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Andlisisde variables mediante cur vas ROC y modelos categoricos

Manuel Pelegrina, M. Ruiz-Soler, E. Lopezy A. Wallace
Universidad de Mdaga

Mediante este trabajo proponemos esteblecer unarelacion formal entre los model os basados en las cur-
vas caracteristicas operativas del receptor ROC y los model os de andlisis para datos categoricos. Tra-
dicionalmente ha existido una separacion entre €l andlisis propuesto en la teoria de la deteccién de se-
fiales (TDS) y el propuesto por los modelos lineales generalizados (MLGs). Sin embargo, diferentes
autores han sugerido algin tipo de relacion especifica (v.g. Dorfman, y Alf, 1968; Swets, 1986; De-
Carlo, 1998; y Tosteson y Begg, 1988, entre otros). Asi, por eiemplo, los model os categéricos generan
tablas de contingencia similares a las respuestas condicionadas de la TDS. En consecuencia, es posi-
ble incluir medidas estandarizadas de asociacion derivadas de los model os estadisticos (Bishop Fien-
berg and Holland, 1975). En este sentido, algunas medidas son funciones de larazén de productos cru-
zados (independientes de | os totales marginales) como LOR, n and Q. Estos indices son también con-
sistentes con la existencia de criterio de decision (Swets, 1986, 1996) y mediante ellos es posible la
gplicacion del andlisis ROC. Hay ademas otros indices en los que es posible aplicar también un andli-
sis ROC, pero que implican un modelo de umbral. Resumiendo, mediante esta investigacion propone-
mos evaluar empiricamente los datos en un sentido complementario: TDSy MLGs.

Variable analysis by means of ROC curves and categorical models. Formd relationship between the re-
lative (or receiver) operating characteristics (ROC) models and the analytica models for categoricd da-
tais proposed. Traditionaly, some differences have been established between signa detection theory
(TDS) modes and Generdized Linear Models (GLMs). However, some authors have suggested some
specific relations (v.g. Dorfman y Alf, 1968; Swets, 1986; DeCarlo , 1998 and Tosteson y Begg, 1988).
For example, the categoricad mode s generate resultsin a contingence table similar to the conditional res-
ponsesto TDS. Therefore, it is possible to include standard measures of association derived from statis-
ticad models (Bishop Fienberg and Holland, 1975).Hence, same measures are function of the cross-pro-
duct ratio (independent of margina totals) as LOR, n and Q . Theseindices are dso consistent with ava
riable-criterion model (Swets, 1986, 1996), and ROC analysis can by applied. There are dso other indi-
ces consi gtent whith ROC analysisthat imply a threshold modd. In short, we propound that it ispossible
to evaluate the empirica data by using two models that can be complementary: TDS and GLMs models.

Poco antes del surgimiento de la teoria de la deteccion de se-
fides (TDS), Wald (1950) elabora lo que denominé funciones
estadisti cas de decision. Lacurva caracteristica operativa del re-
ceptor o Receiver Operating Characteristics (ROC) analysis
surgio en el contexto de las citadas funciones y supuso un fun-
damento importante para la formalizacién de la TDS unos afios
después. Las curvas ROC representan la g ecucion de un obser-
vador que clasifica un suceso «each stimulus must be classified,
or placeed, in one of two categories, sn or n» (Egan, 1975, p. 7).
A esta clasificacion que corresponde a procedimientos o tareas
SI-NO se afiaden los procedimientos de escalas de estimacion y
de eleccion forzada que permitan establecer algun tipo de dife-
rencia entre dos sefiales. En este ambito se ha valorado la cali-
dad industrial (Baker, 1975), la precision en e diagndstico
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(Swets, 1988), la evaluacion del aprendizaje (Brickley, Pryt-
herch, Kay y Shepherd, 1995), la valoracion subjetiva del dolor
(Coppola & Gracely, 1983) y variables propias de la psicofisica
clinica (Grossherg, & Grant (1978), entre otras muchas posibi-
lidades.

