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Antecedentes y estado actual del tema

1. COMIENZO Y PROPAGACION DEL SARS-CoV-2

El 31 de diciembre de 2019 se reporta en Wuhan, provincia de Hubei, el
primer caso de sindrome respiratorio agudo de etiologia desconocida. Las
autoridades chinas identifican un nuevo coronavirus, coronavirus de tipo 2
causante del sindrome respiratorio agudo severo (SARS-CoV-2), que causa
la enfermedad de la COVID-19. A partir de ese momento, el virus se propaga
por todo el mundo provocando un gran numero de contagios y dejando
cifras demoledoras de fallecidos. Esta propagacion mundial fue declarada
a principios de 2020 emergencia de salud publica de importancia
internacional y, el 11 de marzo, pandemia por la Organizacién Mundial de
la Salud (OMS). A fecha de 21 de diciembre de 2021, hay un total de 274,2
millones de personas contagiadas y un fotal de 5,35 millones de fallecidos
en el mundoll).

El primer paciente registrado en Espana con COVID-19 se conocio el 31 de
enero de 2020. Fue un paciente alemdn ingresado en La Gomera que dio
positivo en coronavirus. Su estado era "leve" y se contagid, presuntamente,
al contactar en Alemania con un infectado. Nueve dias después se detectd
ofro caso de coronavirus en La Palma. Pero no fue hasta el 24 de febrero
cuando el virus salté a la peninsula, detectando los primeros casos en la
Comunidad de Madrid, Cataluia y la Comunidad Valenciana(?. En Euskadi,
el protocolo contra el coronavirus se activé por primera vez a finales de
febrero. El dia 28 se confirmaron los dos primeros casos positivos, el de una
persona en Gipuzkoa y el de una sanitaria en Alava. A partir de esta Ultima,
trabajadora del Hospital Universitario Araba-Txagorritxu, se contagié otra
companera. En poco tiempo, el hospital vitoriano pasd de ser el hospital de
referencia para la lucha contra el virus a convertirse en el punto cero de los
contagios y, Vitoria y Alava, en uno de los grandes focos).

A 21 de diciembre de 2021, en Espanad, se han contagiado mds de 5,45
millones de personas y han fallecido 88.708 personas, segun datos oficiales
del Ministerio de Sanidad. De los cuales, 306.578 contagios y un fotal de 5.121
fallecidos corresponden a datos del Pais Vascoll).
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2. MODELOS DE PREDICCION

2.1. CONCEPTOS PREVIOS SOBRE MODELOS DE PREDICCION.
2.1.1. Qué son y para qué sirven los modelos de prediccion.

Existen en la literatura diferentes términos: herramienta de prediccion
clinica. algoritmo de prediccidon clinical®), modelo de prediccion de
riesgolé), modelo de riesgol’), regla de decision clinical), modelo
prondsticol®), herramienta de decision clinicall9), indice de riesgol!l), score
prondsticoll2) o score de riesgo!'3 entre otras, que se usan indistintamente
para referirse a este tipo de modelos predictivos. Hemingway et all4 definen
una regla de prediccion clinica (RPC) como una herramienta compuesta
por un conjunto de variables (2 o mds) de la historia clinica, exploracion fisica
y pruebas bdsicas complementarias(’s), que estima la probabilidad de un
evento, sugiere un diagndstico o predice una respuesta concreta a un
fratamiento. Y Reilly et allié), indican que el elemento clave para pasar de
un modelo de prediccién a una RPC es la definicidn de un umbral de
decisién o un punto de corte.

En esta tesis, los términos: RPC o modelos predictivos, se usan para referirnos
areglas, modelos de diagndstico o modelos prondstico derivados de andilisis
estadisticos multivariables, que permiten predecir la probabilidad de una
condicién o resultado, con o sin el uso de un punto de corte clinico.

Algunas RPC han sido creadas basdndose en la intuicién de los clinicos que,
debido a su experiencia profesional, pueden identificar qué elementos de
los antecedentes, del examen fisico y de las pruebas complementarias son
necesarios para obtener un diagndstico o un prondstico adecuado, pero en
general, el desarrollo de una RPC debe seguir un proceso estricto vy
complejo, de manera que otorgue un respaldo cientifico a dicha RPC vy se
justifique el uso generalizado de la misma en la prdctica clinica.
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2.1.2. Clasificaciones y tipos de RPC.

Existen diferentes clasificaciones de las RPC segun diferentes autores(17-19),
Reilly et all’é) establecen una clasificaciéon de las RPC y diferencian entre:

e Reglas de decision: pretenden influir directamente en la toma de
decisiones, recomendando un curso de accidon clinica especifico al
médico.

e Reglas de prediccion: pretenden ayudar a los médicos a predecir el
riesgo, sin proporcionar recomendaciones, con el supuesto de que
las predicciones precisas conducirdn a mejores decisiones.

