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Resumen

La curva ROC es una técnica para visualizar, organizar y seleccionar clasificadores o mar-
cadores basdndose en la capacidad de discriminacién de los mismos en todo el rango de
puntos de corte. Para evaluar esta habilidad discriminatoria de un marcador, es comin
resumir la informacion de la curva ROC en un tnico valor global o indice. Varios indices
son utilizados con este propédsito en la evaluacion de pruebas diagnésticas, entre los que
pueden citarse el Area Bajo la Curva ROC (en sus siglas inglesas AUC) o el Indice de
Youden. En este proyecto se examinaron diferentes métodos de estimacion paramétricos y
no parameétricos para la estimacion del Indice de Youden y sus puntos de corte asociados
basados en: 1)Suposiciones de Normalidad, 2) Transformaciones para la Normalidad, 3) La
Funcion Empirica de Distribucion y 4)Suavizacion Tipo Nucleo. Fueron comparados en
términos de sesgo y raiz del Error Cuadratico Medio mediante varios estudios de simula-
ci6on, encontrandose que el método empirico (3) tuvo el peor comportamiento. Los métodos
fueron utilizados para estimar el Indice de Youden y sus puntos de corte asociados en las
medidas antropomeétricas Indice de Masa Corporal, Circunferencia de la Cintura y el Indice
Cintura/Cadera, referidas por la Organizacion Mundial de la Salud como indicadores de
obesidad y predictores de hipertensién arterial, en poblacién gallega adulta. Fueron cal-
culadas las curvas ROC' de los tres marcadores diagnésticos y comparadas sus areas bajo
la curva, atendiendo al sexo y a la edad. No se encontraron diferencias estadisticamente

significativas.
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Capitulo 1

Presentacion

El grafico Receiver Operating Characteristics (ROC) es una técnica para visualizar, or-
ganizar y seleccionar pruebas diagnésticas o marcadores, basdndose en su capacidad de
discriminacién para clasificar correctamente un sujeto o un caso. Su uso se ha extendido
para concebir y analizar el comportamiento de sistemas de diagnéstico, destacandose su

aplicacion en el campo de la medicina.

El diagnostico es una parte familiar de la vida diaria. En medicina, una prueba diagnos-
tica a la que las personas estan familiarizadas incluye, por ejemplo, cultivo de bacterias,
iméagenes radiolégicas o examenes bioquimicos. Estas son pruebas diagnosticas en el senti-
do clasico. Sin embargo, se puede considerar el diagnostico médico en un contexto mucho
més amplio, donde la metodologia estadistica pertinente para diagnosticar una enfermedad

también es aplicada a otros problemas importantes en medicina, en particular la prognosis.

La prognosis puede ser considerada como un tipo especial de diagnéstico, donde la con-
diciéon para ser detectada no es una enfermedad, per se, pero es un resultado clinico de
interés. Por ejemplo, se podrian usar los datos clinicos o laboratoriales de un paciente para
predecir o “diagnosticar” hospitalizacién dentro de un periodo de tiempo determinado. Un
resultado clinico, hospitalizacién en este caso, es la condicién para ser diagnosticada. La
exploracion (screening) para encontrar la presencia o ausencia de un atributo o caracteris-

tica particular, es un caso especial importante del problema de diagnéstico general médico.

La exploraciéon de poblaciones saludables para buscar enfermedades ocultas, que no han
debutado, es atractiva para los investigadores porque las enfermedades son, a menudo,
exitosamente tratadas si son detectadas precozmente. Desde el punto de vista estadistico

las pruebas de exploracién son pruebas diagnésticas, es decir, son procedimientos orientados
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hacia la deteccién de una condicién y su evaluacién es basicamente la misma que la que
se hace para las pruebas diagnésticas clasicas. El contexto, en el cual son aplicadas en la

practica, es lo que las separa de esas pruebas clasicas:

= Son aplicadas a individuos “saludables” y a gran escala, por lo que deben ser no-

invasivas y econdémicas.

= Una prueba de exploracion positiva es usualmente seguida, no directamente con tra-

tamiento, sino con procedimientos de diagnostico adicionales y méas definitivos.

» Las enfermedades exploradas son a menudo progresivas (enfermedad cardiovascular)

y su evolucién en el tiempo introduce complicaciones interesantes en su evaluacion.

La obesidad es uno de los mayores factores de riesgo para el desarrollo de enfermedades
crénicas. El riesgo de eventos cardiovasculares se eleva con el aumento de masa corporal.
La acumulacién de grasa abdominal ha sido considerada como un factor de riesgo inde-
pendiente para la diabetes tipo 2 y para condiciones de riesgo cardiovascular, como la
hipertensién arterial. Para la exploracion de la obesidad, la Organizacion Mundial de la
Salud ha recomendado la utilizaciéon del Indice de Masa Corporal como un indicador
universal del sobrepeso y la obesidad y la Circunferencia de la Cintura y el Indice

Cintura/Cadera como medidas de la distribucion de la grasa abdominal.

En este proyecto se pretende evaluar la capacidad discriminatoria de estas medidas, me-
diante la seleccién de puntos de corte 6ptimos, como predictores de hipertensién arterial
utilizando el analisis de las curvas ROC que supone el célculo de valores globales o indices,
como el Area Bajo la Curva (en sus siglas inglesas AUC) o el Indice de Youden, para

resumir la informacién proporcionada por las curvas.

1.1. Objetivos

» Evaluar la capacidad de discriminacion de las medidas antropométricas Indice de
Masa Corporal, Circunferencia de la Cintura y el Indice Cintura/Cadera

mediante el calculo de las curvas ROC.

= Comparar la efectividad de los diferentes métodos de estimacién paramétricos y no
paramétricos en la estimacion del Indice de Youden y sus puntos de corte asociados

mediante varios estudios de simulacion.

» Estimar el Indice de Youden y sus puntos de corte asociados para el Indice de Ma-

sa Corporal, la Circunferencia de la Cintura y el Indice Cintura/Cadera
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utilizando los cuatro métodos en una base de datos de poblacion gallega adulta.

1.2. Software Estadistico

Para los anélisis realizados fue utilizado el software ( ), la
librerfa ( ), la libreria ( ) y rutinas elaboradas con el software

R por Moénica Lépez Ratom.
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Capitulo 2

Las Curvas ROC

2.1. Capacidad de Discriminacién de un Clasificador o Mar-

cador

Un clasificador o marcador es considerado una variable explicativa que clasifica en cada ca-
S0 0 sujeto, la presencia o ausencia de una condicién, que se considera la variable respuesta.
La informacién que suministra un clasificador, depende de su nivel de medicién: nominal
si sus "valores"son categorias, binaria si es nominal con s6lo dos categorias, ordinal si las
categorias pueden ser ordenadas de alguna manera, discreta si puede tomar un ntimero
finito de posibles valores distintos y continua si puede tomar cualquier valor en un rango

finito o infinito de valores.

En situaciones de clasificacion en las que se usan sélo dos clases, cada objeto, sujeto o
caso es etiquetado con uno de los elementos del conjunto {“positivo (P)”, “negativo (N)”},
augurandose la clase a la que pertenece dicho caso . Algunos modelos de clasificacion pro-
ducen una salida continua, como la estimacion de la probabilidad de un caso de pertenecer
a una clase, situacién en la que diferentes umbrales de decisién o puntos de corte pueden
ser aplicados para predecir la clase a la que pertenece dicho caso, y otros producen apenas

la etiqueta discreta de una clase, indicandose con esto la clase predicha de ese caso.

La aplicacién de un marcador, en situaciones como la descrita, produce cuatro posibles

resultados:

= Si el caso es positivo y es clasificado como positivo se cuenta como un wverdadero

positivo

= Si el caso es positivo y es clasificado como negativo se cuenta como un falso negativo.
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Clase Verdadera

Clase Hipotetizada P N
Si Verdaderos Positivos Falsos Positivos
No Falsos Negativos Verdaderos Negativos

Tabla 2.1: Matriz de Confusién

= Si el caso es negativo y es clasificado como negativo se cuenta como un wverdadero

negativo.

= Si el caso es negativo y es clasificado como positivo se cuenta como un falso positivo.

Dados un marcador y un conjunto de sujetos, una matriz de confusion o tabla de contin-
gencia 2 x 2 puede ser construida para representar la disposicion de dicho conjunto (ver
Tabla 2.1).

2.1.1. Probabilidades de Clasificacién de los Marcadores

Los niimeros que se encuentran a lo largo de la diagonal principal de la matriz de confusiéon
representada en la Tabla 2.1 representan las clasificaciones correctas y los que estan a lo
largo de la diagonal secundaria representan los errores (la confusion) entre las clases. Esta
matriz es la base o soporte para varios indicadores comunmente utilizados en sistemas de

diagnostico:

» Fraccion de Verdaderos Positivos (T'PF) denominada también Tasa de Aciertos o
Recall

TPF — Positivos Clasi ficados Correctameﬁfe (Verdaderos Positivos) (21)
Total de Positivos

= Fraccion de Falsos Positivos (FPF) denominada también Tasa de Falsa Alarma

FPF — Negativos Clasificados Incorrectamente (Falsos Positivos) (22)
Total de Negativos

s Precision

P Verdaderos Positivos
Precision = Verdaderos Positivos + Falsos Positivos (23)
= Exactitud
Ezactitud = Verdaderos Pos;t@vos + Verdaderos Negativos (24)
Positivos + Negativos
( ) comenta que algunos términos adicionales asociados con las curvas ROC

SOIL:
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Sensibilidad — Fraccion de Verdaderos Positivos

Especificidad (TNF) definida como la fraccion siguiente:

Verdaderos Negativos 1
Falsos Positivos + Verdaderos Negativos ~— L - FPF (25)

Valor Predictivo Positivo — Precision

( ) adapta la matriz de confusion presentada en la Tabla 2.1 usando:

Una variable binaria denominada D para denotar el estado de la enfermedad, en vez
de Clase Verdadera:

D— 1 para Enfermedad Presente
0 para Enfermedad No Presente

Una variable denominada Y que representa el resultado de la prueba, en vez de Clase

Hipotetizada:

v — { 1 positivo para Enfermedad

0 mnegativo para Enfermedad

y explica que como 1 —T PF es igual a la Fraccion de Falsos Negativos, el par (FPF,TPF)
define las probabilidades con las que los errores son cometidos al utilizar el marcador. Esta
autora comenta que, aunque a menudo se utilicen los términos tasa de falsos positivos y
tasa de verdaderos positivos, no son en realidad tasas. Son probabilidades o fracciones y

como tal deben ser denominadas.

Sobre esta matriz adaptada al campo de la medicina, ( ) define:

= la prevalencia de la poblacién para la enfermedad como

p=P[D=1] (2.6)

= la probabilidad general del error de clasificacion en funcion del par (FPF, TPF)

y de la prevalencia de la enfermedad:

P[Y # D] = p(1 - TPF) + (1 — p)FPF (2.7)
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En la investigacién biomeédica los términos Sensibilidad y Especificidad son con frecuencia
utilizados para detallar el comportamiento del marcador. ( ) opina que, acom-
panando a esta informacion, deben ser reportados también los errores de clasificacién
(1 = TPF) y FPF para describir la exactitud diagnostica del marcador, en vez de la
probabilidad general. Toda esta informacion ((FPF,TPF),(1 — TPF) y FPF) la consi-

dera necesaria por dos razones fundamentales:

» La primera razén es que los costes y consecuencias de los dos tipos de errores son,
usualmente, verdaderamente diferentes. Los errores Falsos Negativos, es decir su-
jetos enfermos no diagnosticados como tal, pueden resultar en individuos que no
reciban el tratamiento que necesitan para su enfermedad. La consecuencia puede ser
tan grave como la muerte. Los errores Falsos Positivos tienden a ser menos graves:
personas sometidas a procedimientos adicionales de diagnéstico o incluso a trata-
miento. Los impactos negativos incluyen los inconvenientes personales y el estrés,

pero las consecuencias a largo plazo son, usualmente, menores.

= La segunda razén para preferir el par (FPF, TPF) en vez de la probabilidad general
del error de clasificacion, es que esta ultima depende de la prevalencia de la enferme-
dad. Para ilustrar el problema con esto pone el ejemplo de una prueba totalmente
no-informativa, que clasifica todos los sujetos como negativos (libres de la enferme-
dad). Si la prevalencia de la enfermedad es baja, esta prueba tendra una probabilidad

general de error baja, pero claramente es una prueba intatil.

2.1.2. Valores Predictivos

De acuerdo con ( ), como alternativa para considerar la frecuencia de los errores
de clasificacién para cada estatus de la enfermedad, la exactitud puede ser cuantificada por
“como de bien” el resultado de la prueba diagnéstica puede predecir el verdadero estatus

de la enfermedad, definiendo los valores predictivos como:

Valor Predictivo Positivo = PPV =P[D=1/Y =1] (2.8)
Valor Predictivo Negativo = NPV =P[D=0/Y = (] (2.9)
Una prueba perfecta predecird la enfermedad perfectamente con valores PPV = 1 y

NPV =1, pero por otro lado estos valores indicarian una prueba inttil que no tiene infor-
macion sobre el verdadero estatus de la enfermedad, ya que P[D =1/Y = 1] = P[D = 1]
y P[D = 0/Y = 0] = P[D = 0], es decir PPV = p (ver ecuacién 2.6 de la pagina 7) y
NPV =1—p.
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Los valores predictivos dependen no sélo de la capacidad discriminatoria de la prueba en la
clasificaciéon de los sujetos, sino también de la prevalencia de la enfermedad. Un bajo PPV
podria ser, simplemente, el resultado de una baja prevalencia de la enfermedad o podria ser
debido a que a la prueba no refleja muy bien el verdadero estatus de la enfermedad, razén
por la que los valores predictivos no son usados para cuantificar la exactitud inherente de

la, prueba, pero pueden ser utilizados para cuantificar el valor clinico de la prueba.

Hay una relacién directa entre los valores predictivos y las probabilidades de clasificacién,
aunque el conocimiento de la prevalencia de la enfermedad también sea requerido para
calcular un valor a partir del otro, por lo que en realidad la distribucién conjunta de

(D,Y) requiere tres parametros. Parametrizaciones naturales serian:
1. (TPF, FPF, p)

2. (PPV,NPV, 1) donde T = P]Y = 1] es la probabilidad de una prueba positiva

2.2. Espacio ROC

Los graficos ROC son graficos bidimensionales en los que la Fraccion de Verdaderos
Positivos (TPF) es representada en el eje Y y la Fraccion de Falsos Positivos (FPF) es
representada en el eje X. Muestra las compensaciones relativas entre los beneficios (verda-

deros positivos) y los costes (falsos positivos).

Un clasificador discreto es el que produce una salida que representa sélo la etiqueta de la
clase. Cada clasificador discreto produce un par (FPF,TPF) correspondiente a un tinico
punto en el espacio ROC. En el grafico A de la Figura 2.1 se muestran cinco marcadores

discretos identificados con las letras A hasta E.

Algunos puntos importantes del espacio ROC deben ser destacados, como:

» El punto (0,0) que representa la estrategia de “nunca emitir una clasificacion positiva”.
Un clasificador asi no comete errores de falsos positivos, pero también no reconoce

verdaderos positivos.

» El punto (1,1) que representa la estrategia opuesta de “emitir incondicionalmente

clasificaciones positivas”.

» El punto (0,1) que representa la clasificacion perfecta. En el grafico A de la figura

2.1, el punto D es un marcador con una actuacién perfecta.
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Figura 2.1: Graficos ROC Basicos

( ) apunta que de manera informal, un punto en el espacio ROC es mejor
que otro si estd al noroeste (alta fraccion de verdaderos positivos, baja fraccion de falsos
positivos o ambas) del primero (en el grafico B de la Figura 2.1 el punto B es mejor que
el A). Los clasificadores que figuren en el lado izquierdo de un grafico ROC, cerca del eje
X, podrian ser considerados “conservadores” (clasifican positivamente s6lo con una fuerte
evidencia, por lo que tienen una baja fraccion de falsos positivos y también, a menudo, una
baja fraccion de verdaderos positivos), en cuanto que los clasificadores que figuren en la
parte superior del lado derecho pueden ser considerados “liberales” clasifican positivamente
con una débil evidencia, por lo que clasifican casi todos los positivos correctamente, pero
a menudo, tienen altas fracciones de falsos positivos. En el grafico A de la Figura 2.1 A es

maés conservador que B.

La diagonal y = x representa la estrategia de “adivinar al azar una clase” . Si un marca-
dor clasifica aleatoriamente “positivo” la mitad de las veces, se puede esperar que obtenga
mitad positivos y mitad negativos, produciendo el punto (0.5, 0.5) en el espacio ROC;
similarmente si clasifica al azar “positivo” 90 % de las veces produciria el punto (0.9, 0.9),
es decir un clasificador aleatorio produce un punto ROC que se desliza sobre la diagonal
(hacia atras y hacia adelante) basado en la frecuencia con la que adivina la clase positiva.

Asi, la actuacion del marcador C (grafico A de la Figura 2.1) es virtualmente aleatoria.
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Cualquier clasificador que aparezca en el tridngulo inferior derecho tiene una actuacién
o comportamiento peor que la clasificacién al azar, por tanto, usualmente este triangulo
estd vacio en los graficos ROC. Si se invierten los resultados de este clasificador en todos
los casos, sus verdaderos positivos se convierten en falsos negativos y sus falsos positivos
se convierten en verdaderos negativos. Esto significa que cualquier clasificador que pro-
duzca un punto en el tridngulo inferior derecho puede invertirse para producir un punto
en el tridngulo superior izquierdo. En el grafico A de la Figura 2.1, E actda peor que un

clasificador aleatorio y de hecho es la negacion de B. Resumiendo, se puede decir que:
= Cualquier clasificador sobre la diagonal no tiene informacién sobre la clase.

= Un clasificador debajo de la diagonal tiene informacién til, pero aplicada de forma

incorrecta.