El objetivo que se plantea, desde cualquiera de los tres proce-
dimientos clésicos citados anteriormente es el estudio del resulta-
do obtenido en e rendimiento de un observador a valorar una se-
fial. El més comin corresponde a respuestas SI-NO y a escalas de
estimacion. Latabla 1 representaun punto de partida basado en ta-
blas de contingencia 2x2 o de clasificacion de larespuestay per-
mite su extension a tablas a x b. Dentro de las tablas de contin-
gencia las procedentes de la TDS son tablas de respuestas condi-
cionadas por la presencia de sefia o ruido (o matrices de transi-
cion, tabla 1).

Desde el modelo de la TDS partimos del supuesto de que
cuando € sujeto elige un valor de la escala utiliza como criterio
alguna razon monotona basada en la méaxima verosimilitud: Es
decir, los valores de sensacion de la sefia sobre los valores de
sensacion del ruido. Ello se puede representar mediante la for-
mula siguiente:
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donde L, es larazon de verosimilitud, p(s/'SR) es la probabilidad
de sensacion dada la sefial y P(S/R), es la probabilidad de sensa
cion dado el ruido sélo. No es adecuado €l gjuste de estos datos
mediante minimos cuadrados, sino mediante larazon de verosimi-
litud, entre las que se incorporalarazon logistica de verosimilitud
(Redles y Ballesteros, 1997). Esta formulacion mateméticano re-
presenta la gjecucion del observador sino el modelo ideal de deci -
sion. Dicha férmula es una optimizacion de la gjecucion. La ma
xima verosimilitud representa el observador ideal, la «hip6tesis»
basada en €l criterio del sujeto ante lo evidente, a partir del cual se
comparael criterio Optimo esperado. Por ello, se esperaque € cri-
terio del sujeto sera algun valor de dicharazoén de verosimilitud (o
préximo aella).

A partir de este modelo, y dependiendo de la hipétesis de par-
tida, podemos planificar los correspondientes disefios. En cual-
quier caso y para unatabla 2x2 obtenemos (ver tabla 2):

A= NUmero de respuesta si ala ocurrenciade sefial.

B= NuUmero de respuestas negativas ante la ocurrencia de sefial.

C= Numero de respuestas positivas ante lano ocurrencia de sefil.

D= Numero de rechazos correctos ala no ocurrencia de sefiales.

N= A+B+C+D, donde N = nimero total de respuestas.

A+B eslafrecuencia de respuestas a las ocurrencias de sefial.

C+D es la frecuencia de respuestas a las no ocurrencias de
sefial.

Mediante |os datos anteriores podemos conocer diferentes pro-
babilidades de respuesta:

-Proporcion de respuestas positi vas verdaderas o aciertos.

-Proporcion de respuestas negativas fa sas o rechazos incorrectos.

-Proporcion de respuestas positi vas falsas o falsas alarmas.

-Proporcion de respuestas negativas verdaderas o rechazos co-
rrectos.

-Otros indices que analizaremos posteriormente en funcién de
los objetivos de la investigacion, (Swets, 1986a; Swets 'y Picket,
1982).

Un segundo procedimiento corresponde atareas basadas en es-
calas de estimacion. Estas se caracterizan porque el sujeto valora
laintensidad de su respuesta (por gjemplo, mediante una escala de
1 a5, ver tabla 3). También denominada con los términos de cla-
sificacion, apreciacion, evaluacién, categorizacion, etc. (v.g. Par-
ducci & Wedell, 1986).

Se parte de la aceptacion del supuesto de que a cada punto dela
escala corresponde una razén de respuestas basada en la maxima
verosimilitud, asi como de laindependencia entre los valores de la
escala con otros procesos cognitivos (v.g. Irwin & Hautus,1997;
Penney & Balsom, 1993) gjenos alaaladiscriminacion. Mediante
este procedimiento asumimos que € sujeto asigna razones de pro-
babilidad alos valores de la escala condicionado por tales razones
de probabilidad. Este procedimiento fue ya utilizado en psicofisica
por Jersild (1929) y en tareas de deteccidn por Swets Tanner y Bird-
sl (1961), Pollack y Deker (1958), Egan y Clarke (1956) y
Egan,Schulman y Greenberg (1959). En nuestro trabajo ha sido €
procedimiento mas usual, tanto con estimulos linguisticos como
mediante estimul os pictéricos o dibujos (v.g., Pelegrina, 1988b).

