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Como el
laboratorio
clinico le
agrega valor a
la salud




“Un resultado exacto de laboratorio
sera tan bueno solo si lo son la
Interpretacion de su significado y su
impacto sobre las decisiones medicas”™

Freedman D. 2001



Aprender a aprender

El gran desafio de los profesionales del laboratorio es
aprender a transformar la Informacion de laboratorio
en conocimiento enfocado al valor de las pruebas
clinicas para tomar mejores decisiones y tener mejores
resultados en el cuidado de la salud.



“Sociedad del conocimiento”

“El gran desafio de este
siglo sera hacer productivo
el trabajo basado en el

Conocimiento, como, en el
siglo anterior fue hacer
productivo el trabajo
industrial”

Peter Drucker




“Desde la sociedad de la informacion
a la sociedad basada en el conocimiento

La Gestion de Informacidn esta basada en procesos y tecnologia
La Gestion de Conocimiento se focaliza en las personas y en la mutua colaboracion

Para superar esta brecha, tenemos que dirigirnos hacia una cultura basada en compartir conocimiento, con un
“Enfoque Transdisciplinario”

Tecnologia Personas

Gestion de »( Gestion de

infromacion conocimiento

Proceso Colaboracion



Desafio cultural

Cambiar desde cultura intelectual de la ilustracion a una
cultura basada en compartir conocimiento

Hay que cambiar los paradigmas
Tener el poder es tener conocimiento a una era donde compartir el
conocimiento es tener el poder



Transdisciplinar la atencion en salud

Los rapidos avances en el conocimiento y las tecnologias médicas han resultado en una mayor especializacion
de los profesionales de |a salud. Esto lleva a una atencién mas fragmentada.



Situacion actual a resolver

* La informacion bioquimica crece rapidamente
e Cada vez es mas compleja de analizar para tomar decisiones clinicas

 La presion del tiempo en el entorno medico no le permite buscar ni
tener en mente toda la informacion relevante

* Los errores en la atencion de salud estan muy relacionados con
errores en el uso e interpretacion de la informacion



Como?

* Como van a impactar en nuestra profesion los nuevos sistemas
digitales que suman aprendizaje en forma manual o automatica

* Transdisciplinar con el equipo de salud a través de las tecnologias de
la comunicacion inteligente

* Como vamos a disponer facilmente del conocimiento del experto y
transferirlo a los entornos que lo requieran.

 Como vamos a mejorar uso e interpretacion de la informacion
especifica enfocado a preguntas claves.

 Como vamos a gestionar el conocimiento para incorporarlo a los
sistemas digitales para obtener sistemas inteligentes



Que?

* Medicina basada en la evidencia

e Gestion del conocimiento

* Interoperabilidad de los sistemas informaticos

* Vocabulario estandarizado

e Sistemas inteligentes

* Transdiciplina

* Aprendizaje de las computadoras Maching learning
* Distintos sistemas de inteligencia artificial



Probabilidad de Diagnhostico

Valor Predictivo Valor Predictivo o
Negativo iti Prob. 100 %
Prob. 0 % % Falso Neg I Positivo % Falso Pos

|
| ] 1‘

Covid 19|(Neg) e requieren pruebas Covid 19T (Pos)
Exclusion de Preva I enc | d Pruebas concluyentes, comienza

diagnostico tratamiento

En |la estrategia de exclusion, cuanto el el % aceptable de Falsos Negativos en el diagnostico de exclusion
de la enfermedad.

En |la estrategia de confirmacion cuanto el el % aceptable de Falsos Positivos en el diagnostico de inclusidn
en la enfermedad



Valor predictivo positivo:

Es la probabilidad de padecer la enfermedad si se obtiene un resultado positivo en el test,

por tanto es la proporcion de pacientes enfermos con un resultado positivo (verdaderos
positivos) respecto del total de los positivos:

VP
VPP

VP + FP

Valor predictivo negativo:

Es la probabilidad de que un sujeto con un resultado negativo en la prueba esté

realmente sano. Se estima dividiendo el numero de verdaderos negativos entre el total
de pacientes con un resultado negativo en la prueba:

VN
VPN

VN + FN




Baja prevalencia 1 % test PCR

Prevalencia Casos por 100.000 en % [sensibilidad Especificidad 51,0 % probabilidad falso positivo
1,00% m m 0,1 % probabilidad falso negativo
Casos positivos y negativos 1000 99.000 100.000
Enfermos  fsanos | Valor Predictivo +y - en %
Prueba Positiva - os0f 0 990 1940}vP+=VP/(VP+EP) 49,0 %
Prueba Negativa VN-=VN/(VN+FN) 99,9 %
Casos
Sensibilidad Especificidad
VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
95 0,051



Prevalencia 30 % caso sospechoso PCR

Prevalencia Casos por 100.000 en sensibilidad Especificidad 2,4 % probabilidad falso positivo

2,1 % probabilidad falso negativo

Casos positivos y negativos 30000 70.000 100.000

Sanos Valor Predictivo +y - en %
Prueba Positiva 29200JVP+=VP/(VP+FP) 97,6 %
Prueba Negativa VN-=VN/(VN+FN) 97,9 %
Casos

Sensibilidad Especificidad

VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
95 0,051



Alta prevalencia test PCR

Prevalencia Casos por 100.000 en

% |sensibilidad Especificidad

0,6 % probabilidad falso positivo
8,6 % probabilidad falso negativo

Casos positivos y negativos 65000 35.000 100.000

Sanos Valor Predictivo +y - en %
Prueba Positiva VP+=VP/(VP+FP) 99,4 %
Prueba Negativa 37900JVN-=VN/(VN+FN) 91,4 %
Casos

Sensibilidad Especificidad

VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
95 0,051



Prevalencia caso sospechoso test antigeno

Prevalencia Casos por 100.000 en % Jsensibilidad Especificidad

2,7 % probabilidad falso positivo
6,1 % probabilidad falso negativo

Sanos Valor Predictivo +y - en %

Prueba Positiva VP+=VP/(VP+FP) 97,3 %
Prueba Negativa VN-=VN/(VN+FN) 93,9 %
Casos

Sensibilidad Especificidad

VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
85 0,152

Casos positivos y negativos




Baja prevalencia Baja sensibilidad Auto test Covid

63,3 % probabilidad falso positivo
0,4 % probabilidad falso negativo

Casos positivos y negativos 1000 99.000 100.000

Enfermos  fsanos Valor Predictivo + y - en %
Prueba Positiva m VP+=VP/(VP+FP) 36,7 %
Prueba Negativa VN-=VN/(VN+FN) 99,6 %
Casos

Sensibilidad Especificidad

VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
57,5 0,429



Prevalencia caso sospechoso Auto test

Casos positivos y negativos

Prueba Positiva

Prueba Negativa

Casos

: % probabilidad falso positivo
% probabilidad falso negativo
30000 70.000 100.000
Enfermos  fsanos Valor Predictivo +y - en %
VP+=V/P/(VP+FP) 96,1 %

12900 69300 82200JVN-=VN/(VN+FN) 84,3 %
30000 70000 100000

Sensibilidad Especificidad

VP/VP+FN VN/VN+FP

LR += sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
57 0,434




Alta prevalencia Baja sensibilidad Auto test Covid

0,9 % probabilidad falso positivo

% probabilidad falso negativo

Valor Predictivo+y - en %
VP+=VP/(VP+FP) 99,1 %
VN-=VN/(VN+FN) 55,6 %

Prevalencia Casos por 100.000 en sensibilidad Especificidad

Casos positivos y negativos 65000 35.000 100.000

Enfermos  fsanos
37375 37725
27625 34650 62275

Prueba Positiva

Prueba Negativa

Casos 65000 35000 100000
Sensibilidad Especificidad
VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
57,5 0,429



Valor de una prueba

La exactitud de una prueba de laboratorio no se traduce
necesariamente en efectividad clinica, ya que esta efectividad
esta dada por el balance entre el dano-beneficio real
derivado de las decisiones o acciones médicas apropiadas
desencadenadas por los resultados de la prueba.

Esto nos lleva a un nuevo pensamiento basado en ver el laboratorio
mas alla de la calidad analitica e involucrado en la toma de decisiones
claves que en definitiva son el real Valor de |la prueba



Medicina Basada en |la Evidencia

Su objetivo es proporcionar informacion util en la toma de decisiones clinicas y prevenir
casos en los que una interpretacion incorrecta conduce a malos resultados para el
paciente.

