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RESUMEN

Los arboles de clasificacion y regresion y la regresion logistica son dos técnicas
estadisticas utilizadas frecuentemente en la investigacion biomédica, las cuales
estan contenidas en varios programas estadisticos. Sin embargo, no son muy
conocidas sus ventajas y desventajas y las condiciones para la aplicacion de cada
una, de ahi que el propdsito de este articulo sea comparar, desde una perspectiva
didactica, los dos recursos analiticos en el contexto de los estudios de prediccion.
El texto enfatiza las ventajas y desventajas relativas de esas técnicas y en sus
valores y usos complementarios. Se procura minimizar el empleo del lenguaje

técnico y en su lugar se exponen argumentos muy permeables a la intuicién y al
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razonamiento practico. Ambas opciones se ilustran con los resultados de una
investigacion relativa al prondstico del rendimiento académico en estudiantes del
primer curso de la carrera de medicina en la Facultad de Ciencias Médicas “Victoria
de Girén”, de la Universidad de Ciencias Médicas de La Habana.

Palabras clave: arboles de clasificacidon y regresion; regresion logistica;
rendimiento académico; estudios de prediccion.

ABSTRACT

Classification and regression trees and logistic regression are two statistical
techniques frequently used in biomedical research, which are contained in several
statistical programs. However, their advantages and disadvantages, and the
conditions for the application of each, are not well known. The purpose of this
article is to compare, from a didactic perspective, the two analytical resources in
the context of prediction studies. This paper emphasizes the advantages and
relative disadvantages of these two techniques and their values and
complementary uses. Efforts are made to minimize the use of technical language,
and instead, highly intuitive and practical reasoning arguments are presented. Both
options are illustrated with the results of an investigation related to the prognosis
of academic performance in first-year medical students at the Faculty of Medical
Sciences “Victoria de Girén”, University of Medical Sciences of Havana.

Keywords: classification and regression trees; logistic regression; academic

performance; prediction studies.
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Introduccion

Los arboles de clasificacion y regresion (CART, del inglés classification and
regression trees)('¥ constituyen un procedimiento de naturaleza inductiva, cuyas
condiciones O6ptimas de aplicacion son las fases exploratorias de una
investigacion en las que aun es prematuro intentar poner a prueba hipétesis o
conjeturas con suficiente respaldo empirico y/o tedrico. Cuando se dispone de una
gran cantidad de casos, los CART operan como un recurso que recuerda los
caminos algoritmicos de la inteligencia artificial.

En este articulo, ademas de analizar las caracteristicas de los CART, se presentan
los atributos de la regresién logistica (RLO) que marcan un contraste con los
primeros, con la intenciéon de comparar, desde una perspectiva didactica, ambos
recursos analiticos en el contexto de los estudios de prediccién. Al final del acapite
Desarrollo se ilustran las dos técnicas estadisticas con los resultados de un trabajo
sobre el prondstico del rendimiento académico en estudiantes de primer ano de

medicina.

Desarrollo

Los actores principales en un CART son usualmente una variable dependiente
binaria y un conjunto de variables medidas en cualquier escala (desde cualitativas
hasta cuantitativas continua), que operan como posibles variables explicativas.
Esta plasticidad en la naturaleza de las variables es una de sus obvias ventajas.
¢Qué entrega el CART? ;Cual es su principal producto? Una particién de todos los
casos en subconjuntos (nodos en la terminologia usual de los CART) disjuntos, que
reproducen la clasificacion inicial en la dicotomia representada por la variable

dependiente.
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Para ilustrarlo con un ejemplo simple: en un gran conjunto de pacientes que han
recibido un trasplante renal, un cierto porcentaje sobrevive al término de los 5 anos
posteriores al trasplante. Esa variable binaria, que identifica al paciente como
fallecido o sobreviviente, funciona como variable dependiente en el esquema
racional del CART, a la que se anade un nimero teéricamente ilimitado de variables
independientes que operarian como posibles predictores de la condicion al cabo
de los 5 anos de seguimiento.

