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Metodologia para la eleccion de punto de corte optimo para dicotomizar cova-
riables continuas.

Methodology for the selection of optimal cutoff point to dichotomize continuous
covariates.

Lisset Evelyn Fuentes Smith.

Resumen

La préactica de categorizar covariables continuas es comun
en investigaciones médicas y epidemiologicas por razones
tanto clinicas como estadisticas. El siguiente trabajo se
centra solo en la dicotomia de una covariable continua, por
ser desde el punto de vista biologico, uno de los objetivos
mas deseados, sin embargo, pueden existir mas de un
punto de corte para el recorrido de una variable continua.
Como metodologia para la obtencion de puntos de corte
candidatos se proponen 1) Representacion grafica, 2) el
calculo de cuantiles, 3) al determinacion de Ji-Cuadrado
y el Odd Ratio maximo en tabla de contingencia 2x2 y 4)
la regresion logistica. Luego de determinar los puntos de
corte candidatos para la seleccion de punto de corte 6ptimo
se propone el calculo de estadigrafos como la Sensibilidad,
Especificidad e Indice de Youden, asi como también el
uso de la Curva ROC y el area bajo la curva (ABC) como
indice de exactitud. La Sensibilidad, Especificidad y ABC
son estimadores muestrales de parametros poblacionales;
por consiguiente, cada uno tiene asociado un error de
estimacion, que hace necesario reportar sus respectivos
intervalos de confianza. Dado el uso generalizado y
frecuente de la dicotomizacion de una covariable continua
en las investigaciones de bioestadistica y epidemiologia,
este trabajo ofrece una metodologia practica para la
obtencion de punto de corte dptimo.

Abstract

Categorizing continuous covariables is a common practice
in medical and epidemiological investigations due to cli-
nical and statistical reasons. This work is only centered on
the dichotomy of a continuous covariable, since it is one
of the most wanted objectives from the biological point of
view; however more than a single cut point may exist for
the range of a continuous variable. In order to define the
candidate cut points the following methodology is propo-
sed: 1) graphical representation, 2) quantiles calculation,
3) determination of Xi-square and maximum odd ratio in
the 2x2 contingency table and 4) logistic regression. After
determining the candidate cut points, in order to select the
optimum cut point it is proposed to use the calculation of
statistics as sensitivity, specificity and Youden’s index, as
well as to use the ROC curve and the area below the curve
(ABC) as an exactitude index. Sensitivity, specificity and
ABC are sampling estimators of demographic parameters;
therefore, each one of them has an associated estimation
error that makes it necessary to report their respective re-
liability intervals. Since dichotomizing a continuous cova-
riable is a generalized and frequent application in biostatis-
tics and epidemiology investigations, this work proposes
a practical methodology for obtaining the optimum cut
point.
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dicotomizacion.
Introduccion recomendar tratamiento diagnoéstico, (4) estimar el

La practica de categorizar covariables continuas es
comun en investigaciones médicas y epidemioldgicas
por varias razones, tanto clinicas como estadisticas.
Desde el punto de vista clinico, las covariables
binarias ofrecen varias ventajas como: (1) ofrecer
una clasificacion simple de riesgo (“alto” y “bajo”,
“presencia” y ‘“ausencia”), (2) modelar criterios
de elegibilidad para los estudios prospectivos, (3)
establecer criterios diagnosticos para la enfermedad,

prondstico de la enfermedad y (5) la imposicion de
un umbral bioldgico.!!"

Desde un punto de vista estadistico, las covariables
binarias ofrecen una interpretacion mas simple a
través de las medidas de asociacion utilizadas en los
modelos estadisticos correspondientes, tales como
odds ratio y riesgo relativo, permiten evitar el supuesto
de linealidad implicito en los modelos estadisticos
comunes para covariables continuas y resumir los
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datos de manera mas eficiente.' %2

Aunque resulta atractiva la utilizacién de un método
sistematico para la eleccion de los puntos de corte,
la categorizacion de una variable cuantitativa supone
siempre una pérdida importante de informacion, y
si ademas los puntos de corte se eligen en base a la
informacién proporcionada por los propios datos del
estudio puede dar lugar a que las conclusiones sean
menos extrapolables a otras situaciones.!”

El siguiente trabajo se centra solo en la dicotomia de
una covariable continua, por ser, desde el punto de
vista bioldgico, uno de los objetivos mas deseados,
sin embargo, pueden existir mas de un punto de corte
para el recorrido de una variable continua.