2.3. Curvas en el Espacio ROC

Como se mencioné en la seccion 2.1 (pagina 5) hay clasificadores que son disenados para
producir s6lo la decisién de la clase, es decir, Si o No sobre cada sujeto. Cuando un mar-
cador de este tipo es aplicado al conjunto de sujetos origina una tinica matriz de confusiéon
que a su vez corresponde a un punto ROC. Un clasificador de este tipo produce solamente

un finico punto en el espacio ROC.

Existen otros clasificadores que, de forma natural, producen la probabilidad o puntuacién
(score) del sujeto, que es un valor numeérico que representa el grado en que ese sujeto es
un miembro de la clase. Estos valores pueden ser probabilidades estrictas, en cuyo caso
se opera con teoremas de probabilidad, o pueden ser puntuaciones, en cuyo caso la tinica

propiedad que tienen es que una alta puntuacién indica una alta probabilidad.

Los marcadores que producen rangos o puntuaciones pueden ser usados con un punto de
corte o umbral de decision (c), obteniendo asi un clasificador binario: si el marcador esta
por encima o es igual al punto de corte produce un Si y si no es asi produce un No.

Utilizando la notacién de ( ) una prueba continua binaria se definiria como:

PositivosiY > ¢

Negativo st Y < c

Cada punto de corte origina un punto diferente en el espacio ROC, que representa un

par (FPF,TPF) correspondiente a un nivel de decision determinado. Conceptualmente,
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se puede imaginar el punto de corte variando desde (—oo,+00) y trazando una curva en
el espacio ROC. Las fracciones de verdaderos y falsos positivos generadas por ¢ pueden

representarse como:

TPF(¢) = PlY >¢/D =1] (2.10)
FPF(c) = P[Y >¢/D =0) (2.11)

La curva ROC es todo el conjunto de posibles fracciones de verdaderos positivos y falsos

positivos obtenidas por la utilizacién de diferentes puntos de corte:
ROC(.) ={(FPF(c), TPF(c)), c € (—o0,00)} (2.12)

Si el punto de corte ¢ se incrementa ambas fracciones disminuyen y si ¢ disminuye ambas

fracciones aumentan. La curva ROC también se puede escribir como:
ROC(.) = {(t,ROC(t)), t € (0,1)} (2.13)

donde la funcion ROC representa cada puntuacion ¢ con su correspondiente T PF(c), sien-

do ¢ el punto de corte correspondiente para FPF(c) = t.

La Figura 2.2 muestra un ejemplo de “curva” ROC de un conjunto de 20 casos, presentados
por ( ), que son mostrados en la Tabla 2.2. En el grafico A de la figura se
muestran los puntos en el espacio ROC generados por los diferentes puntos de corte y en

el grafico B se representa una curva ROC' estimada a partir de esos puntos discretos.

Cualquier curva generada a partir de un conjunto finito de sujetos es una funcién empirica
que se acerca a una verdadera curva en la medida en que el nimero de individuos tiende
a infinito. La funcién escalonada del grafico B de la figura 2.2 es obtenida a partir de
casos que han sido clasificados por sus puntuaciones y cada punto en el espacio ROC' es
etiquetado con la puntuacion del punto de corte que lo origina. Al cambiar el nivel de
decisioén, la inclusién de un resultado verdadero positivo produce una linea vertical, a la
vez que la inclusion de un falso positivo produce una horizontal. Un umbral de decisién de
+oo produce el punto (0,0). Si el punto de corte desciende a 0,9 el primer caso positivo es
clasificado como positivo, produciendo el punto (0,0,1) en el espacio ROC. En la Tabla 2.3
se muestra la matriz de confusion producida para este nivel de decisiéon, a partir de la cual

se obtienen las dos fracciones utilizadas para obtener el punto de la curva ROC (0,0,1):

— 0 _
FPF =3 =0

1
TPF=1=01
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13

Fraccion de Verdaderos Positivos

10

0.8

0.6

04

0.2

0.0

Caso Clase Puntuaciéon | Caso Clase Puntuacion
1 P 0.9 11 P 0.4
2 P 0.8 12 N 0.39
3 N 0.7 13 P 0.38
4 P 0.6 14 N 0.37
5 P 0.55 15 N 0.36
6 P 0.54 16 P 0.35
7 N 0.53 17 P 0.34
8 N 0.52 18 N 0.33
9 P 0.51 19 P 0.30
10 N 0.505 20 N 0.1

Tabla 2.2: Casos

Gréfico A: Puntos en el Espacio ROC
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Grafico B: Curva ROC
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Figura 2.2: Ejemplo Curva ROC
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Clase Verdadera

Clase Hipotetizada P N
Si 1 0

No 9 10

Totales Columna 10 10

Tabla 2.3: Matriz de Confusién - Punto de Corte 0.9

Este proceso se repite para cada uno de los niveles de decisién. En la medida en que el
punto de corte reduce su valor, la curva sube y se va desplazando a la derecha, terminan-
do en el punto (1,1) con un punto de corte asociado de 0,1. La disminucién del nivel de
decision hace que la curva se mueva del area de los marcadores “conservadores” al 4rea de

los “liberales”.

2.4. Propiedades de la Curva ROC

» La curva ROC es una funcién monoétona creciente en (0,1), con %1’1% ROC(t) =0y
—
lim ROC(t) = 1
t—1

» Si se denotan por Fp y F5 las funciones de distribucion del resultado del marcador

Y en las poblaciones enferma y no-enferma, la funcion ROC se puede escribir como:
-1
ROC(t) =1 — Fp (FD (1- t)) L te (0,1) (2.14)
= La curva ROC es invariante si los resultados o puntuaciones del marcador son some-
tidas a transformaciones mondtonas estrictamente crecientes.

» La curva ROC es la funcién en (0,1) con ROC(0) =0y ROC(1) =1 con pendiente:
OROC(t) _ o (Fp'(1))
oW g (Fyl)

donde fp y fp son las funciones de densidad de los resultados del marcador Y.

(2.15)

Las demostraciones de estas propiedades se pueden revisar en (especificamente

7

pag.68); (especificamente , P4g.20).

La mayoria de las pruebas tienen curvas que se encuentran entre una prueba perfecta y

una prueba en que las distribuciones de Y son las mismas para las poblaciones enferma y
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no-enferma y por lo tanto, para cualquier punto de corte ¢ se tiene que TPF(c) = FPF(c).
Las mejores pruebas tienen curvas que estan cerca de la esquina superior izquierda. En la
Figura 2.4 se observa que la prueba A es la mejor de las dos: el correspondiente valor de
la Fraccién de Verdaderos Positivos para cualquier valor de la Fraccién de Falsos Positivos

es mayor que el de B.

Curvas ROC para Dos Pruebas
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Capitulo 3

Indices Resumen de la Curva ROC

La curva ROC es un resumen grafico conveniente de toda la informacién que podria ser
necesaria para una descripciéon comprensible de un marcador en todo el rango de sus pun-
tos de corte. Sin embargo, es posible que en determinadas circunstancias un grafico sea
dificil de construir o que sea necesario comparar varios clasificadores diferentes, por eso
la derivacién de resimenes méas simples ha despertado un gran interés. Una especial aten-
ciéon se ha dedicado a la obtencién de valores escalares tinicos que puedan capturar las
caracteristicas y atributos esenciales de una curva ROC, emulando la forma en que algunas
medidas de resumen, como la media y la varianza, capturan las caracteristicas esenciales

de los conjuntos de datos.

La esencia de estas medidas o indices es comparar las distribuciones de los valores o pun-
tuaciones del marcador para las poblaciones enferma y no-enferma. Un buen marcador
tiende a producir altos valores para la poblacién enferma y bajos valores para la poblacién
no-enferma, y serd mejor cuanto mayor sea el grado en que estas distribuciones difieren.

La curva ROC es una manera de mostrar de forma conjunta estas dos distribuciones.

3.1. Area Bajo la Curva ROC

Probablemente el indice o valor global mas ampliamente utilizado es el area bajo la curva
ROC, comtinmente denotada por AUC (Area Under Curve). Ha sido estudiada por

( )i ( ) ( ), entre otros autores. Como AUC
es una porcién del area de un cuadrado de lado 1 su valor siempre estara entre 0 y 1,
sin embargo como una prueba no-informativa (clasificacion aleatoria ) produce la diagonal

entre (0,0) y (1,1), la cual tiene un area de 0,5, ningtn clasificador verosimil debe tener



18 Indices Resumen de la Curva ROC

un AUC menor que 0,5. La definicién formal es:
1
AUC = / ROC(1)dt (3.1)
0

Una interpretaciéon inmediata del AUC es considerarla una media de TPF, tomada uni-
formemente sobre todo el rango de las fracciones de falsos positivos en (0,1). Otra inter-
pretacién, menos obvia, es considerarla igual a la probabilidad de que los resultados del
marcador Y para un par de individuos, enfermo y sano, seleccionados al azar, estén orde-
nados correctamente. Si Yp e Y son los resultados del marcador para enfermos y sanos,

respectivamente, se tiene que:

AUC = P[Yp > Yj] (3.2)
La demostracion de esta interpretacién se puede verificar en (especificamente ,
pag.78); (especificamente , P4g.27).
Para explicar la interpretaciéon de esta medida, ( ) ponen el siguiente

ejemplo: un area de 0.8 significa que un individuo seleccionado al azar del grupo de enfer-
mos tiene un valor mayor del marcador que el de un individuo elegido al azar del grupo
no-enfermo un 80 % de las veces. Esto no significa que un resultado positivo ocurre con
una probabilidad de 0.80, ni que un resultado positivo se asocia con la enfermedad el 80 %

de las veces.

3.2. Puntos y Areas Parciales

Si una fraccion especifica de falsos positivos es de interés, por ejemplo ¢y entonces ROC (%)
proporciona el indice relevante. Comiinmente, el interés se centra sobre un rango de valores

(0,t9) de FPF'y en este caso un indice adecuado es el area parcial bajo la curva (

, 1989) -

to
pAUC(a,b) = | ROC(t)dt (3.3)
0

3.3. 1Indice de Youden

La Sensibilidad (Se) y la Especificidad (Sp) de un marcador son usualmente utilizadas de
forma simultédnea como una medida conjunta del comportamiento del marcador o prueba

diagnostica. Esto se debe a que son complementarias: en general, al disminuir ¢ la fracciéon
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de verdaderos positivos (T'PF’) aumenta, dando lugar a que la fraccién de verdaderos ne-
gativos (TN F) disminuya . En esta situacion, hay que alcanzar un compromiso aceptable.
Una de las soluciones propuestas es seleccionar el punto de corte que maximice la diferen-
cia entre las fracciones de verdaderos positivos y falsos positivos. El valor méximo de esta
cantidad es el Indice de Youden (YI) y el punto de corte ¢ en el punto de la curva ROC
correspondiente a este indice es, a menudo, seleccionado como el punto de corte 6ptimo del
marcador. Por esta razén, aunque el AUC es el indice global mas cominmente usado el Y1

es también frecuentemente usado en la practica médica ( , ;
, ; , ; , 2008).
( ) propuso un indice en el que se obtiene un unico valor “mezclando” Sensibi-
lidad y Especificidad:
Y I = Sensibilidad + Especificidad — 1 (3.4)

Como el YT maximiza las diferencias entre TPF y FPF (sobre todos los puntos de corte),

puede escribirse de la siguiente manera:
Y I = max(Sensibilidad + Especificidad — 1) (3.5)

En una curva ROC, Y1 es la distancia vertical maxima desde la curva ROC' a la diagonal
principal (marcador no-informativo), siendo ¢y el punto de corte “6ptimo”. La interpreta-

cion intuitiva del YT es que es el punto mas alejado de esa diagonal (ver Figura 6.5).

3.3.1. Caracteristicas del Y/

1. El rango posible de valores es de 0 a 1. Se espera que el marcador muestre una
proporcién de resultados positivos mayor para el grupo de enfermos que para el

grupo de no-enfermos.

2. Toma el valor cero si el marcador da la misma proporcién de positivos para ambos

grupos, indicando que un marcador como éste no es til. Ver Tabla 3.1.

3. Alcanza valor 1 s6lo cuando las dos fracciones FPF y FNF no estédn presentes. Si
s6lo unos de los dos tipos de errores estd presente, el indice es controlado por ese
error. Ver Tabla 3.2.

4. Es independiente de los tamanos relativos de los grupos no-enfermo y enfermo. Ver
Tablas 3.3 v 3.4.
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Figura 3.1: YI y Punto de Corte ¢ Asociado

Diagndstico

Grupo + - Total
+ 40 | 10 50
- 8 | 2 10

YI=3+2-1=0

Tabla 3.1: Misma Proporcion Ambos Grupos

Diagndstico

Grupo + - Total
+ 50 | O 50
- 10 | 40 50

Yi= 3+ 3-1=08

Tabla 3.2: Indice Controlado por FPF y FNF

Diagndstico
Grupo + - Total
+ 90 | 10 100
- 10 | 40 50

90 40 _
Vi= 38 + 80107

Tabla 3.3: Independencia Tamanos Relativos Grupos-Ejemplo A
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Diagndstico
Grupo + - Total
+ 9 |1 10
- 10 | 40 50
_ 9 40 _
YI—E+%—1—O,7

Tabla 3.4: Independencia Tamainos Relativos Grupos-Ejemplo B

Diagndstico

Grupo + - Total
+ 23 | 2 25
- 119 10

23 9 _
YI:%+E—1—O,82

Tabla 3.5: Independencia Tamafios Absolutos Grupos-Ejemplo A

5. Es independiente de los tamanos absolutos de los grupos no-enfermo y enfermo. Ver

Tablas 3.5 y 3.6.

Diagndstico
Grupo + - Total
+ 230 | 20 250
- 10 | 90 100

230 90 _
yI- 20 | 90 082

Tabla 3.6: Independencia Tamanos Absolutos Grupos-Ejemplo B

En este trabajo, el interés principal esta focalizado en el estudio del Indice de Youden como
medida que proporciona un criterio para elegir el punto de corte 6ptimo, como el punto que
maximiza dicho indice. En la actualidad existen varias aproximaciones para estimar este

indice y su punto de corte asociado, las cuales seran comentadas en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4

Métodos de Estimacion del Indice de

Youden

Existen diversos enfoques para estimar la curva ROC y consecuentemente su Y I asocia-
do. ( ) examinaron varios enfoques paramétricos y no paramétricos
para estimar el AUC'y ( ) revisaron estos procedimientos, estudiando su
aplicacion en la estimacion del Y1 y su punto de corte asociado (¢*). Estos procedimientos
difieren debido a las varias alternativas utilizadas para estimar las funciones de distribu-
cién de los valores del marcador, en las muestras tomadas de los grupos de enfermos y
no-enfermos. Usando estas funciones de distribucion estimadas se pueden estimar Se y Sp

para cualquier punto de corte y por tanto el Indice de Youden.

El primer enfoque paramétrico asume que los valores del marcador para ambas poblaciones
(enferma y no-enferma) siguen una distribucién Normal y estima el YI usando el método
paramétrico estandar. El segundo enfoque paramétrico asume que existe una transforma-
cién monotona, por la que los valores transformados del marcador siguen una distribuciéon
Normal. Después de estimar la transformacion y aplicarla a los datos, se utiliza la teo-
ria Normal. El primer método no paramétrico, referido como método Empirico estima la
funcién de distribucion con la funcién de distribucién empirica de la muestra. Es muy
popular debido a su simplicidad. El segundo método no parameétrico usa una funcién de
suavizacion tipo nicleo sobre la funcién de distribucion de la muestra. Tiene la ventaja de
proporcionar una estimacion suave de la funcion de distribucién. A partir de la estimacion
del Y1 para cada uno de estos procedimientos se obtiene la correspondiente estimacion del
punto de corte 6ptimo asociado c¢*. Los distintos métodos de estimacién proporcionaran

estimaciones diferentes de YI y de ¢* para los mismos datos, por lo que una comparacién
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de la efectividad de sus resultados debe ser llevada a cabo.

Supo6ngase que se tienen los resultados de un marcador pertenecientes a dos muestras
aleatorias, provenientes de una poblacion enferma y una no-enferma (z1,z2,...,Zn, ¥
Y1,Y2,--.,Yn), denotandose sus funciones de distribucion por Gp y Fp respectivamente.
Para cualquier punto de corte dado ¢, las medidas de Sensibilidad y Especificidad pueden
calcularse a partir de las distribuciones como Se(c) =1 — Gp(c), Sp = Fp() y mediante

estas medidas obtener su Y I asociado:
YI = max.{Se(c) + Sp(c) — 1} = maz.{Fp(c) — Gp(c)} (4.1)

El valor ¢ para el que se alcanza este méximo seré considerado el punto de corte 6ptimo
c*. Para estimar el Y[ se sustituiran en la ecuacién 4.1 las funciones de distribucién por

sus estimaciones (Gp, Fp), es decir:

YI = mawc{ 5 (c) — GD(C)} (4.2)

4.1. Meétodos Paramétricos

Sean X e Y los resultados de un marcador para sujetos enfermos y no-enfermos respec-
tivamente. Un enfoque paramétrico simple para estimar Y I es asumir que tanto X como
Y tienen una distribucién Normal con varianzas diferentes o iguales: X ~ (MD,U%) y

Y ~ (,uD, 0'2D). Sin perder generalidad se asume que pup > pp. Consecuentermente:

Se(e) =1— o (52,

S(e) =0 (5e2) — o (42 v

Y1 =mazx.{S(c)} (4.3)

donde ¢ es la funcion de distribucion Normal estandar. Para llevar a cabo la maximizacion
en la ecuacion 4.3 se calcula la primera derivada de S(c), se iguala a cero y se resuelve la

ecuaciéon cuadratica resultante. La raiz

(Do} — ppod) — UDUD\/(MD — up)? + (U% - 0%) log (U%/U%)
¢t = (4.4)

-

i
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proporcionard el maximo. Cuando se asume igualdad de varianzas, o = op = 07,

c¢* = (mup + pp) /2. Substituyendo ¢* en la ecuacién 4.3 se obtiene la solucion:

YI=¢ (C_”D> — ¢ (‘w’) (4.5)

Sustituyendo en las formulas 4.4 y 4.5 los valores desconocidos de los parametros up,
ILp, Op Y 0p por sus correspondientes medias y desviaciones tipicas muestrales se obtienen
las estimaciones de Y1 y ¢*. A la estimacion de YT y c¢* obtenida de esta manera se le

denominara Método Normal (N).