La medicina basada en la evidencia (MBE) se ha descrito como el "uso consciente,
explicito y juicioso de la mejor evidencia actual en la toma de decisiones sobre el cuidado
de pacientes individuales". Implica la integracion de la mejor evidencia de investigacion
con la experiencia clinica y los valores del paciente.

La medicina basada en la evidencia del laboratorio (MBEL) se centra en la evaluacion y
uso de pruebas de laboratorio para mejorar los resultados del paciente.

Ayuda en la gestion clinica mediante la integracion de la mejor evidencia de investigacion
disponible para el uso de investigaciones de laboratorio con la experiencia clinica del
médico y las necesidades, expectativas y preocupaciones de los pacientes. Esto conduce
a una mejor atencion y resultados para pacientes individuales y el uso efectivo de
recursos de atencion médica.

Preocupantemente, un gran porcentaje de pruebas de laboratorio solicitadas no son
justificadas o son inapropiadas, lo que, entre otras cosas, conduce a mayores costos,
pruebas de seguimiento innecesarias, recursos desperdiciados y ansiedad del paciente.



Institute of Medicine (US) 1999

Efectos adversosen el 2.9-13.6 %

~ 98,000 personas mueren por ano

Mas que las muerte por accientes de vehiculos, cancer de mama o HIV

Errores medicos cuestan ~S$2 billén por ano T0 ERR IS HUMAN




COMMENTARIES

d

for Pfizer and as a consultant for Johnson & Johnson.
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Diagnostic Errors—The Next Frontier

for Patient Safety

David E. Newman-Toker, MD, PhD

Peter T Pronovost MD_PhD.

An estimated 40 000 to 80 000 US hospital deaths resuft
from misdiagnosis annually.* Roughly 5% of autopsies r¢-

PeterJ+rone

veal lethal diag) errors for which a correct diagnosis

URING THE PAST DECADE, AWARENESS AND UNDER-

standing of medical errors have expanded rap-

idly, with an energetic patient safety movement

promoting safer health care through “systems” so-
lutions. Efforts have focused on translating evidence into
practice, mitigating hazards from therapies, and improv-
ing culture and communication. Diagnostic errors have re-
ceived relatively little attention. Allhough the science of er-
ror is errors are
an important source of przvrntable harm."> In this Com-
mentary, we offer definitions for diagnostic error and mis-
diagnosis-related harm, present an overview of the magni-
tude of diagnostic errors, and give suggestions for how
research can mature.

Distinguishing Errors From Harms

In considering diagnostic errors, it is important to distin-
guish between the error (a process) and the resulting harm
(an outcome). Diagnostic error can be defined as a diagno-
sis that is missed, wrong, or delayed, as detected by some
subsequent definitive test or finding." However, not all
misdiagnoses result in harm, and harm may be due to either
disease or intervention. Misdiagnosis-related harm can be de-
fined as preventable harm that results from the delay or fail-
ure to treat a condition actually present (when the work-
ing diagnosis was wrong or unknown) or from treatment
provided for a condition not actually present.

1060 JAMA, March 11, 2009—Ve

01, No. 10 (Reprinted)

coupled with treatment could have averted death.” In the
Harvard Medical Practice Study, physician errors resulting
inadverse events were more likely to be diagnostic than drug-
related (14% vs 9%), and misdiagnoses were more likely to
be considered negligent (75% vs 53%) and to result in se-
rious disability (47% vs 14%).¢ Not surprisingly, tort claims
for diagnostic errors are nearly twice as common as claims
for medication errors and result in the largest payouts.” As
with all types of medical error, the human toll of misdiag-
nosis on an individual or family can be tremendous, par-
ticularly when a healthy panem experiences an adverse event.

Diagnostic: s oft d,and
the science of munng lh& errors (and their cﬂecl.s) isun-
derdeveloped." f\wulablc s(ansns conﬂdcr neither deaths due
1o misdi nor lated mor-
bidity and assoclaled costs. For example, stroke, the leading
cause of serious, long-term disability in the United States, al-
fects 780 000 Americans annually.® Opportunities to prevent
disabling stroke are missed when patients experiencing mild
Or transient waming symp receive misdi Accord-
ing to a recent systematic review, 9% of all cerebrovascular
events are missed initially, and the odds of misdiagnosis in-
crease at least 5-fold when symptoms are mild or transient.”

Author Affliations: Departments of Neurology (Dr Newman-Toker) and Anes-
thesiology and Critcal Care (Dr Pronovost), Johns Hopkins University School of
Medine, Batmore, Maryand

PhD,
pw Pathology Bidg 2- zm SOONWMQSLBAIM\M! MD 21287 (oker@u edu)

©2009 American Medical Association. All rights reserved.

Downloaded from www.jama.com at Oxford University Library Services on May 15, 2009

* 2/3legal claims against GPs in UK

* 40,000-80,000 US hospital deaths
from misdiagnosis per year

* Adverse events, negligence cases,
serious disability more likely to be
related to misdiagnosis than drug
errors

* Diagnosis uses <5% ot hospital
costs, but influences 60% of decision

making




Meta-analisis las tasas medias generales mostraron una
Subutilizacion (44,8%) y Sobreutilizacion (20,6 %)

The Landscape of Inappropriate Laboratory Testing: A 15-Year
Meta-Analysis

Ming Zhi, Eric L. Ding, Jesse Theisen-Toupal, Julia Whelan, Ramy Amaout [=]

Published: November 15, 2013 ¢ https://doi.org/10.1371/journal.pone.0078962



Analisis de reclamos por mala praxis — US

Tejal K. Gandhi et al Ann Intern Med 2006; 145: 488-496

Proceso defectuoso que conduce a un diagnostico erréneo :
* Falla de pedido de prueba de laboratorio 55%
* Inapropriado/inadecuado seguimiento 45%
* Error en obtener una adecuada historia/exam 42 %

* Incorrecta interpretacion de un test 37 %



origen de los errores de laboratorio
..... v su impacto en el cuidado de los pacientes

60-70% 15% 19-47%
pre-analitico analitico  Post-analitico
Plebani 2006

“60-70% de las decisiones medicas estan basadas en resultados de

laboratorio”

Forsman 1996
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ECRI's 2017 Top 10 Patient Safety Concerns .

Diagnostic Errors Tops e
New List of Patient |
Safety Concerns E‘_] Read Comments

For the second year in a row, health information technology (IT) tops the list of
patient safety concerns in the ECRI Institute's Top 10 Patient Safety Concerns L
for Healthcare Organizations . This year, the number-one concern is health

information management in electronic health records (EHRs). The third most

Last year, improper management of test results ﬂessing concern, implementation and use of clinical decision support, is also
and inaccurate and missing information in [=related,
electronic health records (EHRs) were at the

top of the list of the annual report that

highlights patient safety concerns across the

continuum of care.

2020 Top 10 Patient Safety Concerns

Emergency Care Research Institute (ECRI)


https://www.fiercehealthcare.com/tech/ecri-cites-ehr-use-clinician-burnout-mobile-health-as-top-patient-safety-risks
https://www.fiercehealthcare.com/tech/ecri-cites-ehr-use-clinician-burnout-mobile-health-as-top-patient-safety-risks

Providers

As a healthcare professional, you make it your mission to deliver safe, cost-effective care. ECRI supports you in this mission. Our
interdisciplinary staff has answers to your questions and recommendations to address your most challenging issues. We understand what
it takes to make healthcare safe and cost-effective across all care settings.

Patient Safety

Reduce risks and improve safety
across all healthcare settings with
resources and services from ECRI, the
nation’s leading patient safety
organization.

Evidence-based
Medicine

Improve patient outcomes and inform
medical policy with clinical guideline
development and evidence-based
assessments of medical devices,
drugs, and procedures.

o

Technology
Decision Support

Realize savings and greater
performance across your healthcare
organization using our proven suite of
technology decision-making solutions
backed by trusted clinical evidence.
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HITECH Programs & Advisory Committees

Health IT

The Health Information Technology for Economic and
Federal Advisory Clinic.al Health (HITECH)'Act seeks to improve { )
Committees (FACAS) American health care delivery and patient care through

an unprecedented investment in health information
State Health technology.

Information Exchange

Health IT Adoption
Programs

Thia Section Shaping the Future of ?

