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Editorial

Modelos predictivos y biomarcadores  en  el  lupus

eritematoso sistémico  neuropsiquiátrico

Predictive  models  and biomarkers  in  neuropsychiatric  systemic
lupus  erythematosus

Nuestro editor en jefe me  solicitó hacer un editorial para el
presente número de la revista. Este editorial busca resaltar y
revisar la importancia del artículo «Predictores clínicos y  sero-
lógicos de manifestaciones neuropsiquiátricas en pacientes
con lupus eritematoso sistémico», que va a publicarse en la
revista.

Como el tiempo otorgado para la elaboración de este escrito
fue corto, y  aunque he trabajado en el tema, para hacerlo
de una manera más  eficiente quise ayudarme de las nuevas
herramientas de la  inteligencia artificial (IA); por ello, este
editorial se genera con la ayuda de ChatGPT.

El lupus eritematoso sistémico (LES) es una enfermedad
muy heterogénea en sus manifestaciones, entre las cuales
se incluye una forma particularmente devastadora y  también
variable como lo es el LES neuropsiquiátrico (LESn), el cual
se caracteriza por la presencia de manifestaciones neuroló-
gicas y psiquiátricas. La detección temprana y  el tratamiento
adecuado de estas manifestaciones son fundamentales para
mejorar la calidad de  vida de los pacientes1.  En este sen-
tido, los modelos predictivos y  los  biomarcadores han sido
ampliamente evaluados y  se han convertido en herramientas
prometedoras para un diagnostico más  temprano y, posible-
mente en un  futuro, para la implementación de estrategias
terapéuticas más  precisas.

Los modelos predictivos son algoritmos o sistemas que
utilizan datos clínicos y  biológicos para predecir el riesgo
de desarrollar una determinada enfermedad o complicación
en individuos susceptibles. En el caso del LESn, los mode-
los predictivos pueden utilizarse para identificar a aquellos
pacientes con un mayor riesgo de presentar manifestaciones
neuropsiquiátricas, lo  que permitiría una intervención tem-
prana y un enfoque terapéutico personalizado. Estos modelos
pueden basarse en una combinación de  factores genéticos,

biomarcadores, datos clínicos y  características individuales
del paciente.

Quevedo et  al.2,  quienes utilizan algunas de las herra-
mientas analíticas para la generación de modelos predictivos,
presentan en su artículo un árbol de decisión basado en carac-
terísticas clínicas como la alopecia no cicatrizal y  la presencia
de úlceras orales, junto con leucopenia y anticuerpos anti Ro,
un modelo predictivo para LESn con una precisión del 75,6%,
una sensibilidad del 57%, una especificidad del 86%, un valor
predictivo positivo (VPP) del 72% y  un valor predictivo negativo
(VPN) del 76%.

El articulo evalúa varias herramientas de  análisis para la
generación de modelos predictivos, y esto lo  hace muy valioso,
ya que motiva a los  lectores a entender cómo la heteroge-
neidad del lupus, con sus múltiples manifestaciones, puede
otorgarnos elementos para utilizarse como variables, las cua-
les en los  modelos predictivos mostrarían asociaciones con
ciertos desenlaces, con peso estadístico y  capacidad de pre-
dicción.

La elección de la herramienta depende del problema
específico, el tipo de datos y  los objetivos del análisis. Es impor-
tante entonces seleccionar cuidadosamente la herramienta
y  aplicar las técnicas estadísticas apropiadas para construir
modelos predictivos precisos y confiables.

Quevedo et al. evalúan varias herramientas, y al final pre-
sentan los  datos en un  árbol de decisión2.  Los árboles de
decisión son representaciones gráficas de decisiones y  sus
posibles consecuencias. Son útiles para tareas de clasificación
y  regresión. Los modelos de árboles de decisión dividen los
datos en función de diferentes atributos para crear ramas, que
finalmente conducen a predicciones o decisiones3.

Los métodos estadísticos basados en árboles de decisión
se consideran unos de los mejores y más  utilizados para
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analizar datos complejos. Estos métodos producen herra-
mientas predictivas con alta precisión, estabilidad y  facilidad
de interpretación3.

