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Evaluacién de pruebas diagnosticas

Latoma de decisiones clinicas es un proceso extremadamente complejo en € que debera finalmente ser
valoradala utilidad para el manejo del paciente de cualquier prueba diagnostica. En este contexto, es
imprescindible conocer detalladamente la exactitud de | as distintas pruebas diagndsticas, es decir, su
capacidad para clasificar correctamente alos pacientes en categorias o estados en relacién con la
enfermedad (tipicamente dos:. estar 0 no estar enfermo, respuesta positiva o negativaalaterapia...).

Sensibilidad y Especificidad

Generalmente, la exactitud diagndstica se expresa como sensibilidad y especificidad diagnosticas. Cuando
se utiliza una prueba dicotémica (una cuyos resultados se puedan interpretar directamente como positivos
0 negativos), lasensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado

real sea el definido como positivo respecto ala condicidn que estudia la prueba, razén por la que también
es denominada fraccion de verdaderos positivos (FVP). Laespecificidad es la probabilidad de clasificar
correctamente a un individuo cuyo estado real sea el definido como negativo. Esigual al resultado de
restar auno lafraccion de falsos positivos (FFP).

Cuando los datos de una muestra de pacientes se clasifican en unatabla de contingencia por € resultado
delapruebay su estado respecto alaenfermedad, es facil estimar a partir de ellala sensibilidad y la
especificidad de la prueba (tabla 1). Conviene insistir —ya que esta distincién aparecera repetidamente en
lo sucesivo— en que lo que real mente obtenemos son estimaciones de los verdaderos valores de
sensibilidad y especificidad para una poblacion tedrica de la que suponemos que nuestro grupo de
pacientes constituye una muestra aleatoria. Por tanto, un tratamiento estadistico correcto de cantidades
como las calculadas por el método descrito por latabla 1 exigiriaincluir medidas de su precision como
estimadores, y, mejor alin, utilizarlas para construir interval os de confianza para los verdaderos valores de
sensibilidad y especificidad.

Tabla 1. Resultado de una prueba y su estado respecto a la
jenfermedad. |

Verdadero Diagnostico

Enfermo Sano
Prueba Verdadero Positivo s
. Falso Positivo (FP
Resultado de Positiva (VP) (FP)
la Prueba ;
Prueba . Verdadero Negativo
Negativa Falso Negativo (FN) (VN)
VP + FN VN + FP

= VP/(VP + FN) = FVP (fraccion de verdaderos
positivos)

= VN/(VN + FP) = FVN (fraccion de verdaderos
Especificidad negativos)

= 1 - FFP (fraccion de falsos positivos)

Sensibilidad
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LA CURVA ROC

Lalimitacion principal del enfoque hasta ahora expuesto estribaria en nuestra exigencia de que la
respuesta proporcionada por la prueba diagnéstica sea de tipo dicotémico, por |o que en principio
guedaria excluida la amplia gama de pruebas diagndsticas cuyos resultados se miden en una escala
(nominalmente) continua o, al menos, discreta ordinal. Piénsese, por g emplo, respecto al primer tipo en
la determinacion de la glucosa sérica por €l laboratorio o, respecto al segundo, en una prueba realizada
por el Servicio de Radiologia en que los resultados se expresen empleando |as categorias " seguramente

normal”, " probablemente normal”, "dudoso", " probablemente anormal” y "seguramente anormal”.

La generalizacion a estas situaciones se consigue mediante la eleccion de distintos niveles de decision o
valores de corte que permitan una clasificacién dicotomica de los valores de la prueba segiin sean
superiores o inferiores al valor elegido. Ladiferenciaesencial con el caso mas simple es que ahora
contaremos no con un unico par de valores de sensibilidad y especificidad que definan la exactitud de la
prueba, sino més bien con un conjunto de pares correspondientes cada uno a un distinto nivel de decision.