Exemplar HIE
Governance Entities
Program
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Policymaking, Regulation, & Strategy

Health IT Legislation CllﬂlC&' DECISIOH Support (CDS)

and Regulations

What is Clinical Decision Support (CDS)?

Behavioral Health . . . L : T ,
Clinical decision support (CDS) provides clinicians, staff, patients or other individuals with

knowledge and person-specific information, intelligently filtered or presented at

Health IT Strategic appropriate times, to enhance health and health care. CDS encompasses a variety of
Planning tools to enhance decision-making in the clinical workflow. These tools include
computerized alerts and reminders to care providers and patients; clinical guidelines;
Federal-State condition-specific order sets; focused patient data reports and summaries;
Healthcare documentation templates; diagnostic support, and contextually relevant reference
Coordination information, among other tools.
Why CDS?

Clinical Decision

Support (CDS) CDS has a number of important benefits, including:



Federal-State
Healthcare
Coordination

Clinical Decision
Support (CDS)

CDS Activities

CDS Implementation

CDS Sharing

Accelerating Health
Information
Exchange (HIE)

Consumer eHealth

Health IT and Safety

condition-specific order sets; focused patient data reports and summaries;
documentation templates; diagnostic support, and contextually relevant reference
information, among other tools.

Why CDS?
CDS has a number of important benefits, including:

« Increased quality of care and enhanced health outcomes

+« Avoidance of errors and adverse events

« Improved efficiency, cost-benefit, and provider and patient satisfaction

CDS is a sophisticated health IT component. It requires computable biomedical
knowledge, person-specific data, and a reasoning or inferencing mechanism that
combines knowledge and data to generate and present helpful information to clinicians
as care is being delivered. This information must be filtered, organized and presented in
a way that supports the current workflow, allowing the user to make an informed decision
quickly and take action. Different types of CDS may be ideal for different processes of
care in different settings.

Health information technologies designed to improve clinical decision making are
particularly attractive for their ability to address the growing information overload
clinicians face, and to provide a platform for integrating evidence-based knowledge into
care delivery. The majority of CDS applications operate as components of

comprehensive EHR svstems. althouah stand-alone CDS svstems are also used.




Necesidades de Informacion (Ely, 2005)

Durante el curso de la practica diaria, surgen preguntas en la mente de un médico
cuyas respuestas podrian mejorar potencialmente los resultados de sus pacientes.

Busca respuestas en
e 20%-30% promedio en diferentes estudios
e 1 pregunta cada 10 pacientes
e 2-3 preguntas cada medico por dia

No busca las respuestas porque:
* Hay presion de tiempo para buscar informacion

* Hay muchas fuentes de informacion

* No hay fuentes confiables

* Hay dificultad para encontrar la respuesta adecuada
* Hay un sentimiento de que la respuesta no existe




Sistemas informaticos expertos,
Machine Learning, |A

Como van a agregar valor a nuestro trabajo



Temas claves a entender

1. Gestion del conocimiento para desarrollar modelos inteligentes con
los cuales podemos crear sistemas de soporte a la toma de
decisiones que permitan que mejorar la efectividad clinica del
laboratorio

2. Como se comunican y se hacen interoperables para intercambiar
datos. Vocabularios estandarizados Loinc, Snomed y protocolos de
comunicacion HL7-Fhir

3. Como se construye esta sistemas inteligentes que ayuden a tomar
decisiones (CDS) y como armar modelos de aprendizaje en forma
automatica las computadoras (Machine Learning) o Deep learning.



Gestionar el conocimiento

Tiene el fin de transferir el conocimiento desde el lugar donde se genera
hasta el lugar en donde se va a emplear e implica el desarrollo de
as competencias para compartirlo y utilizarlo

“Socializar el conocimiento bioquimico de expertos, facilitando su uso e
interpretacion, transformandolo en una mejor herramienta para la toma
de decisiones.’

Facilita la comunicacion y exploracion interactiva de informacion y
conocimiento, apropiado, inteligentemente filtrado y especifico , para el
paciente en estudio, en el momento oportuno


https://es.wikipedia.org/wiki/Conocimiento
https://es.wikipedia.org/wiki/Gesti%C3%B3n_del_conocimiento#cite_note-Fuentes-1

Que es interoperabildad?

Es la habilidad o capacidad de los sistemas
de intercambiar y utilizar la informacion
electronica de salud de otros sistemas sin
un esfurezo especial del usuario

La interoperabilidad da la oportunidad de
estar conectado con el equipo de salud y
mejorar la transdiciplinaridad

Smarter Spending

HEALTH
SYSTEM

Healthier People



HL/ FHIR

 HL7 FHIR Health Level Seven-Fast Healthcare Interoperability

Resources es un conjunto de estandares para facilitar el intercambio
electronico de informacion clinica.

e Describe formatos y elementos de datos y una interfaz de
programacion de aplicaciones para el intercambio de registros
médicos electronicos. El estandar fue creado por la organizacion
internacional de estandares de salud Health Level Seven.



LOINC

* LOINC es un vocabulario estandar para identificar de forma univoca,
universalmente, pruebas (test’s de laboratorio, mediciones, observaciones
y documentos de salud.

e permite interoperar entre nuestros propios sistemas, por
ejm.: nuestra historia clinica electrénica con el LIS

e Esto también es denominado interoperabilidad semantica

* LOINC es considerado el estandar universal mas difundido para la
identificacion de pruebas de laboratorio y observaciones clinicas.

* Mapear todos los identificadores locales del sistema de nuestro
laboratorio a un estandar de identificacion universal que todos puedan
entender



https://www.informaticaensalud.net/2019/02/introduccion-a-interoperabilidad-y-estandares-en-salud-parte-1-2/
https://www.informaticaensalud.net/2019/02/introduccion-a-interoperabilidad-y-estandares-en-salud-parte-1-2/

Partes del LOINC

Glucosa en orina
de 24 horas

LOINC es el 21305-8

Glucose [Mass/volume]
in 24 hour Urine)

COMPONENTE (analito)

La sustancia o entidad evaluada u observada.

PROPIEDAD

La caracteristica o atributo del analito.

TIEMPO

El intervalo de tiempo durante el cual fue realizado una observacion.

SISTEMA (espécimen)

El especimen o muestra sobre el gue se realizé la medicién u observacion.

ESCALA

Como es cuantificado o expresado el valor de la observacion:

cuantitativamente, ordinalmente, nominalmente.

METODO

OPCIONAL Clasificacién de alto nivel de como fue realizada la observacion.

Sélo necesario cuando el resultado depende de la técnica empleada

Glucosa

MCnc

24 horas

Orina

Qn (cuantitative);


https://loinc.org/21305-8/

LOINC v SearchLOINC v Juan Nicolas Behm v

glucose urine <)

