METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Definiendo quién pudiera estar enfermo
Propedéutica del proceso diagnéstico

Jairo Echeverry Raad, MD; MSc(c). EMJNC*

El Problema. Una mujer de 45 afios, que Usted
suele ver repetidamente, desde hace varios afos, en
su consultorio por una bronquitis crénica, acude en
busca de su ayuda con su primera mamografia, toma-
da recientemente como tamizaje, en la que se repor-
ta el siguiente resultado: “lesiones en la mama dere-
cha sugestivas de carcinoma’.

Sin ambages la mujer le hace a Usted una pregun-
ta, que ademas es el centro del proceso diagnédstico
en medicina: “estoy alarmada con el resultado de esta
mamografia, qué tan probable es que yo tenga real-
mente cancer de seno” ?.

Los recuerdos al respecto, desde su época de
estudiante de medicina, son los que la mamografia,
para los propésitos de tamizaje, ostentaba una sensi-
bilidad de 87% y una especificidad del 89%. (1 ,2).
Usted no es ginecélogo, mastdlogo u oncélogo, pero
de alguna manera tiene un compromiso implicito de,
al menos, poderle brindar alguna informacién que dis-
minuya la gran incertidumbre y preocupacién de su
paciente.

Para estar a tono con tan apremiante pregunta y
en funcién de los propésitos pedagdgicos del presen-
te capitulo, es muy importante que no siga adelante
sin haber seleccionado, dentro de las siguientes pro-
babilidades expresadas en términos porcentuales,
cuén probable es a su juicio, con los datos arriba
mencionados, el diagnéstico de cancer de mama en
su paciente:

a. Menordel 25%.
b. Alrededordel 50%.
¢c. Alrededordel 75%.

d. Cercanaal 100%.

Muchos errores, de una verdad,
consisten meramente en la aplicacién
de los nombres erréneos de las cosas.
Baruch Spinoza (1632 -1677)

INTRODUCCION

El proceso diagnéstico es el conjunto de técnicas,
procedimientos y creatividades que permiten a un
médico interpretar, de la manera mas adecuada, la
verdadera enfermedad que padece un individuo. Du-
rante su elaboracion se desarrolla simultdneamente
un menu de condiciones clinicas que pudiesen “enca-
jar’ con la problematica que se presenta, y a esto se
le llama Diagndstico Diferencial. Un Proceso Diag-
nostico culmina habitualmente con un Diagnéstico,
que es en esencia lo que el Médico cree que tiene su
paciente (3).

La enfermedad, por otro lado, es la VERDAD, es
lo que realmente tiene el paciente. A un individuo en-
fermo no le caben probabilidades de estarlo por cuan-
to la condicién se encuentra de manera absoluta en
él, sea que ésta se encuentre en su fase de induc-
cién, de promocion asintomatica o de expresion clini-
ca. Las personas estan enfermas cuando “verdadera-
mente” lo estan y no cuando tenemos las capacida-
des técnicas, tecnolégicas o cientificas de decirselo (4).

Asi las cosas, la enfermedad va en un sentido (pa-
ciente — médico) y el Ddiagnédstico en otro (médico
—> paciente) (5) . El éxito de todo proceso diagnéstico,
dados los diferentes sentidos, estriba en la coinciden-
cia de éstos en algun punto.

El diagndstico entonces es un verdadero problema
para el médico de la misma manera como la enferme-
dad lo es para el paciente, y aunque no lo queramos,
todo el ejercicio clinico se desarrolla con base en la
solucion de estos dos problemas.

El presente capitulo, pretende explorar los mode-
los que emplean los clinicos en el ejercicio cotidiano
para aproximarse al diagnéstico, discutiendo sus for-
talezas y debilidades y presentando, de una manera
alternativa, la manera como esto es abordado por la
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epidemiologia. Dada su naturaleza introductoria, apor-
taremos tangencialmente algunos conceptos, que
seran tocados mas a fondo en otros apartes.

Elementos tradicionales para una posible solucion
del problema

La forma en que todos solucionamos los proble-
mas diagnésticos es diferente, y valga decir
inadecuadamente estudiada, sin embargo, en el caso
del ejercicio médico, ésta ha sido sugerida por algu-
nos principios y técnicas de la semiologia y la
semiotecnia.

Hacer un diagnéstico tiene interesantes coinciden-
cias con el proceso cognitivo humano (6) . Se conocen
algunos datos, se entienden, se analizan, se sinteti-
zany se resumen con el objeto de aplicar todo ello en
la solucién de problemas venideros.

El contacto inicial del médico y su paciente sefia-
la el comienzo de la actividad, a partir del cual se va
surtiendo una historia clinica, con cientos de datos
de su pasado y de su presente, contenidos en el mo-
tivo de consulta, la enfermedad actual, la anamnesis
y el examen fisico. Algunos de estos datos son referi-
dos por el enfermo y otros son obtenidos e interpreta-
dos directamente por el médico, fruto de la observa-
cion y del proceso semiolégico. A éstos les hemos
llamado “hallazgos clinicos”.