Este procedimiento constituye la esenciadel analisis ROC, una metodol ogia desarrollada en el seno de la
Teoriade laDecisién en los afios 50 y cuya primera aplicacion fue motivada por problemas précticos en
la detecciodn de sefiales por radar (aunque el detalle pueda parecer anecddtico, la equivalenciaentre e
operador que interpretalos picos en la pantalla del radar para decidir sobre la presenciade un misil y €l
médico que emplea el resultado de una prueba diagnéstica para decidir sobre la condicién clinica del
paciente, es completa?). Laaparicion del libro de Swetsy Pickett 2marcé el comienzo de su difusion en
el dreade laBiomedicina, inicialmente en Radiologia, donde la interpretacion subjetiva de |os resultados
se recoge en una escala de clasificacion, pero de modo creciente en relacién con cualquier método
diagndstico que genere resultados numéricos.

Para centrar ideas, supongamos que, tanto para la poblacion sana como parala enferma, lavariable de
decision que representa el resultado de la prueba diagnostica se distribuye normamente, con mediay
desviacion tipica conocidas. En lafigura 1 se muestran las funciones de densidad de probabilidad para
ambas variables, que mostraran un determinado nivel de solapamiento. Si consideramos un valor
arbitrario del resultado de la prueba, x —al que, en adelante, aludiremos como valor de corte—, laFVP
(sensibilidad) y la FFP (1-especificidad) se corresponderan respectivamente con el érea aladerechade
ese punto bajo lafuncién de densidad de probabilidad de la poblacién enferma (areas claray oscura) y de
la poblacion sana (area oscura). La curva ROC se obtiene representando, para cada posible eleccion de
valor de corte, laFVP en ordenadas y la FFP en abscisas (figura 2).

M ediante esta representacion de los pares (1-especificidad, sensibilidad) obtenidos al considerar todos los
posibles valores de corte de la prueba, la curva ROC nos proporciona una representacion global dela
exactitud diagndstica. La curva ROC es necesariamente creciente, propiedad que reflejael compromiso
existente entre sensibilidad y especificidad: s se modifica el valor de corte para obtener mayor
sensibilidad, sélo puede hacerse a expensas de disminuir al mismo tiempo la especificidad. Si la prueba
no permitiera discriminar entre grupos, la curva ROC serialadiagonal que une los vérticesinferior
izquierdo y superior derecho. La exactitud de |a prueba aumenta a medida que la curva se desplaza desde
ladiagonal hacia el vértice superior izquierdo. Si ladiscriminacion fuera perfecta (100% de sensibilidad y
100% de especificidad) pasaria por dicho punto.

El modelo anterior, aplicable en principio adatos continuos, puede generalizarse al caso en que los datos
se obtiene por algun sistema de clasificacién en una escala discreta ordinal . Para ello basta suponer la
existencia de unas variables latentes con distribucién normal y de unos limites fijos que marcan los
extremos de cada categoria. Lafigura 3 muestra esqueméti camente este model o para un gemplo con
cinco categorias.

Obviamente, el escenario en que hemos presentado la curva ROC es completamente tedrico, por dos
razones rel acionadas entre si:

e enlapréacticano disponemos de | as poblaciones (abstractas) de enfermos y sanos, sino
simplemente de una muestrade ellas,
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e engeneral, no conocemos las distribuciones de |os valores de la prueba diagndéstica en dichas
poblaciones.

Estas limitaciones nos obligan a considerar €l problema préactico de la construccion de curvas ROC, que a
continuacién tratamos, desde un punto de vista tipicamente estadistico.

METODOS DE CALCULO DE LA CURVA ROC

Un primer grupo de métodos para construir la curva ROC lo constituyen |os [lamados métodos no
paramétricos. Se caracterizan por no hacer ninguna suposicion sobre la distribucién de los resultados de
la prueba diagnéstica. El mas simple de estos métodos es el que suele conocerse como empirico, que
consiste simplemente en representar todos los pares (FFP, FVP) — es decir todos los pares

(1-especificidad, sensibilidad) — para todos |os posibles valores de corte que se puedan considerar con la
muestra particular de que dispongamos. Desde un punto de vista técnico, este método sustituye las
funciones de distribucién tedricas por una estimacion no paramétrica de ellas, a saber, lafuncién de
distribucién empirica construida a partir de los datos. Informalmente, escomo s en lafigural
sustituyéramos las funciones de densidad por histogramas obtenidos a partir de la muestra de pacientes
sanos y enfermos y construyéramos la curva ROC a partir de €llos.