Sin embargo, en muchas situaciones asumir que los valores del marcador siguen una distri-
bucién Normal es cuestionable. Un enfoque menos restrictivo es asumir que existe alguna
transformacion monétona t(.), tal que ¢(X) y ¢(Y) estdan normalmente distribuidos. Des-
pués de aplicar la transformacion a los datos de la muestra se usa N para estimar (c;, Y I;)
para los datos transformados. Sigue la estimaciéon de los datos de la muestra original con:
YI=YI,yé& =t (¢). Para usar este método se debe definir ¢(.). Algunos autores (

) han usado la transformacion de potencia de tipo Box-Cox, la cual consideran ttil en

una amplia variedad de situaciones:

ﬁ’ si A #£0;
yAN) =49 A7 (4.6)
logy siA=0

Asumiendo que y* y x* siguen la distribucién Normal el valor de A puede ser estimado por
el método de Méxima Verosimilitud. Usar el resultado de A para transformar los datos y

aplicar después el método Normal es el denominado método de la Transformaciéon Normal
(T'N).

4.2. Métodos No Parameétricos

El enfoque no paramétrico mas simple usa las funciones de distribucién empiricas de X e
Y. La funciéon empirica es conocida por ser un estimador consistente ( , ). En el

caso de X e Y pueden ser escritas como:

Gple) =L 3" I(zi <c), Fp(e) =130 I(yi < ¢)

donde:

1 stu<e
fuse)= 0 siu>c
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es la funcion indicadora.

Por tanto la estimacion del Indice de Youden resulta en:
Y1 = mazx, {FD(C) — GH(C)} ce{z1,. ..., Tm, Y1, Yn} (4.7)

Para estimar ¢* se utiliz6 la observacién donde se alcanzé el maximo. Este procedimiento
fue denotado por EM P. El método Nucleo (K) fue el otro método de estimacion no para-
métrico empleado, el cual proporciona una mayor suavizaciéon de la funcién de distribucion
empirica. En este trabajo fue utilizado el niicleo Gaussiano, pero se podrian haber utilizado

otras funciones ntcleo:

Fpt) =131 ¢ (t;—y) Gp(t) = 5 X7, ¢ (thi)

Maés importante que el ntcleo empleado es la seleccién del parametro ventana de suavizado.

En este caso para controlar la suavizacion fueron utilizados los anchos de ventana siguientes:

hy = (0,9) min {s,, iqr,/1,34} (n_O’Q) y

hy = (0,9) min {sg, iqry/1,34} (m=°2)
donde:

0,5 0,5
— (1 Lo VAR _ 1 mo . —\2\ 7’ .
"5y = (nil > 1 (v — 1) ) Y Sp = (mfl > 1 (x — T) ) son las desviaciones
tipicas de las muestras no-enferma y enferma respectivamente.

= iqry e iqr, son los rangos intercuantilicos de las dos muestras.

El ancho de ventana utilizado ha sido recomendado por ( ) como vélido para
un amplio rango de densidades. ( ) compararon diferentes procedi-
mientos para la seleccion de los anchos de ventanas en el contexto de estimaciéon del AUC
y encontraron que procedimientos més complejos no se tradujeron en ninguna mejora. El

Y I estimado por el método Nucleo es:

YI= ma:rc{ 5 () — Gb(c)} (4.8)



Capitulo 5

Estudios de Simulacion

Para evaluar y comparar las propiedades de los estimadores de los Y I obtenidos por los
métodos comentados en el capitulo 4 (pagina 23) y sus correspondientes puntos de corte,
fueron realizados varios estudios de simulacién. Las estimaciones obtenidas fueron compa-
radas en términos del sesgo y del error cuadréitico medio, concretamente de la raiz de dicho
error (“Root Mean Square Error”, RMSE). La suposicion de Normalidad frecuentemente
no es apropiada para los valores de un marcador diagnéstico. Pero se consideré aqui el
método N para examinar su robustez y proporcionar una base de comparacién para el

procedimiento T'N.

Las simulaciones cubrieron una gran variedad de formas distribucionales (simétricas, ses-
gadas, bimodales), que a menudo se observan en datos reales. Estas formas de las distri-
buciones son similares a las utilizadas por ( )y ( ).
En las Tablas 5.1 y 5.2 se presentan los parametros de los modelos usados en los estudios

de simulacién.

Distribucion  pp op  op WD correspondientes a YI
YI 0.2 0.4 0.6 0.8
Normal Varianzas Iguales 6.5 0.25 0.25 6.753 7.024 7.342 7.782
Normal Varianzas Diferentes 6.5 0.09 0.25 6.618 6.874 7.144 7.506
Normal™"/3 3.5 0.09 0.25 3.382 3.126 2.856 2.494
Lognormal 2.5 0.09 0.25 2.618 2.874 3.144 3.506

vp Th TD UD
Gamma 0.5 2 2 0344 023 0.143 0.072

Tabla 5.1: Pardmetros de los Modelos Usados en Estudios de Simulacion
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Mixturas Pp Pp pup U2D1 1po 0252 0%1 (71232 Up1, Wp2 = p1 +4
YI 0.2 0.4 0.6 0.8
Miz1 05 1 10 1 0 0 1 5 7.64 998 11.12 12.16
Miz 2 08 1 10 1 0 0 1 5 10.22 10.85 11.53 12.44
Miz 3 05 05 10 1 13 1 1 5 1028 1239 13.58 14.74
Mz 4 05 05 10 1 13 1.5 1 5 1055 1224 13.58 14.91
Miz'5 08 0.5 10 1 13 1 1 5 10.28 1239 13.58 14.74
Miz 6 08 05 10 1 13 1.5 1 5 10.55 1224 13.58 14.91

Tabla 5.2: Parametros de las Mixturas Usadas en los Estudios de Simulacién

Fueron utilizados diferentes valores del YT (0.2, 0.4, 0.6 y 0.8) con el objetivo de abarcar
un rango de valores de este indice observados en la practica, utilizando diferentes tamaiios
muestrales: n = m = 20, 50,100, (m,n) = (20,60), (50,100) y (100, 300). Las medias de
la poblacién enferma fueron ajustadas a los valores del Y I anteriormente mencionados
fijadas las varianzas en ambas poblaciones y las medias en la poblacién sana . Para estimar
el sesgo v el RM SE se realizaron 1000 simulaciones de cada escenario para cada poblacién
(enferma y no-enferma). Para cada conjunto de datos fueron estimados el Y'I y su punto de
corte asociado c¢*, utilizando los cuatro métodos mencionados anteriormente. Estos valores
fueron usados para calcular las estimaciones del sesgo y del RMSFE de cada método. Las

formas de las distribuciones se pueden observar en las Figuras 5.1,5.2, 5.3 y 5.4% 2

5.1. Resultados de los Estudios de Simulacién

En esta seccion se presentan el sesgos y el RMSE de las estimaciones obtenidas en los
escenarios elaborados, atendiendo a la seleccién realizada de los valores de Y'I, sus puntos

de corte asociados y los tamanos de muestra utilizados.

5.1.1. Indice de Youden

Simulaciones con Distribuciones Normales - Varianzas y Tamanos Muestrales

Iguales

En la Tabla 5.3 se presentan los resultados obtenidos para muestras de poblaciones normales

con varianzas y tamanos muestrales iguales. El valor esperado de la poblacion enferma

!Linea Solida: Sanos, Linea Discontinua: Enfermos, Linea Vertical: Punto de Corte Optimo
2Ver definicion de las Mixturas en la Tabla 5.2.
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Figura 5.2: Distribuciones Usadas en el Estudio de Simulacion con YI = 0,4
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(up) es elegido para corresponder al valor de Y I (ver capitulo 5, tercer péarrafo). Los

cuatro métodos muestran una tendencia decreciente de los valores de sesgo y RMSFE, en
la medida que el tamano de las muestras aumenta, siendo K el inico método que presentd
sesgos negativos. Al examinar los correspondientes sesgos minimos de cada método, se nota
que el del procedimiento K es el menor (-0.028) para YI = 0,8 y tamafnio muestral 50.
Al comparar los procedimientos (para los valores de Y'I seleccionados en cada uno de los

tamanos muestrales) se observa que:

= Fl procedimiento EM P fue, en términos de sesgo, el que peor comportamiento mos-
tro, con valores sustancialmente altos, en tanto que K presenté los valores minimos

en todas las situaciones, con excepcién de la combinaciéon YI = 0,2 y n =m = 20.

= Para YI = 0,2, independientemente del tamano de la muestra, K aparece como el
método que exhibe el menor RMSFE, coincidiendo para n =m = 100 con N y T'N,
mientras que para Y I = 0,8 fueron TN (para muestras de tamano 20) y N para el
resto de los tamanos de muestra empleados, los que presentaron menores valores de
RMSE.

= Para todas las combinaciones de valores de Y I y tamanos de muestra usados EM P

mostro los valores méas altos del RMSE.

= No parece haber grandes diferencias entre los sesgos y los RMSE obtenidos por N
y TN. Esto es debido a que se estd suponiendo una distribucién Normal para el

marcador diagnéstico.

Estos resultados coinciden con los obtenidos por ( ).

Simulaciones con Distribuciones Normales - Varianzas Iguales y Tamanos Mues-

trales Diferentes

Los resultados alcanzados en este escenario son semejantes a los presentados en la Tabla
5.3: los sesgos de los cuatro procedimientos tienden a decrecer cuando los tamanos de
las muestras aumentan y K es el inico que presenta sesgos negativos. En el examen de
los respectivos sesgos minimos de cada método se observa que N y T'N muestran los
valores menores para YI=0,4 y (m,n)=(100,300), mientras que EMP, con YI=0,2 y
(m,n)=(20,60) exhibe el maximo valor. Al cotejar los sesgos de los procedimientos, para
todo el rango de valores de Y'I con n fijo, se percibe que K muestra el valor menor en todas
las situaciones, mientras que EM P produce el maximo, alcanzando también los mayores
RMSEs (ver Tabla 5.4).
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FEscenario Normal con Varianzas y Tamafios Muestrales [guales

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N 0.032 0.019 0.014 0.006 | 0.117 0.119 0.105 0.076
(m = n = 20) TN 0.035 0.025 0.020 0.011 | 0.121 0.122 0.106 0.075
EMP 0.140 0.112 0.090 0.061 | 0.187 0.165 0.140 0.099
K 0.034 0.002 -0.016 -0.026 | 0.116 0.116 0.108 0.088
N 0.010 0.006 0.004 0.002 | 0.078 0.076 0.067 0.049
(m = n = 50) TN 0.011  0.009 0.008 0.004 | 0.079 0.077 0.068 0.049
EMP 0.082 0.064 0.051 0.035 | 0.115 0.103 0.088 0.065
K 0.008 -0.012 -0.024 -0.028 | 0.077 0.078 0.074 0.061
N 0.004 0.003 0.004 0.002 | 0.055 0.052 0.046 0.033
(m = n = 100) TN 0.005 0.005 0.005 0.004 | 0.055 0.053 0.046 0.033
EMP 0.053 0.043 0.035 0.026 | 0.080 0.072 0.062 0.046
K 0.001 -0.013 -0.020 -0.020 | 0.055 0.055 0.052 0.042

Tabla 5.3: Sesgo y RMSE para Estimadores de YI: Y ~ N(6,5;0,25), X ~ N(up;0,25)

Simulaciones con Distribuciones Normales - Varianzas Diferentes y Tamanos

Muestrales Iguales

Se mantiene la similitud de los resultados conseguidos en este escenario con los observados
en los anteriores. En el andlisis de los correspondientes sesgos minimos, se observa que el
método K muestra el menor valor con Y1 = 0,8 y n = 50, en cuanto que EM P exhibe el
valor maximo para YI = 0,8 y n = 100. Comparados los métodos, dentro de un tamano
muestral fijo para el rango de valores de Y I, se nota que K continta siendo el procedimiento
que obtiene el menor sesgo y EM P el mayor, mostrando también, este tltimo, los mayores
RMSEs (ver Tabla 5.5).

Simulaciones con Distribuciones Asimétricas

Para datos normales la similitud de los resultados proporcionados por N y T'N no es
sorprendente, pero si las distribuciones son asimétricas se deberfan esperar mayores dife-
rencias. Con el objetivo de comparar los resultados de este trabajo con los obtenidos por

( ) fueron generadas muestras de poblaciones normales (con varianzas
diferentes) elevadas a la potencia —3. Los sesgos y RM SFEs correspondientes se presen-

tan en la Tabla 5.6. Para este escenario altamente asimétrico el método N, el cual asume
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Escenario Normal con Varianzas [guales y Tamanos Muestrales Diferentes

Sesgo RMSE
YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N 0.021 0.013 0.010 0.004 | 0.098 0.097 0.085 0.062
TN 0.023 0.016 0.013 0.007 | 0.100 0.098 0.086 0.061
(m = 20,n = 60)
EMP 0.113 0.089 0.073 0.053 | 0.150 0.133 0.114 0.085
K 0.020 -0.006 -0.020 -0.025 | 0.093 0.095 0.089 0.073
N 0.008 0.005 0.005 0.002 | 0.063 0.061 0.053 0.039
TN 0.009 0.007 0.007 0.004 | 0.064 0.061 0.054 0.039
(m = 50,n = 150)
EMP 0.066 0.053 0.042 0.030 | 0.094 0.085 0.072 0.054
K 0.005 -0.011 -0.020 -0.022 | 0.062 0.064 0.060 0.049
N 0.000 -0.001 0.000 0.000 | 0.044 0.042 0.037 0.027
TN 0.001  0.000 0.001 0.001 | 0.044 0.042 0.037 0.027
(m = 100,n = 300)
EMP 0.041 0.032 0.025 0.019 | 0.063 0.055 0.047 0.037
K -0.003 -0.014 -0.020 -0.020 | 0.045 0.045 0.043 0.036

Tabla 5.4: Sesgo y RMSE para Estimadores de YI: Y ~ N(6,5;0,25), X ~ N(up;0,25)

normalidad, es el que presenta el peor comportamiento en términos de sesgo y este sesgo
no disminuye al aumentar el tamano de la muestra. Los sesgos correspondientes a los pro-
cedimientos TN y K son los menores y no parece que haya grandes diferencias entre los
mismos, disminuyendo en la medida que el tamano de las muestras aumenta. Al comparar

los métodos se nota que:

= Para los tamanos de muestra 20, el procedimiento T'N es el que tiene menores sesgos

para los valores 0.2 y 0.4 del YI.

= Kl método K, con la excepciéon del caso de Y I = 0,8, presenta sesgos menores que el
método N.

= Los valores del RMSE del procedimiento N para los valores 0.2 y 0.4 del Y1 son los
més altos, independientemente del tamafio de la muestra, pero para YI = 0,6 con

n < 50 es ligeramente superado por T'N.

Estos resultados son similares a los obtenidos por ( ). Siendo las conclu-
siones semejantes para los casos de datos obtenidos de una distribucién log-normal y los
obtenidos de una distribucién gamma se decidié no presentar los resultados por razones de

simplicidad.
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Escenario Normal con Varianzas Diferentes y Tamanos Muestrales Iguales

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N 0.029 0.015 0.012 0.006 | 0.096 0.114 0.103 0.076
(m = n = 20) TN 0.027 0.014 0.014 0.009 | 0.097 0.116 0.105 0.076
EMP 0.111 0.102 0.083 0.057 | 0.162 0.156 0.134 0.097
K 0.022 0.003 -0.015 -0.025 | 0.105 0.111 0.105 0.086
N 0.010 0.005 0.004 0.001 | 0.062 0.072 0.065 0.048
(m = n = 50) TN 0.008 0.004 0.005 0.003 | 0.063 0.074 0.067 0.049
EMP 0.063 0.057 0.046 0.033 | 0.098 0.098 0.086 0.063
K 0.006 -0.009 -0.022 -0.026 | 0.066 0.074 0.072 0.060
N 0.004 0.003 0.003 0.002 | 0.045 0.049 0.044 0.033
(m = n = 100) TN 0.003 0.003 0.004 0.003 | 0.046 0.050 0.045 0.033
EMP 0.040 0.038 0.033 0.025 | 0.066 0.067 0.059 0.045
K 0.002 -0.010 -0.018 -0.020 | 0.047 0.051 0.050 0.041

Tabla 5.5: Sesgo y RMSE para Estimadores de YI: Y ~ N(6,5;0,09), X ~ N(up;0,25)

Simulaciones con Mixturas de Distribuciones Normales

Con el prop6sito de considerar escenarios adicionales que no hubieran sido obtenidos a
partir de transformaciones de la familia Box-Cox, fueron examinadas mixturas de dos dis-
tribuciones normales, que dan lugar a diferentes grados de bimodalidad. Los resultados
obtenidos para la Mixtura 1 estan presentados en la Tabla 5.7. Al examinar los sesgos,
dentro de cada método, se observa que todos los procedimientos obtuvieron su correspon-
diente sesgo minimo en la combinaciéon YI=0.2 y n = 100. Al comparar los métodos se

observa:

= El menor sesgo lo presenta K, independientemente del tamano muestral, y el mayor
sesgo EM P, con dos excepciones: YI=0.2 y n = 20; YI=0.2 y n = 50.

= Los valores més altos de RM SFE los presenta también el método EM P, excepto para

YT = 0,2 independientemente de n.
» Los métodos N y T'N muestran un patrén de sesgos similar.