Haciendo un breve paréntesis, ya que un proceso
diagnéstico, en esencia, es la construccién creativa a
partir de datos de diversas fuentes, calidades y carac-
teristicas, la exactitud de un diagnéstico por tanto es
inherente a la calidad de los datos obtenidos. La
solidez de un diagnéstico descansa en la existencia
de “datos ciertos”. Dada la alta dependencia y sensi-
bilidad entre la naturaleza de los datos y el diagndsti-
co derivado, y que el centro de todo ello en gran parte
se construye a partir de habilidades de comunicacién
(7), semiologia, semiotecnia y medicion, se hace ne-
cesario destinar otro capitulo a la exploracién de estos
aspectos.

Continuando con el proceso, bajo una de las teo-
rias cognitivas (6, 8), se recopilan y registran en la
mente todos los datos positivos obtenidos hasta ese
momento. Algunos con un transcurso mas elaborado
reagrupan los datos en sindromes clinicos,
topograficos, pronésticos, etiolégicos, etc.

En este punto, hay varios métodos, formas o mo-
delos distintos de razonamiento (9), los cuales son
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utilizados intercambiablemente por los clinicos de
acuerdo a sus conocimientos y deseo: uno de ellos
es un procesamiento absolutamente subjetivo en el
que se sustenta el diagndstico con base en la
creatividad (heuristica) llamado por algunos el modelo
algoritmico, en el otro se intenta una mayor dosis
de objetividad, el “anclaje implicito natural” llamado
también el modelo lineal. La epidemiologia propone
en este momento un modelo matemaéatico, el
razonamiento o modelo bayesiano.

En el modelo algoritmico, responsable de la cons-
truccion del Diagnostico Diferencial, se utilizan aislada
o simultaneamente dos técnicas, la representatividad
y/o la disponibilidad.

En la representatividad (10), el individuo compara
y conecta el registro de datos obtenidos del paciente
con conjuntos de datos que descansan en su memo-
ria, agrupados bajo condiciones nosolédgicas,
sindromes 0 mapas conceptuales. Algunos expertos
en pedagogia y psicologia del aprendizaje llaman a
esos datos los “insights” elaborados como reflejos de
experiencias y conocimientos previos (11). La habilidad
para derivar “insights” implica tanto capacidades de
razonamiento y un desarrollo neurolégico y cognitivo
suficientes para soportar tal razonamiento, naturalmen-
te variable de clinico a clinico.

El centro del interés es encontrar algun tipo de
“resonancia cognitiva” entre lo que se esta viendo en
ese momento con lo que se ha conocido, vivido, 0
experimentado en ese campo (insights™, y es por
tanto un nivel mas elevado de elaboracién mental que
la simple adquisicion del conocimiento crudo.

De esta manera el diagndstico diferencial es de-
pendiente de cuan cerradamente los hallazgos encon-
trados en un paciente recuerdan otras condiciones
conocidas, de las capacidades memoristicas y natu-
ralmente de la magnitud de lo conocido y aprendido,
en otras palabras del enciclopedismo y del razona-
miento l6gico. La condicidén humana tiene una gran
limitacién en el volumen de lo que puede habitualmen-
te relacionar, y le es dificil priorizar o estimar cual de
los términos “resonados” es el mas cercano a la pro-
blematica que aqueja el paciente (12).

Si bien se han documentado multitud de sesgos al
descansar el diagnéstico exclusivamente en la técni-
ca representativa (10), parece que el mas protuberante
es precisamente el determinado por la curva de apren-
dizaje, estableciéndose entonces pobres diagnosticos
en individuos inexpertos y con poco tiempo de ilustra-
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cién. Anecddticamente un valioso y reconocido inter-
nista, en sus etapas de entrenamiento, nos referia:
‘las personas estan enfermas sélo de lo que yo sé”.

La otra técnica creativa algoritmica es la disponi-
bilidad, en virtud de la cual el diagnédstico existe en
funcién de la ocurrencia reciente, y por tanto aun fresca
y disponible en la memoria, de un caso con
manifestaciones similares aun cuando dicha condi-
cién sea infrecuente. Esa capacidad de recuerdo es
mas intensa en la medida que el caso hubiese sido
muy vivido, muy raro o que la condicion pudiera entra-
fiar grandes problemas para pacientes y clinicos. Tam-
bién se hace mas disponible si la condicion fue vivida
o experimentada por un familiar o un relacionado.
Presenta los mismos sesgos de la técnica represen-
tativa y es muy susceptible a presentarse en brotes
epidémicos. Nuestra observacion es la que los regis-
tros estadisticos de las enfermedades infrecuentes
aumentan inusitadamente cuando dichas condiciones
son objeto de revision académica en las actividades
hospitalarias como las reuniones clinico-patolégicas.

Los médicos con cier-

fijacién a otras posibilidades es el llamado “ajuste” y
ese nuevo ajuste es el nuevo Valor Predictivo, positivo
0 negativo, aportado por un nuevo dato. La decision
de descartar o confirmar un diagnéstico se basaen la
suma “algebraica” de los pesos positivos o negativos
de cada una de las pruebas obtenidas.

Hay dos sesgos importantes de esta técnica y son
la dificultad en establecer el punto de anclaje inicial
(que usualmente se ubica en valores extremos), y la
dificultad en determinar, seguin los nuevos hallazgos,
en qué punto razonable se va a ajustar la nueva proba-
bilidad.

