
Resumen

En los últimos treinta años, la utilización de técnicas estadísticas en el análisis y predicción de des-
enlaces en salud pública ha tomado fuerza, dado que estas técnicas permiten hacer análisis multi-
causales de cualquier evento y permiten considerar condiciones demográficas, clínicas, sociales, de 
accesibilidad a los servicios de salud, resultados de laboratorio o imagenológicos, de las personas 
con riesgo de desarrollar el evento en salud objeto de interés.  Los desenlaces que frecuentemente 
se predicen a partir de estas técnicas son: presencia de infecciones o enfermedades, asignación de 
tratamiento, grado de severidad y muerte.

Palabras Clave: Estadística, Predicción, Medidas de Asociación, Exposición, Riesgo o Desenlace, Árboles de Decisión, 
Uso de la Información Científica en la Toma de Decisiones en Salud 

Abstract

In the last thirty years, the use of statistical techniques in the analysis and prediction of outcomes in 
public health has taken hold, as these techniques allow multi-causal analysis to any event and allow 
us to consider demographic, clinical, social, accessibility to health services, laboratory or imaging re-
sults, people at risk of developing health event object of interest. Outcomes that are often predicted 
from these techniques are: presence of infection or disease, treatment assignment, degree of severity 
and death.

Key Words: Statistics, Forecasting, Measures of Association, Exposure, Risk or Outcome, Decision Trees, Use of 
Scientific Information for Health Decision Making 

Resumo

Nos últimos trinta anos, o uso de técnicas estatísticas na análise e previsão de resultados em saúde 
pública tem tomado conta, uma vez que estas técnicas permitem multi-causal análise a todo o evento 
e permitir-nos a considerar dados demográficos, clínicos, acessibilidade, social serviços de saúde, 
resultados laboratoriais ou de imagem, as pessoas com risco de desenvolver objeto saúde caso de 
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interesse. Resultados que são muitas vezes previstas a partir destas técnicas são: a presença de infecção ou 
doença, a atribuição de tratamento, do grau de gravidade e morte.a doença.

Palavras Chave: Estatística, Previsões, Medidas de Associação, Exposição, Risco ou Desfecho, Árvores de Decisões, Uso da Infor-
mação Científica na Tomada de Decisões em Saúde  

Introducción

El análisis de árboles de clasificación y regresión, 
en inglés Classification and regression tree analy-
sis – CART, es una metodología no paramétrica 
de árboles de decisión que tiene la capacidad 
de segmentar poblaciones en forma eficiente y 
donde cada subgrupo que se genera tiene un 
significado propio ( ).  Los subgrupos formados 
son bien definidos y mutuamente excluyentes, 
cuyos miembros presentan características simi-
lares que ayudan a determinar la participación y 
el comportamiento relacionado con la salud; lo 
cual sirve de base para intervenciones en salud 
pública, dado que utiliza variables demográficas 
y clínicas para generar grupos de mayor riesgo 
con respecto a un resultado específico (2).

El uso de la metodología de análisis CART no es 
muy común aún, pero se perfila como una he-
rramienta de investigación promisoria y útil en 
la identificación de poblaciones a riesgo para la 
investigación y alcances de la salud pública (1).

Esta revisión pretende dar cuenta de la utiliza-
ción de la metodología CART en el abordaje de 
problemas en salud pública, específicamente en 
enfermedades infecciosas.

Materiales y Métodos

EEsta revisión se basó en la búsqueda de artí-
culos específicamente en la base de datos de 
Medline (PubMed), que hayan utilizado la meto-
dología de análisis CART. Se utilizaron como pa-
labras clave: CART, CART analysis, Classification 
and regression tree. 

Las referencias encontradas se almacenaron en 
el programa EndNote y Zotero; se realizó revi-
sión de todas las referencias obtenidas, se des-
cartaron algunas repetidas y se identificaron las 
que estaban directamente relacionadas con un 
problema de salud pública.