La Tabla 5.8 contiene los resultados para la Mixtura 2. En la revisién de los sesgos, dentro
de cada método, se nota que todos los procedimientos obtienen su respectivo sesgo minimo

para Y I=0.8, siendo K el que presentd el menor valor con n = 20. Al cotejar los 4 métodos
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Escenario Normal Potencia (-1/3)

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N 0.110 0.102 0.052 -0.045 | 0.167 0.147 0.088 0.075
(m = n = 20) TN 0.026 0.011 0.013 0.008 | 0.097 0.118 0.102 0.071
EMP 0.096 0.086 0.075 0.056 | 0.150 0.144 0.130 0.095
K 0.032 0.017 -0.003 -0.039 | 0.113 0.113 0.094 0.078
N 0.119 0.110 0.045 -0.068 | 0.149 0.127 0.064 0.084
(m = n = 50) TN 0.010 0.007 0.007 0.003 | 0.066 0.075 0.066 0.047
EMP 0.058 0.053 0.045 0.035 | 0.096 0.095 0.083 0.063
K 0.019 0.011 -0.006 -0.035 | 0.076 0.076 0.062 0.056
N 0.124 0.110 0.040 -0.080 | 0.140 0.119 0.052 0.093
(m = n = 100) TN 0.006 0.007 0.007 0.004 | 0.049 0.052 0.046 0.033
EMP 0.041 0.040 0.034 0.025 | 0.067 0.069 0.061 0.046
K 0.015 0.011 -0.003 -0.029 | 0.054 0.053 0.044 0.044

Tabla 5.6: Sesgo y RMSE para Estimadores de YI: Y~/3 ~ N(3,5,0,09), X /% ~ N(up,0,25)

se nota que K tiene sesgos minimos para todas las situaciones y EM P presenta los sesgos
maximos, repitiéndose la misma situacién para los errores. Los procedimientos N y TIN
muestran patrones similares de sesgos y errores.

Para los datos provenientes de la Mixtura 3 los resultados, mostrados en la Tabla 5.9,

indican una situacién parecida a la anterior:

= El examen de los sesgos de cada método indicé que todos obtienen su correspondiente

sesgo minimo para YI = 0,8, siendo K el que mostré el menor valor para n = 20.

» La comparacién de los métodos, para los valores de Y I considerados con n fijo,
muestra que K tiene sesgos minimos para todas las situaciones y EM P presenta los

sesgos méaximos. Esto se repite para los errores.
= N y T'N continttan mostrando sesgos y errores muy similares.

La Tabla 5.10 contiene los resultados obtenidos para la Mixtura 4. La revision de los sesgos
de cada método mostré que alcanzan su respectivo sesgo minimo para Y I=0.8, siendo K el
que presenta el menor valor para n = 20. La comparacién de los métodos, realizada como

las anteriores, mostré que K tiene los menores sesgos y RM SE en todas las combinaciones
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Escenario Mixtura 1
Sesgo RMSE

Y1 02 04 06 08 | 02 04 06 08

N 0.016 0.237 0242 0.137 ] 0.100 0.256 0251 0.142

TN  -0013 0243 0246 0.139 | 0103 0262 0254 0.143

(m=n=20)01 o\MP 0009 0308 0291 0.168 | 0.130 0.326 0.300 0.173
K 0160 0.206 0212 0.120 | 0.171 0.230 0.226 0.130

N 20.038 0.230 0.240 0.138 | 0.080 0.238 0.243 0.140

TN -0.037 0233 0242 0.139 | 0.080 0.242 0.245 0.140

(m=n=50) | bMP 0147 0275 0271 0158 | 0.153 0283 0275 0.161
K 0179 0202 0213 0.122 | 0.181 0213 0.219 0.126

N 20.047 0232 0242 0.139 | 0.069 0236 0243 0.140

TN 0046 0234 0243 0.140 | 0.069 0238 0245 0.141
(m=n=100) | bNIP 0164 0262 0264 0154 | 0.166 0267 0266 0.155
K 0184 0208 0220 0.127 | 0185 0213 0223 0.128

Tabla 5.7: Sesgo y RMSE para Estimadores de YT - Mixtura 1
Escenario Mixtura 2
Sesgo RMSE

Y1 02 04 06 08 | 02 04 06 08

N 0221 0220 0.180 0.108 | 0.248 0242 0.196 0.118

TN 0227 0227 0.185 0.110 | 0.256 0249 0201 0.120

(m=n=20)| bMP 0313 0203 0239 01460335 0312 0253 0.154
K 0.204 0.190 0.147 0.086 | 0.233 0216 0.171 0.105

N 0208 0212 0.176 0.108 | 0.221 0221 0.183 0.112

TN 0211 0216 0.179 0109 | 0.224 0225 0.185 0.113

(m=n=50)| EMP 0264 0257 0212 0133 | 0276 0.266 0218 0.137
K 0.189 0.183 0.147 0.088 | 0.204 0.195 0.156 0.095

N 0210 0214 0178 0.110 | 0.216 0219 0.181 0.112
1oy | TN 0212 0216 0150 0110 | 0218 0221 0183 0.112
EMP 0249 0246 0203 0.127 | 0.255 0251 0.206 0.129

K 0.193 0.190 0.154 0.093 | 0.201 0.197 0.159 0.097

Tabla 5.8: Sesgo y RMSE para Estimadores de YT - Mixtura 2
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Escenario Mixtura 3
Sesgo RMSE

Y1 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N 0.173 0470 0.364 0.192 | 0.204 0474 0.364 0.192
(m = n = 20) TN 0.170 0474 0.365 0.192 | 0.204 0478 0.366 0.192
EMP 0.255 0.515 0.387 0.199 | 0.281 0.519 0.388 0.199
K 0.160 0.446 0.354 0.191 | 0.194 0.451 0.356 0.191
N 0.170 0473 0.366 0.193 | 0.184 0474 0.367 0.193
(m = n = 50) TN 0.169 0475 0.367 0.193 | 0.184 0.476 0.367 0.193
EMP 0.220 0.500 0.382 0.198 | 0.233 0.502 0.382 0.198
K 0.157 0.451 0.358 0.192 | 0.172 0.453 0.358 0.192
N 0.166 0472 0.367 0.193 | 0.172 0473 0.367 0.193
(m = n = 100) TN 0.166 0473 0.367 0.193 | 0.173 0474 0.367 0.193
EMP 0.201 0.491 0.377 0.197 | 0.208 0.492 0.378 0.197
K 0.155 0.453 0.359 0.192 | 0.163 0.454 0.359 0.192

Tabla 5.9: Sesgo y RMSE para Estimadores de YT - Mixtura 3

de YI yny EMP los mayores. N y T'N presentan sesgos y RMSFE similares.

Los datos provenientes de las distribuciones de la Mixtura 5 se exponen en la Tabla 5.11.

Los 4 procedimientos presentan sus respectivos sesgos minimos con Y1 = 0,2 y n = 100,

siendo el de K el menor de todos. Para el caso de los errores, todos los métodos mostraron

su respectivo minimo para Y I = 0,2. En la comparacién de los métodos, para el rango de

valores de Y'I seleccionados con n fijo, se observé que:

0,2.

EM P present6 los sesgos maximos para Y1 > 0,4.

El procedimiento K presenté los sesgos minimos para todos los tamanos muestrales.

TN, independientemente del tamafio muestral, mostré los sesgos méximos para Y1 =

K tiene los errores minimos para Y I > 0,4 con todos los tamanos muestrales.

En la Tabla 5.12 se presentan los resultados para la Mixtura 6. El examen de los sesgos

dentro de cada método indica que todos los procedimientos obtuvieron su respectivo mini-

mo con YI = 0,2 yn = 100, siendo K el que tiene el menor valor. Todos los procedimientos
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Escenario Mixtura 4

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N 0.233 0.431 0.355 0.191 | 0.258 0.436 0.356 0.191
TN 0.233 0.436 0.357 0.191 | 0.260 0.441 0.358 0.191
(m =n =20) EMP 0314 0483 0.381 0.199 | 0.335 0.488 0.382 0.199
K 0.215 0403 0.343 0.190 | 0.242 0.411 0.346 0.191
N 0.231 0.433 0.358 0.192 | 0.241 0.436 0.358 0.192
TN 0.231 0.436 0.359 0.192 | 0.242 0.438 0.359 0.192
(m =n =50) EMP 0.280 0465 0.376 0.198 | 0.290 0.467 0.376 0.198
K 0.212 0408 0.347 0.191 | 0.224 0.411 0.348 0.191
N 0.226 0.432 0.358 0.193 | 0.231 0.433 0.358 0.193
(m = n = 100) TN 0.227 0.434 0.359 0.193 | 0.233 0.435 0.359 0.193
EMP 0261 0453 0.370 0.197 | 0.267 0.455 0.371 0.197
K 0.211 0410 0.349 0.191 | 0.217 0.412 0.349 0.191

Tabla 5.10: Sesgo y RMSE para Estimadores de YT - Mixtura 4

Escenario Mixtura 5

Sesgo RMSE
Y1 02 04 06 08 | 02 04 06 08
N 0.043 0310 0322 0.185 | 0.117 0.324 0.325 0.185
TN  0.048 0315 0324 0.185 | 0.122 0.329 0.327 0.185
(m=n=20)| bMP 0126 0376 0357 0197 | 0.144 0388 0360 0.107
K 20176 0.279 0.303 0.182 | 0.183 0.296 0.309 0.183
N 0.036 0310 0.325 0.187 | 0.082 0.315 0.326 0.187
TN  0.038 0313 0327 0.187 | 0.085 0.318 0.328 0.187
(m=n=50)| bMP 0161 0349 0349 0195 | 0.165 0355 0350 0.196
K 20185 0.281 0.309 0.183 | 0.187 0.288 0.310 0.184
N 0.030 0.306 0.325 0.187 | 0.060 0.309 0.325 0.187

TN 0.031 0.308 0.325 0.187 | 0.062 0.311 0.326 0.187
EMP -0.177 0.333 0.341 0.194 | 0.179 0.336 0.342 0.194
K -0.191 0.282 0.310 0.183 | 0.191 0.285 0.311 0.184

(m =n = 100)

Tabla 5.11: Sesgo y RMSE para Estimadores de YT - Mixtura 5
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Escenario Mixtura 6

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
N -0.052 0.241 0.307 0.184 | 0.100 0.262 0.310 0.184
(m = n = 20) TN -0.050 0.247 0.309 0.184 | 0.101 0.267 0.313 0.184
EMP -0.066 0.313 0.346 0.196 | 0.114 0.330 0.350 0.197
K -0.139 0.211 0.285 0.180 | 0.156 0.236 0.292 0.182
N -0.085 0.239 0.310 0.186 | 0.103 0.248 0.311 0.186
(m = n = 50) TN -0.084 0.242 0.311 0.186 | 0.103 0.250 0.312 0.186
EMP -0.121 0.284 0.335 0.195| 0.133 0.292 0.337 0.195
K -0.163 0.211 0.291 0.182 | 0.168 0.221 0.293 0.183
N -0.102 0.236 0.309 0.186 | 0.112 0.240 0.309 0.186
(m = n = 100) TN -0.101  0.237 0.309 0.186 | 0.111 0.241 0.310 0.186
EMP -0.149 0.265 0.326 0.193 | 0.153 0.270 0.327 0.193
K -0.176  0.211 0.292 0.182 | 0.178 0.216 0.293 0.183

Tabla 5.12: Sesgo y RMSE para Estimadores de YT - Mixtura 6

logran su correspondiente error minimo con YI = 0,2 y n = 20. Al comparar los méto-
dos para los valores de Y I con n fijo, se nota que K tiene los sesgos minimos en todas
las situaciones y es el procedimiento que obtiene los RMSFE menores para YI > 0,4. El

procedimiento EM P muestra los sesgos maximos para Y1 > 0,4

5.1.2. Puntos de Corte

Aunque Y1 y ¢* estan fuertemente relacionados, un buen método para estimar uno de los
dos no es necesariamente bueno para estimar el otro (la mayoria de las propiedades de
los estimadores, como el sesgo, no se conserva bajo transformaciones no lineales). En esta
seccién se presentan los resultados obtenidos en la estimacién del punto de corte ¢* por los
cuatro métodos. Las tablas siguientes tienen una nueva fila, cuando se comparan con las
anteriores, en la que se muestran los valores de los puntos de corte calculados, usando los

verdaderos valores de los parametros, correspondientes a los valores de Y'I.
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Escenario Normal con Varianzas y Tamanos Muestrales Iguales-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
c* 6.627 6.762 6.921 7.141 | 6.627 6.762 6.921 7.141
N 0.006 -0.003 -0.002 -0.001 | 0.210 0.118 0.086 0.087
(m = n = 20) TN -0.005 -0.013 -0.011 -0.006 | 0.212 0.126 0.097 0.092
EMP -0.012 -0.015 -0.028 -0.049 | 0.280 0.207 0.174 0.168
K 0.003 0.008 0.002 -0.002 | 0.333 0.186 0.137 0.121
N 0.005 0.002 0.000 -0.001 | 0.140 0.068 0.051 0.054
(m = n = 50) TN -0.001  -0.005 -0.005 -0.004 | 0.145 0.080 0.064 0.059
EMP -0.013 -0.010 -0.013 -0.013 | 0.226 0.161 0.140 0.121
K -0.004 0.002 0.001 0.001 | 0.231 0.125 0.092 0.079
N 0.001  0.001 0.000 -0.001 | 0.099 0.049 0.037 0.039
TN -0.001  0.000 -0.002 -0.003 | 0.104 0.058 0.046 0.043
(m =n = 100)

EMP -0.007 0.000 -0.005 -0.009 | 0.201 0.133 0.113 0.094
K -0.004 0.003 0.002 0.000 | 0.181 0.096 0.068 0.058

Tabla 5.13: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢*: Y ~ N(6,5,0,25), X ~ N(up,0,25)

Simulaciones con Distribuciones Normales - Varianzas y Tamanos Muestrales

Iguales

En la Tabla 5.13 se presentan los resultados obtenidos para los puntos de corte 6ptimos en
el escenario normal con varianzas iguales. Los métodos N y T'N logran sus correspondientes
sesgos minimos con YI = 0,4 y n = 20. En cuanto a los errores se observa que todos los
procedimientos logran sus respectivos minimos con n = 100. Al comparar los métodos,
para los valores de YI con n fijo, se nota que para n < 50 el procedimiento EM P logra
los sesgos minimos y el método N es el que presenta los errores minimos para todas las

situaciones.

Simulaciones con Distribuciones Normales - Varianzas y Tamanos Muestrales

Diferentes

Los resultados para el escenario normal con tamafios muestrales diferentes son mostrados
en la Tabla 5.14. Se observa que los métodos N y T'N obtienen sus correspondientes sesgos

minimos en Y1 = 0,2 con n = 20. Al cotejar los métodos, para los diferentes valores de Y'I
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Escenario Normal con Varianzas Iguales y (m,n) Diferentes-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
c* 6.627 6.762 6.921 7.141 | 6.627 6.762 6.921 7.141
N -0.003 0.003 0.004 0.005 | 0.186 0.091 0.066 0.069
TN -0.014 -0.007 -0.005 0.000 | 0.189 0.101 0.077 0.073
(m =20,n = 60)
EMP 0.011 0.009 0.004 0.003 | 0.272 0.195 0.158 0.137
K 0.022 0.014 0.007 0.001 | 0.300 0.161 0.110 0.094
N 0.001  0.003 0.003 0.003 | 0.114 0.056 0.041 0.042
TN -0.001 0.001 0.002 0.003 | 0.116 0.064 0.049 0.044
(m = 50,n = 150)
EMP 0.007 0.017 0.018 0.006 | 0.212 0.152 0.121 0.105
K 0.029 0.016 0.011 0.002 | 0.201 0.105 0.073 0.063
N 0.001 0.001 0.001 0.001 | 0.080 0.040 0.029 0.031
TN 0.001  0.001 0.001 0.001 | 0.084 0.048 0.037 0.034
(m = 100,n = 300)
EMP 0.007 0.002 0.010 0.006 | 0.176 0.121 0.099 0.092
K 0.019 0.007 0.004 0.000 | 0.153 0.079 0.055 0.049

Tabla 5.14: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢*: Y ~ N(6,5,0,25), X ~ N(up,0,25)

con n fijo, se nota que:

= El procedimiento T'N, para el primer conjunto de tamanos muestrales, muestra los

sesgos minimos para todos los valores de Y I.

» Para (m =50,n=150) y YI < 0,6 es también T'N el que logra los sesgos minimos.

= Los métodos N y T'N para YI < 0,6 presentan los valores menores para el sesgo.

= Estos dos procedimientos tiene patrones similares de errores, presentando T'N valores

ligeramente inferiores a V.

Simulaciones con Distribuciones Normales - Varianzas Diferentes y Tamanos

Muestrales Iguales

En la Tabla 5.15 se presentan los resultados para el escenario normal con varianzas diferen-

tes. Al examinar los sesgos de los métodos se nota que, con excepcion del procedimiento K,

todos logran su sesgo minimo para Y1 = 0,2 con n = 20. La comparacién de los métodos,

realizada como ha sido descrita anteriormente, muestra que el procedimiento EFM P tiene
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Escenario Normal con Varianzas Diferentes y (m = n)-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
c* 6.828 6.806 6.851 6.951 | 6.828 6.806 6.851 6.951
N -0.142 -0.011 -0.005 -0.002 | 0.277 0.082 0.065 0.067
(m = n = 20) TN -0.150 -0.022 -0.015 -0.007 | 0.281 0.092 0.072 0.069
EMP -0.078 -0.036 -0.039 -0.050 | 0.180 0.144 0.131 0.128
K 0.011  0.013 0.013 0.011 | 0.183 0.127 0.100 0.092
N -0.064 -0.002 -0.001 -0.001 | 0.196 0.048 0.039 0.041
(m = n = 50) TN -0.073  -0.008 -0.007 -0.004 | 0.205 0.053 0.046 0.044
EMP -0.035 -0.024 -0.012 -0.017 | 0.140 0.114 0.098 0.088
K 0.022 0.018 0.017 0.012 | 0.121 0.084 0.066 0.061
N -0.018 -0.002 -0.002 -0.002 | 0.105 0.034 0.029 0.030
TN -0.019 -0.005 -0.004 -0.003 | 0.107 0.037 0.033 0.032
(m =n = 100)

EMP -0.021 -0.016 -0.012 -0.012 | 0.113 0.091 0.079 0.073
K 0.019 0.013 0.010 0.007 | 0.087 0.063 0.049 0.044

Tabla 5.15: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢*: Y ~ N(6,5,0,09), X ~ N(up,0,25)

los sesgos minimos en todas las situaciones, con dos excepciones: YI = 0,2 con n = 20
y n =50y N logra los errores minimos para Y I > 0,4, independientemente del tamano

muestral.