En este modelo la velocidad y sentidos del ajuste
estan en funcion de dos elementos, el “peso” aporta-
do por los datos encontrados y el “peso” del ancla. El
“peso” del ancla, que es del resorte clinico, esta cons-
truido con base en la experiencia acumulada y en algu-
nas piezas aisladas de literatura cientifica revisada.

ta experiencia, que se sur-
ten fundamentalmente de

¢ PROBABILIDADES DE LA ENFERMEDAD —

las técnicas anteriores del

modelo algoritmico, han 0%
aprendido ademas a inter-
pretar para si mismos
conspicuas “sefales” de
las enfermedades, han ela-

borado interesantes Dﬂ
constructos en forma de
“insights”mentales, y aun-
que no hayan sido objeto
de analisis cientificos, son
a veces suficientes como
valor agregado en su prac-

100%

ANCLAJE m]

PROBABILIDADES DEL
PACIENTE

tica dados los resultados
significativos que a veces
obtienen. Nosotros hemos
hablado de que éstos mé-
dicos avezados tienen un
magnifico “ojo clinico”.

El otro modelo diagnéstico un tanto mas construido
es el modelo lineal de anclaje y ajuste (13) . Figura 1.
Bajo la perspectiva de éste, el clinico procede a
“anclarse” en un punto inicial, en el continuo de pro-
babilidad de enfermedad, y va sumando o restando de
ese punto, de acuerdo al peso subjetivo de los resul-
tados positivos o negativos, cambiando y fijando el
ancla en otras posibilidades (moviéndola a derecha o
izquierda segun los resultados). El cambio y nueva
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Figura 1. Proceso de anclaje y ajuste subjetivo de las probabilidades del paciente a las probabi-
lidades de la enfermedad. En la medida que signos, sintomas o pruebas para-clinicas se
vayan haciendo positivas o negativas, el “ancla” se moviliza a izquierda o derecha de la
linea de ajuste de probabilidades.

Los que suelen practicar ésta técnica reconocen
que, por su misma construccion y contenido, un
diagndstico tan sélo esta explorando la “punta visible
del Iceberg” y no estan total o absolutamente segu-
ros de lo que estan observando (con absoluta certi-
dumbre). En ese sentido también manejan el concep-
to de que a veces es mejor establecer la incertidum-
bre reinante y una manera de hacerlo explicita es con
base en las probabilidades. Sin embargo, esta técnica
es aun subjetiva, fragil y pobremente reproducible.
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El verdadero estado de un paciente descansa guar-
dado en el interior de su cuerpo y no puede observar-
se directamente. El médico debe capturar una serie
de datos externos imperfectos para deducir su real
situacién (13). Esto obliga, efectivamente, a hablar mas
en términos de probabilidades que de certezas. Si al-
guien verdaderamente sufre una enfermedad, su pro-
babilidad de padecerla es absoluta, sin embargo, es
posible que por la presentacion, extensiéon o compro-
miso de ella, nosotros no estemos en capacidad sino
de detectar una porcion de dicha probabilidad. La pro-
babilidad diagnéstica que tiene cualquier individuo, es
realmente las capacidades que se tienen hasta ese
momento de diagnosticarle una circunstancia.

Tratandose del proceso diagndstico, la
epidemiologia retoma la técnica del anclaje y ajuste,
con igual sentido, y la surte de un razonamiento ma-
tematico, en el intento de reducir lo implicito, aumen-
tar lo explicito, disminuir lo subjetivo, aumentar lo ob-
jetivo, reducir la variabilidad, aumentar la precision,
aumentar la reproducibilidad y mejorar la calidad del
diagnéstico a través de un proceso sistematico. Néte-
se que el razonamiento creativo en la construccion
del diagnéstico diferencial es la pieza fundamental y
no es excluyente del razonamiento matematico que
se va a presentar y que es la propuesta epidemiolégica
del diagnéstico clinico.

Este razonamiento se fundamenta en un teorema
fascinante, el de las probabilidades condicionales, pos-
tulado por el Reverendo Thomas Bayes (1702 -1761),
de alli su nombre de modelo Bayesiano, en virtud del
cual los médicos deberian cambiar sus creencias con
respecto a un diagndstico, de acuerdo al valor neto
real que cada nueva pieza de informacién sea aporta-
da al modelo. Este razonamiento le permite al clinico
con precisidn y reproducibilidad calcular la probabili-
dad matematica exacta de un diagnéstico, que como
veremos mas adelante se denomina también probabi-
lidad posprueba, y que para el ejemplo clinico inicial
significaria, por ejemplo, el poder atrevernos a decir
que la paciente de 45 afos, hispana, con una
mamografia positiva, tiene tan solo 0.94% de probabi-
lidades diagndsticas de cancer de mama.

Anecddticamente, los familiares del Reverendo
Bayes descubrieron este fantastico aporte al conoci-
miento humano cuando estaban ordenando sus efec-
tos personales tras su muerte (1).