Los métodos estadisticos para la determinacion
del punto de corte caen en dos grandes categorias:
orientado a datos y orientado a resultados. Los
métodos orientados a datos se basan en el calculo de
los cuantiles, mientras que los métodos orientados a
resultados proporcionan un valor de punto de corte en
correspondencia con la relacion mas significativa con
los resultados."

Metodologia para la obtencion de puntos de corte

candidatos

1. Representacion grafica

Una vez que se ha determinado que una covariable
cuantitativa se asocia de forma significativa con la
variable resultado o con la presencia del suceso, se
debe examinar de forma grafica dicha relacion. Si
el resultado es una variable cualitativa, por ejemplo
dicotomica, la grafica sera en general poco informativa
salvo que haya una separacion bastante definida.
Enla figura 1a se ve un ejemplo de este tipo de grafica
que sugiere un punto de corte en torno al valor 3,2.
Sin embargo esta grafica suele ser en general dificil
de interpretar (por ejemplo como muestra la figura 1b
al distribuirse todos los puntos en dos valores del eje
Y).

Una grafica mucho mas ilustrativa se obtiene
dividiendo la variable X en intervalos iguales y
calculando la proporcioén de sucesos para cada uno
de esos intervalos, representando entonces dicha
proporcién frente al valor correspondiente al centro
de cada intervalo (Figura lc).

El ejemplo concreto de la grafica lc, nos sugiere un
valor de corte para X en el entorno del valor 21.

Figura 1. La figura 1a) sugiere un punto de corte en torno al valor 3,2, la figura 1b) no permite discernir un
punto de corte, la figura 1¢) Representa la proporcion de sucesos por intervalos, sugiere punto de corte para la

covariable X en el intervalo de 19 a 23.
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Por otro lado el inconveniente de este tipo de
representacion radica en que puede ser sensible a
la amplitud del intervalo empleado, por lo que es
una buena idea considerar diferentes amplitudes, y
sobre todo verificar la frecuencia, nimero de datos,
en cada intervalo, ya que si éste es muy pequefio la
informacion sera poco precisa.'!

2. Calculo de cuantiles

Se debe verificar que los datos siguen una
distribucion normal, sin embargo lo mas frecuente
es que los resultados de pruebas analiticas presenten
distribuciones asimétricas, concentradas en el lado
izquierdo y con una cola larga al lado derecho, por
lo que sera preciso realizar una transformacion de los
datos.

a. Transformacion de los datos

Las transformaciones VX, Ln(x) y 1/x comprimen
los valores altos de los datos y expanden los bajos,
por su parte si la concentracion de datos esta, en el
lado de la derecha y la cola en la izquierda, se puede
utilizar la transformacion x?, que comprime la escala
para valores pequenos y la expande para valores altos.
Cuando los datos son proporciones o porcentajes de
una distribuciéon binomial, las diferencias con una
distribucion normal son mas acusadas para valores
pequefios o grandes de las proporciones, utilizandose
entonces transformaciones basadas en arcsen\X. "
En todos los casos para los calculos estadisticos
basados en la teoria gaussiana, se utilizaran los valores
transformados, pero después para la presentacion de
los resultados se efectuara la transformacion inversa
para presentarlos en su escala de medida natural.

2.2. Calculos de Media, Percentiles y Cuartiles
Media

Una vez comprobada la normalidad se suele estimar
como punto de corte el valor x -2DS en una muestra
de controles."

x : media y DS: desviacion estandar.

Percentil 2,5y 97,5

Un procedimiento muy empleado para fijar intervalos
de referencia de pruebas analiticas, a partir de una
muestra representativa de la poblacion, se basa en
seleccionar los valores de dos percentiles centrados en
torno a la mediana de la distribucién, concretamente
los percentiles 2,5 y 97,5, que definen un intervalo de
referencia del 95 %, tomando como puntos de corte
los valores extremos del intervalo respectivamente.
Si el objetivo del estudio es determinar punto de corte
para guiar la toma de decisiones, el calculo de los

38

percentiles de la distribucion a partir de los valores
de la muestra da lugar a estimaciones sesgadas si el
tamafio de la muestra no es suficientemente grande, y
en general sus valores pueden variar en gran medida
de una muestra a otra, por lo que se prefiere realizar
su calculo a partir de un modelo de distribuciéon de
probabilidad.'"!13

Tercer Cuartil

De modo que, se propone, una vez calculada la
media y la desviacion estandar, estimar el tercer
cuartil consultando en una tabla de probabilidad de la
distribucion normal el valor para el cual Pr(x<z)=0,75,
que corresponde a 0,674, por lo que se estima dicho
cuartil como x +0,674*DS."

