
Introducción
El diagnóstico médico es un proceso dinámico en el que se

intenta tomar decisiones idóneas en presencia de incertidumbre.
En este proceso intervienen distintos instrumentos que tratan de
reducir el grado de incertidumbre con el que se emiten los jui-
cios diagnósticos. Junto a instrumentos clásicos, como la anam-
nesis y el examen físico, hoy en día disponemos de múltiples ex-
ploraciones complementarias que, usadas correctamente, per-
miten mejorar el proceso diagnóstico. Desde un punto de vista
funcional, consideramos prueba diagnóstica a cualquier proce-
dimiento realizado para confirmar o descartar un diagnóstico o
incrementar o disminuir su verosimilitud. La utilidad de una
prueba diagnóstica depende, fundamentalmente, de su validez y
de su fiabilidad, pero también de su rendimiento clínico y de su
coste. 

El concepto de validez se refiere a la capacidad de la prue-
ba para medir lo que realmente queremos medir. La validez se
evalúa comparando los resultados de la prueba con los de un pa-
trón de referencia (gold-standard), que identifica el diagnóstico
verdadero. Para pruebas con resultados dicotómicos (ej. pre-
sencia-ausencia de enfermedad) la evaluación se concreta en dis-
tintos indicadores de validez: sensibilidad, especificidad y va-
lores predictivos positivo y negativo. La sensibilidad y la es-
pecificidad son características intrínsecas de la prueba diagnós-
tica, mientras que los valores predictivos dependen también de
la prevalencia o probabilidad preprueba de la enfermedad a es-
tudio. Los cocientes de probabilidades son índices resumen de
la sensibilidad y la especificidad, independientes de la probabi-
lidad preprueba, que pueden usarse en la predicción de la pro-
babilidad postprueba. Estos mismos estimadores pueden ser apli-
cados a pruebas con resultados discretos con más de dos cate-
gorías o continuos, si se establece un punto de corte o umbral
diagnóstico. Las curvas ROC permiten explorar la capacidad
diagnóstica de la prueba en sus distintos valores, de manera que
podamos conocer su validez global y seleccionar el punto o pun-
tos de corte más adecuados. 

Es preciso tener en cuenta que la información que dispone-
mos sobre la validez de las pruebas diagnósticas procede de

estudios realizados en muestras de población. Por lo tanto, las
estimaciones obtenidas en dichos estudios están sujetas a varia-
bilidad aleatoria y, si los estudios han sido diseñados incorrec-
tamente, a sesgos.

La fiabilidad de una prueba viene determinada por la esta-
bilidad de sus mediciones cuando se repite en condiciones si-
milares. La variabilidad de las mediciones va a estar influida por
múltiples factores que interesa conocer y controlar. Entre ellos,
tiene especial importancia distinguir las variaciones de inter-
pretación intraobservador e interobservador. La fiabilidad pue-
de ser evaluada para resultados discretos nominales mediante el
índice kappa, para resultados discretos ordinales mediante el ín-
dice kappa ponderado y para resultados continuos mediante el
coeficiente de correlación intraclase y el método de Bland-
Altman.

Diagnóstico médico y pruebas diagnósticas
El diagnóstico es un proceso dinámico que se inicia con la

anamnesis, en el que el médico comienza a emitir hipótesis so-
bre lo que le pasa al enfermo, hipótesis que son contrastadas y
aceptadas o rechazadas provisionalmente. Esta misma dinámi-
ca se repite a lo largo de la exploración física, cuando se anali-
zan los resultados de las pruebas complementarias e, incluso,
cuando ya se ha instaurado el tratamiento(1).

El proceso diagnóstico se sustenta sobre un modelo proba-
bilístico, en el que cada uno de sus pasos se traduce en una mo-
dificación del grado de certeza con el que emitimos el diag-
nóstico. Este dependerá, pues, no sólo del nivel de conocimien-
tos clínicos y epidemiológicos del médico, sino también de su
capacidad para concretarlos en un simple cálculo de probabili-
dades(2,3).

Veamos un ejemplo de aproximación probabilística al diag-
nóstico. Una causa común de fiebre en el lactante es la infección
del tracto urinario. Por la información disponible en la literatu-
ra, el médico que atiende a un lactante con fiebre en un servicio
de urgencias puede realizar una estimación previa de la proba-
bilidad de que tenga una infección urinaria del 5,3%(4). A par-
tir de los datos obtenidos de la anamnesis y de la exploración,
el médico puede incrementar su certidumbre. Así, si se trata de
un lactante de sexo femenino con fiebre igual o superior a 39º
C, la probabilidad ascendería a un 16,9%(4). Si el médico recu-
rre a la búsqueda de leucocituria en orina, la detección de 10 o
más leucocitos por mm3, le permitiría estimar una probabili-
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dad de infección del 56,4%(5). Estas estimaciones de probabili-
dad van a orientar al médico en su actitud terapéutica, pero nin-
guna de ellas le facilita una seguridad absoluta sobre la exis-
tencia de infección urinaria, que sólo podrá ser confirmada por
el hallazgo de un cultivo de orina positivo. En este ejemplo, el
urocultivo es considerado un patrón de referencia o “patrón oro”
(gold standard), a él se le asigna una validez absoluta (estima-
ción de probabilidad del 100%), por lo que su resultado nos per-
mite distinguir a los pacientes con infección urinaria de los que
no la tienen. Si no disponemos del resultado del patrón de re-
ferencia nuestra mejor aproximación al diagnóstico nos la ofre-
cen la leucocituria y los otros datos clínicos. La contribución de
cada uno de ellos al diagnóstico depende del grado de acuerdo
que hayan mostrado previamente con el patrón de referencia. De
este grado de acuerdo obtenemos las estimaciones concretas
de probabilidad. 

Desde un punto de vista funcional, podemos considerar prue-
ba diagnóstica a cualquier procedimiento realizado para confir-
mar o descartar un diagnóstico o incrementar o disminuir su ve-
rosimilitud. En nuestro ejemplo anterior, tanto la leucocituria,
como los otros datos clínicos se comportan como pruebas diag-
nósticas, ya que permiten modificar la probabilidad de un de-
terminado diagnóstico.

El principio fundamental de las pruebas diagnósticas resi-
de en la creencia de que los individuos que tienen una enferme-
dad son distintos de los que no la tienen, y que las pruebas diag-
nósticas permiten distinguir a los dos grupos. Las pruebas diag-
nósticas, para ser perfectas, requerirían que 1) todos los indivi-
duos sin la enfermedad tuvieran un valor uniforme en la prueba
(habitualmente normal), 2) que todos los individuos con la en-
fermedad tuvieran un valor uniforme pero distinto en la prueba
(habitualmente anormal) y 3) que no hubiera resultados inde-
terminados imposibles de asignar al mostrado por los enfer-
mos o por los sanos. Pero en la práctica, resulta excepcional que
estos requisitos se cumplan a la perfección. Existen variaciones
en los resultados de las pruebas debidas a insuficiente fiabilidad
de las mismas o a la existencia de heterogeneidad en las carac-
terísticas de la población enferma y sana, que condicionan su
validez. No obstante, conocer las características y las limitacio-
nes de las pruebas diagnósticas le permite al médico tomar de-
cisiones cuantificando el grado de certeza existente en sus jui-
cios diagnósticos. 

La calidad de una prueba diagnóstica depende, en primer lu-
gar, de su capacidad para producir los mismos resultados cada
vez que se aplica en similares condiciones, y en segundo lugar,
de que sus mediciones reflejen exactamente el fenómeno que se
intenta medir. Dicho de otro modo, una prueba diagnóstica de-
be ser fiable y válida. La fiabilidad es un requisito previo al de
validez, ya que es necesario saber que una prueba es capaz de
medir “algo”, antes de plantearse contrastar su validez. Si me-
diciones repetidas de una característica con un mismo instru-
mento son inconsistentes, la información resultante no va a po-
der aportar nada al diagnóstico. No obstante, una prueba muy
fiable en sus mediciones, pero en la que éstas no sean válidas,

tampoco tiene ninguna utilidad. Además de su fiabilidad y va-
lidez, la utilidad de una prueba también depende de su rendi-
miento clínico y de su coste. Una prueba muy válida y fiable,
pero cuya contribución al diagnóstico apenas modifique la acti-
tud del médico o cuya ejecución tenga un coste excesivo tendrá
una escasa utilidad. El análisis de estos aspectos se abordarán
en otro capítulo de esta serie.