Una concepcion, inclusive en el cuerpo médico,
es que una prueba diagndstica es sélo aquella que se
realiza en un laboratorio clinico, sala de Rayos X oen
patologia bajo el lente de un microscopio, y cuyo ob-
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jetivo es confirmar la presencia de alguna condicién o
“explorar’ qué esta sucediendo con el paciente. Sin
embargo, bajo la perspectiva epidemiolégica una prueba
diagnéstica es cualquier DATO que, obtenido a través
de cualquiera de nuestros sentidos, de medios clini-
cos como la historia, el examen fisico y los para-
clinicos, modifique las probabilidades, ya en un
sentido u otro, de asignarle a un paciente el padecer
o estar libre de una condicién (3). En medicina, cuando
nosotros explicamos el significado de una observa-
cién, de un dato, nosotros decimos que “interpreta-
mos” esa informacién y que estimamos la probabili-
dad de enfermedad, dada la presencia del hallazgo.

El ejercicio diagndstico se cultiva para detectar
cada vez con mayor precision y exactitud, indicios
mas precoces en los espectros preclinico, clinico y
patolégico de las enfermedades, y la clave en la in-
terpretacion de las pruebas diagnodsticas es cal-
cular a qué probabilidad de la enfermedad co-
rresponde el hallazgo clinico o para-clinico dado.
Aprender a hacer estos célculos requiere una breve
excursién en la teoria de las probabilidades y en el
modelo Bayesiano.

El solaz onirico que representa este modelo para
matematicos y bioestadisticos, contrasta tipicamen-
te con las grandes dificultades en su entendimiento
pero sobre todo en su aplicacién por parte de nosotros
(2), los clinicos, en y para lo que realmente deberia
servir, una ayuda para la solucién de los problemas de
nuestros pacientes.

Si Usted, como la gran mayoria de los médicos
generales (3), fundamenta su proceso diagnéstico en
los modelos algoritmico y lineal, conoce algo de la
jerga asociada a las pruebas diagndsticas (sensibili-
dad, especificidad, valores predictivos) pero no sabe
cémo utilizar pragmaticamente ello en la solucién de
problemas diagndsticos, tuvo que haber recurrido a
una gran dosis de creatividad para seleccionar la
respuesta a la escogencia multiple del problema clini-
co inicial. Tuvo que centrarse en la “gran” sensibilidad
y especificidad de la mamografia y que, ya que el
resultado fue positivo en su paciente, practicamente
esto le “asegura” la existencia de cancer de mama.
Su conclusién, seguramente, fue que el diagnéstico
era “muy probable” y asigné al menos un 75% de la
probabilidad diagnéstica.

Si Usted no se encuentra en éste contexto y es un
cultor del razonamiento deductivo Bayesiano, le hizo
falta un elemento fundamental en la informacién sumi-
nistrada, que por lo tanto le impidi6 o le dificulté hacer
una estimacién adecuada.
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El modelo Bayesiano

Este es relativamente sencillo en su concepcién y
basicamente se resume en la combinacién de varias
probabilidades o riesgos. La probabilidad diagnéstica
en un paciente se encuentra en funcién tanto del ries-
go basal que tiene ese individuo de padecer la enfer-
medad como del resultado (positivo o negativo) obte-
nido de una prueba dada, que tiene valores determi-
nados de sensibilidady especificidad para esa enfer-
medad.

Aquellos interesados en la derivacion de la férmula
matematica del teorema, pueden consultar las fuentes
correspondientes (4,5).

Los elementos consignados en cursiva en el pa-
rrafo anterior, requieren de cierta contextualizacion.

La probabilidad diagndstica, la respuesta al pro-
blema diagnostico en medicina, es una sentencia que
tiene dos lados, o dos perspectivas diferentes del
mismo fenédmeno, analdégicamente como lo fuese un
vaso con agua gue puede encontrarse simultaneamente
“medio lleno” y “medio vacio”.

Si una mujer tiene definitivamente una probabili-
dad diagndstica de tener Cancer de Seno del 1%,
tiene simultdneamente una probabilidad diagnéstica
del 99% de no tenerlo. La primera deberia llamarse,
en honor a su verdadero significado, probabilidad
diagndstica positiva y la segunda probabilidad
diagnéstica negativa. Otras maneras mas populares
como son conocidas son el Valor Predictivo Positivo
y el Valor Predictivo Negativo respectivamente. (Figura
2).

Es muy llamativo cémo, aungue en esencia son el
mismo riesgo, pero explorado desde diferente pers-
pectiva, los pacientes y aun nosotros mismos, inter-
pretemos la informacién aportada dependiente del lado
que se nos presente (1).

El riesgo basal es la probabilidad del desorden de
interés antes de que el resultado de una nueva prue-
ba diagndstica sea conocido (2) o que se haya toma-
do una decision clinica derivada de dicho valor. Otros
sinénimos de éste termino son probabilidad pre-prue-
ba, probabilidad “ pre-test”, riesgo pre-prueba.

La probabilidad pre-prueba, que en propiedad es
otra prueba diagnéstica, depende de lo nutrido del
contexto y del escenario en que sea contemplada. Si
un individuo es totalmente asintomatico para alguna
enfermedad, la probabilidad pre-prueba de “padeceria”
{mas bien la probabilidad del diagnéstico de esa en-
fermedad en ese momento) es igual a la Prevalencia
de la condicion en la poblacién (Prevalencia
poblacional). Si este fuese el caso, Usted necesitaria
establecer en la paciente del problema que le consul-
ta, cual es la Prevalencia poblacional de Cancer de
mama en mujeres de 45 afios del pais donde se en- -
cuentre, y para ello son “vitales” las estadisticas vita-
les de los organismos sanitarios estatales.