L a secuencia de presentacion de un ensayo sigue el mismo pro-
ceso que en el procedimiento SI-NO, salvo que en €l intervalo de
respuesta el sujeto tiene varias posibilidades en lugar de las dos
respuestas tipicas del procedimiento S - NO. La ventaja del pro-
cedimiento de escalas de estimacion consiste en que sin repetir €l
disefio con diversos niveles de las variables, podemos obtener un
punto en la curva ROC para cada nivel de la escala. Ademés, en
este procedimiento los valores de la VD se consideran acumula-
dos. El dltimo punto representa el porcentaje acumulado de todos
los demasyy, por tanto, esigual alaunidad (ver tabla4). Ello indi-
ca que una respuesta situada en el grado dos de la escala incluye
la respuesta uno, etc. Es decir, si € sujeto discrimina con una se-
guridad cinco ello incluye todas las discriminaciones menores de
cinco.

Las respuestas de la tabla 4 pueden ser consideradas desde la
perspectiva del procedimiento SI-NO. Para ello basta con el egir
un punto de corte, o bien la mediana, en caso de obtener unava
riabilidad alta de aciertos y falsas alarmas respectivamente.

Tablal Tabla3
Variable del estimulo Variable derespuesta Respuesta
Si(by) No (by) Total Sefial Niveles altos Niveles bajos
Sefiales (a,) by/ay byl Ocurrencia escala escala
A B A+B No ocurrencia escala escala
Ruidos (ay) bi/a, b,/ay
C D C+D
Tablad
Total A+C B+D N=A+B+C+D
Escala de estimacion
Tabla2 1 2 3 4 5
Respuesta Acu. 0.10 0.42 0.65 0.75 1
Seftal s NO A (0.10) (032 (0.23) (0.10) (0.25)
Acu. 0.09 0.30 0.56 0.70 1
Ocurrencias A (aciertos) B (errores) FA (009) (021) (026) (0.14) (0.30)
Sensibilidad: A/A+B
Cuadro 4. Representacion de las proporciones de aciertos (A) y falsas dlarmas (FA) me-
No ocurrencias C (falsas alarmas) D (rechazos correctos) diante una escala de estimacion de cinco puntos, asi como sus correspondientes valores
Especificidad: D/C+D acumulados.
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Sin embargo, es posible integrar en un mismo ensayo los pro-
cedimientos SI-NO y de escalas de estimacion, instruyendo al su-
jeto para que en cada respuesta «Si» - «NO» incluyalavaloracion
delaescala. Con ello se obtienen diez puntos con nueve grados de
libertad (tabla5).

Ello supone la aceptacion de una continuidad y no simetria en-
tre Ay FA y entre Rl y RC. Es decir, la distribucion anterior su-
pone que el sujeto o & observador categoriza o clasifica las re-
puestas de una manera cuando responde «Si» y de otra manera
cuando responde «NO». La TDS clasica considera complementa-
rias ambas respuestas de manera que se analizan desde este mode-
lo las dos posibilidades a considerar, los A y FA que con comple-
mentarios con los RC y RI. En consecuencia, en latabla5 lacur-
va ROC se calcularfa mediante las respuestas «Si», es decir me-
diante Ay FA.