En lafigura 4 se representala curva ROC obtenida por € método empirico para un conjunto de datos
obtenidos en un grupo de pacientes investigados con el fin de establecer un diagndstico de anemia
ferropénica mediante la determinacion del volumen corpuscular medio (ver apartado a) del apéndice). El
verdadero diagnostico se establece empleando como gold standard € examen de la médula 6sea.

L a representacion obtenida por este método tiene forma aproximadamente en escalera. En efecto, para
cada variacioén minimadel valor de corte que produzca cambios en sensibilidad o especificidad, al menos
un caso pasa a ser considerado bien como verdadero positivo, 1o que se corresponde con un trazo vertical,
bien como falso positivo, lo que dalugar a un trazo horizontal. Existe alin otra posibilidad, derivadade la
posibilidad de que se produzcan empates, es decir, dos 0 més casos con € mismo valor dela prueba: si €
empate ocurre entre un caso del grupo enfermo y otro del grupo sano aparecerd un trazo diagonal en la
representacion.

Es evidente que este método es especialmente idoneo para datos de tipo continuo, sobretodo si la
discretizacion (el redondeo) inducida por la precision del método analitico utilizado no es muy
importante, de modo que el nimero de empates sea proporcionalmente escaso. En este caso, la apariencia
dentada de la curva es menos notoria a medida que crece el tamafio de la muestra e, idealmente, en el
limite tendriamos una curva suave, la propia curva ROC tedrica (figura 1). No obstante, también puede
aplicarse adatos de tipo categorico. Claro esta que ahora serainevitable la aparicion de empates (al
menos si € tamafio de la muestra es mayor que el nimero de categorias), con la consecuencia de que €l
grafico consitira, independientemente del tamario de la muestra, en un nimero fijo de lineas en general
diagonal es que unen los puntos correspondientes a los pares (1-especificidad, sensibilidad) calculados
para cada categoria. En lafigura5 se presenta un ejemplo de la aplicacion de este método a un conjunto
de datos procedente de la clasificacién en cinco categorias de imagenes obtenidas por tomografia
computerizada (ver apartado b) del apéndice).

Una préctica frecuente que desaconsejamos es realizar la agrupacion artificial de los resultados de una
prueba diagndstica con valores continuos en un nimero limitado de categorias, como paso previo ala
construccion de la curva ROC. Si no se dispone de medios de representaci On automaticos este recurso
permite simplificar los célculos necesarios para construir la curva ROC, pero entre otras deficiencias, es
evidente que asi se obtiene una estimacion sesgada de la verdadera curva ROC, concretamente una
infravaloracion de la verdadera exactitud diagnéstica 2.

Existen otros métodos no paramétricos 2 aplicables a datos continuos que permiten obtener curvas ROC
suavizadas, en contraposicion con laforma dentada de la curva obtenida por el método empirico. Laidea
es béasicamente obtener estimaciones no paramétricas suavizadas de las funciones de densidad de las dos
distribuciones de resultados de la prueba empleando general mente estimadores de tipo nlcleo. A partir de

www.fisterra.com Atencion Primaria en la Red



Investigaciéon: Curvas ROC 4/10

dichas densidades —en lugar de a partir de los histogramas, como en el método anterior— se obtiene
directamente la curva ROC que, como dijimos, sera suave.