RESULTS DISPLAYING PG | FILTER | VIEW EXPORT

112 ) 1112

0 Version  Version
= Example UCUM Order/ First Last
&% LOINC  Long Common Name Component Property Timing System Scale Method Class Type Units Observation Released Changed ©
- duratTom = = a = - = - a a = =
21307-4 Glucose [Mass/time] in 10 hour Urine Glucose MRat 10H Urine Qn CHEM & g/(10.h) Both 1.0m 2.70
58997-8 Glucose [Mass/time] in 18 hour Urine Glucose MRat 18H Urine Qn CHEM & mg/(18.h) Both 2.32 2.70
18227-9 Glucose [Mass/time] in 6 hour Urine Glucose MRat 6H Urine Qn CHEM & g/6h) Both 1.0l 242
A 35212-0 Glucose [Mass or Moles/volume] in Urine Glucose MSCnc Pt Urine Qn CHEM a Both 211 2.42
32174-5 Glucose [Presence] in 24 hour Urine Glucose PrThr 24H Urine Ord CHEM a Both 2.07 2.56
74687-5 Glucose [Moles/volume] in 12 hour Urine Glucose SCnc 12H Urine Qn CHEM & mmol/L Both 2.48 2.48
74351-8 Glucose [Moles/volume] in Urine collected for unspecified Glucose SCnc XXX Urine Qn CHEM & mmol/dL Both 246 252
duration
74686-7 Glucose [Moles/time]in 12 hour Urine Glucose SRat 12H Urine Qn CHEM & mmol/(12.h) Both 2.48 2.48
25670-1 Glucose [Mass/volume] in Urine --30 minutes post dose Glucose”30M post dose MCnc Pt Urine Qn CHAL & mgdL Observation 2.00 2.34
glucose glucose
26540-5 Gilucose [Mass/volume] in Urine --3 hours post dose Glucose”3H post dose glucose MCnc Pt Urine Qn CHAL & mgdL Observation 2.00 2.34
glucose
25675-0 Gilucose [Mass/volume] in Urine --4 hours post dose Glucose”4H post dose glucose  MCnc Pt Urine Qn CHAL & mgdL Observation 2.00 2.34
glucose
26542-1 Gilucose [Mass/volume] in Urine --5 hours post dose Glucose”5H post dose glucose  MCnc Pt Urine Qn CHAL & mg/dL Observation 2.00 2.34
glucose
26545-4  Glucose [Mass/volume] in Urine --6 hours post dose Glucose”6H post dose glucose  MCnc Pt Urine Qn CHAL & mgdL Observation 2.00 2.34
glucose
21305-8 Glucose [Mass/volume] in 24 hour Urine Glucose MCnc 24H Urine Qn CHEM 4 mglL Both 1.0m 2.70
2351-5  Glucose [Mass/time] in 24 hour Urine Glucose MRat 24H Urine Qn CHEM & g/(24.h) Both 1.0 242
21306-6 Glucose [Mass/time] in 8 hour Urine Glucose MRat 8H Urine Qn CHEM & g/(8h) Both 1.0m 2.70
25916-8 Glucose [Moles/volume] in 24 hour Urine Glucose SCnc 24H Urine Qn CHEM & mmol/L Both 2.00 2.34
15077-1 Glucose [Moles/time]in 24 hour Urine Glucose SRat 24H Urine Qn CHEM & mmol/(24.h) Both 1.0k 2.40



Que es SNOMED CT ?

* SNOMED CT es una terminologia clinica que conforma un estandar global
para la representacion de informacion en salud, una parte esencial para
mejorar la salud de |la humanidad.

* SNOMED CT se utiliza en sistemas de historia clinica electronica, de
prescripcion electrdnica, laboratorios, encuestas sanitarias, registros de
enfermedades y otros, con el objetivo de capturar de manera precisa y
univoca referencias a conceptos clinicos.

« SNOMED CT posee mas de 330.000 conceptos clinicos, divididos en
jerarquias tematicas con sintomas, diagnosticos, antecedentes familiares,
procedimientos quirurgicos, estudios diagndsticos, substancias,
productos farmacéuticos, vacunas, dietas, dispositivos, descartables,
microorganismos, anatomia, etc.



¢Queé es la inteligencia artificial en la medicina?
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Aprendizaje automatico

e Cuando hablamos de inteligencia artificial quizas nos da una idea erronea de lo
gue realmente hoy hacen las computadoras.

* Ellas lo que pueden hacer es almacenar y procesar mucha mas informacion de la
gue nosotros podemos manejar pero en en su fin ultimo el ser humano el que
propone la heuristica y analiza los resultados para validar su exactitud y puede
darle un feedback de correccion para ir mejorando los modelos de analisis

* El objetivo del aprendizaje automatico es desarrollar técnicas que permitan que
las computadoras aprendan. Se dice que un agente aprende cuando su
desempeno mejora con la experiencia y mediante el uso de datos; es decir,
cuando la habilidad no estaba presente en su genotipo o rasgos de nacimiento.



https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje
https://es.wikipedia.org/wiki/Empirismo
https://es.wikipedia.org/wiki/Genotipo

Que es el machine learning 7

é¢Qué es Machine Learning?

DATOS " o ’ SALIDA
Informacion para . J Informacion util
crear el modelo d Generalizacion

- i i Interpretacion

MODELO

Se “entrena” desde los datos.
No requiere conocimiento del fendmeno,que genero los datos.

Botdn de reproduccion (k)




Machine learning o Aprendizaje automatico

Gian - |y — 353

Input Feature extraction Classification Output

o Clasificacidn Celiaquia
Caracteristicas : ,
de datos No celiaquia

Datos clinicos

y de
laboratorio




Deep Learning

G, — SHFETES —

Input Feature extraction + Classification

Datos clinicos e .y : ,
Clasificacion Celiaquia

de datos

y de

laboratorio No celiaquia




nteligencia artificial para predecir la evolucion de
nacientes COVID-19

INVESTIGACION

Inteligencia artificial para predecir la

evolucion de pacientes COVID-19

Cuatro hospitales publicos gestionados por Quironsalud han implantado un nuevo método basado-en
machine learning para conocer el estado de los pacientes ingresados por COVID-19

Por Gaceta Médica ~ 13 abril 2021

Gaceta Medica 13 Abril 2021



nteligencia artificial para predecir la evolucion de
nacientes COVID-19

* Para poner en practica el algoritmo, se han estudiado 352 variables y
mas de 15.000 pacientes. Entre los datos recogidos se han
valorado datos demograficos del paciente como la edad o el
sexo, antecedentes personales como hipertension o problemas
cardiovasculares, pulmonares, oncologicos o renales, entre otros.

* “El analisis de esta informacion permitio seleccionar las variables
mas relevantes, un total de 20, que ofrecen patrones de
comportamiento de pacientes positivos y se puede prever su
evolucion”



Algoritmo bayesiano

* A partir de las 20 variables identificadas como relevantes, los
integrantes del proyecto realizaron un ajuste empleando arboles de
decision

* Sobre el conjunto de 20 variables se aplico el algoritmo Bayesian
Ruleset (que calcula la probabilidad de un suceso, teniendo
informacion previa sobre ese suceso), “que proporciona el conjunto
de reglas de umbrales que mejor predice la gravedad futura del
paciente”



Una herramienta eficiente

* En términos de gestion asistencial, el algoritmo ha ayudado a
optimizar la eficiencia, al facilitar la agilidad en la actuacion sobre los
enfermos: “Poder prever la necesidad de determinados recursos con
varios dias de antelacion nos ha permitido adelantarnos a las

necesidades de cada momento”.



Un algoritmo en permanente mejora y crecimiento

e Actualmente todos estos departamentos se benefician del proyecto,
pero también lo retroalimentan y mejoran constantemente con el
analisis de los resultados en sus pacientes. De esta forma, el proyecto
“ha permitido ampliar la muestra, ajustar parametros, incluir nuevas
variables y optimizarlas, enriqgueciendo y completando
permanentemente el algoritmo”

* Asi, tras entrenar los modelos y ajustarlos a los datos disponibles, se
reevaluo la importancia de las variables para cada uno de ellos.
“Variables como la edad, el IMC o la fraccion inspirado de oxigeno
(FiO2) han tenido un peso relevante en ambos modelos de
prediccion”,



De la mano de la inteligencia artificial, DeepMind creo el
mapa mas completo de las proteinas humanas

La empresa de Alphabet, compania matriz de Google, y el Laboratorio Europeo de Biologia Molecular
(EMBL) publicaron una importante base de datos que sera abierta y pablica. La importancia de este
desarrollo en la investigacion biologica y el desarrollo de farmacos

DeepMind acaba de dar un salto de gigante para

resolver uno de los grandes misterios de la biologia
moleculary abre la puerta a una nueva revolucion ) -
biomédica s és’égu;f( Fe

. . %
_ Tenemos alternativas, pero todas son costosas, caras y muy complejas. Son ‘g,?;:"z
un infierno a nivel practico. Por ello, desde 1994, decenas de grupos de ‘ ”‘%\ G

investigacion de todo el mundo se retinen en el CASP (Critical Assessment

as proteinas tienen una forma tridimensional Gnica que las lleva a encajar unas en otras (Foto: Deep Mind)

of Techniques for Protein Structure Prediction), una competicién bienal

para poner a prueba los algoritmos predictores que se estaban .aempresa DeepMind -que fue adquirida en 2016 por Alphabet, empresa matriz de
desarrollando. Pues bien, el AlphaFold 2 de DeepMind acaba de joogle- y el Laboratorio Europeo de Biologia Molecular (EMBL) emplearon el sistema de
ateligencia artificial AlphaFold para publicar la base de datos mas completa y precisa de las

pulverizar todos los récords anteriores y ha conseguido predecir la o i
rredicciones de las estructuras de |las proteinas humanas.

estructura de una proteina con exactitud muy cercana a la de los métodos

tradicionales de cristalograﬁ'a de rayos X y espectroscopia de RMN. éQué .a base de datos, abierta para la comunidad cientifica y que estara alojada en el Instituto
:uropeo de Bioinformatica (EMBL-EBI), incluira alrededor de 20.000 proteinas

xxpresadas por el genoma humano.

significa esto y qué conlleva?