La terminología de los árboles es gráfica: un árbol T tiene
una raíz que es el nodo superior, y  las observaciones se trans-
miten a lo largo del árbol; en cada uno de  los  nodos (también
llamados hijos) se toman decisiones hasta que se alcanza un
nodo terminal u hoja. Cada nodo no terminal (también lla-
mado nodo interno) contiene una pregunta en la que se basa
una división. Cada nodo terminal contiene la etiqueta de clase
(para un problema de clasificación) o una respuesta prome-
dio (para un problema de  regresión de mínimos cuadrados).
Los nodos en un árbol también pueden ser nodos de azar o
probabilidad3.

Las herramientas estadísticas que utilizan estos árboles de
decisión pueden basarse en el programa estadístico R, en el
cual se encuentra la herramienta de Machine Learning R (mlr),
uno de los tipos de inteligencia artificial, y  paquetes como
Recursive Partitioning (RPART) y Random Forest (Random Forest),
para crear cada uno de los clasificadores3. Estas herramientas
son utilizadas por Quevedo et  al. en su artículo2.

En dicho trabajo llaman la atención los  marcadores sero-
lógicos utilizados, todos ellos más  relacionados con otras
manifestaciones en LES, pero no tan específicos para LESn. La
disponibilidad de anticuerpos más  específicos, como los  anti
NMDA,  anti-P ribosomal, antiacuaporinas o antineuronales4,
es muy restringida, pero sería interesante incluir estos mar-
cadores en futuros modelos predictivos.

Se sabe que los  biomarcadores son indicadores biológi-
cos que se utilizan para evaluar la presencia o progresión
de una enfermedad. En  el LESn, estos pueden proporcionar
información invaluable sobre la actividad y  la gravedad de  las
manifestaciones neuropsiquiátricas. En  la actualidad se han
identificado varios biomarcadores potenciales, como ciertos
anticuerpos específicos, citocinas inflamatorias y factores de
crecimiento neuronal. Mediante proteómica se ha realizado
también la búsqueda de biomarcadores proteicos en suero y
líquido cefalorraquídeo con pequeños grupos de pacientes,
pero queda pendiente su validación5,6.

El reto mayor en LESn, que se evidencia también en el
artículo de Quevedo et  al.2, es la variabilidad en las manifes-
taciones, ya que nos referimos a 19  síndromes establecidos
según el Colegio Americano de Reumatología7,  con posibles
mecanismos fisiopatológicos diferentes, y diversos potencia-
les biomarcadores8.  Pudiera ser más  sencilla la predicción en
manifestaciones explicables por anticuerpos antifosfolípidos,
como los son la corea o la enfermedad isquémica del sistema
nervioso, y no así para los cambios del ánimo, la cefalea u
otras manifestaciones con poca claridad en su fisiopatología y
aun sin biomarcadores específicos, por lo  cual considero que el
modelo predictivo puede ser más  difícil cuando se unifican las
diferentes manifestaciones y se trata de predecir un desenlace
tan amplio (véase la tabla 2 del artículo de Quevedo et  al.2).

La combinación de modelos predictivos y biomarca-
dores en el contexto del LESn puede tener un  impacto
significativo en la práctica clínica y la investigación. La capa-
cidad de identificar a los pacientes en riesgo de desarrollar

complicaciones neuropsiquiátricas y la utilización de biomar-
cadores para evaluar la actividad de la enfermedad podrían
permitir intervenciones más  tempranas y  efectivas, lo que a
su vez podría mejorar el pronóstico y la calidad de vida de
los pacientes5;  sin embargo, es importante destacar que aún
existen desafíos en el desarrollo y la implementación de estos
modelos y biomarcadores en la práctica clínica. Se  requiere
una validación rigurosa y  estudios adicionales para confir-
mar  su utilidad clínica y establecer criterios estandarizados
para su uso. Además, es fundamental abordar cualquier sesgo
potencial en su desarrollo.
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