Validez de las pruebas diagnósticas
Evaluación de la validez de las pruebas diagnósticas.
Patrón de referencia

Una prueba diagnóstica será válida si es capaz de medir
correctamente el fenómeno que pretende estudiar. Pero para po-
der evaluar la validez de una prueba diagnóstica se requiere un
patrón de referencia o “patrón oro” (gold standard) que refleje
fielmente la característica a medir. Para el escenario diagnósti-
co más simple, en el que el fenómeno a medir es la presencia o
ausencia de una enfermedad, el patrón de referencia tendrá que
clasificar perfectamente a la población enferma y a la sana.
Cuanto mayor grado de acuerdo tenga la prueba diagnóstica con
la prueba o patrón de referencia más válida será.

Aunque asumamos que el patrón de referencia tiene una va-
lidez absoluta, es frecuente que esta validez no sea perfecta o
que no haya podido ser evaluada. A menudo, se asigna dicho pa-
pel a la prueba diagnóstica disponible con la que existe mayor
experiencia o a la que ha demostrado, hasta un momento dado,
mayor validez. La mayoría de los estudios de evaluación de prue-
bas diagnósticas tratan de comparar esa prueba estándar con una
nueva prueba que presenta ventajas en cuanto a rendimiento(6),
sencillez, rapidez, coste, seguridad, etc.(6-10).

En ocasiones no se dispone de ninguna prueba de referen-
cia, por la naturaleza del concepto a medir o por la ausencia de
conocimiento suficiente. En estas situaciones resulta útil recu-
rrir a criterios diagnósticos diseñados por expertos(11,12) o resul-
tantes de un conjunto de pruebas agrupadas. Cuando resulte im-
posible establecer un patrón de referencia, se tratará al menos
de valorar la fiabilidad de la prueba estudiada y su concordan-
cia con otras pruebas alternativas. 

Es importante tener en cuenta que un “patrón oro” puede ser
imperfecto y en ese caso sus defectos van a influir en la eva-
luación de la prueba diagnóstica. Aunque podemos examinar la
fiabilidad del “patrón oro”, su validez debe ser asumida por cues-
tiones de operatividad, al menos provisionalmente, hasta que sea
sustituido por otra prueba, a la luz del avance del conocimien-
to o la tecnología. No obstante, si se tiene información sobre los
sesgos que provoca un patrón de referencia, éstos pueden ser co-
rregidos mediante modelos matemáticos(13).

Sensibilidad y especificidad
Consideremos el escenario diagnóstico más simple, en el que

tanto el patrón de referencia como la prueba diagnóstica clasi-
fican a los pacientes en dos grupos, en función de la presencia
o ausencia de un síntoma, signo o enfermedad. Veamos un ejem-
plo. En el diagnóstico de infección urinaria es frecuente que se



recurra a la detección de leucocitos en orina como prueba diag-
nóstica de infección urinaria, ya que la presencia de leucocitos
en orina incrementa la verosimilitud de que el paciente tenga
una infección urinaria(14). En este caso el urocultivo, cuya posi-
tividad confirma la existencia de infección (para orinas obteni-
das por técnica estéril), es el patrón de referencia(14). Tanto la
prueba diagnóstica (leucocituria) como el patrón de referencia
(urocultivo) tratan de clasificar a los pacientes en dos grupos:
enfermos o sanos. 

En este escenario, el grado de acuerdo entre la prueba diag-
nóstica y el patrón de referencia puede ser representado en una
tabla de contingencia (Tabla I). Habitualmente se sitúa en las co-
lumnas el resultado de la prueba de referencia que clasifica a los
sujetos en enfermos y sanos (patrón de referencia positivo o ne-
gativo) y en las filas el resultado de la prueba diagnóstica (prue-
ba positiva o negativa). En las cuatro casillas de la tabla se re-
cogen el recuento de casos que cumplen las características se-
ñaladas en las cabeceras de sus columnas y filas correspondientes.
De izquierda a derecha y de arriba abajo estas casillas (a,b,c,d)
contienen los verdaderos positivos (VP), casos con patrón de re-
ferencia y prueba diagnóstica positivos, los falsos positivos (FP),
casos con patrón de referencia negativo y prueba diagnóstica po-
sitiva, los falsos negativos (FN), casos con patrón de referen-
cia positivo y prueba diagnóstica negativa y los verdaderos ne-
gativos (VN), casos con patrón de referencia y prueba diag-
nóstica negativos.

Se puede hacer una aproximación a la validez de la prueba
diagnóstica calculando la proporción de aciertos, esto es, la pro-
porción de pacientes con patrón de referencia positivo o negati-
vo (enfermos o sanos) que son correctamente diagnosticados por
la prueba. Del total de observaciones (a+b+c+d) son aciertos los
verdaderos positivos (a) y los verdaderos negativos (d), de ma-
nera que la validez global de la prueba corresponde a:

VP + VN a + d
Validez = =

Total a + b + c + d

Pero conocer la proporción global de aciertos tiene menos
interés que conocer la proporción de aciertos entre la poblacio-
nes enferma y sana. Ambas proporciones se pueden calcular
en la tabla de contingencia comprobando los aciertos por co-
lumnas (en dirección vertical). Estas proporciones definen las
características operacionales de las pruebas diagnósticas: sensi-
bilidad y especificidad. 

La sensibilidad (Se) es la probabilidad de que la prueba dé
positiva si la condición de estudio está presente (paciente en-
fermo o con patrón de referencia positivo). También se puede
definir como la proporción de verdaderos positivos respecto al
total de enfermos. 

VP a
Sensibilidad: Se = =

Enfermos a + c

La especificidad (Es) es la probabilidad de que la prueba dé
negativa si la enfermedad está ausente (paciente sano o con
patrón de referencia negativo). También se puede definir como
la proporción de verdaderos negativos respecto al total de su-
jetos sanos. 

VN d
Especificidad: Es = =

Sanos b + d

Veamos un ejemplo de la aplicación de estos indicadores so-
bre los datos de un estudio en el que se evaluaron distintos ele-
mentos del análisis de orina para el diagnóstico de infección uri-
naria en pacientes pediátricos ambulatorios(14). En la tabla II se
presentan los resultados del test de la estearasa leucocitaria me-
diante tira reactiva (prueba diagnóstica) con respecto a los del
urocultivo (patrón de referencia). La prueba diagnóstica será vá-
lida si es capaz de discriminar entre enfermos (urocultivo posi-
tivo) y no enfermos (urocultivo negativo). Las características
operativas en nuestro ejemplo serán:

VP a 81
Se = = = = 0,79

Enfermos a + c 102

VN d 427
Es = = = = 0,72

Sanos b + d 587

Basándonos en los resultados de este estudio podríamos
estimar que el 79% de los pacientes con urocultivo positivo ten-
drán un test de la estearasa leucocitaria positivo, mientras que
el 72% de los pacientes con urocultivo negativo tendrán un test
negativo. 