Resumen

Algunos sistemas de aprendizaje automatico intentan eliminar toda
necesidad de intuicion o conocimiento experto de los procesos de analisis de
datos, mientras otros tratan de establecer un marco de colaboracion entre el
experto y la computadora.

De todas formas, la intuicion humana no puede ser reemplazada en su
totalidad, ya que el disefiador del sistema ha de especificar la forma de

representacion de los datos y los metodos de manipulacion y caracterizacion
de los mismos.

Las funciones cognitivas mas elaboradas, como planificar o razonar, aun son
esquivas para las computadoras

En algunos casos como ajedrez, go, backamon, los avances son
impresionantes pero todos estos avances ocurren dominiios especifios, en
universos acotados y con reglas nitidas



OMS Plantea preocupacion sobre el uso de la
|A para la atencion medica

* Los datos de entrenamiento pueden estar sesgados, generando
informacion enganosa o inexacta que podrian generar riesgos para la
salud la equidad y la inclusion

* Las respuestas pueden parecer autorizadas para un usuario final pero
pueden contener errores graves para la salud



Como el
laboratorio
clinico le
agrega valor a
la salud




Proceso de gestion de conocimiento

ldentificacion
Captura
Codificacion
Validacion
Almacenamiento
Socializacion-Difusion
Utilizacion-Comunicacion
Mejora continua
Aprendizaje automatico



Metodologia de gestion de conocimiento

Torbellino de ideas con expertos, utilizando la mayéutica socratica
Entender el proceso de toma de decision
Reconocer puntos criticos

Focalizar en la necesidades de los pacientes



El proceso de Diagnostico

* Tradicionalmente los médicos llevan a cabo este proceso
de manera intuitiva, por medio de patrones de
reconocimiento guiados por la experiencia.

* El enfoque de la MBE para el diagnhostico clinico incorpora
el razonamiento probabilistico como complemento
importante de la intuicion, en especial para casos dificiles.



El proceso de Diagnostico

* El diagnostico probabilistico implica generar una lista de
posibles diagnosticos y ajustar a estas probabilidades a medida
gue se incorpora informacion.

 Esto es lo que siempre han hecho los médicos, pero la MBE
torna el proceso mas explicito y sistematico y esto permite
incorporar con mas facilidad la evidencia que surge de la
investigacion



Visita médica
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Visita médica

Hipotesis o pre-diagnostico

T . Estrategia
Hipotesis rlmarlal . .
P P Confirmatoria
Patologias mas prevalentes l Rule - in
Hipotesis secundaria Estrategia de
exclusion
Patologias menos prevalentes l Rule - out

Medicina Preventiva y Predictiva |

Probabilidades

Evaluacion o monitoreo |

Plan de
Seguimiento




Visita médica
Hipotesis o pre-diagnostico

Uso

Estrategia de estudio

| > Utilidad clinica '« |

Guias MBE, algoritmos, opinion del
experto, informacion para N
pacientes.




Visita médica
Hipotesis o pre-diagnostico
Estrategia de estudio

o = " mm 2 omm o omm o oEm o oEm o Em o2 oEm o Em o oEm o oEm oy,

___________ Evaluacion de resultados . -

VEllsies e reierenEE Meétodos, errores totales,
deviaciones entre
Sensibilidad-especificidad metodos
Valor predictivo + / - Test: riesgos asociados
Interferencias LR — Valor post test

Drogas |<—| l I—> Patologias | o -
nformacion para

Variables pre-analiticas | pacientes
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| HipStesis o pre-diagnsstico_|
Uso | _ Estrategiadeestudio
nterpretacién | Evaluacion de resultados
P N

¢Reformulacion de
< hipétesis? ’
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Tipos de conocimiento

De acuerdo a su dimension epistemologica, Polanyi (1958, en Hildrum, J. 2009)

EXPLICITO
Permite plasmar y
visualizar el
conocimiento
presente en la
mente de las
personas

Es almacenado en
algin tipo de medio o
registro material, por lo
gue resulta facilmente
accesible y transferible

IMPLICITO
Experiencial, dificil
de formalizar y
comunicar, muchas
veces
inconsciente, utiliza
do generalmente
con propositos
practicos

Es altamente personal y
no esta almacenado en
ningun tipo de soporte y
por ello dificil de transferir



Comunidad de practica

Arguitectura

Direccion

Comité
cientifico

Peer review

Experto GC:
Comadron

Heuristica, algoritmos,
Inferencia Bayesiana

Interface de usuario

Base de

Experto:
Epistemon

@miento

Interface Informatica




Likelihood ratio
Razon de Probabilidad

razon de verosimilitudes cociente de probabilidades

» Mide cuanto mas probable es un resultado concreto (positivo o negativo) segun la presencia o
ausencia de enfermedad

» LR (+) = sensibilidad/(1 — especificidad)
Cociente entre la fraccidon de verdaderos positivos y la fracciéon de falsos positivos (1-especificidad)
» LR (-) = (1- sensibilidad)/(especificidad)

cociente entre la fraccion de falsos negativos (1-sensibilidad) y la fraccion de verdaderos negativos (especificidad)



Probabilidad Post Test

Probabilidad post test positiva:

—Es una probabilidad que un individuo con el test positivo tenga la
enfermedad.

Probabilidad post test negativa:

—Es una probabilidad que un individuo con el test negativo tenga la
enfermedad.



Prevalencia 30 % caso sospechoso PCR

Prevalencia Casos por 100.000 en % |sensibilidad

30,00%

Especificidad 2,4 % probabilidad falso positivo

2,1 % probabilidad falso negativo

Casos positivos y negativos 30000 70.000 100.000

Sanos Valor Predictivo +y - en %
Prueba Positiva 29200JVP+=VP/(VP+FP) 97,6 %
Prueba Negativa VN-=VN/(VN+FN) 97,9 %
Casos

Sensibilidad Especificidad

VP/VP+FN VN/VN+FP

LR +=sen/(1-esp) LR-=(1-sen)/esp
95 0,051



Modificador de la probabilidad del Test
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Razon de Probabilidad



Valores de referencia y puntos de corte
para toma de decisiones

w

S : Paciente negativo Paciente positivo

S

SA Panel A Media (normal) (gravemente enfermo)
o

)

Q

@

©

c

0

o

I . e SRR — T

© Extremadamente Rango de Referencia Extremadamente
a. normal anormal

Resultado de la prueba




Valores de referencia y puntos de corte
para toma de decisiones

w

S : Paciente negativo Paciente positivo

S

SA Panel A Media (normal) (gravemente enfermo)
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Resultado de la prueba




Valores de referencia y puntos de corte
para toma de decisiones

w

S : Paciente negativo Paciente positivo

S

SA Panel A Media (normal) (gravemente enfermo)
o

)

Q

@

©

c

0

o

I . e SRR — T

© Extremadamente Rango de Referencia Extremadamente
a. normal anormal

Resultado de la prueba




BNP en sala de emergencias

Sensitivity

1.0

0.8

0.6+

0.4 4

0.2

0.0

EMF,

Araa under tha recaiver-oparating-<haractaristic curva,

EMP, 50 po'rmil
EMP, 80 pa'ml
ENP, 100 pg/ml

BMP, 125 pa/ml

150 pa'mil

0.91 (95% confidence interval, 0.90—0.93)

0.0

I
0.2

0.4 0.6
1—Specificity

I
0.8

1
1.0

49 pg/ml
Sens: 97 %
Esp.:62 %

> 149 pg/ml
Sens.: 85 %
Esp.:83%



Anemia por deficiencia de Hierro

Ferritina (ug/L)
(Ref:20-250)

Likelihood
Ratio (LR)

Anemia
Probabilidad

<15
15-34
35-64
65-94

>95

52
4.8
1.0

Alta
Media alta
Media
Media baja
Muy baja

Referencia: GH Guyatt et al. (1992)




Modificador de

Probabilidad
Pre-test %

a probabilidad del Test
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Modificador de la probabilidad del Test
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Probabilidad de Diagnostico

Umbral de Umbral
terapéutico Prob. 100 %

Prob. O %l diagnostico
| | ——

Exclusién de Se requieren pruebas Pruebas concluyentes, comienza
diagnostico adicionales tratamiento

En |a estrategia de exclusion, el umbral del test para descartar la enfermedad dependera de la gravedad de
la misma si no es diagnosticada a tiempo. Esto bajara en umbral. ¢ Cuanto falso negativo es aceptable mas
sensible y menos especifico ?