L os métodos paramétricos se basan en postular un determinado tipo de distribucién paralavariable de
decision en las dos poblaciones que se trata de distinguir 2. El modelo més frecuentemente utilizado es e
binormal, que supone lanormalidad de las variables tanto en la poblacién sana como en la enferma, pero
existen muchos otros model os posibles que surgen al considerar distintas distribuciones, similaresala
normal como lalogistica (modelo bilogistico) o no, como la exponencia negativa. El problema ahora se
reduce a estimar |os parametros de cada distribucion por un método estadisticamente adecuado, en
genera el método de méxima verosimilitud. Se obtiene asi una curva ROC suave, pero puede ocurrir una
sustancial falta de gjuste si los supuestos distribucionales resultan ser erréneos 4. Por ello, si sevaa
emplear este método debe previamente someterse la hipotesis sobre la naturaleza de las distribuciones a
un contraste de significacién. También es recomendable emplear una transformacion de lavariableinicial
gue logre que los datos sean mas compatibles con las distribuciones asumidas, aunque este juicio sdlo
pueda basarse en un examen en gran medida visual y por |o tanto esté expuesto a interpretaciones
subjetivas. Estas limitaciones hacen que el método no sea en general recomendabl e para datos continuos.
Su utilidad es mayor con datos discretos: varios investigadores han examinado € modelo binormal para
datos de clasificacion, sin encontrar situaciones en las que el modelo fallara seriamente ®Z. De hecho, esta
Ultima observacion constituye la base para un método aplicable tanto a datos continuos como de
clasificacion, debido aMetz et a. & (el software que lo implementa esté libremente disponible en Internet
en http://www-radiol ogy.uchicago.edu/krl/toppagell.htm). Segln este método, primero se agrupan los
datos en categorias ordenadas y después se aplica un algoritmo paramétrico para crear una curva ROC
suave. Del método se dice que es semiparamétrico >, porque aunque supone |a existencia de una
transformacion que haga que las dos distribuciones sean aproximadamente normales, éstase dgasin
especificar. La dependencia mucho menor de la validez de las asunciones se debe principalmente ala
invariancia de la curva ROC frente a las transformaciones monétonas de la escala de la variable de
decision 8. Investigaciones recientes parecen indicar que el método se comporta empiricamente bien en
una amplia variedad de situaciones °. Permanece, no obstante, el problema de que el gjuste no es
reproducible amenos que e esquema de categorizacidn empleado sea objetivo y esté estandarizado. Las
figuras 4 y 5 muestran las curvas ROC gjustadas por este método y permiten compararlas a las obtenidas
por el método empirico.

ANALISISESTADISTICO DE LASCURVASROC
Area bajo la curva

Como observamos mas arriba, |a mayor exactitud diagndstica de una prueba se traduce en un
desplazamiento "hacia arribay alaizquierda' delacurva ROC. Esto sugiere que el areabajo lacurva
ROC (ABC) se puede emplear como un indice conveniente de la exactitud global de la prueba: la
exactitud maxima corresponderiaaun valor de ABC de 1y laminimaauno de 0.5 (s fueramenor de 0.5
deberiainvertirse el criterio de positividad de la prueba).

En términos probabilisticos, si Xg y Xs son las dos variables al eatorias que representan los valores de la
prueba en las poblaciones enfermay sana, respectivamente, puede probarse que el ABC de la"verdadera’
curva ROC (intuitivamente, aquella que obtendriamos s el tamafio de la muestra fuerainfinito y laescala

de medida continua) es precisamente 6= Pr{XE ? XS} , 0, en palabras, la probabilidad de que, si se
eligen a azar un paciente enfermo y otro sano, seamayor el valor de la pruebaen aquél que en éste 2,

Cuando la curva ROC se genera por € método empirico, independientemente de que haya empates 0 no,
€l érea puede calcularse mediante laregla trapezoidal, es decir, como la suma de las areas de todos | os
rectangulosy trapecios (correspondientes a los empates) que se pueden formar bgjo la curva.
Estadisticamente, |a observacion importante, puesto que permite hacer contrastes de significacion y dar
interval os de confianza para la verdadera érea bgjo la curva, es que el rea calculada por € método
geométrico anterior coincide con el valor del estadistico de suma de rangos de Wilcoxon, W . Esto no es
sorprendente, ya que, cuando X, y X son dos variables aleatorias independientes cualesquiera, dicho

estadistico es conocido precisamente por su uso para contrastar |a hipétesis Pr{X R 3} =1/2 , que
en nuestro contexto es la hipétesis nula de que ABC sea s, es decir, de que la prueba no sea capaz de
discriminar entre los dos grupos. Hanley y McNeil £ dan férmulas tanto para el estadistico W como para
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su error esténdar y discuten el problema de la estimacidn de este Gltimo. En general, se suelen dar
interval os de confianza del ABC construidos de la manera esténdar, v. g. a nivel de confianza del 95%
interval os de extremos W + 1.96* EE(W), siendo EE(W) una estimacion del error estandar de W. Con los
datos del volumen corpuscular medio, €l ABC calculado por este método es 0.699 y un intervalo de
confianza del 95% (I1C 95%) es (0.585,0.813).

