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El progreso delaciencia depende, en parte, de los procesos editoria-
lesy recae principalmente en la revisidn por pares. A pesar de mdlti-
ples cuestionamientos y limitaciones, el proceso editorial y la revi-
sidn por pares contindan siendo filtros de calidad y mejoramiento
de las publicaciones cientificas (1-3). Como editores y revisores, es
nuestra labor intentar mejorar la integridad del reporte, maximizar
la completitud e inevitablemente discutir temas metodolégicos y
analiticos durante el proceso editorial. En muchas ocasiones, el
proceso de revision por pares sirve como un filtro para identificar
falencias entre la pregunta de investigacion, el disefio de estudio y
la metodologia para el andlisis de datos. Incongruencias entre estos
aspectos son piezas criticas que los revisores utilizan para evaluar la
viabilidad de publicaciones cientificas (4).

La pregunta de investigacion es uno de los pasos mas importan-
tes de todo el proceso cientifico. La pregunta debe ser claramente
definida y los objetivos que se deriven de la misma permitiran es-
tablecer un disefio apropiado y un plan de analisis claro. A finales
de 2022, los editores estadisticos del British Medical Journal (BM))
anhelaban una Navidad tranquila y en paz; para ello pedian enca-
recidamente prestar atencién a “doce problemas potenciales” que
ellos identificaban en sus actividades diarias de revisién (s). El pri-
mero de ellos: “Tener muy clara la pregunta de investigacion”. La su-
gerencia principal: reflexionar lentamente acerca de la pregunta y
tener muy claros los objetivos del proceso. Este primer paso ayuda
en la caracterizacion del disefio del estudio (transversal, longitudi-
nal, etc.), y la identificacién de la medida de asociacion del mismo
(riesgo relativo, odds ratio, riesgo de prevalencia) (5). La mayoria
de fallas en esta temprana fase de las investigaciones dificilmente
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pueden ser resueltas con ajustes metodolégicos, y usualmente con-
ducen aerrores en la interpretacion de los resultados del estudio.

Sinintentar ser exhaustivos, hay tres areas principales de la epi-
demiologia modernay la ciencia de datos: descripcion, prediccion
e inferencia causal (6). En el caso de la investigacion biomédica,
los objetivos procedentes de la pregunta de investigacion deben
ser enmarcados en alguna de estas categorias. De hecho, son los
objetivos del estudio los que posteriormente se traducen en: 1) la
seleccion de la muestra, la cual debe ser caracterizada en términos
de los participantes de la misma, el lugar del estudio, y el tiempo;
2) el evento del estudio o la caracteristica de salud estudiada; 3) la
medida de asociacién que sera utilizada para describir el evento
(incidencia, prevalencia, tasa de supervivencia), y 4) la seleccién
de variables adicionales, las cuales deben ser especificadas previa-
mente en su funcién como factores de estratificacion de la muestra
o variables confusoras (7). Dada la abundancia de informacién, el
desarrollo de softwares para el analisis de datos y el advenimiento
de la inteligencia artificial, es muy facil perder el horizonte si no se
tienen en cuenta los aspectos mencionados.

Para ilustrar estos conceptos, presentaremos algunos ejemplos
publicados en Colombian Journal of Anesthesiology.

La descripcion utiliza datos para proporcionar un resumen
cuantitativo o grafico de ciertas caracteristicas del mundo. Las ta-
reas descriptivas incluyen, por ejemplo, calcular una proporcién —
incidencia acumulada o prevalencia— de pacientes que presentan
nauseas y vomito posoperatorio en una gran base de datos hospi-
talaria o en un estudio de cohorte. Los analisis empleados para la
descripcion van desde calculos elementales de resumen —como
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el calculo de la media y otras medidas de
tendencia central— hasta figuras muy ela-
boradas y técnicas sofisticadas para sinte-
tizar los datos. Por ejemplo, en un estudio
de corte transversal, Bocanegra et al. (8)
describen de forma muy clara la frecuencia
de presentacién de reclamaciones juridi-
cas (casos cerrados) contra anestesi6logos
entre 2013 y 2019. Debido al tipo de dise-
fio, en esta investigacion, los resultados no
pueden ser generalizados mas alla de la
muestra poblacional; dichas limitaciones
deben ser explicitas en el contexto de los
resultados del estudio y las interpretacio-
nes derivadas del mismo. En general, los
investigadores deben tener claro hasta qué
punto los objetivos de su investigacidn son
Gnicamente descriptivos o persiguen otros
intereses, puesto que los objetivos deben
verse reflejados en el disefio, metodologia
e interpretacion de los resultados de la in-
vestigacion.