En la estrategia de confirmacion el umbral de tratamiento dependera de |la importancia de la confirmacion
del diagnostico para iniciar el tratamiento, esto bajaria el umbral o la gravedad de un falso diagndstico
subiria el umbral. Menos sensible y mas especifico é Cuanto falso positivo es aceptable?.



Modificador de |la probabilidad del Test
Probabilidad - S5
Pre-test % ENE Probabilidad
N j =l Post-test %
30 LR 4,8 %E 1 Eg -
1

0
0
j




SABIO Sistema de asistencia
7 biogquimica al conocimiento




Sistema de soporte a la toma de decisiones

* Un sistema experto, es un sistema informatico que emula el
razonamiento humano actuando tal y como lo haria un experto en un
area de conocimiento.



https://es.wikipedia.org/wiki/Conocimiento
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SABIO

SISTEMA DE ASISTENCIA BIOQUIMICA

Buscad por patologia o estudio clinico

BUSQUEDAS FRECUENTES

Enfermedad Celiaca Diabetes Mellitus CovID-19

Aclaracion: actualmente el sistema el sistema se encuentra en desarrollo y
dispone de informacién limitada. Su uso (por el momento) se encuentra
orientado a la Enfermedad Celiaca y las pruebas de laboratorio
relacionadas. Agradecemos que nos haga llegar sus comentarios y
sugerencias para mejorarlo dia a dia.




(D SABIO oo Gorzaer ()

CONSULTAS

Ingresa tus Etiquetas de Busqueda

Celiaquia X J laboratorio X

Todos Algoritmos Test de Laboratorio  Estadisticas

== Busqueda General

PERFILES

Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA

Anticuerpos Antiendomisio IgA

IgA Sérica Total

Anticuerpos Antitransglutaminasa IgG

Anticuerpos Antiendomisio IgG

Antitransglutaminasa / DGP (IgG + IgA)

HLA DQ2 y DQ8

biopsia de duodeno

Anticuerpos anti Péptidos de gliadina Deaminados (DGP) IgA
Anticuerpos anti Péptidos de gliadina Deaminados (DGP) IgG
Anticuerpo Antigliadina IgA

Anticuerpos anti transglutaminasa 3y 6

Anticuerpos Antirreticulina

Linfocitos intraepiteliales

Péptidos de gliadina deaminados (IgA + IgG)

endoscopia

Anticuerpos Antiyeyuno

Bl Dejanos tu Feedback Anticuerpo Antigliadina 1gG

Anticuerpos Anti Actina




(O sABIO otas comser (B,

CONSULTAS

Crea o Selecciona un perfil

== Busqueda General

Predefinidos

PERFILES
Juan Perez
Crear o Seleccionar Celiaquia Prematuro
Celia Marquez Lactante
Celiaquia
Nifio
Rodrigo Gonzalez
. Celiaquia Adolescente
Nuevo Paciente
Johnathan Smith Joven
Los perfiles de paciente se Celiaquia
Adulto

relacionan directamente con los
resultados de las busquedas,
algoritmos vy estadisticas.
También ayudan a encontrar
variables y advertencias

Carlos Sanchez
Celiaquia Mayor

MNora Gomez

Calisrmnis

VER TODOS

A Dejanos tu Feedback




Matias Gonzalez ?

Bioguimico /] 1}\
- .
CONSULTAS Estadisticas
||
=. Busqueda General
Prevalencia de su paciente: ®
PERFILES
Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA
Juan Perez
E NE Método Prevalecencia Sensibilidad Especificidad Valor Predictivo Positivo Valor Predictivo Negativo
Prueba de Elisa @ 93.00% 99.97%
Valor Pretest Sensibilidad Especificidad Valor Postest Positivo Valor Postest Negativo

Valor modificable de acuerdo a método
y prevalencia % 93.00|% % 27.19% 0.03%

Anticuerpos Antiendomisio IgA

Método Prevalecencia Sensibilidad Especificidad Valor Predictivo Positivo Valor Predictivo Negativo
Inmunofluorescencia indirecta 99.98%
Valor Pretest Sensibilidad Especificidad Valor Postest Positivo Valor Postest Negativo

Valor modificable de acuerdo a método
y prevalencia % 95.00|% 99.00( % 27.62% 0.02%

Segln los resultados de los tests:

! . : o Edad/sexo: 22 / Masculino
Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA ) .
Signos/sintomas: -
Anticuerpos Antiendomisio 1gG
Calculamos que el valor predictivo de su paciente es {le 97.25% Otras Patologias: -

Aclaracion: Los resultados son tedricos, en la practica suelen varirar.

anos tu Feedback




CONSULTAS

== Busqueda General

PERFILES

Juan Perez
Celiaquia

A Dejanos tu Feedback

Matias Gonzalez ?

Bioguimico /I h
Estadisticas
Prevalencia de su paciente: ®
Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA
Método Prevalecencia Sensibilidad Especificidad Valor Predictivo Positivo Valor Predictivo Negativo
Prueba de Elisa @ 93.00% 99.00% 99.66%
Valor Pretest Sensibilidad Especificidad Valor Postest Positivo Valor Postest Negativo

Valor modificable de acuerdo a método
y prevalencia ® % % 51.59% 0.34%

Anticuerpos Antiendomisio IgA

Método Prevalecencia Sensibilidad Especificidad Valor Predictivo Positivo Valor Predictivo Negativo
Inmunofluorescencia indirecta @ 95.00% 99.00% 99.76%
Valor Pretest Sensibilidad Especificidad Valor Postest Positivo Valor Postest Negativo

Valor modificable de acuerdo a método - -
y prevalentia 4,55 |% 95.00 (% 100.00( % 81.59% 0.24%

Edad/sexo: 22 / Masculino
Signos/sintomas: -

Segin los resultados de los tests:

Anticuerpos Anutransglutammasa IgA Posmvo v ‘

Anticuerpos Antiendomisio 1gG Posmvo v
Calculamos que el valor predictivo de su paciente es (e 99.76%

Aclaracion: Los resultados son tedricos, en la practica suelen varirar.

Otras Patologias: -
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CONSULTAS . - .
= Diagnostico
=B Busqueda General

v Individuo en dieta normal

PERFILES

Juan Perez

v/ Baja probabilidad de Enfermedad Celiaca

Celiaquia

« Hacer IgA sérica total

v/ IgA normal

+/ Hacer Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA

Anticuerpos Anticuerpos

Antitransglutaminasa IgA Antitransglutaminasa IgA
es negativo es débilmente positivo
< 8 Ul/ml 8 -12 Ul/ml

[ Dejanos tu Feedback
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CONSULTAS
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PERFILES

Juan Perez

Celiaquia

A Dejanos tu Feedback

Estadisticas

Prevalencia de su paciente: 1en 22

Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA

Método Prevalecencia
Prueba de Elisa 4,55%
Valor Pretest

Valor modificable de acuerdo a método
y prevalencia

il

Anticuerpos Antiendomisio IgA

Método Prevalecencia
Inmunofluorescencia indirecta 4,55%
Valor Pretest

Valor modificable de acuerdo a método
y prevalencia

il

Segin los resultados de los tests:

Anticuerpos Antitransglutaminasa IgA

®

Sensibilidad
93.00%

Sensibilidad

[s200]

Sensibilidad
95.00%

Sensibilidad

95.00| %

Anticuerpos Antiendo

Alerta: Existe una interferencia del

Calculamos que el valimedicamento "Inmunosupresor”

Aclaracion: Los resultadd]

con la prueba "Anticuerpos
Antitransglutaminasa IgA":
FALSO NEGATIVO

Especificidad
99.00%

Especificidad

99.00 | %

Especificidad
99.00%

Especificidad

100.00( %

Edad/sexo: 22 / Masculino
Signos/sintomas: -

Matias Gonzalez ?

