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En nimeros anteriores vimos como se valoraba el compor-
tamiento de las pruebas diagndsticas cuando estas tenian
como resultado un valor positivo o negativo. Calculabamos la
sensibilidad (S) y especificidad (E) de la prueba!, los valores
predictivos? y los cocientes de probabilidades?®, todo ello en-
caminado a saber la probabilidad posprueba.

Pues bien, existen pruebas diagndsticas en las que el resultado
no es positivo 0 negativo, sino un valor cuantitativo de tipo
continuo. Pensemos, por ejemplo, en la glucemia, el colesterol
sérico, el nimero de neutrdfilos totales, etc. En estos casos, la
Sy E de la prueba van a depender del punto de corte que
consideremos por encima del cual la prueba serd positiva y
por debajo del cual serd negativa.

Veamos un ejemplo. Pensemos que utilizamos el valor de la
procalcitonina (PCT) para distinguir si un lactante con fiebre
sin foco tiene una infeccion virica o bacteriana. Si elegimos un
punto de corte muy bajo, a partir del cual consideremos que
la infeccidn es bacteriana, detectaremos la mayor parte de los
niflos con infeccién bacteriana (pocos tendran la PCT por
debajo de ese valor), pero estaremos diagnosticando de infec-
cion bacteriana muchos nifios con infeccién virica (falsos po-
sitivos [FP]). En este caso, la prueba sera muy sensible, pero
poco especifica.

Por el contrario, si elegimos un punto de corte muy alto, nos
equivocaremos muy poco cuando diagnostiquemos una infec-
cion bacteriana (pocas tendran valores por debajo del punto
de corte), pero se nos pasaran muchas que diagnosticaremos
como viricas (falsos negativos [FN]). En este caso, la prueba
tendra poca sensibilidad y mucha especificidad.

Para solucionar el problema de saber cuil es el punto de
corte que mas nos conviene disponemos de una herramienta
denominada curva de caracteristicas operativas para el re-
ceptor, conocidas como curvas ROC* por sus siglas en inglés
(receiver operating characteristic).

En la figura | se representa en ordenadas (eje y) la Sy en
abscisas el complementario de la E (I-E) y se traza una curva
segln la Sy E de cada valor que se tome como posible punto
de corte. Asi, cada punto representa la probabilidad de diag-
nosticar correctamente a sanos y enfermos. La diagonal del
grafico representarfa la “curva” si la prueba no tuviese capa-
cidad discriminatoria.
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FIGURA 1. REPRESENTACION DE UNA CURVA ROC
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Veamos cémo construir una curva ROC con un ejemplo fic-
ticio del uso de PCT para distinguir entre infeccién virica y
bacteriana, cuyos resultados aparecen en la tabla incluida en
la figura 2. Para visualizar de forma gréafica como hacer una
curva ROC, dentro de cada intervalo de los valores de PCT
comenzamos a colocar los casos de infeccién bacteriana (ver-
daderos positivos) sobre el eje vertical (hacia arriba en el grafico)
y los casos de infeccion viral (falsos positivos) hacia la derecha en
horizontal, tal como se muestra en la figura 2. En cada intervalo,
los verdaderos positivos nos acercan a la esquina superior iz-
quierda del grifico, mientras que los falsos positivos nos alejan.
Obtenemos asi la curva para este ejemplo.

Desde un punto de vista numérico calculariamos las parejas de
Sy E para cada uno de los posibles puntos de corte y los repre-
sentariamos graficamente, tal como se muestra en la figura 3.

Como puede verse en el grifico, la curva suele tener un seg-
mento de gran pendiente donde aumenta rapidamente la S
sin que apenas varie la E: si nos desplazamos hacia arriba po-
demos aumentar la S sin que practicamente nos aumenten los
FP. Pero llega un momento en que nos acercamos a la parte
plana. Si seguimos desplazandonos hacia la derecha llegara un
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FIGURA 2. EJEMPLO GRAFICO DE CONSTRUCCION DE LA CURVA ROC A PARTIR DEL DIAGNOSTICO DE LOS PACIENTES PARA
LOS DIFERENTES PUNTOS DE CORTE DE LA PRUEBA
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punto a partir del cual la S ya no aumentara mas, pero comen-
zardn a aumentar los FP.

Asi, podemos utilizar esta curva para calcular cudl es el punto
de Sy E que mas nos convenga segun nos interese primar una
u otra. En general, en aquellos casos en que los inconvenien-
tes de los FP sean menores que los de los FN nos interesara
una prueba muy sensible, por lo que elegiremos puntos de
corte situados mas a la derecha de la curva. Por otro lado,

FIGURA 3. REPRESENTACION GRAFICA DE LAS PAREJAS
DE S Y E PARA CONSTRUIR LA CURVA ROC DE LA PRUEBA
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Falsos positivos

cuando sea preferible tener FN que FP nos interesara que la
prueba sea mas especifica, por lo que elegiremos puntos de
corte mas a la izquierda (menos FP). Por ultimo, en los casos
en que queramos maximizar S y E, el mejor punto de corte
sera el punto mas proximo al angulo superior izquierdo de la
gréfica’.