Note como la probabilidad pre-prueba en este caso
se compone de cuatro pruebas diagnésticas separa-
das pero relacionadas: género, edad, pais, sitio y ni-
vel de atencién. Si el ejercicio fuese desarrollado en
los Estados Unidos, la probabilidad pre-prueba de Can-
cer de seno en esta paciente seria del orden de 0.15%
afo (3) (1.5 casos por cada 1000 mujeres dentro de
los proximos 10 afos), esto es, casi dos mujeres con
cancer de seno por cada 1000 mujeres de la misma

edad y caracteristicas. Esta

PROBABILIDADES DIGNOSTICAS DE ENFERMEDAD

probabilidad cambiaria en la

0% 1%

medida que cualquiera de las
cuatro variables contempla-
100 9% das, fuesen modificadas.

Hay naturalmente otros
factores conocidos, aunque
la mayoria adn no, puedeny

Probabilidad Diagnéstica
Positiva o Valor
Predictivo Positivo
1%

Probabilidad Diagnéstica Negativa o Valor
Predictivo Negativo 99%

deben incrementar el vaior de
dicha probabilidad pre-
prueba, que por tanto
cumplen el criterio de ser
pruebas diagnésticas y que

Figura 2. Formato gréfico de la percepcién del Valor Predictivo, ya sea que se contemple la

perspectiva positiva o negativa.
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seria menester contemplar.
Comolo hemos reiterado (3, 4),
una Prueba Diagnéstica es
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cualquier dato que modifique los valores de una
probabilidad de enfermedad en un individuo.

Se estan construyendo afortunadamente elemen-
tos y recursos para el calculo de probabilidades pre-
prueba de las enfermedades prevalentes (4 - 6), pero
el camino aun es incipiente.

Ampliando un poco mas los datos de la historia
clinica de nuestra paciente hispana, ella tuvo su pri-
mera menstruacion a los 12 afnos, su primer parto de
un hijo vivo a los 27 afios, ni su madre ni sus herma-
nas han sido diagnosticadas con cancer de seno, y
no ha sido objeto de biopsias de mama.

Estos cinco datos nuevos (pruebas) deben modifi-
car, en algun sentido, la prevalencia poblacional de
0.15% referida, y este nuevo valor es otra nueva pro-
babilidad pos-prueba, que si no nos ayuda a tomar
una decision clinica, se convertira nuevamente en una
probabilidad pre-prueba en espera de nuevos datos.

Si utilizamos el modelo predictivo (7) , desarrollado
a partir de los ensayos clinicos de la Iniciativa para la
Salud de la Mujer (8) (Women'’s Health Initiative), po-
driamos definir, de alguna manera sobrestimada, que
nuestra paciente tiene un riesgo de Cancer de seno
durante los préximos cinco afos del 0.6%, o sea
0.12% de Prevalencia anual, asumiendo un riesgo
uniforme a lo largo de ese tiempo.

Pues bien, si ha estado atento, ese es el dato pri-
mo, que necesita todo cultor del método Bayesiano
para iniciar sus calculos y fue la informacién faltante
en la introduccion del caso, sin la cual no se podria
haber calculado adecuadamente la probabilidad pos-
prueba.

Aunque suene ilégico si esta misma mujer, hubie-
se consultado en primera instancia a un especialista
0 a una institucién especializada de tercer o cuarto
nivel en el tema de Cancer de mama, la probabilidad
pre-prueba en ese sitio hubiese ascendido
significativamente a cerca del 10%°, mas de 80 ve-
ces. En tal situacién, la mujer y su condicién, tienen
otras caracteristicas y antecedentes que, de alguna
manera, modificaron significativamente su probabili-
dad pre-prueba de enfermedad. De la misma manera,
el centro o individuo especializado a la que acude la
mujer, se convierte en una prueba diagndstica inten-
samente predictiva de la condicion.

En virtud de lo anterior, todo clinico en ejercicio,
que desee estimar vdlidamente sus probabilidades
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diagnésticas, deberia mediry conocer la probabilidad
pre-prueba de las condiciones con las que suele traji-
nar dia a dia, en los diferentes escenarios donde de-
sarrolla su labor™.

De nuevo, cada dato, que modifique en algun sen-
tido las probabilidades diagnésticas de enfermedad
en un individuo, es una prueba diagndstica, pero cada
dato observa el fenémeno desde diferente distancia3 ®.
Es apenas natural, que en la medida en que el dato
se encuentre observando la situacién real mas
cerradamente, se tengan mejores capacidades para
definir la verdadera situacién subyacente, esto es,
aumentar o disminuir mucho mas las probabilidades
en un momento dado.