El derrotero analitico de un CART es la construccion de varios nodos llamados
“filiales” a partir de un nodo inicial llamado “parental”, una mnemotecnia retérica
que alude al crecimiento de un arbol en diferentes ramas a partir de la raiz.
Aunque existen varios algoritmos de optimizacion para construir los nodos filiales
a partir de los parentales, en este articulo nos referimos al que se basa en
maximizar la “limpieza” del nodo filial, lo cual entenderemos como la posibilidad de
clasificar a los pacientes con el minimo error posible.®

Si usamos de nuevo el simil del trasplante renal, supongamos que todos los
pacientes que han sobrevivido al cabo de los 5 anos recibieron el 6rgano de un
paciente vivo, y para mayor precision, de un familiar con un alto grado de
compatibilidad en los distintos sistemas que definen esta condicion. Y, en el otro
extremo, todos los fallecidos recibieron el 6rgano de un donante muerto. El tipo de
donante definiria entonces una particion en la cual la clasificacion se realizaria sin
ningun error. El esquema siguiente (Figura 1), ficticio y virtualmente imposible,

ilustra la idea anterior, para mejor comprension del lector.
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NODO 0
Total: 2000
Vivos: 1800
Fallecidos: 200
NODO 1 ' NODO 2
Recibieron érgano Recibieron érgano
Donante vivo Donante fallecido
Total: 1800 Total: 200
Vivos: 1800 Vivos: 0
Fallecidos: O Fallecidos: 200

Fig. 1- Ejemplo sobre supervivencia a un transplante renal segun tipo de donante.

Es obvio que los nodos del ejemplo ficticio anterior son nodos “terminales”, a partir
de los cuales no puede “crecer” ninguna nueva rama del arbol. El conjunto de todos
los nodos terminales define la particidon que constituye el producto basico y final
del CART.

Lo habitual es que el resto de las variables explicativas den lugar a nuevas
ramificaciones del arbol, con el criterio -y éste es uno de los aportes mas
relevantes de los CART—, de maximizar la “limpieza” del nodo, lo cual, en el caso de
las variables continuas, implica encontrar el punto de corte éptimo para variables
de ese tipo, o las opciones discretas para las variables de naturaleza discontinua,
ya se trate de variables cuantitativas o cualitativas. En los softwares disponibles,
el investigador controla el nUmero minimo de casos que deben contener los nodos
parentales y filiales. Un nodo con pocos casos es poco informativo. Esta
circunstancia explica claramente por qué la utilidad practica de los CART depende,
y se incrementa, con el nimero de casos.

Uno de los principales atractivos de los CART, que lo distinguen, como veremos

mas adelante, de la otra opcién metodoldgica de este texto, es que constituyen un
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procedimiento no paramétrico, o en otros términos, que no requiere supuestos de
ningun tipo acerca de la distribucién probabilistica de las variables, ni de relaciones
funcionales especificas como la linealidad o la monotonia de las relaciones entre
variables, que si son clave para otros recursos. La version que consideramos en
este articulo, basada en la maximizaciéon de la limpieza, no descansa en ningun
proceso inferencial que vaya mas alld de calculos descriptivos simples. Una
variable que define la ramificacion en nodos filiales puede “aparecer” mas de una
vez en la definiciéon de dichos nodos, hacia el logro de la particion 6ptima. Esta
caracteristica practicamente singulariza los CART como recurso para la
identificacion de variables relevantes.

Los fundamentos y los usos de la RLO se exponen en muchos textos de estadistica
basica y aplicada que el lector puede consultar.©?

Una nota cautelar bien importante es que la RLO puede utilizarse con dos fines,
con requerimientos diferentes: el fin predictivo (en el que se centra el ejemplo de
este texto) y el fin explicativo. Un error muy comun consiste en pretender combinar
ambas aplicaciones en un Unico ejercicio practico.

Con fines predictivos, en el escenario que nos ocupa con los mismos protagonistas
que se describen en el apartado anterior, la meta principal de la RLO es contar con
el calculo de una probabilidad final: la de pertenecer a cualquiera de las dos
categorias de la variable dependiente. Vale aclarar que nos referimos a la regresion
logistica binaria, que supone una variable dependiente dicotomica, y no a otras
modalidades, como la RLO politémica, por lo que estas probabilidades estimadas
son complementarias respecto a la unidad. Una vez calculada, o mas
precisamente, estimada esa probabilidad, es elemental evaluar sus propiedades
métricas, como son la sensibilidad, la especificidad y los valores predictivos
positivos y negativos, lo cual suele hacerse mediante la aplicacion de otros

recursos analiticos como las llamadas curvas ROC.®
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Cuando la RLO se aplica con fines predictivos, la seleccion de los predictores puede
hacerse bajo criterios laxos basados en conocimientos teéricos y/o empiricos, y
bajo consideraciones de costo-beneficio. La ganancia que se consiga en cuanto a
capacidad predictiva debe contrastarse con el costo que implique poder medir la
variable en cuestion y con las posibles implicaciones éticas de esa decision. No
hay otras provisiones que observar.