Resultados

Entre 1983 y el 2012 se han reportado 689 refe-
rencias o estudios que han involucrado la meto-
dología de análisis CART, tomando mayor fuerza 
a partir de 1995. Tabla 1. Algunas de las publica-
ciones hacen referencia a enfermedades infec-
ciosas, pero en su gran mayoría hacen referencia 
a enfermedades crónicas.

Año publicación Artículos encontrados

2012 27

2011 101

2010 74

2009 75

Tabla 1.  Distribución de los artículos encontrados según el año de publicación. 1983-2012
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o menor riesgo de hacer metástasis pulmonar 
(22), discriminación diagnóstica de la preencia 
de melanoma maligno (23,24,25), predecir los 
grados de preneoplasia y neoplasia cervical (26).

Además del cáncer, la metodología también 
ha sido utilizado en otras enfermedades cró-
nicas para identificar pacientes con alto riesgo 
de osteoporosis (27), identificar pacientes con 
alto riesgo de síndrome coronario agudo (ACS) 
(28), determinar la asociación entre factores de 
riesgo cardiovascular y arterioesclerosis en pa-

La metodología de análisis CART se ha usado 
ampliamente en enfermedades de tipo crónico 
como el cáncer para, evaluar de la precisión de 
la monografía para diagnosticar de síndrome de 
túnel carpiano (3), clasificar pacientes con mayor 
riesgo de cáncer en cabeza y cuello (4), cáncer 
de próstata (5,6,7,8,9) con riesgo de hacer me-
tástasis de nodo linfático (10), cáncer de seno 
(11,12,13,14), cáncer de ovario (15), cáncer renal 
(16), cáncer de pulmón (17), leucemia (18), car-
cinoma primario desconocido (19), clasificar pa-
cientes con cáncer colorectal (20,21) con mayor 

2008 58

2007 42

2006 36

2005 34

2004 33

2003 40

2002 33

2001 22

2000 23

1999 16

1998 19

1997 15

1996 5

1995 14

1994 6

1993 6

1992 2

1991 3

1990 1

1989 1

1986 1

1985 1

1983 1

Total 689

Año publicación Artículos encontrados
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cientes con artritis reumatoidea (29), elaborar 
un algoritmo electrocardiográfico para valorar la 
oclusión de arteria coronaria en pacientes con 
infarto agudo de miocardio (30), predecir com-
plicaciones hospitalarias en pacientes normo-
tensos con embolismo pulmonar (31), identificar 
pacientes con enfermedad hepática (32), identi-
ficar pacientes con diabetes (33).

Algunas de las aplicaciones del análisis CART en 
enfermedades infecciosas son:

• En la república de Georgia se generó una re-
gla de predicción que identifica los síndro-
mes clínicos predictivos de la supervivencia 
y la muerte por botulismo, con base en in-
formación de signos y síntomas de 706 pa-
cientes hospitalizados entre 1980-2002. Se 
considera que la validación de esta regla de 
predicción clínica podría ayudar a reducir la 
mortalidad por botulismo en Georgia (34).

• En Estados Unidos, con información del 
sistema de vigilancia de factores de riesgo 
del comportamiento de 1999, se analizaron 
datos de 30.668 adultos mayores con el fin 
determinar segmentos de la población que 
tienen mayor probabilidad de ser vacunados 
contra influenza, se encontró que la vacu-
nación de influenza varía de acuerdo al cui-
dado médico preventivo, a la raza y la etnia 
(35). Así mismo, se ha utilizado el análisis 
CART para diagnosticar influenza a través 
de los signos y síntomas referidos por el pa-
ciente (36).

• Regla de decisión clínica para predecir la re-
sistencia del trimethoprim/sulfamethoxasole 
(TMP/SMX) en pacientes con infección del 
tracto urinario.  Se recolectó información de 
todas las mujeres que egresaron de un hos-
pital universitario con infección del tracto 
urinario, durante 26 meses y se revisaron los 
patrones de resistencia durante este perio-
do de 512 cultivos; además de la informa-
ción demográfica, se tomó información so-
bre uso de antibióticos, infecciones previas,  
realización de viajes, embarazo, entre otras.  