Un dato muy fiel a la realidad, que siempre deter-
mina la presencia de la enfermedad cuando ella real-
mente existe, o por otro lado que no la encuentre cuan-
do realmente no existe, generara intensas modifica-
ciones en las probabilidades hasta los puntos en que
confirmaria la presencia de enfermedad si é saliese
positivo, o descartaria la misma si saliese negativo(11).
Confirmar o descartar la enfermedad no es otra cosa
que sobrepasar unos umbrales (unos valores en la
escala de probabilidad) a partir de los cuales se esta
“suficientemente” seguro de la presencia o ausencia
de la enfermedad (12) . A partir de estos Usted no haria
mas pruebas y ofreceria un tratamiento o descartaria
la enfermedad dado su resuitado positivo o negativo
respectivamente. Estos umbrales (3), diagndstico y
terapéutico, seran explorados en otras secciones de
este libro.

La distancia que separa cada dato de la verdadera
condicién, puede ser medida y establecida a través
de sencillos indicadores, rotulados de manera genéri-
ca como rendimiento operativo de los datos o de
las pruebas diagnosticas. Una prueba diagnoéstica es
mejor en la medida en que ostente una mejor combi-
nacion de su rendimiento operativo. Los indicadores
del rendimiento operativo de una prueba diagnéstica,
contemplados de manera muy especifica en medici-
na desde hace mas de 50 afnos, son la Sensibilidady
la Especificidad (13) .

La sensibilidad, también conocida como propor-
cion de verdaderos positivos, es la capacidad que tie-
ne una prueba de detectar los verdaderamente enfer-
mos o con la condicién bajo estudio, dentro de una
poblacién. Esta capacidad es expresada en términos
porcentuales con respecto a lo que, en las mismas
condiciones, haria un patrén de referencia (estandar
de oro). Si a una prueba diagnéstica no se le escapa
ningun individuo verdaderamente enfermo, dentro de
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un grupo de individuos explorados, diremos que tiene
una sensibilidad perfecta, equivalente a un valor de
100%.

De esta manera, las pruebas con sensibilidad per-
fecta son las llamadas “tamizadoras” de las condicio-
nes, yaque al no escaparseles ningun individuo en-
fermo, la presencia de un resultado negativo practica-
mente descarta la enfermedad.

Como lo veremos en su momento, la verdadera uti-
lidad de las pruebas de tamizaje, que ostentan sensi-
bilidad total, es si ellas salen negativas por que des-
cartan virtualmente la enfermedad.

Si a una prueba se le escapan algunas personas
enfermas, comete errores por omision, y éstos son
establecidos cuantitativamente, como la cantidad que
le hace falta a la sensibilidad para llegar al 100%.
Esta cifra es conocida como proporcion de falsos ne-
gativos o proporcion de escapes al diagndstico.

La mamografia, como tamizaje, ostenta en las “ma-
nos” mas experimentadas, una sensibilidad del
87%(1,2), y por tanto una proporcion de falsos
negativos del 13%, lo que significa que de 100 mujeres
que tienen cancer de seno, sélo detecta 87 mujeresy
se le escapan 13.

Trece mujeres con cancer, que se pierden al diag-
néstico oportuno, de cada 100 que lo tienen, son una
cifra inaceptablemente alta y hacen de la mamografia,
por tanto, una inadecuada prueba de tamizaje. La falta
de reduccidn significativa en las tasas de mortalidad
por cancer de seno, gracias a la implementacion
sistematica de programas de “tamizaje” con
mamografia, ha sido demostrada de manera empirica
(14) y confirma de cierta manera la deficiencia técni-
ca en estos escenarios de la prueba.

La Especificidad es también conocida como pro-
porcién de verdaderos negativos. Es la capacidad que
tiene una prueba de detectar solamente a los verda-
deramente sanos o sin la condicién bajo estudio, den-
tro de una poblacion, y esta capacidad es expresada
en términos porcentuales con respecto a lo que, en
las mismas condiciones, haria un patrén de referen-
cia (estandar de oro). Si una prueba diagnéstica no
rotula equivocadamente a ningin sano como si estu-
viese enfermo, diremos que tiene una especificidad
perfecta, equivalente a un valor de 100%.

Las pruebas con especificidad perfecta son las lla-
madas “confirmatorias”, ya que al no rotular falsa-
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mente ningun individuo sano como si estuviese enfer-
mo, un resultado positivo de la prueba practicamente
confirma la enfermedad.

La verdadera utilidad de las pruebas, que ostentan
especificidad total, es si ellas salen positivas por que
confirman enfermedad.

Si una prueba rotula individuos como enfermos
cuando realmente son sanos, comete errores por ex-
ceso, y éstos pueden ser establecidos
cuantitativamente, como la cantidad que le hace falta
a la especificidad para llegar al 100%. Esta cifra es
conocida como proporcién de falsos positivos o pro-
porcion de excesos al diagndstico.

La mamografia, ostenta paradéjicamente una lige-
ra mejor especificidad (89%) que sensibilidad (87%)
(1,2), La proporcion de falsos positivos, por tanto es
del 11%, lo que significa que de cada 100 mujeres
sanas examinadas, la prueba asigna falsamente el
diagnéstico de cancera 11.

Esta proporcion de excesos, es la reconocida res-
ponsable de que un nimero importante de mujeres sanas
sean objeto de futuras evaluaciones, innecesarias
biopsias, ansiedad, costos y morbilidad derivada de ello
(15). Se ha estimado que la realizacién de cuatro
mamografias a una mujer, durante un periodo de 10 afios,
genera en ella un riesgo acumulado, de una mamografia
falsamente positiva, cercana al 24% (16).