Todo lo contrario ocurre cuando se aplica con fines explicativos, lo que supone un
veredicto sobre la importancia de la variable en cuestién en relacién con la variable
dependiente. Este uso de la RLO descansa en la aplicacion de recursos propios de
la estadistica inferencial, que se basan en supuestos sobre la distribucién de las
variables, indispensables, tanto para estimar los parametros del modelo como para
poner a prueba hipoétesis acerca de su relevancia.

En esta aplicacién con fines explicativos, es tan frecuente como erréneo elegir las
variables que se ingresan al modelo entre aquellas que resultaron significativas, en
el sentido estadistico, en pruebas de hipétesis univariadas previas sobre su
asociacion con la variable dependiente. Mas alla del descrédito de las pruebas de
significacion como recurso inferencial,®'% el error descansa en el fundamento
mismo de la RLO, que consiste en fijar el valor de todos los predictores menos uno,
y en constatar cuanto influyen las variaciones de este unico predictor sobre la
variable dependiente. Es facil advertir que esta practica ignora la covariacién entre
los predictores, y que unicamente seria aceptable cuando se disponga de
predictores mutuamente independientes, lo cual es completamente irreal.

La aplicacién con fines explicativos exige una seleccién de las variables a partir de
consideraciones tedricas sobre los roles de las variables, que suelen tener patrones
de asociacion complejos, que incluyen la presencia de confusores (variables que
son causa comun de la presunta causa y el presunto efecto), colisores (variables

que son efecto comun de la presunta causa y del presunto efecto) y mediadores
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(que son variables en la trayectoria causal que liga a la presunta causa con el

presunto efecto).(')

La prediccion del rendimiento académico: ejemplo con resultados

y comentarios

En el ejemplo que se presentay discute a continuacion, el objetivo fundamental fue
identificar predictores relevantes del rendimiento académico de los estudiantes de
primer ano de la carrera de medicina, y poner a prueba su capacidad predictiva. Es
conveniente resaltar que antes de aplicar la encuesta y las pruebas psicoldgicas,
los estudiantes fueron informados de las caracteristicas y propdsitos de la
investigacion, el caracter voluntario y anénimo de su participaciéon y el compromiso
de los investigadores de mantener la confidencialidad de los datos y usarlos
solamente con fines académicos. El proyecto de esta investigacion fue aprobado
por el Comité de Etica de la Investigacion del ICBP “Victoria de Girén”.

La poblacién estuvo constituida por todos los estudiantes de nuevo ingreso a la
carrera de medicina del curso 2022, de los cuales se seleccioné una muestra
mediante muestreo aleatorio estratificado por grupo docente. A todos los
estudiantes incluidos en el estudio se les aplicé una encuesta disenada por los
autores y validada por el criterio de cuatro profesores, sin conflictos de interés y
con experiencia en el area docente (3 Profesores Titulares y 1 Profesora Auxiliar),
a quienes se solicitdé que emitieran sus opiniones sobre el contenido y la forma del
instrumento mediante un cuestionario de seis preguntas. Como resultado del
proceso de validacion, tres de los consultados realizaron sugerencias de caracter
formal que se tuvieron en cuenta para la version definitiva que se aplicé. Se realizé
ademads un ensayo piloto con un pequefio grupo de estudiantes no seleccionados
en la muestra, quienes dieron fe de la comprensibilidad de las preguntas e

instrucciones.
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En adicién a la encuesta referida y para evaluar el rendimiento intelectual, se aplicé

a cada estudiante el test de domino.(2

El nivel de desarrollo de motivacion profesional y otros rasgos de la personalidad

fueron explorados mediante la “técnica de los diez deseos”, la prueba de Rotter y

el IPJ (inventario de problemas juveniles). Se utilizé asimismo el método clinico

para analizar las expresiones conscientes de los alumnos en esas pruebas.(®

La variable dependiente o a predecir: rendimiento académico, consistio en una

evaluacién dicotémica en las categorias “satisfactorio” y “no satisfactorio”, segun

los criterios que se describen a continuacion.

- Satisfactorio: el estudiante aprob¢ todas las asignaturas de ciencias basicas
biomédicas en su primera convocatoria, con independencia de la calidad de la
nota obtenida en cada una de ellas.

- No satisfactorio: el estudiante desaprobé al menos una asignatura de ciencias
basicas biomédicas en la primera convocatoria.