Simulaciones con Distribuciones Asimétricas

Los sesgos y RMSFE obtenidos para los puntos de corte en este escenario, comentado en
la sub-seccion 5.1.1 (pagina 32), se muestran en la Tabla 5.16. Se observa que todos los
procedimientos logran sus sesgos minimos para Y1 = 0,2. Al comparar los métodos se
nota que T'N presenta el sesgo minimo para Y I = 0,2, con todos los tamafios muestrales
utilizados, en cuanto que EM P alcanza el minimo para YI > 0,4. Para los errores se
observa que N muestra RMSFE minimo para YI = 0,2 y T'N lo obtiene para Y I > 0,4,

independientemente del tamano muestral.
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Escenario Normal Potencia (-1/3)-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
c* 3.135  3.069 3.201 3.526 | 3.135 3.069 3.201 3.526
N 0.024 0.362 0.442 0.392 | 0.458 0.467 0.551 0.552
(m = n = 20) TN -0.285 -0.014 -0.001 0.020 | 0.594 0.243 0.224 0.252
EMP -0.131 -0.089 -0.081 -0.118 | 0.505 0.423 0.372 0.409
K 0.195 0.144 0.193 0.241 | 0.694 0.391 0.377 0.451
N 0.155 0.404 0478 0421 | 0.300 0.450 0.527 0.496
(m = n = 50) TN -0.098 0.000 0.004 0.009 | 0.377 0.154 0.146 0.153
EMP -0.044 -0.030 -0.034 -0.043 | 0.385 0.321 0.290 0.306
K 0.129 0.111 0.163 0.188 | 0.413 0.260 0.269 0.317
N 0.189 0.422 0496 0440 | 0.233 0.447 0.522 0.481
TN -0.038 -0.001 0.004 0.006 | 0.239 0.108 0.102 0.108
(m =n = 100)

EMP -0.026 -0.019 -0.005 -0.025 | 0.335 0.256 0.241 0.251
K 0.056 0.075 0.128 0.164 | 0.295 0.189 0.202 0.260

Tabla 5.16: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢*: Y ~/3 ~ N(3,5,0,09), X /3 ~ N(up,0,25)

Simulaciones con Mixturas de Distribuciones Normales

La Tabla 5.17 muestra los sesgos y RM SE obtenidos para el escenario denominado Mixtura
1. El examen de los sesgos de cada método senala que N, EM P y K consiguen sus minimos
pertinentes para YI = 0,2 y se observa que todos los procedimientos muestran sesgos
negativos para Y I < 0,4, independientemente de cudl sea el tamafio muestral. En términos
de RMSE, el comportamiento de los procedimientos es muy variado. Al confrontar los
métodos se percibe que, para YI = 0,2, el procedimiento N es el que tiene los sesgos
minimos, pero cuando YI > 0,4 es EMP el que consigue esos valores minimos, ambos

casos independientemente de n.

Los resultados obtenidos para la Mixtura 2 se presentan en la Tabla 5.18. El examen de
los sesgos de los 4 procedimientos muestra que todos logran sus minimos para Y I = 0,2,
siendo la totalidad de los sesgos para este valor de Y I negativos. En la comparaciéon de los
métodos se observa que el procedimiento EM P tiene los sesgos menores para n < 50 en
todo el rango de valores de YT usados. En cuanto a los errores, el comportamiento es muy

variable, tal y como se observé en el escenario de la Mixtura 1.
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Escenario Mixtura 1-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
Y1 02 04 06 08 02 04 06 08
o 11730 11.660 11.100 11.370 | 11.730 11.660 11.100 11.370
N 2122 -0.651 0381 0561 | 2202 0.677 0430 0.612
20 TN 2067 -0.664 0374 0569 | 2173 0699 0427  0.624
men= EMP -1.107 -0.722 0260 0282 | 1.555 0810 0433  0.481
K 1214 -0.617 0408 0579 | 2245 0.681 0487  0.653
N 2301 -0.648 0384 0565 | 2.339 0.658 0403 0.584
50 TN 2211 -0.649 0380 0566 | 2.298 0669 0401  0.586
men= EMP -0627 -0.672 0334 0455 | 1.254 0.733 0427  0.538
K 0.665 -0.626 0397 0574 | 2.030  0.656 0432  0.606
N 2383 -0.648 0382 0561 | 2400 0.653 0392 0571
TN 2318 -0.647 0381 0559 | 2.373 0656 0392  0.569
(m =n = 100)

EMP -0.310 -0.657 0.355 0.511 | 1.030 0.698 0.413  0.557
K -0.173  -0.633 0392 0564 | 1.665 0.648 0414 0.582

Tabla 5.17: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢* - Mixtura 1

Escenario Mixtura 2-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
YI 02 04 06 08 02 04 06 08
o 10.910 10.660 10.900 11.310 | 10.910 10.660 10.900 11.310
N 0444 0159 0285 0358 | 0498 0228 0329 0410
20 TN 0453 0147 0277 0357 | 0514 0235 0328 0412
men= EMP -0474 0124 0239 0.194 | 0.621 0356 0394  0.395
K 0449 0166 0295 0359 | 0579 0301 0373  0.437
N 0458 0153 0283 0359 | 0477 0.182 0300 0.378
( ) TN  -0457 0.49 0280 0.358 | 0486 0194 0301  0.377
men= EMP -0473 0147 0252 0305 | 0570 0295 0338  0.389
K 0465 0148 0277 0355 | 0524 0228 0315  0.390
N 0452 0155 0283 0357 | 0462 0.171 0292 0.368
( 100 TN  -0448 0.55 0283 0356 | 0464 0180 0294  0.367
m = n =

EMP -0.451 0.157 0272 0325 | 0519 0.263 0.335 0.379
K -0.453 0.154 0.282 0.354 | 0.490 0.203 0.305  0.373

Tabla 5.18: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢* - Mixtura 2
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Escenario Mixtura 3-Puntos de Corte

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
c* 14270 11.410 13.180 13.840 | 14.270 11.410 13.180 13.840
N -2.062 1.307 -0.068 -0.324 | 2.075 1318 0.238 0.433
(m = n = 20) TN -2.074 1.291  -0.039 -0.251 | 2.101 1311 0.250  0.438
EMP -2.161 1.164 -0.417 -1.032 | 2.189 1.195 0.537  1.096
K -1.994 1337 -0.057 -0.346 | 2.019 1356 0.277  0.495
N -2.035 1.299 -0.084 -0.347 | 2.038 1303 0.162  0.388
(m = n = 50) TN -2.035 1277  -0.070 -0.310 | 2.043 1.298 0.167  0.389
EMP -2.08 1241 -0.255 -0.786 | 2.103 1.260 0.350  0.845
K -1.988 1.323 -0.074 -0.344 | 1.998 1331 0.190 0.422
N -2.033  1.310 -0.066 -0.324 | 2.035 1313 0.118  0.347
(m = n = 100) TN -2.033 1.298 -0.062 -0.311 | 2.036 1.310 0.122  0.352

EMP -2.060 1280 -0.153 -0.610 | 2.071 1.291 0.248 0.664
K -1.990  1.327 -0.057 -0.320 | 1.995 1332 0.142 0.373

Tabla 5.19: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢* - Mixtura 3

Los datos obtenidos de la Mixtura 3 produjeron los resultados que se exponen en la Tabla
5.19. La revision de los sesgos en cada uno de los métodos indica que todos alcanzan sus
pertinentes minimos para YI = 0,2 con n = 20, observindose que s6lo para YI = 0,4 los
sesgos son positivos. Al cotejar los procedimientos, para el rango de valores de YT selec-
cionado en cada uno de los tamanos muestrales utilizados, se nota que el método EM P
logra los sesgos minimos en todas las combinaciones. En términos de los errores la pauta

de los procedimientos es muy variable.

Los sesgos y RM S E obtenidos para los datos que provienen de la Mixtura 4 son presentados
en la Tabla 5.20. El examen de los sesgos en cada método mostr6é la misma pauta que
se observo en el escenario denominado Mixtura 3: todos los procedimientos lograron sus
respectivos minimos para YI = 0,2 con n = 20, notdndose que para YI = 0,2 e YI =
0,8 los sesgos son negativos. Al comparar los métodos se observa que EM P exhibe los
sesgos minimos para todos el rango de valores de Y I y tamafios muestrales utilizados. Fl

comportamiento, en términos de errores, es muy variable.

En la Tabla 5.21 se encuentran los resultados conseguidos con los datos de la Mixtura 5. El
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Escenario Mixtura 4-Puntos de Corte

Sesgo RMSE

YI 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
c* 14.350 11.370 12.870 13.890 | 14.350 11.370 12.870 13.890
N -2.105  1.354 0337 -0.182 | 2.115 1.365 0.411  0.355
(m = n = 20) TN -2.134 1333 0359  -0.112 | 2,147 1.352 0437  0.393
EMP -2226 1234 0.011 -0.925 | 2256 1.270 0.360 1.013
K -2.074  1.383  0.348 -0.198 | 2.099 1403 0.446 0.425
N -2.092  1.348 0.322 -0.205 | 2.096 1.352 0.352  0.276
(m = n = 50) TN -2.104 1332 0332 -0.172 | 2.111  1.345 0.365  0.298
EMP -2.143 1300 0.171 -0.650 | 2.161 1.319 0.304 0.736
K -2.059 1374 0332 -0.197 | 2.070 1382  0.377  0.322
N -2.092  1.358 0.339 -0.181 | 2.094 1.360 0.354 0.224
(m = n = 100) TN -2.082 1.345 0341 -0.172 | 2.089 1.356  0.357  0.243

EMP -2.114 1329 0270 -0.466 | 2.127 1.342 0.342  0.546
K -2.062 1375 0.348 -0.177 | 2.058 1.380 0.373  0.265

Tabla 5.20: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢* - Mixtura 4

andlisis de los sesgos de cada método indica que todos los procedimientos obtuvieron sus
correspondientes minimos para Y1 = 0,2 y n < 50. Al confrontar los métodos, se observa
que con n < 50 los sesgos minimos para Y I = 0,2 fueron obtenidos por el procedimiento
N y para YI > 0,4 por el procedimiento EM P. Con n = 100 la diferencia que se revela
es que el procedimiento T'N es quien produce el sesgo minimo para Y I = 0,4, en vez de
EMP. En términos de errores se mantiene la pauta observada en los datos provenientes

de las mixturas anteriores.

Los resultados de los datos de la Mixtura 6 se exponen en la Tabla 5.22. La revisién
de los sesgos apunta que todos los procedimientos logran sus minimos para YI = 0,2.
La comparacién de los métodos muestra que para n > 50, los procedimientos N y T'N
obtuvieron los sesgos minimos para YI = 0,2 e YI = 0,4 respectivamente, mientras que
para YI > 0,6 es el método EMP el que logra los valores menores. Para n = 20, N
muestra el menor valor para YI = 0,2 y con YI > 0,4 los sesgos menores son alcanzados
por el procedimiento EM P. En términos de RM SFE el patréon de comportamiento es muy

variable.
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Escenario Mixtura 5-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
Y1 02 04 06 08 02 04 06 08
o 14.870 11.100 12.530 13.590 | 14.870 11.100 12530 13.590
N 3801 1.234 0286 -0282 | 3814 1241 0336  0.369
20 TN 3709 1215 0291 -0243 | 3.777 1.223 0342  0.363
men= EMP 2727 1174 0.110 -0.796 | 2.840 1203 0.293  0.868
K 2048 1.249 0296 -0.285 | 3.317 1249 0365 0403
N 3873 1.230 0274 -0.301 | 3.877 1233 0204 0.333
50 TN 3764 1204 0276 -0283 | 3.835 1223 0296 0.331
men= EMP -2307 1204 0.199 -0.575 | 2.381  1.220 0279  0.637
K 2450 1.249 0280 -0.298 | 2856 1.256 0311 0.351
N 3.860 1.235 0286 0283 | 3.871 1236 0296 0.302
( 100 TN 3735 1214 0286 -0275 | 3.813 1229 0296  0.302
m =n =

EMP -2.061 1.220 0.253 -0.439 | 2.120 1.230 0.302  0.489
K -2.229  1.242  0.293 -0.278 | 2.662 1.246 0.311  0.313

Tabla 5.21: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢* - Mixtura 5

Escenario Mixtura 6-Puntos de Corte

Sesgo RMSE
YI 02 04 06 08 02 04 06 08
o 15.000 11.050 12.360 13.630 | 15.000 11.050 12.360 13.630
N 3659 1232 0515 -0.148 | 3.693 1240 0545 0291
20 TN  -3.601 1209 0515 -0.113 | 3.678 1.220 0546  0.301
men= EMP -3208 1.183 0357 -0.685 | 3.310 1218 0460 0.785
K 3104 1239 0522 0149 | 3450 1259 0568 0.334
N 3760 1.230 0503 -0.167 | 3.791 1.233 0515  0.223
( ) TN  -3.654 1207 0503 -0.153 | 3.745 1223 0514 0234
men= EMP -2.928 1211 0443 0442 | 3.038 1231 0489 0.531
K 2738 1.244 0508 -0.163 | 3.014 1252 0526 0.253
N 3875 1232 0514 0149 | 3.895 1234 0520 0.186
( 100 TN 3720 1213 0513 -0.143 | 3.830 1228 0519 0.194
m =n =

EMP -2732 1215 0489 -0.304 | 2852 1.228  0.520  0.380
K -2.585  1.235  0.520 -0.145 | 2.905 1.240 0.531  0.209

Tabla 5.22: Sesgo y RMSE para Estimadores de ¢* - Mixtura 6
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Capitulo 6
Aplicacion a Datos Reales

En el ano 2004 fue llevado a cabo un estudio en Galicia para evaluar la presencia de los prin-
cipales factores de riesgo de las enfermedades cardiovaculares, entre los que se encuentra el
aumento de la tension arterial ( ) ). Los individuos del estudio
fueron seleccionados a partir de la base de datos del Servicio Gallego de Salud (SERGAS),
que cubre mas del 95 % de la poblacion. Fueron tomadas medidas antropométricas direc-
tas incluyendo el peso corporal (en kilogramos), altura (en metros), circunferencia de la
cintura (en centimetros) y circunferencia de la cadera (en centimetros). Fueron calculados
el Indice de Masa Corporal (el peso en kilogramos dividido por el cuadrado de la altura
en metros (kg/m?) y el Indice Cintura/Cadera (perimetro de la cintura dividido por el

perimetro méximo de la cadera).

En la Tabla 6.1 se muestran los limites del IMC, iguales en hombres y en mujeres, para

clasificar la obesidad y el sobrepeso, segin la Conferencia de Consenso 2000 de la Sociedad

Espatiola para el Estudio de la Obesidad ( , ):
Valores Limites del IMC (kg/m?)

Peso Insuficiente < 18,5
Normopeso 18,5 — 24,9
Sobrepeso 25 —29,9
Obesidad Grado I 30 —34,9
Obesidad Grado 11 35—39,9

Obesidad Grado III > 40

Tabla 6.1: Clasificacion del Sobrepeso y la Obesidad segun el IMC
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De acuerdo con ( ) el Indice Cintura/Cadera (C/C) es aceptado como un
buen indicador de la obesidad central. En este documento también se explica que algunos
autores sugieren que la circunferencia de la cintura tiene una buena correlacién con la
acumulacion de grasa perivisceral (envuelve y protege érganos vitales como el corazén y
rifiones). Aunque no estan claramente definidos los valores a partir de los cuales se observa
un aumento del riesgo cardiovascular, estudios epidemiol6gicos transversales de diferentes
comunidades auténomas espafiolas, como el realizado por ( ), sittan
los valores de riesgo para la circunferencia de la cintura de la poblacién espanola en > 102
cm en los hombres y > 88 c¢m en las mujeres. En este trabajo se utilizara el criterio de
la Federacién Internacional de Diabetes para la Circunferencia de la Cintura y el de la

Organizacion Mundial de la Salud para el Indice Cintura/Cadera ( , )

Valores Limites

Criterio | Varones Mujeres
Indice Cintura/Cadera > 0,9 > 0,85
Circunferencia de la Cintura > 94 > 80

Tabla 6.2: Valores de Riesgo segun la Distribucion de la Grasa Corporal

La presion arterial o tensiéon arterial es la presion que ejerce la sangre contra la pared de
las arterias y la Hipertensiéon Arterial (HTA) es el término meédico empleado para la
presiéon arterial alta. Las lecturas de la presiéon arterial se miden en milimetros de mercurio
(mmHg) y generalmente se dan como dos nimeros. Por ejemplo, 120 sobre 80 (escrito como
120/80):

= El niimero superior corresponde a la presién sistélica, que es la presion creada cuan-
do el corazon se contrae. De acuerdo con el criterio formulado por
( ) se considera alta si constantemente es o esta por encima

de 140.

= El nimero inferior corresponde a la presion diastolica que es la presion entre latidos

cardiacos. Se considera alta si es o estd por encima de 90 (

, 2003).

Para este trabajo se cuenta con una muestra de 2860 individuos con edades de 18 a 104
anos, de los cuales el 53.7 % son mujeres (1218 (79.3 %) no hipertensas y 318 (20.7 %) hiper-
tensas) y el 46.3 % son hombres (913 (79.96 %) no hipertensos y 411 (31.04 %) hipertensos).

( ) especifican que el conocimiento de la HTA de los individuos
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clasificados como hipertensos en la muestra es el resultado de un diagnéstico médico previo.