3. Ji-Cuadrado y el Odd Ratio en tabla de
contingencia 2x2

Frentealaeleccion como puntode corte deun percentil,
o0 a partir de la inspeccion visual de las graficas, existe
una alternativa sistematica que nos puede ayudar en
la decision. Consiste en determinar, para todos los
valores de la variable X que se desea categorizar, el
valor que mejor separa a los pacientes de acuerdo a la
prueba de asociacion del Ji-Cuadrado.

Se confeccionara una tabla de contingencia 2x2 para
cada valor de la covariable continua X y se calculara
el estadigrafo Ji-Cuadrado y el Odd Ratio (OR) para
cada tabla.

X<B X>B
Y=0 n, n, OR=(n11 x n12)/(n21 x n22)
Y=1 n n

21 22

X es la covariable continua dicotomizada, B es un
valor cualquiera de la covariable X, Y es la variable
respuesta de tipo binaria (0=ausencia del rasgo o
enfermedad, 1=presencia del rasgo o enfermedad). Se
toma como punto de corte candidato el valor B para el
cual siendo Ji-Cuadrado maximo, maximice el OR.
Paraevaluar los posibles puntos de corte se recomienda
no considerar los valores mas extremos de la variable
a ambos lados, excluyendo entonces entre el 5 % o
el 10 % de ellos en cada extremo. Asimismo debido
al aumento de la probabilidad de error de tipo I, que
se produce al efectuar comparaciones multiples, es
también aconsejable utilizar alguna férmula de ajuste
para el valor de probabilidad minimo obtenido.
Altman et al. proponen una formula de correccion muy
sencilla para el caso de que se excluya el 5 % de los
valores mas extremos de X a ambos lados (percentiles
5y95): p=-3,13p_min(1 + 1,65 In(p_min) ), y otra
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para cuando se excluye el 10 % (percentiles 10 y 90):
p = —1,63 p_min(1l + 2,35 In(p_min)) donde p_min

es el valor de probabilidad minimo obtenido y p es el
valor corregido.''>!7 (Figura 2)

Figura 2. Representacion grafica de todos los valores de Ji-cuadrado obtenidos al confeccionar todas las tablas
de contingencia posibles. Se asume como punto de corte candidato el valor para el cual la grafica alcanza su

maximo (4,89).
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Verificando que se cumpla para el modelo: que el
coeficiente de determinacion R? sea un valor cercano
a 1y la prueba de bondad de ajuste de Hosmer y
Lemeshow.!82° (Figura 3)

Figura 3. Modelo de Regresion Logistica, punto de corte candidato: 3,3.
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Metodologia para seleccion de punto de corte
optimo

Supongamos la existencia de k posibles puntos de
corte, determinados por los métodos anteriores, para
la seleccion del punto de corte Optimo se sugiere
verificar el comportamiento de algunos estadigrafos
como el nimero de falsos positivos (FP), el nimero
de falsos negativos (FN), la Sensibilidad (S), la
Especificidad (E) y el Indice de Youden que a
continuacion se definen:

Sea C el valor de punto de corte candidato obtenido
por alguno de los métodos anteriores se calcularan los
estadigrafos de la siguiente manera.

X<C X>C
Controles (Y=0) VN FP TS =VN+FP
Casos (Y=1) FN VP TE= VP+FN

Glosario:

FP: Falsos positivos: Individuos clasificados como
paciente, sin la enfermedad.

FN: Falsos negativos: individuos clasificados como
controles, con la enfermedad.

VP: Verdaderos positivos: Individuos clasificados
como pacientes con la enfermedad.

VN: Verdaderos Negativos: Individuos clasificados
como controles sin la enfermedad.

TE: Total de Enfermos: Falsos Negativos + Verdaderos
Positivos.

TS: Total de Sanos: Falsos Positivos + Verdaderos
Negativos.

Sensibilidad: Es la probabilidad de diagnosticar un
positivo cuando el individuo en realidad esta enfermo.
S= (VP/TE)* 100.

Especificidad: Es la probabilidad de diagnosticar un
negativo cuando el individuo en realidad esta sano.
E= (VN/TS)*100.

Evidentemente los valores de sensibilidad vy
especificidad son estimaciones realizadas mediante
un experimento disefiado al efecto, por lo que es
necesario calcular algun indicador de su grado de
incertidumbre, como puede ser un intervalo de
confianza del 95%.!5162!