El estudio concluye que la resistencia a la 
TMP/SMX es común entre las mujeres adul-
tas que egresaron del hospital universitario, 
que es difícil predecir con exactitud cuáles 
pacientes harán resistencia, y que a me-
nos, que se desarrolle una regla confiable, 
el tratamiento empírico con ciprofloxacin es 
apropiado cuando se encuentra alta resis-
tencia con TMP/SMX (37).

• Con el fin de determinar el efecto del retraso 
en la terapia en la morbilidad y la mortali-
dad, asociada con bacteremia nosocomial 
por Staphylococcus aureus. Se incluyeron 
167 pacientes, quienes presentaron el epi-
sodio de bacteremia después de dos días 
de haber ingresado al hospital durante 1999 
y el 2001.  El análisis CART se utilizó para 
determinar el punto de corte entre un trata-
miento temprano y retrasado, el cual fue de 
44,75 horas. Los hallazgos sugieren que el 
retraso en la terapia genera una efecto dele-
téreo en el resultado clínico y se deben ha-
cer esfuerzos por iniciar la terapia apropiada 
prontamente (38).

• Regla de predicción clínica para discriminar 
entre meningitis tuberculosa y meningitis 
bacteriana en adultos con base en caracte-
rísticas clínicas y resultados de laboratorio; 
para lo cual, se tomó información de 251 
adultos de un hospital de Vietnam con diag-
nóstico de meningitis tuberculosis (n=143) 
o meningitis bacteriana (n=108).  La regla de 
decisión generada por la metodología CART, 
la conformaron cinco variables con lo que 
se obtuvo una sensibilidad del 99% y una es-
pecificidad del 93% en el mismo grupo de 
pacientes.  Luego, se validó en 42 pacientes 
con meningitis tuberculosis y 33 con menin-
gitis bacteriana, donde se obtuvo una sensi-
bilidad del 88% y una especificidad del 70%. 
Se concluye que con datos clínicos simples y 
de laboratorio pueden ayudar a diagnosticar 
meningitis tuberculosis en pacientes y adultos, 
aunque se advierte que la utilidad de la regla 
dependerá de la prevalencia de tuberculosis y 
la infección por VIH (39).
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• Estrategia de estratificación del riesgo de in-
fección por el virus de hepatitis C (HCV) en 
pacientes con hemodiálisis crónica, para lo 
cual se tomaron los bajos niveles de amino-
transferasa y otros parámetros clínicos. Se 
analizó el suero de 168 pacientes con he-
modiálisis crónica. Con la metodología de 
análisis CART se determinó la combinación 
de variables que mejor predicen el riesgo de 
infección por HCV, con lo que se logró una 
sensibilidad del 97,2% y especificidad del 
51,9% (40).

• Caracterizar la presentación de condicio-
nes relaciones con la emergencia clínica en 
pacientes con VIH con el fin de desarrollar 
una regla de decisión clínica para el triage 
de pacientes infectados por VIH. Se tomó in-
formación de 553 pacientes infectados por 
VIH que recurrieron a hospitales públicos a 
quienes se les aplicó un instrumento para 
medir la severidad de la enfermedad.  El es-
tudio se desarrolló en dos fases, la primera, 
fue un estudio de cohorte donde se tomó 
información de 542 pacientes con lo que se 
construyó la regla de decisión. La segunda 
fase fue de validación prospectiva en 156 
pacientes, la sensibilidad y especificidad del 
triage en un episodio de emergencia fue de 
56% y 84%, respectivamente (41).

• Árbol de decisión para determinar con-
tactos de pacientes con tuberculosis con 
mayor posibilidad de obtener un resultado 
positivo a la tuberculina. Se estudiaron los 
2941 contactos de 292 casos consecutivos 
de tuberculosis con los que se construyeron 
varios árboles de decisión; los cuales fueron 
validados con los datos de 3162 contactos 
correspondientes a 366 nuevos casos de tu-
berculosis.  La sensibilidad obtenida con los 
árboles de decisión osciló entre 87% y 94% 
y la especificidad entre 22% y 28%; con es-
tos árboles de decisión, se espera disminuir 
el número de contactos investigados en un 
17% a 25% (42).