Sensibilidad o especificidad
Sensibilidad y especificidad son propiedades intrínsecas de

las pruebas diagnósticas, ya que no dependen de la probabilidad
preprueba o prevalencia del fenómeno que se estudia. Tienen
una utilidad preprueba, informan de la validez de la prueba an-
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Tabla I Tabla de contingencia 2 x 2 para la 
evaluación de una prueba diagnóstica

Patrón de referencia
+ –

Prueba + Verdaderos Falsos a+b
positivos (a) positivos (b)

diagnóstica – Falsos Verdaderos c+d
negativos (c) negativos (d)

a+c b+d Total=a+b+c+d
Claves:
a Verdaderos positivos (VP): enfermos con la prueba positiva
b Falsos positivos (FP): no enfermos con la prueba positiva
c Falsos negativos (FN): enfermos con la prueba negativa
d Verdaderos negativos (VN): no enfermos con la prueba negativa
a+c Casos con patrón de referencia positivo (enfermos)
b+d Casos con patrón de referencia negativo (no enfermos) 
a+b Casos con la prueba diagnóstica positiva
c+d Casos con la prueba diagnóstica negativa



tes de realizarla. La sensibilidad considera la validez de la prue-
ba entre los enfermos y la especificidad la validez de la prueba
entre los sanos. Aunque ambas características son importantes,
en determinadas ocasiones se prefieren pruebas más sensibles y
en otras pruebas más específicas. Cuando empleamos una prue-
ba diagnóstica como técnica de cribado poblacional nos intere-
sa una prueba muy sensible, para que no se nos escape ningún
enfermo (falso negativo). Cuando se trata de confirmar un diag-
nóstico nos interesará una prueba con alta especificidad, para
tratar de reducir el riesgo de catalogar como enfermo a un su-
jeto sano (falso positivo). Como se verá al hablar del umbral
diagnóstico, la sensibilidad y la especificidad de las pruebas diag-
nósticas con resultados discretos con más de dos categorías o
continuos, tienen una relación inversa según donde se sitúe el
punto de corte diagnóstico. 

Intervalos de confianza
Los valores de sensibilidad y especificidad son estimacio-

nes puntuales obtenidas en estudios realizados con muestras
de población, por lo que están sujetas a variabilidad aleatoria.
Para expresar correctamente estas estimaciones deben calcular-
se sus intervalos de confianza, por métodos exactos o, si las
muestras son suficientemente grandes, por aproximación a la
normal(15). Las fórmulas de los intervalos de confianza al 95%
(IC 95%) por aproximación a la normal y los cálculos para el
ejemplo del test de la estearasa leucocitaria(14) son los siguien-
tes:

Se x (1 - Se)
IC 95% de la sensibilidad: Se±1,96

Enfermos

Es x (1 - Es)
IC 95% de la especificidad: Es±1,96

Sanos

En nuestro ejemplo:

0,79 x (1 - 0,79)
Se: 0,79±1,96 ⇒ [0,71 - 0,86]

102

0,71 x (1 - 0,71)
Es: 0,71±1,96 ⇒ [0,67 - 0,74]

587

Teniendo en cuenta estos intervalos de confianza, estima-
remos que de los pacientes con urocultivo positivo entre un 71
y un 86% tendrán el test de la estearasa leucocitaria positivo,
mientras que de los pacientes con urocultivo negativo tendrán
el test de la estearasa leucocitaria negativo entre un 67 y un 74%.
Para poder comparar las características operativas de distintas
pruebas diagnósticas no basta con las estimaciones puntuales,
sino que tendremos que considerar sus intervalos de confianza. 

Kappa ponderado de Se y Es. Medición calibrada de la
calidad de la prueba

Como hemos dicho anteriormente sensibilidad y especificidad
expresan porcentajes de acuerdo entre la prueba diagnóstica y el
patrón de referencia. Cuando las calculamos asumimos que todo
el acuerdo encontrado se debe a la bondad de la prueba, sin em-
bargo, parte del acuerdo puede ser debido al azar. Aunque la prue-
ba diagnóstica no tuviera nada que ver con el fenómeno de estu-
dio, por azar acertaría en algunas observaciones. Por lo tanto, sen-
sibilidad y especificidad son medidas de acuerdo no calibradas(16).

Para conocer el verdadero grado de acuerdo debido a la bon-
dad de la prueba debe descontarse el debido al azar. Este pue-
de ser estimado en la tabla de contingencia para cada casilla
(Tabla I), considerando la ley multiplicativa de la probabilidad
para sucesos independientes(17). Si la prueba diagnóstica y el pa-
trón de referencia son sucesos independientes, la probabilidad
de que una observación sea por azar un verdadero positivo (ca-
silla a) es igual a la probabilidad de que la prueba sea positiva
multiplicado por la probabilidad de que el patrón de referencia
también lo sea. Si multiplicamos la probabilidad resultante por
el número total de observaciones obtenemos el recuento de ver-
daderos positivos (casilla a) esperado por azar. Este cálculo se
puede simplificar como el producto de los marginales de la fila
y columna correspondientes dividido por el total:

a + b a + c (a + b) x (a + c)
aesperados= x x Total =

Total Total Total

Puede verse como la sensibilidad esperada por azar es igual
a la probabilidad de tener una prueba diagnóstica positiva:

(a + b) x (a + c)
Total a + b

Seesperada= =
a + c Total

Los coeficientes kappa ponderados de sensibilidad (κSe) y
especificidad (κEs) son medidas calibradas del grado de acuer-
do, que descuentan las partes de sensibilidad y especificidad de-
bidas al azar. Sus fórmulas y cálculos para el ejemplo de la es-
tearasa leucocitaria(14) son los siguientes: 

a + b
Se –

Total
kappa ponderado de sensibilidad κSe=

a + b
1 –
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Tabla II Tabla de contingencia de la evaluación 
del test de la estearasa leucocitaria para 
el diagnóstico de la infección urinaria 
(urocultivo positivo)(14). Ver la 
interpretación de las casillas en la tabla I

Urocultivo
+ –

Test dela estearasa + 81 160 241

leucocitaria – 21 427 448

102 587 689



Total

c + d
Es –

Total
kappa ponderado de especificidad κEs= c + d

1 –
Total

En nuestro ejemplo:

0,79 - 0,34
κSe = = 0,68

1 - 0,34

0,72 - 0,65
κEs = = 0,20

1 - 0,65

A la hora de documentar la validez de una prueba diagnós-
tica, junto a las estimaciones de sensibilidad y especificidad de-
ben proporcionarse también estos coeficientes. Podemos obser-
var cómo en nuestro ejemplo estos coeficientes presentan dife-
rencias con la sensibilidad y especificidad no calibradas (0,79 y
0,72 respectivamente). En concreto, los bajos valores encontra-
dos para el κEs (0,20) cuestionan la especificidad de la prue-
ba(18,19).

Valores predictivos
Hasta ahora hemos hablado de la validez de las pruebas diag-

nósticas en cuanto a su concordancia con el patrón de referen-
cia. Pero habitualmente cuando realizamos una prueba diag-
nóstica desconocemos el resultado del patrón de referencia, por
ello, una vez conocido el resultado de la prueba, lo que nos in-
teresa es estimar la probabilidad de que su diagnóstico sea co-
rrecto. Ni la sensibilidad ni la especificidad nos aportan esa in-
formación. Para ello debemos calcular los valores predictivos. 

El valor predicitivo positivo (VPP) es la probabilidad de
tener la condición de estudio (enfermedad o patrón de referen-
cia positivo) si la prueba ha sido positiva. También puede ser de-
finido como la proporción de verdaderos positivos respecto al
total de pruebas positivas.

El valor predictivo negativo (VPN) es la probabilidad de
no tener la condición de estudio (enfermedad ausente o patrón
de referencia negativo) si la prueba ha sido negativa. También
puede ser definido como la proporción de verdaderos negativos
respecto al total de pruebas negativas.

Los valores predictivos pueden calcularse a partir de la ta-
bla de contingencia (Tabla I) comprobando los aciertos por fi-
las (en dirección horizontal). Las fórmulas de cálculo y su apli-
cación en el ejemplo de la estearasa leucocitaria(14) son las si-
guientes:

VP a
Valor predictivo positivo VPP = =

Pruebas positivas a + b

VP d

Valor predictivo negativo VPN = =
Pruebas negativas c + d

En nuestro ejemplo:

81
VPP = = 0,33

241

427
VPN = = 0,95

448

Basándonos en los resultados del estudio podríamos estimar
que el 33% de los pacientes con el test de la estearasa leucoci-
taria positivo tendrán un urocultivo positivo, mientras que el
95% de los pacientes con el test negativo tendrán el urocultivo
negativo.