Luego podemos construir un intervalo de 95 % de
confianza para la sensibilidad y la especificidad como
sigue:

S1,96xV((ST1-S)Yn)<S<S *+1,96x((ST1-S)yh)
E™1,96x\((E(1-E)Yn)<E<E*1,96x\((E{1-E")yh)

Se puede observar que si la sensibilidad es méaxima,
S=100 %, eso significa que todos los enfermos han
sido bien diagnosticados (VP=TE), es decir, no hay
falsos negativos (FN=0). Se deduce que este caso se
requiere en enfermedades de consecuencias graves si
no se les detecta a tiempo.

De la misma manera se puede inferir que una
especificidad maxima E=100 % implica que no
existen falsos positivos (FP=0), este caso se desea
cuando es muy grave informarle al paciente que esta
enfermo si en realidad esta sano. Seria para el caso de
enfermedades que podrian ocasionar serios dafios en
lo psicolégico, moral o econémico.

De forma general se observa (Figura 4a) que al
establecer un punto de corte para una variable
continua, si la sensibilidad aumenta disminuye la

Figura 4. Determinacion de punto de corte optimo. a) Representacion de la Sensibilidad y Especificidad para
5 puntos de corte de una covariable continua, b) Representacion grafica de punto de corte dptimo, mediante el

indice de Youden y los valores FP+FN.
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especificidad y viceversa.

Luego, el problema real consiste en decidir cual
de los dos estadigrafos debe ser maximizado. En
consecuencia, surge el indice de Youden para los
casos donde ambos errores FP y FN son igualmente
graves.

Indice de Youden: Se establece una solucion donde se
optimice el valor de ambos estadigrafos: sensibilidad
y especificidad Y= ((S+E)/100)-1

De modo que se elige como punto de corte 6ptimo
aquel que minimizando la suma de los errores
(FP+FN) maximice el Indice de Youden.'s'¢
Presentacion de la curva COR y el area bajo la curva
(ABC) como indice de exactitud.

La curva COR (en inglés ROC, del acronimo
de Receiver Operating Characteristic) es una
representacion grafica de la sensibilidad frente a (1
— especificidad) para un sistema clasificador binario
seguin se varia el umbral de discriminacidn, recorre

Tablal. Area bajo la curva.

todo el rango de valores posibles de los puntos de
corte, obteniendo una serie de pares de Sensibilidad-
Especificidad que definen la prueba diagnostica.

Se entiende como Area Bajo la Curva (ABC) a la
probabilidad de clasificar correctamente un par de
individuos sano y enfermo (positivo o negativo)
seleccionados al azar.?>?

Los valores del ABC oscilan entre 0,5 (representado
el azar) y el maximo es 1. Se suele aceptar como valor
aceptable de discriminacion cuando supera el valor
0,7.

El ABC es un estimador muestral de un parametro
poblacional, por ello se debe presentar junto a su IC
95 %. Si este intervalo incluyese el valor 0,50, no
seria posible afirmar que el ABC es diferente a la
no-discriminacion (en el ejemplo que mostramos, el
ABC de la variable glicemia tiene IC 95 % 0,47-0,57,
lo que la hace una variable no discriminatoria para el
analisis en cuestion). (Tabla 1 y Figura 5)

Intervalo de confianza asintotico al 95 %

Variables resultado de contraste Area Error tip.*  Sig. asintética® [ imite inferior Limite superior
Colesterol 0,953 0,008 0,000 0,938 0,968
Glicemia 0,520 0,026 0,444 0,469 0,572

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipotesis nula: area verdadera=0,5

Figura 5. Grafico de curva COR. Cada punto de la curva COR corresponde a un posible punto de corte del test
diagndstico, y nos informa su respectiva sensibilidad (eje Y) y 1-especificidad (eje X). Ambos ejes del grafico
incluyen valores entre 0 y 1 (0 % a 100 %). La linea trazada desde el punto 0,0 al punto 1,1 recibe el nombre
de diagonal de referencia, o linea de no-discriminacion.
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El ABC puede ser usada ademas para determinar cual
de dos variables continuas tiene mejor capacidad
discriminatoria para el diagnostico que se desea

realizar. Hanley & McNeil o DelLong describieron
unos métodos que permiten comparar estadisticamente
ambas areas bajo la curva COR.?*?
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Dado el uso generalizado y frecuente de la este trabajo ofrece una practica metodologia para la
dicotomizacion de una covariable continua en las  obtencion de punto de corte optimo.
investigaciones de bioestadistica y epidemiologia,
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