Los predictores considerados fueron:

- El escalafon. Resume la trayectoria académica del estudiante al ingreso;
histéricamente ha resultado relevante. Esta variable se definié de la siguiente
manera: promedio de las notas del estudiante en el preuniversitario y promedio
de las pruebas de ingreso a la universidad (matematica, historia y espafiol). El
escalafon fue la media de ambos promedios.

- La motivacion. Inicialmente fue clasificada en extrinseca, intrinseca o ausencia
de motivacion, segun los resultados de las pruebas para su medicion.
Posteriormente fue convertida a una escala binaria de presencia-ausencia.

- Las horas de estudio semanales. Fueron las reportadas en la encuesta por los
mismos estudiantes.

- El sexo. Se incluyeron las categorias habituales de masculino y femenino,

reportadas en la encuesta por cada estudiante.
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Se obtuvieron dos arboles de clasificacion que se exponen y explican a

continuacion.

Criterio Final
Nodo O

% n
[ e e ] B Satisfactorio 331 39
| ® Satistactorio | B No satisfactorio 668 79
I ® No satistactorio | Total 1000 118
[N 3 :

=

Escalafon (Pre+Prue)

<= 92,6080 » 92,690
Nodo 1 Nodo 2

% n % n

B Satisfactorio 218 19 B gatisfactorio 645 20

B No satisfactorio 782 68 B No satistactorio 355 11

Total 737 87 Total 263 31

= [ =
Escalafén (Pre+Prue) Escalafén (Pre+Prue)
<= 85555 > 85,555 <= 981.740 » 96,740
Nodo 3 Nodo 4 Nodo & Nodo 6

% n % n % n % n

W Satisfactorio 122 5 W Satisfactorio 304 14 W Satisfactorio a1 8 B Satisfactorio 857 12
B No satisfactorio 878 36 B No satisfactorio 696 32 B No satisfactorio 528 9 B No satisfactorio 143 2

Total 347 41 Total 390 48 Total 144 17 Total 19 14
| =
Sexo
| I |
I |
Nodo 7 Nodo 8
% n % n

B g atisfactorio 588 10 B Satisfactorio 138 4
B No satisfactorio 41,2 7 B No satisfactorio 862 25
Total 144 17 Total 246 29

Fig. 2- Arbol de clasificacion en el que se aprecia la participacion de la variable escalafén

en la definicion de todos los nodos terminales.
En la Figura 2 se advierte de inmediato que todo el proceso esta dominado por la
variable escalafén, que interviene en la definiciéon de todos los nodos terminales,
con diferentes puntos de corte. La primera particion se origina en la seleccién del
punto de corte 92,69. Treinta y uno de los 118 estudiantes incluidos en el estudio

se encontraban por encima de este punto de corte, y entre ellos el porcentaje de
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casos “no satisfactorios” se redujo de 66,9 a 35,5. El examen de los nodos 3,4,5y
6 permite advertir de inmediato la relacién monétona entre el rendimiento y la
historia académica descrita por el escalafén. En efecto, el porcentaje de casos “no
satisfactorios” disminuye a medida que el estudiante rebasa puntos de corte mas
exigentes en su escalaféon: de 87,8 a 69,6, a 52,9 y finalmente a 14,3.

Es interesante advertir el rol del sexo en la definicién de los nodos filiales 7 y 8, que
emergen del nodo 4. El porcentaje de casos “no satisfactorios” entre las
muchachas (86,2) es mas del doble que entre los varones (41,2).

Este resultado, un tanto sorprendente, motivé a los autores a “forzar” la entrada de
la variable sexo en la resolucion del arbol. “Forzar” la entrada de una variable es
una de las opciones en el manejo practico de los CART, que se aplica cuando se
considera conveniente utilizar algun criterio de estratificacion. Esa opcién se
aplicé en el arbol siguiente (Figura 3), cuya interpretacion se deja ya a cargo del
lector.

No obstante, es bien llamativo el hecho de que para varones y muchachas emergen
puntos de corte 6ptimos, notablemente diferentes. Mientras que los primeros
tienen un buen prondstico (mas de 60 % de resultados “satisfactorios”) con un
punto de corte de 85,49, el buen prondstico en las muchachas requiere un punto

de corte superior en mas de 9 puntos (93,59).
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[CD) ev-ne |

| @ Satisfactorio

| B No zatisfactorio |

Criterio Final

Nodo O

% 1]