Los valores predictivos tienen utilidad postprueba, ya que
informan de la probabilidad de enfermedad una vez realizada la
prueba y conocido su resultado (probabilidad postprueba). Sin
embargo, sus predicciones tienen una validez limitada, porque
dependen de la prevalencia del fenómeno en estudio en la po-
blación donde se aplica (probabilidad preprueba). Si la proba-
bilidad preprueba en el entorno donde la vamos aplicar es dife-
rente de la existente en el estudio que evaluó, la utilidad de la
prueba, los valores predictivos no son válidos y deben ser ajus-
tados.

Para ajustar los valores predictivos a cualquier prevalen-
cia, se puede recurrir a formulaciones matemáticas basadas en
el teorema de Bayes, a partir de los valores de sensibilidad, es-
pecificidad y de la probabilidad preprueba (Ppre):

Se x Ppre
VPP =

Se x Ppre + (1 - Es) x (1 - Ppre)

Es x (1 - Ppre)
VPN =

(1 - Se) x Ppre + Es x (1 - Ppre)

donde Ppre es la probabilidad preprueba o prevalencia del
fenómeno en estudio, que se puede estimar en la tabla de con-
tingencia (Tabla I):

a + b
Ppre =

Total

Si quisiéramos aplicar el test de la estearasa leucocitaria pa-
ra el cribado de infección urinaria en una población de lactantes
sanos, tendríamos que ajustar los valores predictivos calculados
en el estudio previo(14), porque la prevalencia esperada de in-
fección urinaria en lactantes sanos será previsiblemente muy in-
ferior a la encontrada en aquel estudio. Si consideramos la in-
formación disponible en la literatura, podemos estimar que la
probabilidad de encontrar un urocultivo positivo (bacteriuria
asintomática) en lactantes sanos es aproximadamente del 1%(20-

22). Ajustando a dicha prevalencia los valores predictivos que-
darían: 

Ppre=0,01 
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0,79 x 0,01 0,0079
VPP = = = 0,027

0,79x0,01+(1-0,72)x(1-0,01) 0,0079+0,2772

0,72 x (1-0,01) 0,7128
VPN = = = 0,997

(1-0,79)x0,01+0,72x(1-0,01) 0,0021+0,7128

Utilizando estos valores podríamos estimar que el 2,7% de
los lactantes sanos con el test de la estearasa leucocitaria posi-
tivo tendrán un urocultivo positivo, mientras que el 99,7% de
los pacientes con el test negativo tendrán el urocultivo negati-
vo. Como puede comprobarse en este ejemplo, cuando la pre-
valencia de la enfermedad es muy baja, el valor predictivo po-
sitivo es bajo. Este hecho ocurre incluso con pruebas diagnósti-
cas altamente sensibles y específicas. Por ello, al aplicar prue-
bas diagnósticas para cribado de grupos de población general es
frecuente que muchos de los sujetos con pruebas positivas se-
an falsos positivos.

La prevalencia puede interpretarse como la probabilidad es-
perada de tener el fenómeno en estudio (enfermedad) antes de
realizar la prueba diagnóstica. Esta probabilidad preprueba se
comporta como un punto de partida en la predicción diagnósti-
ca. Los valores predictivos son estimaciones revisadas de la pro-
babilidad previa, distintas según sea el resultado de la prueba
positivo o negativo, por lo que las denominamos probabilidades
postprueba. La diferencia que exista entre las probabilidades pre-
prueba y postprueba informa de la utilidad que tiene una deter-
minada prueba diagnóstica. A mayor diferencia entre una y otra
probabilidad mayor contribución de la prueba al proceso diag-
nóstico.

Cocientes de probabilidades
Una forma alternativa de describir el comportamiento de una

prueba diagnóstica en este proceso son los cocientes de proba-
bilidades. El cociente de probabilidades (CP) para un deter-
minado resultado de una prueba diagnóstica está definido como
la probabilidad de dicho resultado en presencia de enfermedad
dividida por la probabilidad de dicho resultado en ausencia de
enfermedad. Los CP resumen información de la sensibilidad y
de la especificidad e indican la capacidad de la prueba para in-
crementar o disminuir la verosimilitud de un determinado diag-
nóstico. A partir de los CP se pueden calcular las probabilida-
des postprueba (valores predictivos) para cualquier prevalencia.

El CP del resultado positivo de una prueba diagnóstica, CP
a favor o positivo (CP+), indica cuánto más probable es que la
prueba sea positiva en un paciente enfermo respecto a uno sa-
no. Este CP+ se puede calcular a partir de la sensibilidad y la es-
pecificidad con la fórmula:

Se
CP+ =

1 - Es

La fórmula del CP del resultado negativo de una prueba, CP
en contra o negativo (CP–) es:

1- Se
CP- =

Es

En el ejemplo de la estearasa leucocitaria (Tabla II)(14) los
CP+ y CP– serán:

0,79
CP+ = = 2,82

1 - 0,72

1 - 0,79
CP- = = 0,29

0,72

Los CP adoptan valores entre 0 e infinito, siendo el valor nu-
lo el 1 (no modifica las odds previas). Cuanto más elevado sea
el CP por encima de 1 más se incrementará la probabilidad del
diagnóstico, cuanto más bajo sea el CP por debajo de 1 más dis-
minuirá la probabilidad del diagnóstico. Al igual que las otras
características operativas, los CP son estimadores obtenidos en
muestras de población, por lo que deben calcularse con sus in-
tervalos de confianza(23).

La principal utilidad de los CP es que permiten calcular la pro-
babilidad postprueba a partir de cualquier prevalencia. Para po-
der operar con los CP en el cálculo de probabilidades, éstas de-
ben transformarse en ventajas (odds). Las ventajas u odds se cal-
culan dividiendo las probabilidades por sus complementarios (P/1-
P). Los pasos a seguir en el cálculo de la probabilidad postprue-
ba son: 1) transformar la probabilidad preprueba en odds prep-
rueba, 2) multiplicar la odds preprueba por el CP del resultado en-
contrado en la prueba (CP+ o CP–) con lo que se obtiene la odds
postprueba, 3) transformar la odds postprueba en probabilidad. 

Veamos estos pasos en el cálculo de la probabilidad post-
prueba (Ppost) de tener urocultivo positivo, tras obtener un re-
sultado positivo al aplicar el test de la estearasa leucocitaria en
la orina de un lactante sano (prevalencia o probabilidad prep-
rueba estimada = 0,01):

Ppre 0,01
Odds preprueba = = = 0,01

1 - Ppre 1 - 0,01

Odds postprueba = CP+ x Odds preprueba= 2,82x0,01=0,028

Odds postprueba 0,028
Ppost = = = 0,027

1 + Odds postprueba 1 + 0,028

En conclusión, solo el 2,7% de los lactantes que tengan una
tira reactiva positiva tendrán infección urinaria. Esta cifra es la
misma que la calculada anteriormente con la fórmula bayesiana
del valor predictivo positivo. 

Una de las ventajas de los CP es que si la prueba tiene más
de 2 resultados posibles, se puede calcular un CP para cada uno
de ellos, permitiéndonos interpretar la contribución al diagnós-
tico de cada resultado. Otra de las ventajas radica en que los CP
facilitan el cálculo de las modificaciones de probabilidad obte-
nidas al aplicar en serie varias pruebas diagnósticas, recurso fre-
cuentemente empleado en la práctica clínica y en los estudios
de análisis de decisión. 
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Umbral diagnóstico (punto de corte). Curvas ROC
Hasta el momento hemos considerado un escenario diag-

nóstico simple en el que la prueba diagnóstica solo tenía dos re-
sultados posibles: positivo o negativo. Sin embargo este esce-
nario no se ajusta a las características de las pruebas diagnósti-
cas cuyos resultados se miden en escalas discretas ordinales o
continuas. En estas circunstancias la solución aparentemente
más sencilla es establecer un umbral diagnóstico o punto de cor-
te entre todos los valores posibles que nos permita discriminar
entre los resultados positivos y negativos. Pero la elección de di-
cho umbral diagnóstico no resulta fácil, ya que tiene importan-
tes implicaciones sobre la utilidad diagnóstica de la prueba. 