La ventgja del procedimiento anterior es que en cualquier ex-
perimento, registro observacional o encuestaen el que el sujeto (o
encuestador) responda (0 registre) «Si» 0 «NO» o bien mediante
una escala de estimacion, o combinando ambos, podemos repre-
sentar la curva ROC y comprobar la distribucion obtenida. Lo an-
terior se puede generalizar a tablas 2 x 2 (v.g. Green y Birdsall,
1978). Asi, representando las escalas de estimacion mediante ta-
blas de contingencia podemos observar la simetria 0 asimetria con
respecto a multiples sefides: es decir, ver si € sujeto escoge o va-
lora unos intervalos con preferencia a otros (Luce,1959), o ver si
el sujeto eligié de acuerdo con larazon de verosimilitud.

En este sentido Swets (1986a) propone una serie de indices,
propios de tablas de contingencia (v.g. Pelegrina, Salvador y Or-
tiz, 1999). Entre ellos el indice Kappa de Cohen, 1960y el indice
Q de Yule citado por Bishop, Fienberg y Holland (1975). Consi-
deramos ademas de una manera especial € hecho de que las res-
puestas «Si» - «<NO» alasefid y e ruido formen distribuciones de
respuesta ordinales, siendo la matriz de confusion una tabla de
contingencia con respuestas condicionadas ordinales. Ello dalugar
ala incorporacién de medidas no paramétricas (en el sentido de
Macmillan, 1993), pero también alaincorporacion de lastablas de
contingencia propias de los modelos categoricos y observaciona
les (Anguera, 1981, Agresti, 1984, 1989, 1990, Atoy L 6pez, 1996,
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Cradit, Tashchian, y Hofacker, 1994; Kennedy, 1983, Wickensy
Olzak (1989) y Reynolds, 1977), asi como su inclusion en los mo-
delos lined es generalizados (ML Gs) (DeCarlo, 1998).

En este sentido, |os model os de deteccidn de sefial es pueden ser
formulados como una subclase de los (MLGs) vy € resultado es
una clase de deteccion de sefia es rica basada en modelos con di-
ferentes distribuciones subyacentes (DeCarlo, 1998). Entre tales
modelos cabe destacar la regresion logistica, la cual proporciona
una via para estimar los pardmetros de la deteccién de sefides 'y
puede ser utilizada para respuestas binarias. El calculo de la dis-
criminacion en un modelo basado en la distribucion logistica vie-
ne determinado por la formula siguiente:

g v

t @)
donde U Yy U, son las modas de las distribuciones de la sefid vy
ruidoy T esel pardmetro escala (ver McMillany Creelman, 1991).
En unadistribucién normal d se corresponde cond’ y 1 con ¢ (De-
Carlo, 1997).

Método

Sujetos

Losdatos proceden de una muestra de 60 sujetos del area de
Metodol ogia de edad comprendida entre 18 y 24 afios.

Material

Se utilizé la plantilla de recogida de datos elaborada por Pele-
grinaet a (1999).

Procedimiento
El procedimiento consistié en realizar una tarea tipica de me-

moria de reconocimiento. En primer lugar se paso unalistade con-
tenidos propios de las asignaturas de metodologia Pelegrina et al

Tabla5
Ejemplo mediante datos simulados para obtener una curva ROC: R (respuesta), E (escala), A (aciertos), FA (falsas alarmas), RC (rechazos correctos), Rechazos incorrectos P
(proporcidn), PA (proporcién acumulada). Representacion de las escalas de estimacion correspondientes a las respuestas S y NO. Destacamos |os datos propios de la TDS (signos en
negrita) respecto a los datos que se incluyeron en e cuadro 2
NO S
R 5 4 3 2 1 R 1 2 3 4 5
E 1 2 3 4 5 E 6 7 8 9 10 S
RC 1 3 10 40 50 A 54 42 15 4 1 220
p 0.004 0.01 0.04 0.18 0.22 P 0.24 0.19 0.06 0.02 0.004 r
PA 0.004 0.014 0.054 0.234 0.454 PA 0.69%4 0.884 0.944 0.964 0.968
RO 0.24 0.43 0.49 051 0514
RI 1 2 6 35 42 FA 50 42 20 3 1 202
p 0.004 0.009 0.003 0.17 0.20 P 0.25 0.21 0.1 0.01 0.004 422
PA 0.004 0.013 0.016 0.186 0.386 PA 0.636 0.846 0.946 0.956 0.96
RO 0.25 0.46 0.56 057 0574
<--- Evidencia sobre ausencia de sefial Evidencia sobre presencia de sefid ---->
Especificidad Sensibilidad
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(1999), escrita en letra escrita en France de tamafio 11. La tarea
consistio en leer lo més rapidamente posible las frases alli presen-
tadas. El tiempo delecturafue de un segundo por frase. Pasada una
semana, ala misma hora se paso el cuestionario (la misma planti-
lla citada). Cada alumno/a contestd «Si» 0 «<NO» y afiadio su se-
guridad en la respuesta mediante una escala de estimacion de uno
acinco. Cinco indicaba el mayor nivel de seguridad, cuatro un ni-
vel alto de seguridad, tres un nivel medio dos un nivel bajo y uno
un nivel muy bajo de seguridad en la respuesta.