La prediccion consiste en utilizar los
datos para “mapear” algunas caracteristi-
cas del mundo —las entradas, o variables
predictoras— con otras caracteristicas del
mundo —las salidas, o desenlaces— (6). La
prediccién a menudo comienza con tareas
sencillas, como cuantificar la asociacién
entre la premedicacién con midazolam en
nifos y la incidencia de delirio en el po-
soperatorio temprano (9), y avanza hacia
intenciones mas complejas, por ejemplo,
utilizar maltiples variables medidas al in-
greso de pacientes sometidas a cesarea
para “predecir’ qué pacientes tienen una
mayor probabilidad de presentar nduseas
y vémito posoperatorios (10). Los analisis
empleados en prediccion van desde calcu-
los iniciales —como la incidencia o la dife-
rencia absoluta de riesgo— hasta métodos
sofisticados de reconocimiento de patro-
nes, modelamiento y algoritmos de apren-
dizaje supervisado (6). Las preguntas en el
escenario de “prediccién o prondstico” han
sido clarificadas por el grupo PROGnosis
RESearch Strategy (PROGRESS) (1) en cua-
tro tipos bien definidos: 1) para estudiar el
curso de las condiciones relacionadas con la
salud o investigacién de pronéstico; 2) para
el estudio de factores especificos (como

biomarcadores u otros) que estan asocia-
dos con el prondstico o investigacion de
factores de pronéstico; 3) para el desarrollo,
la validaciony el impacto de modelos esta-
disticos que predicen el riesgo individual de
un resultado futuro o investigacién de mo-
delos pronésticos, y 4) para el uso de infor-
maci6n de prondstico con el fin de ayudara
adaptar las decisiones de tratamiento a un
individuo o grupo de individuos con carac-
teristicas similares (11).

Algo comtn en los modelos de predic-
cién es que el concepto de “sesgo de confu-
sién” puede pasar a ser secundario puesto
que, en primera instancia, dichos modelos
no tienen como interés principal estable-
cer “relaciones de causalidad” (11). Sin em-
bargo, avances en el desarrollo de software
han permitido la integracion de modelos
de aprendizaje supervisado (como el Su-
per Learner) como herramientas esenciales
para la inferencia causal; incluso modelos
de aprendizaje supervisado ya son emplea-
dos para estimar parametros de inferencia
causal (12,13). La integracién de estas dos
areas es de gran promesa para el avance de
estudios epidemiolégicos en el siglo XXT.

La inferencia causal —definida por
algunos autores como prediccién contra-
factual— utiliza datos para predecir cier-
tas caracteristicas del mundo, como si el
mundo hubiese sido diferente; un viaje en
el tiempo para cambiar “algo” en el pasado
y observar qué sucederia (6). Su objetivo
es el entendimiento detallado de cémo
funciona el mundo y de qué sucederia si
cambiamos algo del mismo hoy. Un ejem-
plo de inferencia causal ampliamente co-
nocido son los experimentos o ensayos
clinicos controlados. En ellos, la asignacién
aleatoria de la intervencién crea un esce-
nario contrafactual en el cual los grupos
en comparacién son similares con relacién
a caracteristicas conocidas y no conocidas
que pueden influenciar los desenlaces. En
un ensayo clinico, Casas-Arroyave et al. (14)
compararon el uso de un sistema de asa ce-
rrado para la administracién de anestesia
total intravenosa versus la administracion
de anestesia mediante el uso de un sistema
de infusién controlada por objetivo (TCI,