Lo habitual en la práctica clínica es constatar que existe cier-
to grado de solapamiento entre los resultados de las pruebas diag-
nósticas de la población enferma y sana. Rara vez contamos con
un punto de corte que discrimine totalmente a ambos grupos.
Por ello, las características operacionales de las pruebas diag-
nósticas, sensibilidad y especificidad, van a cambiar según don-
de pongamos el punto de corte. Habitualmente, ambas caracte-
rísticas tendrán una relación inversa. Si tratamos de incremen-
tar la sensibilidad, llevando el punto de corte hacia valores nor-
males, disminuiremos la especificidad, y en sentido contrario si
tratamos de aumentar la especificidad, llevando el punto de cor-
te hacia valores anormales, reduciremos la sensibilidad. 

Veamos un ejemplo para ilustrar esta cuestión. Consideremos
el recuento total de leucocitos en sangre periférica como una
prueba diagnóstica de la presencia de bacteriemia en niños con
fiebre elevada. El riesgo de bacteriemia será mayor en los pa-
cientes con mayores recuentos, pero también existirán algunos
casos entre los pacientes con recuentos bajos. En la tabla III po-
demos observar las bacteriemias detectadas según el recuento
de leucocitos en un estudio llevado a cabo en 885 niños de 3 a
36 meses de edad, con fiebre elevada (≥ 39 ºC), atendidos en ser-
vicios de urgencias hospitalarios(24). Es evidente la existencia de
solapamiento en los valores que presentan los pacientes con y

sin bacteriemia. En la tabla IV se presentan las variaciones en
las características operativas de la prueba del ejemplo anterior(24)

empleando 5 puntos de corte distintos. Puede observarse como
la sensibilidad (porcentaje de verdaderos positivos) va dismi-
nuyendo y la especificidad (porcentaje de verdaderos negativos)
va aumentando, a medida que elevamos el punto de corte.

Pero antes de plantearnos la elección de un punto de corte,
tenemos que determinar si los resultados de la prueba diagnós-
tica son capaces de discriminar entre la población que tiene y la
que no tiene la característica de interés. Una forma de explorar
la capacidad diagnóstica de las pruebas a lo largo de todos los
posibles puntos de corte es el análisis de las características ope-
rativas de los receptores o curvas ROC (iniciales del término in-
glés original Receiver Operating Characteristic). Son una re-
presentación gráfica de la relación existente entre sensibilidad
y especificidad para cada punto de corte posible.

Para confeccionar una curva ROC se deben calcular la sen-
sibilidad y la especificidad para todos los posibles puntos de cor-
te de la prueba diagnóstica. La curva se construye a partir de la
representación de los distintos puntos de corte en una gráfica de
dispersión, cuyos ejes de coordenadas vertical (y) y horizontal
(x) corresponden a la sensibilidad y al complementario de la es-
pecificidad (proporción de falsos positivos). En la figura 1 po-
demos ver la curva ROC del recuento de leucocitos en sangre,
construida con los datos de la tabla IV. Una prueba que discri-
minara perfectamente entre los dos grupos de pacientes, descri-
biría una curva que coincidiría con los lados izquierdo y supe-
rior del gráfico. Una prueba que fuera totalmente inútil adop-
taría la forma de una línea recta entre las esquinas inferior-iz-
quierda y superior-derecha del gráfico (línea punteada de la fi-
gura 1). En la práctica, las curvas se situarán en una posición in-
termedia entre esas dos opciones. 

El área bajo la curva representa la validez global de la prue-
ba. Cuanto más se aproxima la curva a la esquina superior-iz-
quierda del gráfico, mayor será esa área y mayor la validez de
la prueba diagnóstica. Las curvas ROC nos permiten contras-
tar la capacidad diagnóstica de dos o más pruebas, comparando
las áreas bajo las curvas de cada una de ellas(25,26). Al igual que
otras características de las pruebas diagnósticas, las curvas ROC
son estimaciones poblacionales obtenidas a partir de muestras,
por lo que están sujetas a error aleatorio. Este error puede ser re-
presentado construyendo bandas de confianza para las curvas(27).

Una vez establecida la validez global de la prueba diagnós-
tica, podemos plantearnos la elección del mejor punto de corte
para su uso clínico. El mejor punto de corte no es aquel en el que
se producen menos errores de clasificación, ya que también hay
que tener en cuenta otros aspectos que dependen de las condi-
ciones existentes en el entorno donde va a ser aplicada la prue-
ba. Estos aspectos son fundamentalmente el coste (no solamen-
te económico) de los resultados falsos, tanto positivos como ne-
gativos, los beneficios de las clasificaciones correctas y la pre-
valencia esperada de la condición de estudio. La valoración de
todos estos aspectos resulta compleja y no está exenta de un cier-
to grado de subjetividad, aunque se hayan desarrollado distintas

Epidemiología y metodología científica aplicada a la pediatría (IV): Pruebas diagnósticas  307VOL. 50 Nº 3, 1999

✂

Tabla III Distribución de 885 pacientes entre 3 y 36 
meses de edad, con fiebre elevada (≥ 39 °C), 
atendidos en servicios de urgencias
hospitalarios, en función del recuento de 
leucocitos en sangre y de la presencia o 
ausencia de bacteriemia detectada en 
hemocultivo(24)

Recuento de leucocitos Sin bacteriemia Con bacteriemia 
en sangre nº/mm3

5.000-9.999 366 2
10.000-14.999 293 7
15.000-19.999 130 7
20.000-24.999 44 4

≥ 25.000 26 6
Total (885) 859 26



herramientas para su sistematización(26,28,29). En general, nos
interesará escoger un punto de corte con alta sensibilidad cuan-
do la prueba vaya a ser aplicada como técnica de cribado po-
blacional, para que no se nos escape ningún enfermo (falso ne-
gativo), siempre que el coste de la identificación de falsos posi-
tivos no sea elevado y pueda ser reducido aplicando, en un se-
gundo paso, otras pruebas más específicas.

Errores en el diseño de los estudios de evaluación de
pruebas diagnósticas

Cuando un clínico quiere conocer la validez de una deter-
minada prueba diagnóstica consulta los estudios publicados en
que ha sido valorada, asumiendo las estimaciones de las carac-
terísticas operativas de la prueba obtenidas en los mismos. Sin
embargo, si dichos estudios están mal diseñados, realizados o
presentados podemos sacar conclusiones erróneas sobre su va-
lidez y utilidad(30-32).

A la hora de analizar la evidencia que un determinado es-
tudio aporta sobre la validez de una prueba diagnóstica, debe-
mos plantearnos las siguiente cuestiones(32-37):
¿Ha sido comparada la prueba con un verdadero patrón de
referencia (gold standard)?

Tal y como comentamos en el apartado de evaluación de las
pruebas diagnósticas, el patrón de referencia empleado tiene que
contar con una validez contrastada o, al menos, aceptada por
consenso. La utilización de un patrón de referencia defectuoso
puede introducir sesgos en las estimaciones de validez de la prue-
ba diagnóstica. 

En relación con el patrón de referencia, resulta también im-
portante considerar si es capaz de clasificar el estado de enfer-
medad en todas las observaciones. En el caso de que existan ob-
servaciones con un diagnóstico indeterminado, si éstas son ex-
cluidas del análisis, se producirán estimaciones sesgadas de
las características operativas de la pruebas diagnósticas. Este
sesgo, conocido como sesgo por exclusión de indeterminados,
ocasiona habitualmente sobrestimaciones de la sensibilidad y de
la especificidad(38,39).

Otro sesgo, relacionado con el patrón de referencia, que de-
be tratar de evitarse es el sesgo de incorporación. Este sesgo
ocurre cuando elementos de la prueba diagnóstica forman parte
del patrón de referencia. Por ejemplo, si evaluamos el papel de
la resonancia magnética en el diagnóstico de una enfermedad
neurológica, y la resonancia magnética está incluida en la ba-
tería de pruebas que definen el diagnóstico de referencia de di-
cha enfermedad, tendremos un sesgo de incorporación. Hay que
tener en cuenta que en esta situación la sensibilidad y la especi-
ficidad se sobrestiman.

¿La muestra estudiada incluye un apropiado espectro de
sujetos?

