistica se
selecciono el método de introducir todas las variables
independientes juntas.

Los resultados de cada una de estas propuestas de
score integral de riesgo fueron cuestionados a través
de los parametros ofrecidos por las matrices de confu-
sion y de curvas ROC bajo el criterio de establecer di-
ferencias del area bajo la curva.

En la tabla 1, se muestra una matriz de confusion y
los parametros que pueden ser calculados a partir de
ella.

Los numeros a lo largo de la diagonal principal re-
presentan las decisiones echas de manera correcta, los
numeros fuera de la misma representan los errores
—la confusion—, entre las clases (4).

En el espacio ROC, el verdadero positivo es represen-
tado en el eje de las x, y el falso positivo es represen-

tado en el eje de las y (9). Mientras las matrices

En el analisis
discriminante desarrollado,
se selecciono el método de

introducir todas las
variables independientes
juntas
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ofrecen solo un par de sensibilidad y 1-especificidad,
las curvas ROC, nos pueden brindar todos los pares
segun los posibles valores de corte del clasificador
cuando este no es discreto, el resultado de represen-
tarlos en un eje de coordenadas es la curva ROC (Gra-
fico 1). El area que queda bajo la
misma es un buen indicador de la
precision de un clasificador.

Esta area es siempre mayor o
igual a 0,5. El rango de valores se
mueve entre 1 (discriminacion
perfecta) y 0,5 (no hay diferencias
en la distribucion de los valores de
la prueba entre los 2 grupos) (10).

El analisis ROC investiga la habilidad de un modelo
para separar casos positivos de los negativos (como
por ejemplo, predecir la presencia o ausencia de en-
fermedad), y los resultados son independientes de la
prevalencia de casos positivos en la poblacion estu-
diada (11).

Resultados

El grafico 1 muestra las areas bajo la curva de cada
clasificador, notar que estan practicamente super-
puestas, siendo dificil el analisis.

Veéase la tabla 2, donde aparecen calculadas las areas
bajo la curva y las diferencias son minimas, la regresion
logistica, con un area de 0,999, superior al arbol de de-
cision y al analisis discriminante, ambos con areas de
0,997. El intervalo de confianza al 95% vy el error tipico
para la regresion fue de 0,998 a 1y de 0,001 respecti-
vamente, para los dos métodos restantes, de 0,993 a 1
y 0,002.

Teniendo en cuenta que ninguno de los intervalos de
confianza calculados para cada clasificador contiene
el valor 0,5, se puede decir que existen evidencias es-

tadisticas de que ellos pueden distinguir entre los dos
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grupos de la variable respuesta en estudio.

En la tabla 3, se observan los parametros calculados
a partir de las matrices de confusion; la regresion lo-
gistica presentd mayor precision que el resto de los
métodos analizados (98,42%), ya que fue la que menor
porcentaje de falsos positivos arrojo (0,5), para el arbol
de decision y el analisis discriminante este ultimo fue
de 0,7, por tanto la precision fue de 98,03% en ambos
Casos.

Semejante analisis se realiza con la exactitud, esta
fue de 99,6% para la regresion logistica debido a que
fue la que presentdé mayor porcentaje de verdaderos
negativos (Sensibilidad) (99,5), para el arbol y el dis-
criminante, este fue de 99,3, siendo la exactitud de
99,5%.

Estas diferencia se ilustran mejor al calcular el co-
ciente de probabilidades positivo (CP+), como indica la
logica, el mayor valor y por tanto el de mejor capaci-
dad para diagnosticar o predecir en este caso la pre-
sencia de hallazgos positivos en la relaparotomia es el
score confeccionado segun la regresion logistica, su
valor indica que si el paciente es positivo en la relapa-
rotomia es 200 veces mas probable segun este clasifi-
cador, que sea clasificado como tal. Sin embargo el
valor de este parametro para los otros dos clasificado-

res es de 143.

Discusion

La combinacion de clasificadores es una técnica esta-
blecida para mejorar el desempefo de una clasifica-
cion. Las posibles reglas de combinacion propuestas
hasta ahora generalmente tratan de disminuir la tasa
de errores en la clasificacion, lo cual es una medida de
desempeno poco apropiada en muchas situaciones re-
ales y particularmente cuando se trata de problemas

que presentan dos clases. En este caso, una buena al-

ternativa esta dada por el area bajo la curva ROC, cuya
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efectividad en medir la calidad de la clasificacion ha
sido probada en muchas y recientes publicaciones (12-
13) y que es ademas util para medir la calidad de la
jerarquizacion de un clasificador como es requerido en
muchas de las demandas reales (13).

Por ultimo, es posible que las comparaciones empi-
ricas realizadas no demuestren de forma tangible en
este caso la supremacia de un método sobre el resto,
sino que establecen un tipo de problema para el que
un método se comporta mejor que los otros. Se deja
abierta la eleccion del mejor clasificador ante cada
nuevo caso, teniendo en cuenta la preparacion del in-
vestigador, los recursos computacionales y tiempo dis-
ponibles, aunque se aconseja elegir el que mejor se
comporte para el problema en particular; si se obtu-

viera una discreta mejo-
) Se ofrece esta

metodologia
simple y adecuada
para ponerla en
manos de
decisores, pero que
es trascendente a
otros estudios
similares

ria por métodos mas
complejos como los es la
regresion logistica, de-
biera aplicarse un crite-
rio de parsimonia vy
elegir un método que a
la vez sea sencillo y efi-
caz. Se ofrece de esta
forma una metodologia
simple y adecuada para ponerla en manos de deciso-
res, ejemplificada en este caso de estudio, pero que es
trascendente a todos los estudios que requieran el uso
de criterios de positividad conjunta o clasificadores
multivariantes para la estimacion de riesgo, categori-
zacion y consecuente toma de decisiones sobre suje-

tos evaluados en diferentes circunstancias médicas.
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Grafico 1. Curvas ROC.
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Anexo 2

Tabla 1. Matriz de confusion y formulas de parametros calculados a partir de ella.

Clase pronosticada por el clasificador
Clase Real

“

Falsos negativos Total de positivos reales

Si Verdaderos positivos (VP) () (TPR)

Falsos positivos Total de negativos reales

No (FP) Verdaderos negativos (VN) (TNR)
Total de positivos predichos Total de positivos predichos
Total (TPP) (TNP) Total general

Sensibilidad = \V/P/TPR
1-Especificidad = FP/TNR
Precisién = \/P/TPP

Exactitud = (VP+VN)/Total general
CP+ = Sensibilidad/1-Especificidad
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Anexo 3

Tabla 2. Parametros de las matrices de confusion.

Parametros de las matrices de confusion

Exactitud Precisién
(%) (%)
Regresidn logistica 99,6 100 99,5 0,5 200 98,42
Arbol de decision 99,5 100 99,3 0,7 143 98,03
Analisis discriminante 99,5 100 99,3 0,7 143 98,03
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Anexo 4
Tabla 3. Areas bajo la curva ROC.

Area bajo la curva

Estadisticos

Error tipico (a)

RevistaeSalud.com

Intervalo de confianza al 95%
Sig. Asintética (b)

Inferior Superior
Regresion logistica 1999 ,001 ,000 1998 1
Arbol de decision 997 ,002 ,000 993 1
Analisis discriminante 997 ,002 ,000 993 1
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