Cuando se gjusta un modelo como el binormal empleando técnicas estadisti cas se obtienen, ademas de
estimaciones de |os parametros que definen la curva ROC, estimaciones del ABC y de su error estandar,
gue pueden emplearse para construir intervalos de confianzay efectuar contrastes de significacion como
en el caso no paramétrico. Empleando el método semiparamétrico de Metz, el ABC estimado con los
datos de volumen corpuscular medio es 0.703 y (0.591,0.799) un | C 95%.

Cuando €l nimero de empates es elevado, como ocurre cuando se emplean datos de clasificacion, €
estadistico W —el érea calculada por €l método empirico— proporciona un estimador sesgado de la
verdadera area, lo que hace recomendable emplear un método distinto, por € emplo uno basado en un
método paramétrico. Con los datos de la tomografia computerizada el ABC estimado es 0.893 (1C 95%
(0.830,0.956)) 6 0.911 (I1C 95% (0.838,0.956)) seglin se emplee el estadistico de Wilcoxon o el método de
Metz en su célculo, respectivamente, 1o que sugiere que en este caso la magnitud del sesgo no es
importante.

Area parcial

Son imaginables situaciones en las que las propias caracteristicas ventajosas del ABC se conviertan en un
inconveniente para su uso clinico. El ABC puede interpretarse como un promedio de la sensibilidad
(especificidad) sobre todos los valores posibles de especificidad (sensibilidad). Puede que clinicamente
sblo nos interesen los puntos de la curva ROC que aseguren altos valores de sensibilidad o especificidad.
Un caso tipico es el de las mamografias en programas de deteccion precoz del cancer, donde debe
asegurarse una alta sensibilidad de la prueba 2. Se han propuesto indices de &rea parcial que pueden ser
empleados para evaluar la exactitud restringida alos puntos de operacion de interés de la curva ROC £24,

Comparacion de dos pruebas

Cuando se dispone de dos (0 mas) pruebas para abordar el diagndstico de un mismo problema clinico, €l
calculo del ABC brinda un método conveniente para comparar global mente su exactitud diagnostica
relativa. En principio, al comparar dos pruebas preferiremos la que tenga mayor ABC, por ser la de mayor
exactitud diagnéstica de las dos. Desde un punto de vista estadistico €l problemaesvalorar si la
diferencia observada entre las ABC cal culadas para dos pruebas distintas es debida ala variabilidad
inherente al muestreo o es més bien atribuible aunadiferenciareal en la exactitud de ambas pruebas.
Podemos enunciar este problema como un contraste de la hipétesis nula de igualdad de las dos ABC, que
denotaremos por ABC, y ABCg, frente a una aternativa bilateral. En general, se dispone de los valores
para las dos pruebas en una tinica muestra de pacientes. El contraste debido a Hanley y McNeil %, que
podemos considerar representativo de los desarrollados en esta situacion, utiliza como estadistico del
contraste

z=(ABC, - ABC, ) JEE + BE,' - 2REE ,FE,

siendo ABC €l area observada, EE €l error estéandar del ABC y r lacorrelacion entre ABC, y ABCg. Al
nivel de significacion a se rechaza la hip6tesis nula cuando |z| > za 5, Siendo za. , €l cuantil de orden 1-a

/2 de una distribucion normal esténdar, v.g.si o =0.05 es za , = 1.96.