Para poder asumir las características de la prueba obteni-
das en un estudio, las características de la muestra deberían ase-
mejarse a las de la población donde vamos a aplicarla. Aunque
hemos considerado hasta el momento que la sensibilidad y la es-
pecificidad son características intrínsecas de las pruebas diag-
nósticas, que no dependen de la prevalencia de la enfermedad,
en la práctica, podemos encontrarnos diferencias en función de
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Figura 1. Características operativas (curva ROC) del recuento de leucocitos
en sangre como prueba diagnóstica de bacteriemia. Construida con los
datos de la tabla IV(24). 

Tabla IV Variaciones en las características operativas del recuento de leucocitos en sangre para el 
diagnóstico de bacteriemia en niños de 3 a 36 meses con fiebre elevada, considerando 5 puntos de 
corte con los datos de la tabla III(24). Se presentan los verdaderos positivos (VP), los falsos 
positivos (FP), los verdaderos negativos (VN), los falsos negativos (FN), la sensibilidad (Se), la 
especificidad (Es) y el complementario de la especificidad (1-Es)

Recuento de leucocitos / mm3 VP FP VN FN Se Es 1-Es

≥ 5.000 26 859 0 0 1,00 0,00 1,00
≥ 10.000 24 493 366 2 0,92 0,43 0,57
≥ 15.000 17 200 659 9 0,65 0,77 0,23
≥ 20.000 10 70 789 16 0,38 0,92 0,08
≥ 25.000 6 26 833 20 0,23 0,97 0,03



las características epidemiológicas de la muestra. Los resulta-
dos pueden ser distintos si la población sana tiene mayor o me-
nor riesgo de tener la condición objeto de estudio o la población
enferma está en diferente estadio evolutivo. Para controlar es-
tos aspectos es preciso que los criterios de selección y las ca-
racterísticas clínicas y epidemiológicas de la muestra analiza-
da estén claramente presentados. Asimismo, si se prevé la exis-
tencia de diferencias importantes, puede resultar necesario ana-
lizar el comportamiento de la prueba por subgrupos clínicos o
demográficos, de manera que podamos escoger los estimadores
que más se ajusten a nuestro entorno.

¿Se ha evitado el sesgo de secuencia o verificación
diagnóstica?

El diseño del estudio debe tratar de garantizar que a todos
los sujetos se les haya realizado, tanto la prueba diagnóstica, co-
mo el patrón de referencia. Los descriptores de validez de la
prueba podrán ser calculados directamente a partir de los datos
obtenidos cuando la prueba diagnóstica y la prueba de referen-
cia son realizadas de forma simultánea (diseño simultáneo), siem-
pre que en la muestra no se hayan excluido pacientes, en fun-
ción del resultado de la prueba o de la existencia de mayor o me-
nor riesgo de enfermedad. Pero esta estrategia simultánea, sin
duda la más válida, resulta en ocasiones poco factible. Si la
enfermedad es rara, la obtención de descriptores fiables requie-
re el estudio de grandes muestras y la realización de las pruebas
diagnóstica y de referencia a muchos sujetos sanos. Por ello,
se recurre con frecuencia a otros diseños.

Una opción más eficiente para la evaluación de pruebas diag-
nósticas es el diseño retrospectivo. En él, se determina en un pri-
mer paso la presencia o ausencia de enfermedad y en un se-
gundo paso se realiza la prueba diagnóstica a dos submuestras
representativas de los sujetos con y sin enfermedad. Con esta es-
trategia podemos calcular directamente la sensibilidad y la es-
pecificidad, pero los valores predictivos deben ser obtenidos con
las fórmulas bayesianas, que trabajan con probabilidades con-
dicionales(15).

Otra opción, que reproduce el proceder habitualmente utili-
zado en la práctica clínica, es el diseño prospectivo. En él, se
aplica, en un primer paso, la prueba diagnóstica a una muestra
de la población susceptible de estudio. A continuación se toman
dos submuestras representativas de los sujetos con la prueba po-
sitiva y negativa, a las que se les realiza la prueba de referencia.
Con esta estrategia, los valores predictivos se pueden calcular
directamente, pero la sensibilidad y la especificidad deben ser
estimadas por fórmulas bayesianas. 

El principal sesgo en que se puede incurrir en estudios con
un diseño prospectivo es el de verificación diagnóstica. Este
ocurrirá cuando la probabilidad de que se les realice la prueba
de referencia sea menor entre los sujetos con la prueba diag-
nóstica negativa y por lo tanto sea menos probable que éstos en-
tren en el estudio. Este sesgo producirá sobrestimaciones de la
sensibilidad e infraestimaciones de la especificidad.

¿Se ha evitado el sesgo de revisión?
Se puede incurrir en un sesgo de revisión cuando la inter-

pretación de la prueba diagnóstica y del patrón de referencia no
se hace de forma independiente. Si el resultado de una prueba
es susceptible de interpretación subjetiva, puede verse influen-
ciado por el conocimiento del diagnóstico o de características
clínicas del paciente que lo hagan más o menos probable. Para
poder garantizar la validez de las estimaciones, deben realizar-
se de forma ciega la prueba diagnóstica y el patrón de referen-
cia. 

¿Están los resultados del estudio convenientemente
presentados?

Como los descriptores de validez de las pruebas diagnósti-
cas son estimaciones puntuales de los verdaderos descriptores
poblacionales, están sujetos a variabilidad aleatoria y, por lo tan-
to, deben proporcionarse con sus intervalos de confianza. Estos
intervalos de confianza tendrán que ser considerados a la hora
de interpretar la validez de una prueba diagnóstica. Si el tama-
ño muestral del estudio de evaluación es muy pequeño, los in-
tervalos de confianza serán muy amplios, por lo que valoración
de la validez de las pruebas diagnósticas puede quedar muy li-
mitada. 

Otro aspecto importante en la presentación de los resultados
es la correcta utilización de las distintas herramientas disponi-
bles para el análisis de la validez de las pruebas diagnósticas. En
este sentido, interesa destacar la gran utilidad práctica que tie-
nen herramientas como los cocientes de probabilidades y las cur-
vas ROC. 

¿Se ha considerado el papel de la prueba en el contexto del
conjunto de posibles pruebas del proceso diagnóstico?

Es frecuente que durante el proceso diagnóstico recurramos
a distintas pruebas diagnósticas, que pueden ser empleadas en
paralelo o en serie con la prueba analizada en el estudio. En
estas circunstancias, la validez de la prueba debe ser analizada
en el contexto de todas las pruebas disponibles. La contribución
de la prueba al diagnóstico, dependerá del momento en que se
use, ya que el conocimiento del resultado de otras pruebas va a
incidir en las probabilidades preprueba y postprueba. Para po-
der integrar convenientemente las distintas pruebas resultan úti-
les los CP, los árboles de decisión(40) y los modelos multiva-
riantes(41).

¿Se ha evaluado la fiabilidad de la prueba diagnóstica?
Como se comentó en la introducción de este capítulo, la fia-

bilidad de una prueba diagnóstica es un requisito previo al de
validez. Por lo tanto, en los estudios de evaluación de pruebas
diagnósticas es conveniente incluir algún tipo de análisis de la
consistencia de sus mediciones.

Fiabilidad de las pruebas diagnósticas
Hasta el momento hemos abordado el análisis de la validez

de las pruebas diagnósticas. Pero la calidad de una prueba diag-
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nóstica no depende exclusivamente de su validez, también de-
pende de su fiabilidad. 

La fiabilidad o consistencia de una prueba es su capacidad
para producir los mismos resultados cada vez que se aplica en
similares condiciones. La fiabilidad implica falta de variabili-
dad. Sin embargo, las mediciones realizadas por las pruebas diag-
nósticas están sujetas a múltiples fuentes de variabilidad. Esta
variabilidad puede encontrarse en el propio sujeto objeto de la
medición (variabilidad biológica), en el instrumento de medi-
da propiamente dicho o en el observador que la ejecuta o inter-
preta. A la hora de analizar y controlar la fiabilidad de las prue-
bas diagnósticas tiene especial interés estudiar la variabilidad
encontrada entre las mediciones realizadas por dos o más ob-
servadores o instrumentos, y la variabilidad encontrada entre
mediciones repetidas realizadas por el mismo observador o ins-
trumento.