Para resumir, el rendimiento de una prueba
diagnéstica se debate entre cuatro opciones: detec-
tar los verdaderamente enfermos, detectar los verda-
deramente sanos, escaparsele verdaderos enfermos
e imputarle el estar enfermos a individuos sanos. El
rendimiento operativo, establece el porcentaje de cada
uno de estos aciertos y errores a través de la sensibi-
lidad, especificidad, proporcién de falsos negativos y
proporcién de falsos positivos.

Un paréntesis se hace necesario para decir que,
si bien es probable que existan pruebas que mues-
tren simultaneamente excelentes rendimientos tanto
en la sensibilidad como en la especificidad, lo usual
es que alguna de ellas prime, estableciéndose una
especie de relacién inversamente proporcional entre
ellas y modificandose los valores de los cuatro ele-
mentos de su rendimiento. A mayor sensibilidad de
una prueba (y por ende menor proporcion de falsos
negativos) menor sera su especificidad (y por anto
mayor su proporcion de falsos positivos) y viceversa.
Uno podria construir un listado separado de las prue-
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bas mas sensibles por un lado y las mas especificas
por el otro.

Una estrategia alternativa para la solucion del
problema

Retomando el problema y el contexto presentado,
digamos que en nuestra paciente, después de tener
en cuenta en ella cerca de nueve variables o datos
(edad, género, raza, sitio, nivel de atencién, edad de
menarquia, edad del primer nacido vivo, antecedentes
familiares de cancer de seno y realizacion de biopsias
de mama), hemos llegado a la estimacion de una pro-
babilidad basal (pretest) de cancer de mama del 0.12%.

La paciente trae una mamografia, que ostenta una
sensibilidad de 87% y una especificidad de 89%, la
cual es reportada como positiva.

La pregunta en busca de espera sigue siendo la
misma: “Dada la existencia de una probabilidad pre-
prueba del 0.12% y una mamografia positiva (con 87%
de sensibilidad, 13% de falsos negativos, 89% de
especificidad y 11% de falsos positivos), ¢ qué tan pro-
bable es (probabilidad pos-prueba) que nuestra pa-
ciente realmente tenga cancer de seno?”

De manera concisa, el método Bayesiano toma
esos tres porcentajes y los inserta en una formula-
cién matematica para establecer la respuesta. Existe
creciente evidencia, que ensefar a estudiantes de
medicina y a clinicos en ejercicio, el razonamiento
Bayesiano en términos de probabilidades, no alcanza
adecuado y sostenido aprendizaje con aplicaciones
poco utiles en la préctica clinica (17).

Un método alternativo muy ingenioso, desarrolla-
do por Gigerenzer y Hoffrage (18), sobrelleva estas
dificultades. Ellos lograron demostrar, que el desem-
pefio en la inferencia Bayesiana podria ser mejorada
considerablemente al cambiar una parte importante
del trabajo: LA REPRESENTACION DE LA
INFORMACION (19). Ellos proponen representar la
informacion estadistica en un formato que denominaron
frecuencias naturales.

Nuestro problema expresado en frecuencias natu-
rales seria asi:

De 10.000 mujeres de 45 afnos, 12 podrian desa-
rrollar cancer de seno. De esas 12 mujeres, 10 po-
drian recibir un resultado positivo de una mamografia
para cancer de mama. De las 9988 mujeres de 45
afos que no desarrollan cancer de mama, 1099 muje-
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res reciben un resultado de mamografia positivo para
cancer. Imaginese una nueva muestra de pacientes
de 45 afios que reciben un resultado de mamografia
positivo: ¢ Cuantas realmente tienen cancer de seno?

¢, Cémo encontramos esas frecuencias naturales
y cémo le damos respuesta a la pregunta?.

Los pasos son los siguientes, que se grafican en
la Figura 3:

1. Seleccione una poblacién hipotética suficien-
temente grande (p.ej. 10.000) y multiplique esa cifra
por la probabilidad basal (pre-prueba) de cancer de
seno de la paciente. En nuestro caso 0.12% de 10.000
es 12 mujeres.

2. Tome ese resultado (12 mujeres) y use la
sensibilidad de la prueba, para determinar cuantas
muijeres tienen la enfermedad y la prueba positiva (87%
de 12 es aproximadamente 10 mujeres).

3. Tome el nimero restante de personas que no
estan enfermas (9.988) y use la proporcién de falsos
positivos para determinar cuantos no estan enfermos
pero tienen la prueba positiva (11% de 9988 es aproxi-
madamente 1099).

4. Compare el nUmero obtenido del paso 2 con
la suma de los pasos 2 y 3, para determinar cuantas
mujeres con mamografias positivas realmente estan
enfermas mediante la siguiente ecuacién:

E(+) & P(+)

P(E/p(+)) = X 100

E(+) & P(+) + E(-) & P(+)

Donde P(E/p(+))es la probabilidad de cancer dado
un resultado de la mamografia positivo (probabilidad
pos-prueba), E(+) & P(+), son las mujeres con can-
cer y mamografia positiva (producto de la sensibilidad
por la probabilidad pre-prueba), y E(-) & P(+) son las
muijeres sin cancer pero con mamografia positiva (pro-
ducto de la probabilidad pre-prueba de no estar enfer-
mo por la proporcion de falsos positivos).