• Árbol de decisión para predecir la severidad 
de pacientes con neumonía adquirida en la 
comunidad tratados de forma ambulatoria u 
hospitalaria en instituciones de salud. Se in-
cluyeron 408 pacientes, 311 hospitalizados 
y 97 ambulatorios.  La sensibilidad obteni-
da con los árboles de decisión, en pacien-
tes hospitalizados y ambulatorios, fue de 
87,1% y 80% y la especificidad fue de 65% y 
91,8%, respectivamente; con estos árboles 
de decisión, se espera predecir el riesgo de 
neumonía adquirida en la comunidad severa 
en  74% y 44%, en cada grupo de estudio 
respectivamente (43).

También esta metodología de análisis se ha uti-
lizado en otros eventos como por ejemplo, para 
identificar tipos de violencia en delincuentes y 
predecir el riesgo de reincidencia (44,45), pre-
decir del resultado después de una lesión seve-
ra en la cabeza (46), predecir la severidad de la 
lesión en pacientes pediátricos involucrados en 
accidentes de tránsito (47,48,49,50), identificar 
marcadores séricos de embarazo ectópico (51, 
52), predecir el resultado del egreso temprano 
de pacientes con malestar torácico (53), crite-
rios de clasificación para el síndrome de fatiga 
crónica (54), predecir el riesgo de obesidad a 
partir del genotipo, ingesta calórica y consumo 
de cigarrillo (55), para predecir la independencia 
de la marcha en pacientes con fractura de cuello 
femoral (56).

Otra aplicación de esta metodología se da en 
aspectos relacionados con problemas mentales, 
como identificar personas con demencia (57,58), 
medir la relación entre neuroticismo, autoestima 
y depresión (59), factores de riesgo de depresión 
geriátrica (60) y de enfermedad psiquiátrica (61), 
estimar los recursos invertidos en pacientes con 
trastornos mentales hospitalizados (62) y deter-
minar predictores de remisión con placebo en 
pacientes con trastorno de depresión mayor 
(63). Su uso también se ha encontrado en la de-
terminación de los factores que protegen de la 
recaída a pacientes farmacodependientes que 
han recibido tratamiento (64).
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Un uso más reciente que se ha dado a esta me-
todología en la Universidad de California, es que 
permita seleccionar entre las personas más ap-
tas entre los candidatos a estudios de residen-
cia en emergencia médica (65).

Adicionalmente, se ha reportado la utilización 
del análisis CART para predecir infecciones 
en animales o mediciones medioambientales, 
como por ejemplo diagnosticar la babesiosis ca-
nina a través de parámetros hematológicos en 
Europa central (66); se ha utilizado para mejorar 
la detección precoz en dos casos de enfermeda-
des emergentes: la encefalopatía espongiforme 
bovina (enfermedad de las vacas locas) y la fie-
bre catarral ovina (67); en China, se ha utilizado 
para predecir la variación espacial de la conta-
minación por metales pesados en los cultivos de 
trigo y arroz (68); en Camboya, lo han utilizado 
para determinar los patrones espacio-tempora-
les de la transmisión de la malaria (69).

Conclusiones

Los modelos de clasificación multivariados jue-
gan un papel importante en la investigación de 
factores humanos, lo cual, en el pasado, había 
estado basado en el análisis discriminante o en 
la regresión logística (70).  A pesar de ello, su 
uso todavía está sujeto a discusiones, puesto 
que los árboles de decisión y clasificación pre-
sentan desventajas en la interpretación de los 
grupos que genera puesto que se fundamentan 
en una estructura jerárquica (71).

Predecir los resultados futuros basados en el co-
nocimiento obtenido de la observación de datos 
pasados es una aplicación común en una gran 
variedad de áreas de la investigación científica 
(26), por lo cual el uso de la metodología de aná-
lisis CART apenas comienza.
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