No obstante, hagamos notar que la comparacion entre dos pruebas no debe reposar exclusivamente en
contrastes como €l anterior. Pueden existir dos pruebas con sendas curvas ROC muy distintas de forma,
hecho que puede tener importantes implicaciones practicas, y que, sin embargo, sean précticamente
iguales respecto asu ABC (figura 6). El empleo del area parcial puede permitir manegjar correctamente
estas situaciones. En cualquier caso, es evidente que nunca deberia prescindirse de un examen visua
detenido de un gréfico que muestre simultdneamente ambas curvas ROC.
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Eleccién del valor de corte

El empleo en la préctica médica de una prueba diagnéstica exige la eleccion de un valor de corte. Para
ello esimprescindible un conocimiento detallado de los riesgos y beneficios de las decisiones médicas
derivadas del resultado de la prueba. Un enfoque sencillo 228, que utilizalarazon de costes de un

resultado falso positivo frente a un falso negativo, requiere calcular € coeficiente

— te de falsos pasitivas tl -F

coste de falsos negatives P

donde P esla prevalencia de la enfermedad. El valor de corte éptimo se determina hallando €l punto dela
curva ROC (que supondremos suave) con la siguiente propiedad: 1a tangente ala curva en ese punto tiene
pendiente m.

Incluso unaformula sencilla como la anterior deja en evidencia que en la mayoria de los casos nuestra
pretension de calcular un valor de corte dptimo sera excesiva, salvo que uno se contente con estimaciones
imprecisas o puramente intuitivas. De hecho, es un problema gque se aborde més adecuadamente con otras
herramientas méas complejas disponibles en el seno del Andlisis de Decisiones Clinicas 42,

Apéndice

Apéndice 1.a. Volumen corpuscular medio eritrocitario en 100

pacientes con posible diagndéstico de anemia ferrropénica. El
verdadero diagnéstico se establece por biopsia de la médula 6sea.

Examen de la médula 6sea Volumen corpuscular medio

52, 58, 62, 65, 67, 68, 70, 72, 72, 73, 73, 74,
Ausencia de hierro (ne=33) 75,77,77,77, 78, 78, 80, 80, 81, 81, 81, 81,
84, 84, 85, 85, 87, 88, 88, 92, 92

60, 66, 68, 69, 71, 71, 71, 73, 74, 74, 74, 76,
76, 77,77,77,78,79,79, 79, 80, 80, 81, 81,
82, 82, 82, 83, 83, 83, 83, 83, 83, 83, 83, 84,
84, 84, 85, 85, 86, 86, 86, 86, 88, 88, 88, 89,
89, 89, 90, 90, 90, 91, 91, 93, 93, 93, 94, 94,
94, 94, 96, 97, 98, 100, 103

Modificado de Beck JR, Shultz EK. The use of relative operating characteristic
(ROC) curves in test performance evaluation. Arch Pathol Lab Med 1986; 110:
13-20.

Presencia de hierro (ns= 67)

Apéndice 1.b. Clasificacion de 109 imagenes de tomografia

computerizada.

Verdadera Seguramente Probablemente Probablemente Seguramente

L Dudosa
condicién normal normal anormal anormal
Normal 33 6 6 11 2
Anormal 3 2 2 11 33

Tomado de Hanley JA, McNeil BJ. The meaning and use of the area under a
receiver operating characteristic (ROC) curve. Radiology 1982; 143: 29-36.
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Figura 1. Distribucion de los resultados de una prueba en las poblaciones de
pacientes sanos y enfermos. Las distribuciones tedricas se suponen normales

de media y desviacion tipica diferentes. Las areas a la derecha del valor de

corte x corresponden a la sensibilidad (areas clara y oscura) y 1-especificidad

(area oscura).

- |
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Figura 2. Curva ROC correspondiente a la distribucién teérica de los resultados de

una prueba representada en la figura 1. Se muestra el punto correspondiente al
valor de corte x.
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Figura 3. Representacion esquematica de un modelo para datos de

clasificacién con cinco categorias.
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Figura 4. Curvas ROC calculadas por los métodos empirico y semiparamétrico
para los datos de volumen corpuscular medio.
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Figura 5. Curvas ROC calculadas por los métodos empirico y semiparamétrico para los datos de
uterizada.

Figura 6. Curvas ROC empiricas de dos pruebas diagndsticas distintas.
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