Existen diversos métodos para la valoración de la fiabilidad
de las mediciones clínicas. Los más adecuados en función del
tipo de dato a medir son los siguientes: 1) índice kappa, para da-
tos discretos nominales; 2) índice kappa ponderado, para re-
sultados discretos ordinales, y 3) desviación estándar intrasu-
jetos, coeficiente de correlación intraclase y método de Bland-
Altman para datos continuos.

Variables discretas nominales. Indice kappa
El índice kappa puede aplicarse a pruebas cuyos resultados

sólo tengan dos categorías posibles o más de dos sin un orden
jerárquico entre ellas. En la tabla V se presentan los resultados
de un estudio en el que dos médicos evaluaron, de forma cie-
ga, las radiografías de tórax de 100 niños con sospecha de neu-
monía (datos figurados). La tabla de contingencia refleja los re-
cuentos de casos en que hay acuerdo (casillas a y d) y desacuerdo
(casillas b y c).

La forma más sencilla de expresar la concordancia entre las
dos evaluaciones es mediante el porcentaje o proporción de acuer-
do o concordancia simple (Po), que corresponde a la proporción
de observaciones concordantes:

a + d 4 + 84
Po = = = 0,86 (86%)

Total 100

Una concordancia del 86% podría ser interpretada como bue-
na, sin embargo es preciso tener en cuenta que parte del acuerdo
encontrado puede ser debido al azar. Tal y como se comentó al
hablar de los índices kappa de sensibilidad y especificidad, las
observaciones esperadas por azar en cada casilla de la tabla de
contingencia se pueden calcular a partir del producto de los mar-
ginales de la fila y columna correspondientes, dividido por el to-
tal. En la tabla VI se presentan los cálculos para cada una de las
casillas del ejemplo de la tabla V. Considerando estos recuentos
estimados, la proporción de acuerdo esperada por azar sería:

a’ + d’ 1,4 + 77,4
Pe = = = 0,79 (79%)

N 100

Podemos constatar que existe acuerdo por azar en una ele-
vada proporción de observaciones (79%). Si excluimos del aná-
lisis dichas observaciones, solo quedarán 7 observaciones concor-
dantes (86-79=7) en un total de 21 observaciones (100-79=21),
lo que supone un grado de acuerdo no debido al azar del 33%
(7/21=0,33). Si formulamos este cálculo como probabilidades
en vez de recuentos obtendremos el índice kappa.

El índice kappa nos ofrece una estimación del grado de acuer-
do no debido al azar a partir de la proporción de acuerdo ob-
servado (Po) y la proporción de acuerdo esperado (Pe):

Po - Pe
κ =

1 - Pe

Aplicando esta fórmula en nuestro ejemplo (Tabla V) obte-
nemos:

Po - Pe 0,86 - 0,79
κ = = = 0,33

1 - Pe 1 - 0,79

lo que supone un grado de concordancia no debido al azar
del 33%, considerablemente más bajo que la proporción de acuer-
do observado.

El índice kappa puede adoptar valores entre -1 y 1. Es 1 si
existe un acuerdo total, 0 si el acuerdo observado es igual al es-
perado y menor de 0 si el acuerdo observado es inferior al es-
perado por azar. La interpretación más aceptada de los rangos
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Tabla V Evaluación por parte de 2 médicos de las 
radiografías de tórax de 100 niños con 
sospecha de neumonía (datos figurados). 
Las casillas reflejan el recuento de casos 
en que hay acuerdo y desacuerdo

Médico A
Neumonía No

Médico B 

Neumonía 4 6 10

No 10 80 90

14 86 100

Tabla VI Estimación de las observaciones 
esperadas por azar en la tabla de 
contingencia del ejemplo de la tabla V 

Médico A
Neumonía No

Médico B 

10 x 14 10 x 86
Neumonía a’= –––––– =1,4 b’= ––––– =8,6 10

100 100

90 x 14 90 x 86
No c’= ––––––– =12,6 d’= ––––– =77,4 90

100 100

14 86 100



de valores situados entre 0 y 1 se expone en la tabla VII(18,19). Al
igual que con otros estimadores poblacionales expuestos en
este capítulo, los índices kappa se deben calcular con sus in-
tervalos de confianza(19).

El índice kappa también puede ser aplicado a pruebas cuyos
resultados tengan más de 2 categorías nominales, utilizando la
misma metodología para el cálculo del acuerdo esperado por
azar. 

Variables discretas ordinales. Indice kappa ponderado.
El índice kappa ponderado debe emplearse cuando el resul-

tado de la prueba analizada puede adoptar más de 2 categorías,
entre las que existe cierto orden jerárquico (resultados discretos
ordinales). En esta situación, pueden existir distintos grados de
acuerdo o desacuerdo entre las evaluaciones repetidas. Veamos
un ejemplo. En la tabla VIII se presentan los resultados de dos
evaluaciones sucesivas de un cuestionario (test-retest), diseña-
do para detectar el consumo problemático de alcohol en ado-
lescentes (datos figurados). Los resultados se expresan en tres
categorías: riesgo bajo, medio y alto. Es evidente que no puede
considerarse igual una discrepancia entre riesgo bajo y medio,
que entre bajo y alto. 

El índice kappa ponderado nos permite estimar el grado de
acuerdo, considerando de forma diferente esas discrepancias.
Para ello, debemos asignar diferentes pesos a cada nivel de
concordancia. Habitualmente se asignará un peso 1 al acuerdo
total (100% de acuerdo) y un peso 0 al desacuerdo extremo. A
los desacuerdos intermedios se les asignarán pesos intermedios,
en función del significado que tengan las distintas discordancias
en el atributo estudiado. Por ejemplo, si en nuestro ejemplo asig-
namos un peso de 0,25 a las discordancias riesgo alto – medio,
ello significa que cuando una de las evaluaciones clasifica el
riesgo como alto y la otra como medio, el grado de acuerdo
entre ambas es sólo del 25%. 

El índice kappa ponderado se calcula de forma similar al ín-
dice kappa, con la diferencia de que, en las fórmulas de las pro-
porciones de acuerdo observado y esperado, las frecuencias de
las distintas casillas se deben multiplicar por sus pesos respec-
tivos. En la tabla IX podemos ver los pesos asignados en el ejem-
plo de la tabla VIII y los cálculos de las observaciones espera-
das por azar en cada casilla. Las proporciones de acuerdo ob-
servado (Po), esperado (Pe) y el índice kappa ponderado (κw) pa-

ra este ejemplo serán los siguientes:

1 . (35 + 10 + 11) + 0,25 . (8 + 9 + 12 + 15)
Po = = 0,64

100

1 . (24,9+7,1+5,2) + 0,25 . (16,1+4,8+11+7,7)
Pe = = 0,47

100

Po - Pe 0,64 - 0,47
κw = = = 0,32

1 - Pe 1 - 0,47

Es preciso señalar que las estimaciones de concordancia pue-
den variar de forma importante en función de los pesos elegi-
dos. Una forma de estandarizar estos índices es utilizar un sis-
tema de ponderación proporcional a la distancia entre catego-
rías: los pesos bicuadrados. A cada casilla se le asigna un peso
(wi,j) igual a:

i - j
Wi,j = 1-

k - 1

donde i es el número de columna en la tabla de contingen-
cia, j el número de fila y k el número total de categorías. Los pe-
sos bicuadrados, calculados con esta fórmula, de los acuerdos
intermedios de nuestro ejemplo (alto-medio y medio-bajo) serí-
an 0,75. 

Es interesante señalar que si se emplean estos pesos, el va-
lor del índice kappa ponderado se aproxima al del coeficiente
de correlación intraclase, que veremos más adelante.