El diseno de estudios de evaluacién de las pruebas o marcadores diagndsticos puede ser
complejo puesto que existen covariables que pueden influir en la accuracy de la prueba
diagnostica. Dichas covariables pueden referirse a caracteristicas propias del paciente, co-
mo la edad y el sexo del mismo, o a propiedades mas especificas de la enfermedad en
estudio. Por eso es necesario evaluar o controlar los posibles efectos de las covariables en la
eficacia, en términos de discriminacién, de un marcador, es decir, cuantificar dichos efectos
en alguna medida resumen de la curva ROC, como el AUC oel YT ( ,

; , ). En este caso dada la influencia de la edad y el sexo en los valores
de las medidas antropomeétricas, parece adecuado realizar el estudio separadamente por
grupos de edad: <30, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, >70 afios y sexo.

La prevalencia de la HTA en la muestra estudiada se presenta en la Tabla 6.3. Se observa
que la misma se incrementa con la edad en ambos sexos. La HTA fue mas prevalente en
hombres, excepto en el grupo de edad > 70 anos donde las mujeres tuvieron una prevalencia

de la enfermedad mas elevada que los hombres.

Hombres Mujeres
Grupos de Edad
n % n %
< 30 afios 47 | 13.66% 16 4.00 %
30-39 anos 70 | 20711% | 23 5.67%
40-49 anos 9 | 32.32% | 51 | 16.24%
50-59 anos 85 | 50.00% | 72 | 39.34%
60-69 anos 65 | 59.09% | 78 | 56.52%
> 70 afios 48 | 73.85% | 78 | 82.11%
Total 411 | 31.04% | 318 | 20.70%

Tabla 6.3: Prevalencia de HTA por Grupos de Edad y Sexo

6.1. Resultados

En esta secciéon se presentan los resultados obtenidos para cada una de las medidas an-
tropométricas que se estudiaron en este trabajo: el Indice de Masa Corporal (IMC), la
Circunferencia de la Cintura y el Indice Cintura/Cadera (C/C), como predictores de la
presencia de HTA. El anélisis efectuado, para cada uno de los marcadores, fue organizado

de la siguiente manera:
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= Fue realizado un histograma atendiendo a la clasificacién por Sexo y Grupo de Edad.

» Para evaluar la capacidad de discriminacién de las medidas antropomeétricas se tra-

zaron las curvas ROC para hombres y para mujeres por grupos de edad.

= Se compararon las curvas ROC a través del contraste de sus correspondientes AUCs
con la prueba de homogeneidad de dreas mediante el estadistico Ji-Cuadrado (
, ). El contraste fue realizado por grupos de edad para hombres y para

mujeres.

» Se calcularon las AUCSs, sus varianzas e Intervalos de Confianza (IC) al 95% para

cada grupo de edad para hombres y para mujeres.

= Se trazaron las curvas ROC en cada uno de los grupos de edad en hombres y mujeres

y se compararon sus correspondientes AUCs.

» Se representaron las AUCs junto con sus correspondientes IC al 95% y el YT (obte-
nido por los métodos de estimacion examinados en este trabajo) por grupos de edad

en hombres y en mujeres.

= Se determinaron los puntos de corte 6ptimos mediante la maximizacién del YT uti-
lizando los métodos de estimaciéon mencionados y se representaron sobre las curvas

ROC por grupo de edad y sexo.

6.1.1. Estudio del Indice de Masa Corporal como Marcador Diagnéstico

de Hipertension Arterial

Los valores medios del IMC se presentan en la Figura 6.1. En los tres primeros grupos de
edad, es decir, hasta los 49 afios los hombres tuvieron un IMC mas elevado. Sin embargo,
a partir de los 50 afios el IMC es superior en las mujeres, aunque en los dos dltimos grupos

de edad ambos valores son similares.

Esta medida antropomeétrica se incrementé con la edad en ambos sexos, excepto en el altimo
grupo, donde en la muestra estudiada hubo una disminucién en el IMC con respecto al

grupo de edad anterior, siendo algo més marcada esta diferencia en mujeres.

Las curvas ROC calculadas, en hombres y en mujeres, para los diferentes grupos de edad
considerados estan representadas en la Figura 6.2). Se puede decir que este marcador tiene
mejor capacidad de discriminacién en las mujeres, excepto en la poblacién de >70 afios,

donde la discriminacién disminuye de manera importante. En esta poblacién el marcador
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Indice Masa Corporal (kg/m2)
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<30 afios
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Figura 6.1: Valor Medio del IMC por Sexo y Grupos de Edad

discrimina mejor en hombres.

En la Tabla 6.4 se presentan las AUCSs, sus varianzas e Intervalos de Confianza (IC) al
95 % para el IMC, por grupos de edad, para los hombres. Se observa que las areas bajo las
curvas ROC en los grupos de edad estudiados variaron entre 0.721 (30-39 anos) y 0.574
(> 70 anos). En general la capacidad de discriminacion del IMC disminuye a medida que
aumenta la edad, lo que indicaria que el marcador discrimina mejor en las poblaciones

jovenes.

Los resultados de la comparacion de las diferentes curvas ROC, para cada grupo de edad
en hombres, se presentan en la Tabla 6.5. Se encontraron diferencias significativas entre
la curva ROC del grupo de edad 30-39 anos y las curvas de los grupos de edad de la
poblacion més adulta (> 60 anos) y la curva ROC para la poblacion de 40-49 anos y la
de la poblacién del grupo > 70 anos.

En la Tabla 6.6 se muestran las AUCs y sus ICs al 95%, por grupos de edad para las

mujeres. Las areas bajo las curvas ROC para el IMC en los grupos de edad estudiados



sensibilidad

54

Aplicaciéon a Datos Reales

Curvas ROC IMC hombres

Curvas ROC IMC mujeres

ﬁf — i JI R
o ! T et o 1l T ot
T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-especificidad 1-especificidad
Figura 6.2: Curvas ROC del IMC por Sexo y Grupos de Edad

Grupo Edad AUC Varianza | Intervalo de Confianza (95 %)
H < 30 anos | 0.6589655 | 0.002098408 0.5691828 - (0.7487483

H 30-39 anos | 0.7213486 | 0.001109919 0.6560515 - 0.7866457

H 40-49 anos | 0.6812552 | 0.001081961 0.6167857 - 0.7457246

H 50-59 anos | 0.6402076 | 0.001797279 0.5571163 - 0.7232990

H 60-69 anos | 0.6082051 | 0.003266718 0.4961830 - 0.7202273

H > 70 anos | 0.5735294 | 0.006676025 0.4133867 - 0.7336721

Tabla 6.4: AUC para el IMC e IC (95 %) en Hombres por Grupo de Edad



6.1 Resultados 55

Curvas a Comparar 2 gl | p-valor
H <30 anos H 30-39 anos 1.2130 | 1 | 0.2707
H <30 anos H 40-49 anos 0.1549 | 1 0.6939
H <30 anos H 50-59 anos 0.1097 | 1 0.7405
H <30 anos H 60-69 anos 0.8031 | 1 | 0.3702
H <30 afios H >70 anios 22751 | 1 | 0.1315
H 30-39 afios 0 40-49 anos 0.5010 | 1 0.4790
H 30-39 anos H 50-59 anos 2.0621 | 1 0.1520
H 30-39 anos H 60-69 anos | 3.9901 | 1 | 0.0458
H 30-39 anos H >=70 anos | 6.8106 | 1 | 0.0091
H 40-49 afios H 50-59 anos 0.5252 | 1 0.4686
H 40-49 anos H 60-69 anos 1.6633 | 1 | 0.1972
H 40-49 anos H >=70 anos | 3.6171 | 1 | 0.0572
H 50-59 anos H 60-69 anos 0.3192 | 1 | 0.5721
H 50-59 afios H >=70 anos 1.3858 | 1 | 0.2391
H 60-69 afios H >70 afios | 0.3748 | 1 | 0.5404

Tabla 6.5: Resultados Prueba Ji-Cuadrado IMC para cada Grupo de Edad - Hombres

variaron entre 0.788 (40-49 anos) y 0.443 (> 70 anos).

Los resultados de la comparacion de las curvas ROC en mujeres para cada uno de los
grupos de edad, mediante la prueba de homogeneidad de areas mencionada anteriormente,
evidencian claramente las diferencias entre el poder de discriminacién en las poblaciones

jovenes y en las poblaciones més adultas (ver Tabla 6.7).

También resulta de interés la comparacién de la capacidad discriminativa del marcador
IMC en cada uno de los grupos de edad en hombres y en mujeres (ver Figura 6.3), para
ver si el comportamiento en mujeres y hombres de la misma edad es similar. Los resultados

obtenidos se presentan en la Tabla 6.8.

Destaca la importante diferencia en la discriminacién entre hombres y mujeres mayores
(> 70 arfios), siendo mas elevada en hombres, pudiéndose considerar que hay también
diferencias significativas en las curvas ROC en hombres y mujeres con edades comprendidas

entre los 40 y los 49 anos. En el resto de los grupos de edad el comportamiento parece que
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Grupo Edad AUC Varianza | Intervalo de Confianza (95 %)
M < 30 anos | 0.7358398 | 0.005372287 0.5921825 - 0.8794971
M 30-39 anos | 0.7273243 | 0.003596026 0.6097914 - 0.8448572
M 40-49 anos | 0.7875196 | 0.001033667 0.7245054 - 0.8505338
M 50-59 anos | 0.6754254 | 0.001710256 0.5943706 - 0.7564802
M 60-69 anos | 0.6242521 | 0.002296694 0.5303231 - 0.7181811
M > 70 anos | 0.4430618 | 0.006356449 0.2867991 - 0.5993246

Tabla 6.6: AUC para el IMC e IC (95 %) en Mujeres por Grupo de Edad

Curvas a Comparar x> gl p-valor
M <30 anos M 30-39 afios 0.0226 | 1 0.8805
M <30 anos M 40-49 anos 0.8325 | 1 0.3616
M <30 anos M 50-59 afos 1.1376 | 1 0.2862
M <30 anos M 60-69 anos 3.8811 | 1 0.0488
M <30 anos M >70 anos 26.7177 | 1 | 2.3546e-07
M 30-39 anos M 40-49 anos 1.1294 | 1 0.2879
M 30-39 anos M 50-59 afios 0.8395 | 1 0.3595
M 30-39 anos M 60-69 anos | 3.3113 | 1 0.0688
M 30-39 anos M >=70 anos | 25.1861 | 1 | 5.2057e-07
M 40-49 anos M 50-59 anos | 3.9164 | 1 0.0478
M 40-49 anos M 60-69 anos | 83085 | 1 0.0039
M 40-49 anos M >=70 anos | 36.9823 | 1 | 1.1921e-09
M 50-59 anos M 60-69 anos 0.8162 | 1 0.3663
M 50-59 anos M >=70 anos | 16.8290 | 1 | 4.0904e-05
M 60-69 afios M >70 afios | 10.2327 | 1 | 0.0014

Tabla 6.7: Resultados Prueba Ji-Cuadrado IMC para cada Grupo de Edad - Mujeres
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Figura 6.3: Curvas ROC del IMC en Cada Grupo de Edad por Sexo

es similar en ambos sexos, aunque el AUC es ligeramente superior en mujeres.

A modo de resumen se representd como varian las medidas globales de la curva ROC: el
AUC junto con sus correspondientes intervalos de confianza al 95% y el Indice de Youden
(obtenido mediante los diferentes métodos de estimacion revisados en este trabajo) por
grupos de edad en hombres y en mujeres (ver Figuras 6.4 y 6.5)'. Se observa que en las

mujeres el AUC presenta un comportamiento mas variable que en los hombres.

Los procedimientos Normal y Transformacion Normal proporcionaron Indices de Youden
similares para la poblacién masculina con edades comprendidas entre los 18 y los 59 anos.
Pero a partir de los 60 afios dichas estimaciones fueron diferentes. En la poblacion de 60-
69 anos, se obtuvieron valores del Y'I similares mediante el método de la Transformacion

Normal y el método Empirico.

En los hombres con edades de 30 a 59 afnos, las estimaciones del Y I obtenidas mediante el

lorupo 1 : <30, grupo 2: 30-39, grupo 3: 40-49, grupo 4: 50-59, grupo 5: 60-69 y grupo 6: >70 afios.
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Curvas a Comparar X2 gl | p-valor
H <30 anos M <30 afios 1.8420 | 1 | 0.1747
H 30-39 anos M 30-39 anos 0.0111 | 1 | 0.9160
H 40-49 anos M 40-49 anos | 3.5196 | 1 | 0.0606
H 50-59 anos M 50-59 anos 0.3866 | 1 | 0.5341
H 60-69 anos M 60-69 anos 0.0803 | 1 | 0.7769
H >70 anos M >70 anos 53055 | 1 | 0.0213

Tabla 6.8: Resultados Prueba Ji-Cuadrado IMC por Grupos de Edad - Hombres y Mujeres

AUC IMC Hombres AUC IMC Mujeres
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Figura 6.4: AUC del IMC e IC para Cada Grupo de Edad - Hombres y Mujeres
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Figura 6.5: YI IMC para Cada Grupo de Edad Hombres y Mujeres-Métodos Examinados

método Nicleo fueron similares a las de los métodos N y T'N.

En realidad se puede decir que hasta los 59 anos todos los métodos de estimacién siguieron
el mismo comportamiento (en el grupo de edad de 30-39 afos el Indice de Youden fue
superior al de la poblaciéon de 18 a 30 afios, y luego a partir de los 39 anos hasta los 59
aflos disminuy6 progresivamente). En esta poblacién masculina (18 a 59 anos) el método
EMP fue el que detecto los valores del Y1 mas elevados, una discriminacién en torno al
30 % hasta los 49 afios y en torno al 24 % para la poblacion con edades entre los 50 y los
59 afios. Fn los hombres de 60 a 69 anos, los métodos N y T'N detectaron un incremento
del YT con respecto al grupo de edad anterior, siendo mas pronunciado dicho incremento
con el método N, el método EM P proporciond un valor Y I similar al de la poblacién de

50 a 59 afnos y el método Nucleo seleccion6 un Y1 inferior.

En la poblacién femenina, los cuatro métodos de estimaciéon proporcionaron Y Is méas di-
ferentes entre si que en el caso de los varones. Los métodos TN, EMP y K parece que
siguieron el mismo comportamiento (el YT present6 la misma forma), mientras que el mé-

todo NV, en general, sigui6 un patréon méas diferente.
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En todos los grupos de edad el método EM P fue el que proporciono los valores del Y I més
elevados, un valor en torno al 40 % para las mujeres con edades entre los 18 y los 49 anos, al

30 % para las mujeres de 50 a 69 anos y del 10 % en la poblacién femenina mayor de 70 afios.

En las mujeres de 18 a 39 afios y de 60 a 69 anos el método T'N seleccion6 el menor Y/,
en las poblaciones femeninas de 40 a 59 anos fue el método N y en las mujeres mayores de

70 anos el método K.

En las mujeres menores de 30 anos los métodos N y T'N proporcionaron Y Is similares y
en las mujeres con edades comprendidas entre los 30 y los 39 afios y en las mayores de
70 anos fueron los métodos N, TN y K los que dieron una discriminacién similar. En la
poblacion femenina de 40 a 49 anos, los procedimientos TN y EM P originaron un Y[

similar, en la de 50 a 69 anos los métodos N y T'N.

Los puntos de corte 6ptimos para el IMC para hombres y mujeres, obtenidos mediante los
métodos de estimaciéon estudiados, por grupos de edad, se muestran en las Tablas 6.9 y
6.10. En el caso del método de Transformacion Normal se agregé el valor de la potencia de
Box-Cox obtenida para cada grupo de edad y en el método Nucleo se anadieron los valores
de las ventanas de suavizacion utilizadas en enfermos y sanos. Se observa que los valores
varfan entre 22.857 kg/m? y 35.422 kg/m? para los hombres, segiin el grupo de edad y el
método considerado, y entre 23.390 kg/m? y 34.730 kg/m? para las mujeres.

Teniendo en cuenta los valores limite del IMC (ver Tabla 6.1 en la pagina 49) los métodos
N y TN seleccionaron el punto de corte 6ptimo para detectar la HTA dentro de los limites
de peso normal. Sin embargo para la poblacién de 60 a 69 anos el método N selecciond
el punto de corte 6ptimo para el IMC dentro de la categoria de Obesidad Grado II y en
los hombres mayores de 70 afios los métodos N y EM P proporcionaron el punto de corte

6ptimo dentro de los valores definidos para la Obesidad de Grado 1.

En las restantes situaciones (grupo de edad y método de estimacion) los puntos de corte

6ptimos se incluyeron en la categoria de sobrepeso.

En la Tablas 6.11 y 6.12 se muestran los valores de las medidas de Sensibilidad y Especi-
ficidad en los puntos de corte 6ptimos obtenidos por maximizaciéon del Indice de Youden
para cada grupo de edad, en hombres y en mujeres. Dichas medidas permiten visualizar

los puntos de corte 6ptimos sobre la curva ROC (ver Figuras 6.6 y 6.7).
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Hombres
Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 5) 6
c* 22.857 28457 29.122 28.466 35422 32.793
N YI 0.182  0.318 0.255 0.191 0.278 0.278
c* 24703 27.513 28.088 28.192 26.329 26.461
TN |YI 0.201 0.323 0.255 0.194 0.227 0.149
Potencia -1.852 -0.200 -0.300 0.500 -1.260 -1.700
c* 25.060 27.970 26.600 28.375 28.160 31.630
EMP YI 0.297 0.360 0.296 0.235 0.234 0.212
c* 26.350 27.333 27.768 27.284 28.130 26.111
K YI 0.267 0.306 0.250 0.202 0.172 0.101
henf 1.734 1185 1479 1.141  1.227  1.568
hsanos 0.936 1.025 1.081 1.336 1.594 1.893
Tabla 6.9: ¢* e YT para IMC Hombres
Mujeres
Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 ) 6
N c* 27.961 30.602 32.574 25.647 31.804 25.239
YI 0.370  0.358 0.338 0.194 0.193 0.068
c* 24.434 26.605 27.025 29.258 30.896 25.979
TN | YI 0.355  0.339 0.436 0.201  0.179  0.050
Potencia -1.970 -1.752 -1.900 -1.055 -1.000 -0.500
EMP c* 26.930 28.380 26.620 28.430 31.040 23.390
YI 0.471 0434 0.455 0325 0.267 0.100
c* 26.170 27.948 27773 29.246 31.292 34.730
YI 0.400  0.379  0.400 0.269 0.223  0.033
K hen 3.921  3.887 2399 2074 1.879 1.317
hsanos 0.960 1.029 1.222 1.265 1.385  1.444
Tabla 6.10: ¢* e YI para IMC Mujeres
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Hombres

Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
N Se 0.809 0.571 0.521 0.635 0.046 0.125
Sp 0333 0.724 0.701 0.588 0.956 0.941
TN Se 0702 0.729 0.646 0.659 0.846 0.750
Sp 0572 0.608 0.632 0.553 0.289 0.412
I Se 0.681 0.700 0.823 0.659 0.723 0.271
Sp 0.603 0.653 0.468 0.576 0.489 0.882
K Se 0532 0.729 0.656 0.788 0.723 0.771
Sp 0741 0.590 0.597 0.424 0.489 0.412

Tabla 6.11: Se y Sp para IMC Hombres

En relacion a la estimacién del punto de corte éptimo, se observd que en los hombres me-
nores de 30 anos los métodos de la Transformaciéon Normal y el Empirico proporcionaron
6ptimos similares, mientras que en las mujeres del mismo grupo de edad, los procedimien-

tos N, EM P y K originaron puntos de corte 6ptimos analogos.