Un parametro de interés es el drea bajo la curva (ABC), que
nos representa el comportamiento global de la prueba diag-
nostica, la probabilidad de que clasifique correctamente al
paciente al que se le practique, considerando todos los pun-
tos de corte posibles. Las curvas ROC se representan siem-
pre como un cuadrado de | X | de lado.Una prueba ideal con
Sy E del 100% sigue el marco del grafico y tiene un area bajo
la curva de |:siempre acierta. Sin embargo, esta situacion no
suele verse en la practica habitual, ya que es excepcional en-
contrar una prueba con Sy E de 100%. En clinica, una prueba
cuya curva ROC tenga un ABC > 0,9 se considera muy exac-
ta, entre 0,7-0,9 de exactitud moderada y entre 0,5-0,7 de
exactitud baja. Asi, la capacidad discriminatoria de la prueba
disminuye al disminuir el ABC. Cuando la curva coincide con
la diagonal, el ABC es igual a 0,5, lo que significa que la capa-
cidad discriminatoria es nula: obtendriamos la misma proba-
bilidad de acertar realizando la prueba o tirando una moneda
al aire.Valores por debajo de la diagonal (ABC < 0,5) se co-
rresponden con un error de clasificacién de sanos y enfer-
mos: la capacidad de la prueba es tan baja que toma a los sa-
nos por enfermos, y viceversa. En la figura 4 podemos ver
ejemplos de curvas con distintas ABC.

De manera ideal, debemos obtener el intervalo de confianza

del ABC y comprobar que no incluye el valor 0,5, ya que en
este caso la diferencia no seria estadisticamente significativa
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FIGURA 4. TRES EJEMPLOS DE CURVA ROC. DISCRIMINACION PERFECTA (AREA BAJO LA CURVA [ABC] = 1),
BUENA DISCRIMINACION (ABC = 0,8) Y CAPACIDAD DE DISCRIMINACION SIMILAR AL AZAR (ABC = 0,5)
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y la prueba no tendria mayor capacidad discriminatoria que el
azar. De manera alternativa, puede hacerse un contraste de
hipotesis mediante el test de Mann-Whitney, que nos propor-
cionard el valor de p correspondiente. El problema es que
estos procedimientos son matematicamente complejos y no
estan al alcance de todos los programas de estadistica habi-
tualmente empleados®.

El ABC puede servir también para comparar el rendimiento
de dos pruebas diagndsticas’. En estos casos comparamos las
curvas y el ABC de cada una.Aquella que tenga un ABC mayor
serd la que mas potencia diagnostica tendra. Asi, lo correcto
es calcular los intervalos de confianza del 95% y comprobar

FIGURA 5. COMPARACION DE LAS CURVAS DE DOS PRUEBAS
DIAGNOSTICAS. LA PRUEBA B ES MAS POTENTE (MAYOR
AREA BAJO LA CURVA), PERO PUEDE OBSERVARSE QUE LA
PRUEBA A ES MAS ESPECIFICA PARA VALORES BAJOS DE
SENSIBILIDAD
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si existe solapamiento (en cuyo caso la potencia de las dos
pruebas sera similar) o si uno es mayor que el otro (indican-
donos cudl es la prueba mas potente). La comparacion de las
curvas puede ser dificil en algunas ocasiones, por lo que exis-
ten métodos matematicos para realizar los contrastes esta-
disticos y determinar si existe diferencia significativa entre las
dos curvas®’.

En cualquier caso, con independencia de la diferencia en las
ABC de dos pruebas diagnodsticas, la forma de las curvas pue-
de darnos también informacion de interés. En la figura 5 po-
demos ver superpuestas las curvas ROC de dos técnicas
diagnosticas,A y B.Aunque la B tiene un ABC mayor y podria
considerarse como una prueba diagndstica mas potente que
A, podemos fijarnos en que, a valores muy bajos de S, la prue-
ba A tiene un valor de E mas alto que la B. De esta manera, si
nos interesa maximizar Sy E, escogeremos la prueba B, pero
si lo que realmente nos interesa es un valor alto de E, quizas
nos sea mas interesante utilizar la prueba A.

Para finalizar, comentar también que las curvas ROC pueden
utilizarse,ademas de para la valoracion de pruebas diagndsti-
cas, para valorar la capacidad de un modelo de regresion lo-
gistica para discriminar entre dos grupos, casos y no casos'’.
De manera similar a lo que hablamos anteriormente sobre
pruebas diagndsticas, un ABC de | indica una capacidad dis-
criminatoria perfecta del modelo. Cuanto menor sea el ABC,
tanto menor sera el poder de discriminacion, hasta llegar al
ABC de 0,5, momento en que la capacidad de discriminacién
es similar a la del azar.
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