Variables continuas
Desviación estándar intrasujetos

Cuando el resultado de una prueba se mide en una escala con-
tinua, podemos estimar el error de medición calculando la va-
riabilidad existente entre medidas repetidas en los mismos su-
jetos. El parámetro que mejor refleja dicha variabilidad es la des-
viación estándar intrasujetos (excluyendo la observada entre su-
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Tabla VII Interpretación de los valores del índice 
kappa

Valor de kappa Grado de concordancia

0,81-1,00 Excelente
0,61-0,80 Buena
0,41-0,60 Moderada
0,21-0,40 Ligera
< 0,20 Mala

Tabla VIII Resultados de dos evaluaciones 
sucesivas, separadas por un corto 
período de tiempo (test-retest), de un 
cuestionario diseñado para detectar el 
consumo problemático de alcohol en 100 
adolescentes (datos figurados). Los 
resultados se expresan en tres 
categorías: riesgo bajo, medio y alto. Las 
casillas reflejan el recuento de casos en 
que hay acuerdo y desacuerdo

1ª evaluación
2ª evaluación Riesgo bajo Riesgo medio Riesgo alto

Riesgo bajo 35 12 5 52

Riesgo medio 8 10 5 23

Riesgo alto 5 9 11 25

48 31 21 100

✂

2



jetos). Para calcularlo necesitamos una serie de sujetos a los que
se les realice al menos dos mediciones. En la tabla X se presen-
tan los resultados de dos mediciones repetidas de bilirrubina trans-
cutánea en recién nacidos ictéricos(42). La desviación estándar in-
trasujetos puede calcularse fácilmente usando un programa que

realice análisis de la varianza (ANOVA). En la tabla XI podemos
ver la salida de ordenador del ANOVA para los datos de la ta-
bla X. El parámetro denominado CMr (cuadrados medios de los
residuos) es la varianza intrasujetos. Si realizamos la raíz cua-
drada de CMr obtendremos la desviación estándar intrasujetos
(si). La si puede calcularse igualmente a partir del ANOVA para
estudios con más de 2 mediciones por sujeto.

Utilizando la si podemos cuantificar el margen de error de
nuestras mediciones. Así, podemos estimar que la diferencia en-
tre una medición determinada y el verdadero valor no será ma-
yor de 1,96 veces la si en el 95% de las observaciones. También
nos permite estimar que la diferencia entre dos mediciones re-
petidas en un mismo sujeto no superarán 2,77 veces la si en el
95% de las observaciones(43,44). Para nuestro ejemplo, la si es
0,54, la diferencia estimada respecto al valor verdadero menor
de 1,05 y la diferencia entre dos mediciones menor de 1,49. 

Coeficiente de Correlación Intraclase
Si sólo se realizan dos mediciones por sujeto, la forma más

intuitiva de compararlas es representarlas en un diagrama de
puntos, examinar si existe relación lineal entre ambas y calcu-
lar su coeficiente de correlación. En la figura 2 se presenta el
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Tabla IX Pesos asignados a los distintos grados de acuerdo entre evaluaciones (en negrita en la esquina 
superior derecha de cada casilla) y recuentos esperados por azar en cada una de las casillas de la 
tabla VIII (ecuaciones de cada casilla)

1ª evaluación

2ª evaluación Riesgo bajo Riesgo medio Riesgo alto

52 x 48 52 x 31 52 x 21
Riesgo bajo –––––––– =24,9 –––––––– =16,1 –––––––– =10,9 52

100 100 100

23 x 48 23 x 31 23 x 21
Riesgo medio –––––––– =11,0 –––––––– =7,1 –––––––– =4,8 23

100 100 100

25 x 48 25 x 31 25 x 21
Riesgo alto –––––––– =12,0 –––––––– =7,7 –––––––– =5,2 25

100 100 100

48 31 21 100

1

0,25

0

0,25

1

0,25

0

0,25

1

Tabla X Resultados de dos mediciones repetidas 
de bilirrubina transcutánea (Jaundice-
Meter 101, Minolta Air Shields), en la cara 
anterior del tórax en 20 recién nacidos 
ictéricos. Datos extraídos de un estudio 
más amplio(42)

Sujetos 1ª medición 2ª medición Diferencia Media

1 14 16 -2 15,0
2 14 14 0 14,0
3 17 17 0 17,0
4 14 15 -1 14,5
5 15 14 1 14,5
6 18 19 -1 18,5
7 16 16 0 16,0
8 12 12 0 12,0
9 19 19 0 19,0
10 9 10 -1 9,5
11 15 16 -1 15,5
12 18 18 0 18,0
13 17 18 -1 17,5
14 15 15 0 15,0
15 9 9 0 9,0
16 14 14 0 14,0
17 17 18 -1 17,5
18 18 18 0 18,0
19 20 20 0 20,0
20 10 11 -1 10,5

Tabla XI Análisis de la varianza de una vía de los 
datos de la tabla X. CMp cuadrados 
medios de los pacientes. CMr cuadrados 
medios de los residuos

Fuente de Grados de Suma de Cuadrados 
variación libertad cuadrados medios

Pacientes 19 371,5000 19,5526 CMp
Residual 20 6,0000 0,3000 CMr
Total 39 377,5000



diagrama de puntos de los datos de la tabla X. El coeficiente
de correlación de Pearson (r) para estos datos es 0,97.

Sin embargo, la existencia de una fuerte relación lineal con
un alto coeficiente de correlación no indica que haya una buena
concordancia entre las mediciones, solamente que los puntos del
diagrama se ajustan a una recta. El coeficiente de correlación
depende, en gran manera, de la variabilidad entre sujetos, por
ello, varía mucho en función de las características de la muestra
donde se estima, afectándole especialmente la presencia de va-
lores extremos. Si una de las mediciones es sistemáticamente
mayor que otra, el coeficiente de correlación será muy alto, a
pesar de que las mediciones nunca concuerden. Estos problemas
son evitados utilizando el coeficiente de correlación intraclase.

El coeficiente de correlación intraclase (CCI) estima la
concordancia entre dos o más medidas repetidas. El cálculo
del CCI se basa en un modelo de ANOVA con medidas repeti-
das, aplicándose distintas fórmulas en función del diseño y los
objetivos del estudio(45). El escenario más simple es aquél en el
que estimamos la variabilidad de las medidas, sin tener en cuen-
ta la variabilidad aportada por los distintos observadores (dise-
ño de una vía con factor aleatorio). Considerando este diseño, y
utilizando los resultados del ANOVA, podemos calcular el CCI
con la siguiente fórmula:

CMp - CMr
CCI =

CMp + (k - 1) CMr

donde k es el número de observaciones por sujeto, CMp son
los cuadrados medios entre pacientes y CMr los cuadrados me-
dios de los residuos.

Con los datos del ANOVA de la tabla XI el CCI será: 

19,55 - 0,30
CCI = = 0,996

19,55 + (2 - 1) 0,30

En nuestro ejemplo, apenas hay diferencias entre el CCI y
el coeficiente de correlación de Pearson (r). Si el CCI fuera mu-
cho menor que r, habría que pensar que existe un cambio siste-

mático entre una medida y otra, lo que podría estar causado por
un efecto de aprendizaje. En este caso, las mediciones no se han
realizado en las mismas circunstancias, por lo que no se dan las
condiciones para realizar un estudio de fiabilidad(46).
Método de Bland-Altman

Un método alternativo para analizar la concordancia entre 2
observaciones repetidas que se miden en una escala continua es
el método gráfico descrito por Bland y Altman(47). Consiste en
representar en un diagrama de puntos la diferencia entre los pa-
res de mediciones contra su media (Fig. 3). Ello permite exa-
minar la magnitud de las diferencias y su relación con la mag-
nitud de la medición. Además, se puede estimar la desviación
estándar de las diferencias y los intervalos entre los que cabe es-
perar que se encuentre el 95% de las diferencias.

Cuando la variabilidad en las medidas no es constante, si-
no que cambia al aumentar o disminuir la magnitud de la me-
dida, el cálculo se complica(48). Si existe correlación significati-
va entre las diferencias y las medias, la variabilidad no será cons-
tante. En ese caso, puede intentarse realizar transformaciones
logarítmicas de los datos o analizar la variabilidad por separado
para varios intervalos de valores.
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