En la poblacién masculina de 30 a 39 anos los métodos TN, EMP y K seleccionaron
O6ptimos similares, mientras que el método Normal proporcioné un 6ptimo més elevado que
los métodos anteriores. En la poblacién femenina del mismo grupo los métodos EMP v K
detectaron puntos de corte similares en los que la medida de Sensibilidad es exactamente
la misma y la medida de Especificidad muy similar, por eso la ubicacion de los dos puntos

de corte 6ptimos practicamente coincide (ver Figura 6.6).

Notese que cuando la suposicién de normalidad es rechazada no es sorprendente que las
estimaciones del Indice de Youden y del punto de corte 6ptimo mediante el método Normal
sean bastante diferentes de las estimaciones proporcionadas por los otros métodos, como

se ve en la poblacion de 40 a 49 anos (ver Figura 6.6).

6.1.2. Estudio de la Circunferencia de la Cintura como Marcador Diag-

noéstico de Hipertension Arterial

Los valores medios del valor de la Circunferencia de la Cintura (CC) se presentan en

la Figura 6.8. En todos los grupos de edad los hombres tienen un valor de cintura méas
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Mujeres
Método Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
N Se 0.562 0435 0412 0.833 0.449 0.833
Sp 0.880 0.883 0.901 0.288 0.800 0.176
TN Se 0.625 0.652 0.745 0.569 0.500 0.795
Sp 0727  0.713 0.658 0.694 0.750 0.176
Se 0.625 0.609 0.824 0.694 0.500 0.923
EMP
Sp 0.844 0.822 0.627 0.622 0.750 0.118
K Se 0.625 0.6097 0.686 0.569 0.474 0.103
Sp 0815 0.817 0.703 0.685 0.783 0.941
Tabla 6.12: Se y Sp para IMC Mujeres
ROC IMC H < 30 afios ROC IMC M < 30 afios
ROC IMC H 30-39 aiios ROC IMC M 30-39 afios
ROC IMC H 40-49 aiios ROC IMC M 40-49 aiios

T T T
0.0 02 0.4

sensibilidad
00 02 04 06 08 10
T T N T
= }+*
>
bilidad
0.0 02 04 06 08 1.0
T TR N B B

1-especificidad 1-especificidad

Figura 6.6: ¢* sobre Curva ROC IMC-Hombres y Mujeres (1)
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Figura 6.7: ¢* sobre Curva ROC IMC-Hombres y Mujeres (2)

elevado que las mujeres. Hasta los 39 afios los valores de cintura son menores y a partir
de dicha edad van aumentando excepto en el dltimo grupo de edad, donde se aprecié una
disminucion de la cintura con respecto al grupo anterior (60-69 afios), siendo superior dicha

disminuciéon en hombres.

Las curvas ROC calculadas, en hombres y en mujeres, para los diferentes grupos de edad
considerados se muestran en la Figura 6.9. En general se puede decir que la capacidad de
discriminacion del valor de la medida de la CC, como marcador de HTA, fue mejor en las

mujeres.

En la Tabla 6.13 se muestran las areas bajo las curvas ROC del valor de esta medida en
hombres. Se observé que la discriminacién disminuye con la edad, aunque en este estudio
para los hombres jévenes menores de 30 afios se detecté una discriminacién menor que
para la de los hombres con edades comprendidas entre los 30 y los 49 anos, pero dichas

diferencias no fueron significativas (ver Tabla 6.14).

Las AUC's de las curvas ROC de los diferentes grupos de edad en hombres variaron entre
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Figura 6.8: Valor Medio de Circunferencia de la Cintura

0.671 (30-39 anos) y 0.553 (> 70 anos), resultando dicha diferencia estadisticamente signi-
ficativa (p = 0,0437, ver Tabla 6.14). Se observo asi, un comportamiento del valor de CC
similar al del IMC, en el sentido de que la discriminacién més elevada y la menos elevada
se alcanzaron en los mismos grupos de edad, aunque la capacidad de discriminacién de la

CC fue ligeramente inferior a la del IMC.

En el caso de las mujeres también se puede decir que la capacidad de clasificacién de la
CC para detectar HTA disminuy6 con la edad, puesto que aunque en la muestra aqui ana-
lizada la discriminacién resulté superior en las mujeres de 40 a 49 anos que en las mujeres
més jovenes, dicha diferencia no resulto significativa, al igual que en el caso de las mujeres
mayores de 70 anos donde el AUC fue ligeramente superior al de las mujeres con edades

comprendidas entre los 60 y los 69 afios (ver Tabla 6.15).

Cabe destacar que se detectaron diferencias significativas entre el comportamiento del mar-
cador en la poblacién menor de 60 anos y en la poblacion mayor (o igual) de 60 anos (ver

Tabla 6.16), por lo que se diferencian claramente ambas poblaciones.
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Figura 6.9: Curvas ROC Cintura por Sexo y Grupos de Edad
Grupo Edad AUC Varianza | Intervalo de Confianza (95 %)
H < 30 anos | 0.6218210 | 0.002242605 0.5290047 - 0.7146374
H 30-39 anos | 0.6707889 | 0.001218296 0.6023782 - 0.7391997
H 40-49 anos | 0.6429830 | 0.001207891 0.5748650 - 0.7111010
H 50-59 anos | 0.6074048 | 0.001901586 0.5219364 - 0.6928733
H 60-69 anos | 0.5676923 | 0.003237702 0.4561688 - 0.6792158
H > 70 anos | 0.5644556 | 0.006243678 0.4095852 - 0.7193259

Tabla 6.13: AUC para CC e IC (95%) en Hombres por Grupo de Edad
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Curvas a Comparar 2 gl | p-valor
H <30 anos H 30-39 afios 0.69284 | 1 | 0.4052
H <30 afios H 40-49 afnios 0.1294 | 1 | 0.7191
H <30 afios H 50-59 afios 0.0600 | 1 | 0.8064
H <30 anos H 60-69 afios 0.8466 | 1 | 0.3575
H <30 anos H >70 anos 0.9509 1 0.3295
H 30-39 anos H 40-49 anos 0.2234 | 1 0.6365
H 30-39 anos H 50-59 afios 1.1608 | 1 | 0.2813
H 30-39 anos H 60-69 anos | 3.0711 | 1 | 0.0797
H 30-39 anos H >=70 anos | 3.2670 | 1 | 0.0707
H 40-49 anos H 50-59 anos 0.3657 | 1 0.5453
H 40-49 anos H 60-69 afios 1.6379 | 1 | 0.2006
H 40-49 anos H >=70 afios 1.7818 | 1 | 0.1819
H 50-59 anos H 60-69 afios 0.4557 | 1 | 0.4996
H 50-59 anios H >=70 anos 0.5330 | 1 0.4654
H 60-69 afios H >70 afios | 0.0030 | 1| 0.9561

Tabla 6.14: Resultados Prueba Ji-Cuadrado CC para cada Grupo de Edad - Hombres

Estudiando la discriminacién en hombres y en mujeres de un mismo grupo de edad se
detectaron diferencias por sexo en las poblaciones jovenes, menores de 30 afos, y en las

poblaciones con edades comprendidas entre los 40 y los 49 anos (ver Tabla 6.17).

En la Figura 6.11 se representé como vario el AUC' en hombres y en mujeres por grupos
de edad. A la vista de los resultados obtenidos se detectd una clara diferencia, en términos
de discriminacion, entre hombres y mujeres, siendo mas variable en estas ultimas (al igual

que sucedia con el IMC).

En la Figura 6.12 puede verse el comportamiento del Indice de Youden por grupos de
edad y sexo mediante los diferentes métodos de estimacion estudiados. En la poblaciéon
masculina los métodos N y TN proporcionaron Indices de Youden practicamente iguales
en todos los grupos de edad. En los hombres jévenes menores de 30 anos, el método K

proporcioné casi el mismo valor del Y I que el método N.

El método EM P fue el que proporcioné los Y Is méas elevados en todos los grupos. Al igual
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Grupo Edad AUC Varianza | Intervalo de Confianza (95 %)
M < 30 anos | 0.7287598 | 0.006643993 0.5690017 - 0.8885178
M 30-39 anos | 0.7214780 | 0.003760800 0.6012825 - 0.8416735
M 40-49 anos | 0.7791322 | 0.001255311 0.7096899 - 0.8485744
M 50-59 anos | 0.6727978 | 0.001623154 0.5938340 - 0.7517616
M 60-69 anos | 0.5674145 | 0.002422785 0.4709416 - 0.6638875
M > 70 anos | 0.5863499 | 0.006862088 0.4239910 - 0.7487089

Tabla 6.15: AUC para CC e IC (95 %) en Mujeres por Grupo de Edad

Curvas a Comparar X2 gl | p-valor
M <30 anos M 30-39 afos 0.0153 1 0.9015
M <30 anos M 40-49 anos 0.7332 1 0.3919
M <30 anos M 50-59 anos 0.9049 1 0.3415
M <30 anos M 60-69 anos 7.5218 1 0.0061
M <30 anos M >70 anos 5.8599 1 0.0155
M 30-39 anos M 40-49 anos 0.9604 1 0.3271
M 30-39 anos M 50-59 anos 0.6847 1 0.4080
M 30-39 anos M 60-69 anos 6.8582 1 0.0088
M 30-39 anos M >=70 anos 5.2760 1 0.0216
M 40-49 anos M 50-59 anos 3.2671 1 0.0707
M 40-49 anos M 60-69 anos 1.2952e+01 | 1 | 3.1964e-04
M 40-49 anos M >=70 anos 10.7385 1 0.0010
M 50-59 anos M 60-69 anos 3.2089 1 0.0732
M 50-59 anos M >=70 anos 2.1593 1 0.1417
M 60-69 afios M >70 aiios 01036 | 1| 0.7476

Tabla 6.16: Resultados Prueba Ji-Cuadrado CC para cada Grupo de Edad - Mujeres
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Figura 6.10: Curvas ROC CC en Cada Grupo de Edad por Sexo

Curvas a Comparar

X2

gl | p-valor

H <30 anos M <30 anos
H 30-39 anos M 30-39 anos

H 40-49 anos M 40-49 anos

H 50-59 anios M 50-59 anos
H 60-69 anos M 60-69 anos

H >70 anos M >70 anos

3.3043
0.7424
9.3560
1.2356

2.2295e-05

0.1385

0.0691
0.3889
0.0207
0.2663
9.9623¢-01
0.7098

—_ = e =

Tabla 6.17: Resultados Prueba Ji-Cuadrado CC por Grupos de Edad - Hombres y Mujeres
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Figura 6.12: YT CC para Cada Grupo de Edad Hombres y Mujeres-Métodos Examinados
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que los métodos N y T'N siguieron el mismo patrén, los métodos EM P y K tuvieron un
comportamiento similar aunque este tltimo siempre registré unos valores inferiores a los
del procedimiento EM P.

Los métodos paramétricos detectaron un decremento mas pronunciado de la discrimina-
cion, desde los 39 anos hasta los 69 anos, que los métodos no paramétricos. En la poblacion
masculina de mas (o igual) de 70 anos el comportamiento de ambos grupos de métodos
también fue diferente, las técnicas de estimaciéon paramétricas detectaron un aumento de
la discriminacién con respecto al grupo de edad anterior, mientras que las no paramétricas

registraron un Y[ inferior al de la poblacion masculina de los 60 a los 69 afios.

En las mujeres de 18 a 69 afios, los métodos N y K proporcionaron Indices de Youden
similares y en la poblacion de 39 a 69 anos, el método T'N selecciond estimaciones del
Y I similares a las de los métodos anteriores N y K. El método EM P fue el método que
detecto los valores del YT mas elevados y en las mujeres de mas (o igual) de 70 afios, los

métodos N y T'N dieron Y Is proximos.

En realidad se puede decir que en la poblacién femenina desde los 18 hasta los 69 afios
los cuatro métodos de estimacién siguieron un patrén parecido, salvo en el dltimo gru-
po de edad donde se detectaron quizés las mayores diferencias: el método EM P registro
un pronunciado incremento del YI con respecto al grupo anterior, los métodos TN y K
detectaron un incremento menos marcado, sin embargo el método N proporcion6é un Y[

ligeramente inferior.

Los puntos de corte éptimos para la CC para hombres y mujeres, obtenidos mediante los
métodos de estimacion estudiados, por grupos de edad, se muestran en las Tablas 6.18 y
6.19, respectivamente, que tienen la misma configuracion que para el marcador IMC?. Los
valores 6ptimos variaron entre 86 cm y 106.715 cm en hombres y entre 79.915 cm y 100.272
cm en mujeres, segin el grupo de edad y el procedimiento de estimacién considerado. Como
resulta l6gico, siempre se detectaron valores 6ptimos de la CC inferiores en mujeres que en

hombres.

En hombres, los puntos de corte éptimos obtenidos fueron 94 c¢m en las poblaciones con
edades a partir de los 40 anos, por lo que se engloban en la categorfa en la que parece

haber un aumento del riesgo cardiovascular (ver Tabla 6.2 en la pagina 50). Sin embargo,

Zgrupo 1 : <30, grupo 2: 30-39, grupo 3: 40-49, grupo 4: 50-59, grupo 5: 60-69 y grupo 6: >70 afios.



72 Aplicaciéon a Datos Reales
Hombres
Método Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
c* 91.552 93.939 98.542 94.679 98.678 106.715
N YI 0.194  0.263 0.208 0.146  0.087 0.108
c* 89.169 92.630 97.602 94.560 96.980 106.146
TN | YI 0.177  0.264 0.204 0.147  0.094 0.115
Potencia -0.700  0.305  0.600 0.900 -0.600  2.000
EMP c* 86 92 95 97 97 97
YI 0.219  0.298 0.236  0.200  0.179 0.151
c* 91.688 91.384 96.827 94.390 99.405 104.777
YI 0.191  0.240 0.204 0.162  0.128 0.093
K heny 5356  3.302 3.572 3.038 3.436 4.509
R sanos 3.010 2.897 2.790 3.315  3.451 4.776
Tabla 6.18: ¢* e YT para CC Hombres
Mujeres
Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
N c* 85.550 89.967 88.553 89.791 100.272 89.607
YI 0.382  0.355  0.409 0.241 0.108 0.097
c* 79.915 85.422 85930 88.700 98.867 88.907
TN | YI 0.338 0.331  0.410 0.241 0.097 0.107
Potencia -1.569 -0.678 -0.400 0.301  -0.752  -0.800
EMP c* 82 86 90 87 95 88
YI 0.497  0.415  0.473  0.299 0.146 0.247
c* 83.469 87.700 88.269 87.808 94.152 86.063
YI 0.409 0.352  0.418  0.247 0.101 0.131
K heny 8.197 8.072 4.895  3.783 4.777 3.864
hsanos 2.656  3.066 3.195  3.837 4.220 6.098
Tabla 6.19: ¢* e Y1 para CC Mujeres
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Hombres

Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
N Se 0.383 0.614 0.479 0.706 0.631 0.319
Sp 0768 0.634 0.726 0.459 0.533 0.824
TN Se 0468 0.686 0.521 0.706 0.692 0.319
Sp 0714 0.612 0.677 0.459 0.467 0.824
I Se 0.617 0.714 0.615 0.565 0.692 0.681
Sp 0589 0.56 0.597 0.60 0.467 0.353
K Se 0383 0.714 0.542 0.706 0.585 0.426
Sp 0.768 0.560 0.667 0.459 0.578 0.706

Tabla 6.20: Se y Sp para CC Hombres

en la poblacion menor de 40 afios, los valores 6ptimos fueron menores (<94 cm), lo que
puede indicar que en la poblacién joven sea necesario establecer un punto de corte menor,

a partir del cual se detecte un aumento del riesgo de hipertensién arterial.

En las mujeres, sin embargo, los puntos 6ptimos que resultaron mediante los diferentes
métodos de estimacion fueron 80 cm, por lo que son valores que marcan un aumento del

riesgo cardiovascular (Tabla ver Tabla 6.2).

Las medidas de Sensibilidad y Especificidad en los puntos de corte 6ptimos obtenidos por
maximizacion del Indice de Youden para cada grupo de edad, en hombres y en mujeres se
presentan en las Tablas 6.20 y 6.21. Estas medidas permiten visualizar los puntos de corte

optimos sobre la curva ROC (ver Figuras 6.13 y 6.14).

En la Figura 6.13 se nota que para la poblacién masculina menor de 30 anos sélo se ven
tres puntos de corte 6ptimos, no siendo visible el punto producido por el método N. En
este caso los métodos N y K proporcionaron puntos muy proximos (ver Tabla 6.18). Algo
semejante ocurre con la poblaciéon de hombres también, de 30 a 39 afos en que los puntos

provenientes de los procedimientos EM P Y K estan posicionados muy cerca uno del otro.