Como se aprecia en nuestro ejemplo, 10 mujeres
de cada 1.109 tienen cancer de seno (menos de 1%
de probabilidad pos-prueba), cifra bastante distante
de la que cualquiera hubiese podido calcular con mé-
todos exclusivamente creativos. Para concluir, dire-
mos entonces, que en mujeres de 45 afos con los
antecedentes enunciados, y con una probabilidad pre-
prueba del 0.12%, la presencia de una mamografia
positiva incrementé su probabilidad, ahora probabili-
dad pos-prueba, a casi un 1% (exactamente 0.9%).
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Poblacion hipotética

CON cancer SIN cancer
de mama 1 OOOO de mama
E(+)

\ E(-)

’ 9.998

\ / <
‘@ . 8.889

mamo_g_rafl'a mamogt_rafia mamografia mamografia
positiva hegativa positiva negativa
E(+) & P(+) E(+) & P(-) E(-) & P(+) E(-)g& P(+)

E(+)& P(+) E(+)& P(+)

P(E/p(+) = X 100

E(+) &P(+) + E(-) & P(+)
10
P(E/p(+) = X100
10 + 1099
P(E/p(¥) = 0.9 4%

Convenciones: E(+): Enfermedad presente, E(-): Enfermedad ausente, P(+): Prueba positiva, P(-): Prueba
Negativa. P(E/p(+)):Probabilidad de enfermedad dada una prueba positiva (probabilidad pos-prueba). E(+) & P(+):
Enfermedad y prueba positiva, E(+) & P(-): Enfermedad y prueba negativa, E(-) & P(+): No enfermedad y prueba
positiva, E(-) & P(-): No enfermedad y prueba negativa

Figura 3. Representacion de la informacion para la inferencia Bayesiana, mediante el formato de frecuencias naturales.
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Ya que la probabilidad se incrementd, pero quedé
ubicada aun en un valor de la escala de probabilida-
des extremadamente bajo, es muy claro que la
mamografia, aun con un resultado positivo no ha ayu-
dado de manera significativa para la toma de una de-
cisién (resecar la lesidn vs. tranquilizar y olvidarse del
tema) en esta paciente, y este valor se convertira aho-
ra en la probabilidad pre-prueba de préximos datos.

Si quisiésemos en este momento apelar a otra
prueba diagnostica, deberiamos utilizar alguna con una
sensibilidad muy cercana al 100% (inexistente en el
cancer de seno) con el objeto de que, si sale negati-
va, descarte, por el momento, esta enfermedad. Des-
afortunadamente la mayoria de las pruebas
diagnédsticas en cancer de mama son mas especifi-
cas que sensibles (1).

Por otro lado, asumamos por un instante, sélo con
fines pedagdgicos, que nuestra paciente tiene otros
factores de riesgo, que la ubican en una probabilidad
pre-prueba inicial del 10%. A cuanto ascenderia su
probabilidad pos-prueba si tuviese una mamografia
positiva?. Intente dar una respuesta siguiendo los
pasos anteriores utilizando el mismo rendimiento de
la mamografia.

En este caso la probabilidad ascendié a 47% (es-
pero que haya coincidido) y quedé colocada ahora en
un punto adecuado para ser confirmado por una de
las tantas pruebas especificas existentes.

Queda entonces claro, que el principal elemento
en la funcion Bayesiana es el valor de la probabilidad
pre-prueba, que es cambiante de pais a pais y de ni-
vel de atencidn.

Digamos para concluir, que ante condiciones poco
prevalentes (con probabilidades pre-prueba muy ba-
jas), que suelen presentarse en niveles primarios de
atencién ambulatorio o comunitario, se deben selec-

cionar dentro del arsenal disponible las pruebas
- diagnésticas con alta sensibilidad esperando un re-
sultado negativo para descartar. En este caso, resul-
tados intermedios ascienden muy poco dicha proba-
bilidad pre-prueba.

Por otro lado, en condiciones muy prevalentes,
como las que suelen verse en hospitales de lll y IV
nivel, deberian utilizarse pruebas altamente especifi-
cas con el fin de confirmarlas dado su resultado posi-
tivo. La negatividad de pruebas en ese escenario, re-
duce muy levemente dichas probabilidades pos-prueba.
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El problema diagnéstico realmente es de los clini-
cos, y es formidable cuando quiera que las incerti-
dumbres reinantes acerca de una enfermedad se en-
cuentren aun a mitad de camino de sus umbrales de
confirmacién o de exclusién. Desafortunadamente éste
ultimo escenario es la forma mas frecuente de pre-
sentacion de los pacientes con sus enfermedades o
molestias en la practica clinica cotidiana.

El presente capitulo, pertenece al libro: “La cien-
cia y el arte del proceso diagnéstico: Una aproxima-
cion desde la Medicina Basada en Evidencias™®, de
Jairo Echeverry Raad, que sera publicado en el 2004.
Esta siendo cedido sin cargo, para ser utilizado por
los lectores de la Revista Colombiana de Neumologia.
Para uso personal y académico exclusivamente. Cual-
quiera otra utilizacién requiere permiso explicito del
autor. Todos los derechos reservados.
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