Valor Predictivo Positivo

81.58%

Valor Postest Positivo

81.59%

Valor Predictivo Positivo

81.90%

Valor Postest Positivo

81.59%

Otras Patologias: -

Bioguimico /f i\

Valor Predictivo Negativo
99.66%

Valor Postest Negativo

0.34%

Valor Predictivo Negativo
99.76%

Valor Postest Negativo

0.24%
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CONSULTAS ¢, Como evaluo un paciente recién diagnosticado?

s .
=l Busqueda General Sugerimos:

e Referir a un nutricionista para la dieta libre de gluten =

Juan Perez
Celiaquiz . .. : s

i Referir a un grupo de apoyo (Asaociaciones Celiacas). Educacion
acerca de los alimentos libres de gluten. =

Primera visita 1-2 semanas despu2s de la endoscopia con el médico.
Realizar seguimiento.

< Control de Osteopenia / Osteoporosis = >

Control de deficiencias nutricionales

Monitorear por complicaciones y signos de otras enfermedades
autoinmunes asociadas

/\

Programacion del monitoreo =

A Dejanos tu Feedback
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o
=l Busqueda General Buscador > Celiaquia > Laboratorio > Interferencias por patologia
INFORMACION
é ANTICUERPOS ANTITRANSGLUTAMINASA |IGA - o
PERFILES ¢ Significado Clinico
. , e Sinonimia
Interferencias por Patologia ,
Juan Perez e Muestiras y métodos
Celiaquia .
Patologia: diabetes mellitus tipo | * Valores de referencia
Métodos: prueba de Elisa (Segunda Generacion) e Variables Preanaliticas
Efecto: Falso Positivo e Variables x Droga

Peso del Efecto: Alto

Nivel de evidencia: Alto

A gue nivel interfiere: Analitico

Descripcion: principalmente cuando el ELISA usa como antigeno la transglutaminasa de
cobayo 20-40% de falsos positivos

¢ \ariables x Patologia
e Utilidad Clinica

INFORMACION ADICIONAL

ENLACES
Patologia: enfermedad cronica hepatica
Métodos: prueba de ELISA
Efecto: Falso Positivo BIBLIOGRAFIA
Peso del Efecto: Alto
Nivel de evidencia: Alto
A que nivel interfiere: Fisiologico

1 -
Patologia: enfermedad renal @ ’%' @ 6)

Métodos: prueba de ELISA

Efecto: Falso Positivo

Peso del Efecto: Alto

Nivel de evidencia: Alto

A que nivel interfiere: Fisiologico

Descripcion: los falsos positivos para anticuerpos anti-tTG van desde el 3 al 12%,

n Dejanos tu Feedback principalmente en la presencia de las actividades de ELISA muy baja (inferior a dos veces el
cut off) en pacientes con enfermedad inflamatoria intestinal, alergias a alimentos, sindrome

ADVERTENCIAS

AUTORES
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= . .
=l Busqueda General Buscador > Celiaquia > Laboratorio > Muestras y métodos
INFORMACION
é ANTICUERPOS ANTITRANSGLUTAMINASA |GA - o
PERFILES ¢ Significado Clinico
e Sinonimia
Muestras
Juan Perez e Muestras y métodos
Celiaquia Val d f .
Muestra: muestra de sangre entera - onlees ns sl s
Métodos: Test rapido e Variables Preanaliticas
Condicion preanalitica: El paciente debe estar ingiriendo gluten ,de no ser asi debe ingerirlo e Variables x Droga

por lo menos 3 meses. No usar los test serologicos en infantes antes que se haya introducido
el gluten a la dieta.
Indicaciones de la toma de muestra: Sangre entera ,0 suero e Utilidad Clinica

¢ Variables x Patologia

Muestra: muestra de suero INFORMACION ADICIONAL

Métodos: Test rapido

Condicion preanalitica: El paciente debe estar ingiriendo gluten ,de no ser asi debe ingerirlo
po lo menos 3 meses. No usar los test serologicos en infantes antes que se haya introducido ADVERTENCIAS
el gluten a la dieta.

Indicaciones de la toma de muestra: Sangre entera ,0 suero

ENLACES

BIBLIOGRAFIA

Muestra: muestra de suero AUTORES

Metodos: prueba de ELISA

Condicion preanalitica: El paciente debe estar ingiriendo gluten, de no ser asi debe ingerirlo {9 ’@I @ @
por lo menos 3 meses. No usar los test serologicos en infantes antes que se haya introducido

el gluten a la dieta.

Indicaciones de la toma de muestra: Suero

Procesar / Derivar muestra: Suero estable 5 dias a 4 °C ,por mas tiempo colocar a 20 °C

Descripcion: La enzima transglutaminasa tisular pegada en el ELISA es de higado de

cobayo Inicialmente se utilizo esta transglutaminasa , apareciendo falsos positivos en

diversas enfermedades, principalmente en hepatopatias

A Dejanos tu Feedback

Muestra: muestra de suero
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CONSULTAS

| . . )
mll Busqueda General Buscador > Celiaquia > Laboratorio > Advertencias

Buscador > Celiaquia > Laboratorio > Bibliografia
u ADVERTENCIAS
PERFILES

f@ BIBLIOGRAFIA .
' El paciente NO debe iniciar dieta libre de gluten hasta que el diagndstice se encuentire confirmado.

e Eeee Alaedini A, Green PH.. Narrative review: celiac disease: understanding a complex autoimmune
) ./ Antes de iniciar las pruebas de diagndstico, informar a las personas que que deben ccmer un poco mas de disorder.. Ann Intern Med.. 2005. 15.142(4) 269-98, @

Asociacion Argentina de Celiaquia. Qué es la celiaquia 2011 &

Assimakopoulos SF, Papageorgiou |, Charonis A Enterocytes tight junctions: From molecules to
diseases.. World J Gastrointest Pathophysiol .. 2011. 15;2(6):123-37. @

Bai J, Zeballos E, Fried M, Corazza GR, Schuppan C, Farthing MGJ et al World Gastroenterology
Organisation Practice Guidelines: Enfermedad celiaca 2005 @

+ Las pruebas serologicas en adultos no diagnostican la enfermedad celiaca, pero indican si es necesaric realizar Barton SH, Murray JA Celiac disease and autoimmunity in the gut and elsewhere. Gastroenterol Clin
exdmenas adicionales MNorth Am.. 2008. 37(2):411-28, vii. @

/ Que una prueba seroldgica sea negativa implica que la enfermedad celiaca es poco probable, pero podria estar  Biandimaile G, Tursi A, Giurgelli GM.. Changing trends in clinical form of celiac disease. Which is
presente o podria ocurir an el futuro. now the main form of celiac disease in clinical practice?. Minerva Gastroenterol Dietol . 2002
48(2):121-30. @

Cacciari E, Salardi S, Lazzari R, Cicognani A, Collinag A, Pirazzoli P, Tassoni P, Biasco G, Corazza GR, Cassio
A Short stature and coeliac disease: a relationship to consider even in patients with no
gastrointestinal symptoms.. The Journal of Pedatrics. 1983. 103(5):708-11. @

Calleja S, Vivas S, Santiuste M, Arias L, Hernardo M, Nistal E, Casqueirc J, Ruiz de Morales JG.. Dynamics

gluten (por sjemplo, pan, pastas. galletas, tortas) en mas de una comida a dia por un minime de 6 semanas
antes de la pruzba. No es posible precisar con exactitud la cantidad de gluten que deben comer.

' Siuna persona se niega o es imposible volver a introducir el gluten en su dieta antes de la prueba, debe
consulter a un gasiroenterdlogo y se le debe informar de que puede ser dificil confirmar el diagndstico de
enfe'medad celiaca por szrologia vy por bioosia si no esté ingirienda gluten. En la Unica prueba de labcratorio en
el cual la ingesta de gluten no interfizre es an HLA DQ2 y DQ8

CONSULTAS Algo ritmos méedicos

B Busqueda General

PERFILES . .
Screenin Monitoro al paciente
g diagnosticado
Juan Perez
Celia
Descartar patologias Patologias con

asociadas sitomas simlares
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Perpectivas que pueden
mejorar la atencion al paciente

La industria del cuidado de la salud esta pasando por muchos cambios transformadores, como la
implementacion de nuevos sistemas y procesos de registro electronico de salud (EHR), y el ritmo
de esos cambios probablemente aumentara.

Los abordajes anteriores hacia la atencion se estan sustituyendo rapidamente y las organizaciones
del cuidado de la salud necesitaran una gestion de los datos clinicos mas eficaz para aprovechar
las nuevas tendencias potencialmente transformadoras de la tecnologia y la analitica.