En la poblacién de mujeres de 40 a 49 afios practicamente coinciden los puntos proporcio-

nados por los métodos N y K.
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Mujeres

Método Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
N Se 0.500 0.565 0.686 0.653 0.321 0.679
Sp 0.862 0.815 0.749 0.631 0.750 0.529
TN Se 0.688 0.652 0.725 0.667 0.372 0.718
Sp 0.734 0.742 0.696 0.604 0.683 0.529
EMP Se 0.688 0.652 0.686 0.722 0.538 0.744
Sp 0.786 0.742 076 0.532 0.60 0.412
K Se 0.625 0.609 0.686 0.722 0.538 0.795
Sp 0.836 0.770 0.749 0.577 0.600 0.353

Tabla 6.21: Se y Sp para CC Mujeres
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Figura 6.13: ¢* sobre Curva ROC CC-Hombres y Mujeres (1)
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Figura 6.14: ¢* sobre Curva ROC CC-Hombres y Mujeres (2)

6.1.3. Estudio del Marcador Indice Cintura/Cadera

Los valores medios del Indice de Cintura/Cadera (C/C) se presentan en la Figura 6.15.
En todos los grupos de edad los hombres tienen un valor del C'/C més elevado que las
mujeres. En hombres aumenta progresivamente con la edad, mientras que en mujeres los
valores son més similares con el paso del tiempo y hay una ligera disminucién del indice

en los grupos de edad 30-39 anos y 40-49 anos con respecto a las mujeres de <30 anos.

En general el Indice de Cintura/Cadera discriminé mejor en la poblacién femenina (las
areas bajo las curvas ROC en mujeres fueron superiores a las areas bajo las curvas ROC

en hombres) (ver Figura 6.16).

En la Tabla 6.22 se presentan las areas bajo las curvas ROC del C/C'y sus IC al 95% en
hombres. Dichas AUC's variaron entre 0.633 (60-69 anos) y 0.550 (50-59 anos), pero dicha
diferencia no resulto significativa (p = 0,1715, ver Tabla 6.23). De hecho no se detectaron
diferencias significativas en la discriminacion del Indice de Cintura/Cadera por grupos de

edad en hombres, por lo que parece que la edad no influyé en la capacidad de discriminacién
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Grupo Edad AUC Varianza | Intervalo de Confianza (95 %)
H < 30 anios | 0.5859719 | 0.002154336 0.4950005 - 0.6769433
H 30-39 anos | 0.5891258 | 0.001536198 0.5123063 - 0.6659453
H 40-49 anos | 0.6176928 | 0.001325813 0.5463271 - 0.6890584
H 50-59 anos | 0.5499654 | 0.001966001 0.4630614 - 0.6368694
H 60-69 anos | 0.6330420 | 0.003058670 0.5246457 - 0.7414383
H > 70 anios | 0.5682103 | 0.006110271 0.4150034 - 0.7214172

Tabla 6.22: AUC para C/C e IC (95 %) en Hombres por Grupo de Edad

de este marcador. Seria necesario confirmar si esta suposicion tiene sentido desde el punto

de vista médico, es decir, ver si existe una justificacién para tal hecho.

En las mujeres, las AUC's del C/C variaron entre 0.725 (<30 afios) y 0.606 (> 70 afos)
(ver Tabla 6.24), y hay diferencia estadisticamente significativa (p = 0,0496, en la Tabla
6.25), por lo que se detecta la importancia de la edad en la capacidad de discriminacion
del Indice de Cintura/Cadera en mujeres, siendo més adecuado y ttil en las poblaciones

jovenes.

En la Figura 6.17 se representaron las curvas ROC en hombres y en mujeres de cada
uno de los grupos de edad considerados en el estudio. Solamente se detectaron diferencias
significativas entre los hombres y las mujeres menores de 30 afios, siendo bastante superior
la efectividad del marcador en mujeres (p = 0,0222, ver Tabla 6.26). En los restantes
grupos de edad parece que el comportamiento del Indice de Cintura/Cadera fue similar,

en términos de discriminacién, en hombres y en mujeres.

En la poblacién masculina, los métodos N y T'N proporcionaron Y Is similares en todos
los grupos de edad. En los hombres menores de 30 anos y en los de edades comprendidas
entre los 50 y los 59 afios, el método K proporcioné valores similares del Y I a los obtenidos
mediante los procedimientos N y T'N. En la poblacién de 60 a 69 anos el método EM P
seleccioné un valor del Y'I similar al obtenido mediante el método T'N y en las poblaciones
de 30 a 39 afios y mas de 70 afios el método EM P y el método K dieron Indices de Youden

similares (ver Figura 6.19).

En realidad se puede decir que por un lado los métodos N y T'N, en términos del Y1, en

general siguen un comportamiento similar y por otro lado los métodos EM P y K también
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Curvas a Comparar X2 gl | p-valor
H <30 anos H 30-39 anos 0.0027 | 1 | 0.9586
H <30 anos H 40-49 anos 0.2726 | 1 0.6016
H <30 anos H 50-59 afios 0.3513 | 1 | 0.5534
H <30 anos H 60-69 afios 0.6003 | 1 | 0.4384
H <30 anos H >70 afios 0.0855 | 1 | 0.7700
H 30-39 anos H 40-49 afios | 0.2211 | 1 | 0.6382
H 30-39 anos H 50-59 anos | 0.4155 | 1 0.5192
H 30-39 afios H 60-69 anos | 0.5226 | 1 0.4697
H 30-39 anos H >=70 anos | 0.1185 | 1 | 0.7306
H 40-49 anos H 50-59 afios | 1.2429 | 1 | 0.2649
H 40-49 anos H 60-69 anos | 0.0638 | 1 | 0.8005
H 40-49 afios H >=70 anos | 0.6635 | 1 0.4153
H 50-59 anos H 60-69 afios | 1.8701 | 1 | 0.1715
H 50-59 anos H >=70 anos | 0.0902 | 1 | 0.7639

H 60-69 afios H >70 afios \ 1.1389 \ 1 \ 0.2859

Tabla 6.23: Resultados Prueba Ji-Cuadrado C/C para cada Grupo de Edad - Hombres

Grupo Edad AUC Varianza | Intervalo de Confianza (95 %)
M < 30 anos | 0.7248535 | 0.004649333 0.5912114 - 0.8584957
M 30-39 anos | 0.6119964 | 0.004293826 0.4835652 - 0.7404275
M 40-49 anos | 0.6452934 | 0.002068049 0.5561624 - 0.7344243
M 50-59 anos | 0.6074199 | 0.001823927 0.5237148 - 0.6911250
M 60-69 anos | 0.6157051 | 0.002354565 0.5206001 - 0.7108101
M > 70 anos | 0.6055807 | 0.005626992 0.4585574 - 0.7526040

Tabla 6.24: AUC para C/C e IC (95 %) en Mujeres por Grupo de Edad
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Curvas a Comparar X2 gl | p-valor
M <30 anos M 30-39 anos | 3.4512 | 1 | 0.0632
M <30 anos M 40-49 afios 1.7151 | 1 | 0.1903
M <30 anos M 50-59 anos | 3.7368 | 1 | 0.0532
M <30 anos M 60-69 anos | 3.2281 | 1 | 0.0724
M <30 anos M >70 anos 3.8547 | 1 | 0.0496
M 30-39 anos M 40-49 anos 0.3004 | 1 0.5836
M 30-39 anos M 50-59 anos 0.0057 | 1 | 0.9400
M 30-39 anos M 60-69 afos 0.0037 | 1 | 0.9513
M 30-39 anos M >=70 anos 0.0112 | 1 0.9159
M 40-49 anos M 50-59 afnos 0.3887 | 1 | 0.5330
M 40-49 anos M 60-69 anos 0.2372 | 1 | 0.6262
M 40-49 anos M >=70 anos 0.4273 | 1 0.5133
M 50-59 anos M 60-69 anos 0.0186 | 1 | 0.8915
M 50-59 anos M >=70 afios 0.0009 | 1 | 0.9758

M 60-69 afios M >70 afios \ 0.0278 \ 1 \ 0.8676

Tabla 6.25: Resultados Prueba Ji-Cuadrado C/C para cada Grupo de Edad - Mujeres

Curvas a Comparar X2 gl | p-valor
H <30 anos M <30 anos | 5.2264 | 1 | 0.0222
H 30-39 anos M 30-39 afios | 0.1417 | 1 | 0.7066
H 40-49 anos M 40-49 afios | 0.2064 | 1 | 0.6496
H 50-59 anos M 50-59 anios | 0.8945 | 1 | 0.3443
H 60-69 anos M 60-69 anos | 0.0814 | 1 | 0.7754
H >70 anos M >70 anos 03784 | 1 0.5385

Tabla 6.26: Resultados Prueba Ji-Cuadrado C/C por Grupos de Edad - Hombres y Mujeres
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se comportan de forma anéloga entre ellos.

En todos los grupos de edad el método EM P proporcioné los valores del Y I més elevados,
excepto en el grupo de 60 a 69 afios, donde el método T'N di6 lugar a un Y I superior. En
las poblaciones de 30 a 59 anos y 70 afios hubo una clara diferencia entre la discrimina-
cion ofrecida por los métodos K y EM P por un lado y la proporcionada por los métodos

N y T'N por otro. Los primeros ofrecieron unas estimaciones més elevadas que los segundos.

En la poblacién femenina, cabe destacar que los métodos N y T'N proporcionaron los mis-
mos valores del Y I para todos los grupos de edad, lo que parece indicar que el marcador
Indice de Cintura/Cadera se distribuye como una Normal en mujeres. Ademas se observo
el mismo orden en los diferentes métodos de estimacion para todos los grupos de edad,
es decir, los valores mas elevados se obtuvieron siempre mediante el método EM P y las

estimaciones mas bajas fueron las proporcionadas por los métodos N y T'N.

En las poblaciones menores de 30 anos y de 50 a 69 afios el método K proporcioné valores
mas préximos a los obtenidos mediante los métodos N y T'N, mientras que en la poblacién
de 40 a 49 anos el método K selecciond un 6ptimo més préximo al proporcionado por el
método EM P. En realidad los cuatro métodos de estimacién siguieron un patrén bastante

similar a lo largo de todos los grupos de edad en mujeres.

En las Tablas 6.27 y 6.28% aparecen los valores de corte 6ptimos del C/C obtenidos me-
diante los diferentes métodos de estimacién del Y1 para cada grupo de edad y sexo. Dichos
valores variaron entre 0.799 y 1.039 en hombres y entre 0.758 y 0.910 en mujeres, depen-

diendo del procedimiento de estimacion seleccionado y del grupo de edad del paciente.

En los varones, los métodos N, TN y EM P para edades mayores que 30 anos detectaron
puntos de corte mayores de 0.9, valor que se habia establecido como limite del Indice de
Cintura/Cadera (Tabla 6.2), a partir del cual parece que se detecta un aumento de riesgo

cardiovascular.

En las mujeres, el método T'IN, en el grupo de edad 50 a 59 afios detecté un punto de corte
mayor que 0.85 y los métodos K y EM P lo hacen para la poblacién con edades de 60 o

mayores.

3grupo 1 : <30, grupo 2: 30-39, grupo 3: 40-49, grupo 4: 50-59, grupo 5: 60-69 y grupo 6: >70 afios.
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Hombres
Meétodo Grupos de Edad

1 2 3 4 5 6
N c* 0.799 0.932 0.963 0.897 0.874 0.835
YI 0.137 0.080 0.093 0.070 0.295 0.083
c* 0.820 0.926 0.962 0.918 0.888 1.039
TN | YI 0.125 0.093 0.112 0.071 0.268 0.083
Potencia 2.000 2.000 2.000 2.000 2.000 2.000
EMP c* 0.90 086 092 094 091 097
YI 0.158 0.161 0.240 0.129 0.247 0.292
c* 0.891 0.869 0.928 0.926 0.901 0.970
YI 0.123 0.128 0.212 0.083 0.175 0.281
K heng 0.031 0.022 0.020 0.019 0.023 0.036
hsanos 0.019 0.018 0.019 0.022 0.026 0.008

Tabla 6.27: ¢* e YT para C/C Hombres
Mujeres
Meétodo Grupos de Edad

1 2 3 4 5 6
N c* 0.823 0.758 0.810 0.842 0.841 0.910
YI 0.307 0.119 0.172 0.126 0.158 0.088
c* 0.811 0.759 0.815 0.863 0.847 0.899
TN | YI 0.307 0.119 0.172 0.132 0.156 0.087
Potencia 0.700 0.900 1.316 1.800 1.241 2.000
EMP c* 0.78 083 084 0.80 085 0.88
YI 0.372 0.244 0.245 0.197 0.233 0.237
c* 0.826 0.843 0.851 0.821 0.857 (.888
YI 0.327 0.181 0.220 0.143 0.188 0.181
K heng 0.057 0.045 0.031 0.026 0.022 0.025
hsanos 0.018 0.020 0.018 0.024 0.024 0.030

Tabla 6.28: ¢* e YT para C/C Mujeres



86 Aplicaciéon a Datos Reales

Hombres
Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 5 6
Se 0.830 0.257 0.292 0.812 0.923 0.894
Sp 0281 0.817 0.836 0.247 0.227 0.059

Se 0.660 0.286 0.292 0.729 0.923 0.213
Sp 0.383 0.810 0.836 0.353 0.227 0.882
Se 0.824 0373 0.612 0.459 0.341 0.765
Sp 0.158 0.161 0.240 0.129 0.247 0.292

Se 0.319 0.743 0.573 0.659 0.892 0.468
Sp 0.824 0418 0.667 0.435 0.341 0.824

TN

EMP

Tabla 6.29: Se y Sp para C/C Hombres

En las Tablas 6.29 y 6.30 se presentan las medidas de Sensibilidad y Especificidad en los
puntos de corte 6ptimos obtenidos para cada grupo de edad, en hombres y en mujeres.
Estas medidas permiten visualizar los puntos de corte 6ptimos sobre la curva ROC (ver
Figuras 6.20 y 6.21).

Mujeres
Meétodo Grupos de Edad
1 2 3 4 ) 6
Se 0438 0.826 0.627 0.556 0.718 0.372
Sp 0.846 0.309 0.582 0.586 0.500 0.824

Se 0438 0.826 0.627 0.431 0.718 0.526
Sp 0.805 0.309 0.582 0.676 0.500 0.706
Se 0.641 0.694 0.701 0.351 0.500 0.588
Sp 0372 0244 0.245 0.197 0.233 0.237
Se 0.438 0478 0.412 0.639 0.667 0.590
Sp 0.846 0.759 0.805 0.486 0.567 0.647

TN

EMP

Tabla 6.30: Se y Sp para C/C Mujeres
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Capitulo 7

Conclusiones

De los resultados de los estudios de simulacién realizados es evidente que:

1. Ninguno de los cuatro métodos examinados es superior en términos de sesgos y

RMSFE para todos los escenarios considerados.
2. Una buena estimacién de Y1 no indica una buena estimaciéon de c*.
3. En la estimacién del YT se observé que:

» El método EM P tiene el peor comportamiento y no es recomendado, a menos

que los tamanos muestrales sean grandes.

» Para datos provenientes de distribuciones normales con varianzas iguales, aun-
que K fue el método que mostré los sesgos minimos, el método N tiene valores
de sesgo muy semejantes y se observo que cuando las varianzas son diferentes

los métodos K y T'N tienen sesgos menores que N .

= Para datos provenientes de distribuciones asimétricas el método N presenta
sesgos y RMSE mayores que los de TN y K. Se observo que para YI < 0,6
K seria una buena alternativa, mientras que cuando el nivel de separacion es
alto (YI = 0,8) es T'N el que tiene mejor comportamiento. Cuando los tamanos
muestrales son grandes (n > 50) y el nivel de separacion es moderado (Y1 < 0,4)

el comportamiento de TN se asemeja a K.

= En situaciones de bimodalidad K es generalmente el mejor método.
4. En la estimacién del ¢* se observd que:

= Los métodos N y EM P muestran, de manera general, una pauta peor que los

procedimientos TN y K.
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= Para datos de distribuciones normales se observo que el método T'N es, gene-

ralmente, el que tiene mejor comportamiento.

s Para datos de distribuciones bimodales los resultados son ambivalentes.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la aplicacién a datos reales se pueden extraer
las siguientes conclusiones en cuanto a la comparacion de la capacidad de discriminacién

de las medidas antropométricas IMC, CC y C/C:

= Para los hombres con edades comprendidas entre 18 y 59 anos el IMC fue la medida
antropométrica que registrd valores del AUC ligeramente superiores a los de CC,

pero dichas diferencias no fueron significativas.

» Sin embargo en la poblaciéon masculina con edades a partir de los 60 anos el C/C
presentd un AUC ligeramente mas elevado que los de las otras dos medidas, aunque
tampoco se detectaron diferencias estadisticamente significativas. Entonces, sin tener
en cuenta otros factores que puedan favorecer la utilizaciéon de una de las medidas, en
la practica médica inicialmente se obtendria una discriminacién similar con cualquiera

de ellas.

= En las mujeres con edades comprendidas entre los 18 y los 59 anos el IMC tuvo valores
de AUC algo mas elevados, pero no estadisticamente significativos, en relacion a la

CC.

= En la poblacion femenina de 60 a 69 anos el IMC y el CC fueron los que presentaron
los AUC's mas elevados y en la poblacion con edades superiores o iguales a 70 afios
fueron la CC y el C/C.

= Dado que no se detectaron diferencias significativas en ninguno de los casos no se
puede afirmar que uno de los marcadores tenga mayor capacidad de discriminacién
en relacion a los demas, asi los resultados de este estudio apoyarian la controversia
que existe en el ambito médico acerca de la selecciéon de la mejor medida antropomé-
trica ( , ) como marcador diagnostico de HTA. De hecho, algunos
autores ( ; : , : , ) recomiendan
que se utilice la combinacién de los tres marcadores para potencializar la capacidad

predictiva de complicaciones cardiovasculares.

= Como conclusién general importante se confirma que el poder de discriminacion de
los marcadores diagnoésticos de HTA estudiados se ve influenciado por las covariables

sexo y edad del paciente y no tenerlo en cuenta podria llevar a conclusiones erréneas.
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