por sus siglas en inglés). Muchos factores
pueden influenciar el desenlace principal
de este estudio, como es el caso de lavalora-
cion del desempeno del sistema en térmi-
nos de la profundidad anestésica, lo cual es
cuantificado a través del indice biespectral
0 BIS, por sus siglas en inglés. Sin embargo,
dichos “factores” o variables de confusidn
son controlados, en principio, por el disefio
metodoldgico experimental. Esta estrate-
gia permite recrear un “viaje en el tiempo”.
En este viaje, el mismo grupo de pacientes
hubiesen sido sometidos al procedimiento
anestésico mediante TCl y valorados en tér-
minos de sus desenlaces; posteriormente
el mismo grupo de sujetos podrian “viajar
al pasado” y ser, por el contrario, sometidos
a la estrategia utilizando el asa cerrada. En
el mundo real solo somos capaces de eva-
luar uno de estos desenlaces potenciales;
por eso, los problemas de inferencia causal
suelen ser vistos como un problema de da-
tos incompletos. En condiciones ideales, un
grupo control nos sirve para evaluar lo que
hubiese sucedido si los sujetos de nuestro
estudio no hubiesen sido sometidos a lain-
tervencion de interés, a esto nos referimos
con prediccién contrafactual. Este razona-
miento contrafactual representa el para-
digma de los estudios epidemiolégicos que
emplean inferencia causal, como es el caso
de los experimentos aleatorios (15,16).

La aplicacion de técnicas de inferencia
causal en los estudios observacionales ne-
cesita suposiciones adicionales a las reque-
ridas en un estudio experimental aleatorio
(17-19). En algunos casos, limitaciones inhe-
rentes a estudios observacionales (causali-
dad reversa, sesgo de confusién) precluyen
el uso desmedido de lenguaje causal en el
informe e interpretacion de los resultados
(20). La causalidad es un fenémeno com-
plejo que no depende Gnicamente de la in-
formacion disponible en los datos; requiere
conocimiento externo, preexistente y el uso
de modelos causales que pueden ser repre-
sentados en Diagramas Aciclicos Dirigidos
Causales (por sus siglas en ingles DAG). Es-
tos diagramas permiten expresar de forma
transparente las premisas, supuestos y con-
ceptos tedricos subyacentes a un escenario
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causal; ademas, pueden servir de guia en
la seleccidén de variables de confusién en
los modelos de regresion (21,22). Aunque
algunos estudios en el area del cuidado pe-
rioperatorio e intensivo (23-25) han aborda-
do la inferencia causal a través del empleo
de DAG, la diseminacién de estos métodos
en estas disciplinas y en otras areas es atn
infrecuente (26), y creemos que muy infre-
cuente en Latinoamérica. Por ende, este
editorial es un llamado al estudio e imple-
mentacion del paradigma contrafactual,y a
los métodos de inferencia causal en futuros
estudios epidemiolégicos con el objetivo
de llevar la produccién cientifica nacional y
latinoamericana hacia la epidemiologia del
sigloXXT..

Es importante aclarar que no solo los
estudios experimentales pueden emplear
técnicas de inferencia causal, también estu-
dios observacionales pueden proporcionar
evidencia sobre los “efectos causales de las
intervenciones” en casos en los que no es
factible, ético u oportuno realizar un expe-
rimento o ensayo aleatorio. Sin embargo,
hacer inferencias causales a partir de datos
observacionales es un desafio debido a los
sesgos de confusion, de seleccion y otras
amenazas a la validez interna. Algunas estra-
tegias, como la emulacion del ensayo objeti-
vo (Target Trial Emulation), han ampliado su
alcance y cada vez son mas accesibles para
resolver preguntas de tipo causal (27,28).

Finalmente, cabe aclarar que de una
seleccion apropiada y clara de la pregunta
de investigacion se deriva una correcta in-
terpretacion de los resultados encontrados.
Definir claramente lo que se busca —in-
cluyendo el significado de variables tales
como “factores de riesgo” o “factores predic-
tivos"— es crucial para divulgar de forma
correcta y transparente los resultados de
un estudio (29) y, a su vez, evitar sobreinter-
pretaciones causales o recomendaciones
sin relevancia clinica (5). Es frecuente en-
contrar casos en los que mediante de estu-
dios descriptivos, y con evidentes sesgos, se
realizan interpretaciones causales de forma
errada. Consideramos que es equivocado
no llamar a las cosas por lo que realmente
son o lo que intentan hacer; si buscamos es-

tudiar causalidad, y usamos métodos apro-
piados para ello, no deberiamos temer al
uso de la palabra causa durante el proceso
de investigacion (30, 31). Ser claros y trans-
parentes en nuestras preguntas y objetivos
ayuda a esclarecer la clasica confusién entre
asociacion y causalidad, un dilema amplia-
mente comentado en epidemiologia y alin
persistente en la literatura cientifica.
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