La simplificacion de la recopilacion y la organizacion de los datos de cuidado de la salud es un
primer paso prometedor para la mayoria de |las organizaciones del cuidado de la salud.

Pero tener herramientas para descubrir los datos mas utiles en una vasta coleccionde
informacion sera importante para que las organizaciones obtengan el mayor valor de los big data
en el cuidado de la salud.

La analitica de datos del cuidado de la salud ayuda a las organizaciones a descubrir informacion
vital en sus datos que les podria ayudar a identificar oportunidades para proporcionar mas valor,
eficacia y atencion de mejor calidad a un costo accesible.



|IA'y machine learning en analitica de datos del
cuidado de la salud

* Permiten a estos profesionales adquirir nuevos habilidades,perpectivas e
intuicion, para acelerar los descubrimientos y ampliar el conocimiento
humano.

 Estos sistemas son capaces de absorber enormes cantidades de datos,
estructurados y no estructurados, y luego ofrecen hipotesis para que el
usuario considere cada vision y respuesta con confianza.

* A partir de ahi, los profesionales del cuidado de |a salud contintan el
proceso.

* Por medio de los resultados, los proveedores del cuidado de la salud, los
profesionales de la salud y los servicios humanos y los investigadores,
pueden identificar facilmente las conexiones, correlaciones y patrones de
los enigmas en los que estan trabajando para resolver.



Reflexiones finales

El el futuro los equipos de salud van a tener que estar asistidos por sistemas de soporte
a la toma de decisiones clinicas que provean el mas consistente y mejor nivel de
evidencia en el cuidado de la salud

Estos sistemas ayudaran a reducir los errores y facilitar la atencion medica
personalizada basada en el analisis de factores genéticos especificos que influencien la
susceptibilidad y progresion a enfermedades y respuesta a los potenciales tratamientos



The Prostate 59:311-318 (2004)

Screening Decreases Prostate Cancer Mortality:
ll-Year Follow-Up of the 1988 Quebec Prospective
Randomized Controlled Trial

Fernand Labrie,® Bernard Candas, Lionel Cusan, Jose Luis Gomez,
Alain Bélanger, G. Brousseau, Eric Chevrette, and Jacques Lévesque

Oncology and Molecular Endocrinology Research Centerand Departments of Medicine and Radiology,
Laval University Medical Center (CHUL), and Laval University, Quebec, Canada



Laval University Prostate Cancer Screening Program
ikowember 15, 1938 jo Decesber 11, 1959
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Prostate 2004; 59: 311-8
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Prostate 2004; 59: 311-8



National Health Committee 2004 - inputs from NZ Guidelines Group
and Prostate Cancer Screening Advisory Group www.nhc.govt.nz

“No hay evidencia conclusivas que el screening con el
PSA o el tacto rectal para el cancer de prostata reduzca
la mortalidad o morbilidad.”

“El NHC no recomienda actualmente el screening
poblacional u oportunistico con PSA o la ecografia
transrectal en hombres asintomaticos en NZ~



llic D et al; Cochrane Database of Systematic Reviews 2006; Issue 3. Art No: CD004720

* Dos ensayos aleatorizados fueron incluidos

r'/f__ ﬂh\".
de los 99 articulos potencialmente \=] /
relevantes identificados. S

COHL L ARBCHRATIOMN

 Ambos tenian debilidades metodologicas.

RR de muerte por cancer de prostata
1.01 (95% CI 0.8-1.29)

* Las evidencias son insuficientes tanto para soportar o refutar el
uso de rutina del screening masivo, selectivo u oportuno,

comparado con no hacer screening para reducir la mortalidad por
cancer de prostata.



http://www.erspc.org/

This Burcpean Randomized Study on Screening for Prostate Cancer was launched now a
decades ago and supported by the Buropean Community for its centralized databank and by
eight centers from eight different European countnies. It involves a major logistic undertaking
by randomizing closse fo 200000 aging males in the Buropsan community and it is only
comparable to a similar study in the USA (the PLCO study) where 60.000 males are
randomized.

With the current numbers enrolled, the ERSPC trial has sufficient power to detect a significant
difference in prostate cancer mortality between the two arms If the true reduction in mortality
by screening is 25% or more (or, if contamination remains limited to 10 % if the true effect is
20 % or more (de Koning 2002). These results can be expected between 2007 and 2010.

NaTionaL Cancer INSTITUTE

http://www.cancer.gov/prevention/plco/ P I ‘ O

Prostate, Lung, Colorectal & Ovarian
CANCER SCREENING TRIAL


http://www.erspc.org/
http://www.cancer.gov/prevention/plco/

Screening: écual es la controversia ?

e El estudio ERSPC mostro una reduccion del 20% de |a
mortalidad sobre una media de seguimiento de 9 anos.
Algunos sugieren que esta diferencia podria desaparecer
con mas anos de seguimiento

e E| Screening causa muchos perjuicios por el sobre
diagnostico y sobre tratamientos.

e Para salvar una vida
e 1410 hombres necesitan ser analizados
e 48 hombres necesitan ser tratados

http://www.erspc.org/



http://www.erspc.org/

Screening: écual es la controversia ?

e E| estudio ERSPC mostro una reduccion del 21% de la
mortalidad sobre una media de seguimiento de 11 anos.

* E|l Screening causa muchos perjuicios por el sobre
diagnostico y sobre tratamientos.

e Para salvar una vida
e 979 hombres necesitan ser analizados
35 hombres necesitan ser tratados

http://www.erspc.org/



http://www.erspc.org/

Screening: écual es la controversia ?

* 162,388 men and 900 prostate cancer deaths.

* E| estudio ERSPC mostro una reduccion del 21/27% de la
mortalidad sobre una media de seguimiento de 13 anos

* Para salvar una vida

e 781 hombres necesitan ser analizados NNI =number
needed to invite)

e 27 hombres necesitan ser tratados NND=number needed
to diagnose

http://www.erspc.org/



http://www.erspc.org/

O Published October 14, 2014

Greater absolute benefit from PSA
screening at 13 years of follow-up in
the ERSPC trial not sufficient to justify
population-based screening

The third analysis on prostate cancer mortality in the ERSPC trial, published in the Lancet August
2014, shows stable relative (RR=0.79) but larger absolute benefit in follow-up extended to 13 years
(two additional years from the previous report).

The ERSPC is the largest randomized trial of screening for prostate cancer with 162,388 men and 900
prostate cancer deaths. Screening is based on reqular prostate-specific antigen (PSA) testing every
2-4 years in the intervention arm and usual care with no screening offered in the control arm. The
ERSPC trial has previously demonstrated significant reductions in prostate cancer mortality after 9
years and Tyears of follow-up of our trial (Schréder and colleagues publications in the New England
Journal of Medicine 2009 and 2012). We now provide updated results truncated at 13 years for men in

the core age group of the study, aged 55-69 years at randomization.

In this update of the ERSPC with follow-up truncated at 13 years, a significant 21% relative reduction
in prostate cancer was found in intention to screen analyses, and 27% in men who actually attended
screening. The absolute risk reduction of death from prostate cancer at 13 years, with 1.28 fewer
prostate cancer deaths per1,000 men randomized was increased by a quarter compared with



13

Los meédicos tienen una reafirmacion positiva para
recomendar el screening, sin importar el resultado del
test, porqgue un resultado negativo hace que el paciente
este agradecido por la tranquilidad y un resultado positivo
hace que el paciente este agradecido por la deteccion
temprana. Un paciente que quedo con impotencia o
iIncontinencia después de un tratamiento curativo va a
atribuir su supervivencia al tratamiento y solo va a estar
agradecido por haber curado su cancer...”



inica de la informacion
biogquimica

Efectividad ¢

“Refleja la capacidad de dar respuestas a las reales
necesidades de la sociedad tomando en cuenta el
balance entre los beneficios y los efectos indeseados.

Es un criterio politico que necesita de |la
retroalimentacion del resultado de las acciones
tomadas”



Definicion

La MLBE integra al proceso de decision clinica la mejor
evidencia de investigacion disponible sobre el uso de
pruebas de laboratorio, con |la experiencia clinica, y las
necesidades del paciente, a los fines de mejorar el
cuidado y los outcomes (consecuencias) de cada paciente

y el uso efectivo de los recursos en salud.