Resultadosy discusion

Las proporciones de los los datos obtenidos se representan en
latabla 6. Son datos pararepresentar en una curva ROC Estos da-
tos proceden de 2.124 estimulos sefidles y 2.124 estimulos «rui-
dos». Corresponden a un disefio en € que las celdillas dieron re-
sultados asimétricos Ello ha sido obtenido en trabajos anteriores
(Pelegrina, 1988; Pelegrina y Salvador, 1989). La comparacion
mediante diferentes modelos de andlisis ofrecio los resultados si-
guientes: Mediante x2 no resulto ser estadisticamente significativa,
mediante una correlacion de Spearman resulté una correlacion de
-0.85 entre Sy Ry p<0.000. No obstante, aplicamos también un
ajuste propio de los MLGs. Asi, mediante la aplicacion del pague-

Tabla6
Respuestas acumuladas de todos | 0s sujetos

Respuestas Sl RespuestasNO

S 405 402 407 164 51 121 117 146 3%9 171
R 387 140 401 151 40 139 162 167 129 189

te estadistico IEM obtuvimos un modelo logit estimado mediante
un modelo loglineal no estandar que se formula como:

CJAB {AC,BC} 3

Los estadisticos a destacar del modelo fueron: L-squared =
3.792 (0.4333) y 4 gl. BIC (L-squared) = -29.6134. Para C Wald
(1) =57.69, p < 0.000, paraAC Wald (4) = 285.19,y p< 0.000 y
para BC Wald (1) = 7.34, p<0.007. Vemos que €l modelo queda
bien gjustado, «C» es la respuesta SI-NO, «A» la escala de esti-
macion y «B» la sefial-ruido. Es decir A B afectaa C. y laescaa
de estimacion (A) parece estar asociada (o influir) en la respuesta
SI-NO (C). Lasefia-ruido (B) parece igualmente estar asociada (o
influir) en larespuesta SI-NO (C).

No obstante, en e momento actual no estamos seguros delafa-
milia de modelos, dentro de los ML Gs, en los que podriamos cen-
trar el andlisis de las tablas de datos obtenidas en TDS. Sin em-
bargo, tal vez podamos avanzar algunos conceptos claves : pode-
mos empezar por la regresion logistica cuando utilizamos el pro-
cedimiento Si-NO, los model os logit cuando se utilizan escalas de
estimacion (ordinales) y los modelos loglineales cuando hay in-
terdependencia entre las variables.

Un andlisis comparativo de los datos obtenidos en nuestros tra-
bajos anteriores permite mostrar que, en términos generaes, la
discriminacion es un proceso inverso a incremento de la infor-
macion. En € trabajo actual la discriminacion ha resultado ser
minima, préximaal azar, pero se hapodido ajustar un model o me-
diante el programa |[EM. Entendemos que los MLGs pueden re-
sultar ser un buen instrumento de andlisis para datos obtenidos
mediante TDS, aunque en el momento actua (y hasta nuevas ré-
plicas) carecemos de datos suficientes para generalizar el modelo
obtenido.
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