B 3 atisfactorio
W No satisfactorio 669 79

331 39

T K Total 1000 118
=
Sexo
I i
Nodo 1 Nodo 2
% n % n
B Satisfactorio 450 18 B Satisfactorio 269 21
B No satisfactorio §5.0 22 B No satisfactorio 731 &7
Total 338 40 Total 661 78
) = ) =
Escalafon (Pre+Prue) Escalafon (Pre+Prue)
<= §5.400 » 85,490 <= 03585 > 93585
Nodo 3 Nodo 4 Nodo § Nodo 6
% n % n % n % n
B Satisfactorio 222 4 B Satisfactorio 636 14 B Satistactorio 127 7 B Satisfactorio 609 14

B No satisfactorio 77.8 14

B No satisfactorio 364 &

B No satisfactorio 87.3 48

B No satisfactorio 391 9

Total 153 18

Total 186 22

Total 466 55

Total

195 23

Fig. 3- Arbol de clasificacion obtenido al “forzar” la entrada de la variable sexo.

incluir los cuatro predictores y no sélo los sugeridos por el CART.

Wald y su valor de “p” asociado (Tabla 1).514

Veamos ahora los resultados basicos que arrojo6 la RLO, para cuya aplicacion se resolvié

En primer lugar, se reproduce el componente esencial que incluye el estadistico de
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Tabla 1- Estadistico Wald y valor de “p” asociado para cada predictor en la RLO

Predictor Wald “p"
Sexo 6,255 0,012
Horas de estudio semanales 3,541 0,060
Motivacion 0,695 0,404
Escalafén (Preuniversitario + Pruebas de ingreso) 12,747 0,000

En los valores de “p” se advierte completa coincidencia con el resultado que arroj6 el CART, con el escalafén y el sexo

en ese orden de relevancia.

Finalmente, se reproduce la importante matriz de clasificaciéon (Tabla 2), que

emerge luego de estimar mediante el modelo de la RLO la probabilidad de un

resultado “satisfactorio” o “no satisfactorio”.

Tabla 2- Matriz de clasificacion obtenida a partir de la estimacién mediante RLO *

de la probabilidad de un resultado “satisfactorio” o “no satisfactorio”

Predicho
Observado Resultado Porcentaje
Satisfactorio No satisfactorio correcto
Satisfactorio 19 13 59,4
Resultado
No satisfactorio 7 67 90,5
Porcentaje total 81,1

El porcentaje de clasificacion correcta (la sensibilidad) entre los “no satisfactorios”
fue de 90,5 %, y entre los “satisfactorios” de sélo 59,4 % (la especificidad). Estos
porcentajes dependen, por supuesto, del punto de corte que el investigador elija
para la probabilidad estimada, segun la importancia que atribuya a la sensibilidad
y a la especificidad que, como es bien conocido, son atributos antagénicos. La alta
sensibilidad responde a una eleccién baja del punto de corte para la probabilidad

de “fracaso”, que permita adoptar medidas oportunas con los estudiantes con un

prondstico adverso.

En el apartado siguiente se resumen las ventajas y desventajas relativas de ambos

recursos analiticos.
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Consideraciones finales
Los CART son preferibles para identificar variables relevantes, porque a esos fines
no requieren supuestos sobre la distribucién de las variables y por consiguiente
operan sobre una base no paramétrica. Por contraste, con esos propésitos la RLO
€S un recurso parameétrico que exige supuestos bastante restrictivos, no sélo sobre
la distribucién probabilistica de las variables, sino sobre su patrén de asociacion.
Si convencionalmente llamamos “éxito” y “fracaso” a los dos valores posibles de
la variable dependiente, la relacién entre un predictor cualquiera y la probabilidad
de “éxito” (o de “fracaso”) debe ser mondtona (creciente o decreciente) y lineal.
Las ventajas de los CART se atenuan si hay pocos casos. La RLO es menos
exigente respecto del tamano de la muestra. Los CART aportan, como parte de sus
salidas basicas, puntos de corte optimos para los predictores de naturaleza
continua o cuantitativa discreta.
Los CART practicamente se autoexplican, por lo que son mas faciles de interpretar.
Sus resultados fundamentales se expresan mediante frecuencias relativas y
absolutas al alcance de cualquier lector.
Mas alla de sus diferencias y ventajas y desventajas relativas, CART y RLO tienen
valores complementarios. Bajo las condiciones que habitualmente pueden
encontrarse en ensayos clinicos controlados, o en estudios observacionales con
disenos prospectivos adecuados, o con disenos transversales en los que sea
posible establecer de modo inequivoco la precedencia cronoldgica de las variables,
los CART pueden utilizarse como un paso inicial para identificar predictores
relevantes y la RLO, para efectuar la prediccion mediante la estimacion de las

probabilidades.
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