En este estudio, nos vamos a centrar en las reglas de prediccion. Porlo tanto,
nuestro objetivo serd determinar la probabilidad de un outcome especifico
con diferentes combinaciones de predictores en una poblacidon bien
definida. Estos modelos utilizan datos de pacientes que permiten calcular
una probabilidad predicha de enfermedad existente (modelos de
diagnostico) o resultado futuro (modelos de prondstico).

En el caso concreto de la enfermedad de la COVID-19, nuestro interés se
centra en estudiar:

e Modelos predictivos de diagndstico que permitan predecir la
presencia o la ausencia de la enfermedad en pacientes con
sintftomas compatibles con la enfermedad de la COVID-19.

e Modelos predictivos de prondstico que permitan predecir qué
pacientes, de los que estdn infectados por la enfermedad, tienen
mayor riesgo de sufrir un peor desenlace (ingreso en UCI) o un
desenlace fatal (éxitus).
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2.1.3. Disenos de estudio para RPC.

Para la creacién de una RPC se hace necesario establecer un disefo de
estudio 6ptimo. En el caso de una RPC de diagndstico, el estudio adecuado
es un estudio transversal, mientras que, para las RPC de prondstico, el diseho
preferido es un estudio de cohorte longitudinal(?).

En general, los estudios de casos y controles son inapropiados(é220), ya que
sobreestiman la capacidad nosolégica del modelo (es decir, hacen creer
que el modelo es mejor de o que en realidad es)2122), Sin embargo, se
propone como alternativa realizar estudios de casos y controles anidados o
de cohortes de casos(2023),

Aunque desgraciadamente la literatura estd dominada por estudios
retrospectivos, son preferibles los estudios de cohortes prospectivos. El motivo
es que, con los estudios prospectivos, se puede conseguir que las
mediciones de las variables predictivas y del outcome sean éptimas y asi
evitar sesgos de medicién del evento.

2.1.4. Desventajas de las RPC.

No existen las RPC perfectas, George Box, el eminente estadistico britdnico
dijo gue: "todos los modelos de prediccidn son incorrectos, pero algunos de
ellos son Utiles”. Esto hace que sea necesario lograr un equilibrio entre la
capacidad de aplicar el modelo en amplias cohortes de pacientes similares
y la optimizacién del rendimiento en la cohorte de desarrollo.

Como consecuencia de esto, sélo los modelos de prediccidn precisos, de
alta calidad y generalizables deben implementarse en nuestros sistemas de
salud para su uso en la prdctica clinica habitual.
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2.1.5. Técnicas estadisticas para modelizar las RPC.

Teniendo en cuenta la cantidad ingente de datos que se registran a diario
en los sistemas de salud y a la enorme dificultad para manejarlos, se hace
necesario el uso de técnicas estadisticas que permitan trabajar con un gran
numero de registros y con una amplia cantidad de predictores. Asi como,
programas estadisticos que posibiliten la explotacion de datos en diferentes
formatos y en los que se permita trabajar tanto con datos estructurados
como con datos no estructurados.

Los modelos de regresion mds habituales para desarrollar una RPC, en
funcién del outcome que se quiere predecir, son:

- Outcome continuo: regresion lineal y regresion lineal efectos mixtos.

- QOutcome binario: regresion logistica y regresion logistica efectos mixtos.

- Tiempo hasta el evento (outcome binario, pero teniendo en cuenta el
momento temporal en el que éste se produce): modelos paramétricos
de supervivencia o Weibull y riesgos proporcionales de Cox.

Asi mismo, existen otras técnicas estadisticas que se engloban dentro del
dmbito de la Inteligencia Artificial y que también se usan para modelizar las
RPC: Support Vector Machine -SVM-, drboles de decisién, redes neuronales,
andlisis bayesiano, andlisis discriminante, particién recursiva (divide la
poblacién de pacientes en grupos cada vez mds pequenos, basdndose en
factores de riesgo discriminantes o redes neuronales)(1524), etc.

En el dmbito de la medicina, la técnica estadistica mds empleada para el
desarrollo de una RPC ha sido el modelo de regresidn logistica, ya que es
una de las técnicas con mejor capacidad para el andlisis de datos en
investigacion clinica. Mediante regresion logistica se seleccionan variables
predictoras para construir un modelo (parsimonioso) que permita describir,
explicar o predecir el outcome y evaluar la contribucién de cada una de las
variables predictoras (los coeficientes de regresion son mutuamente
ajustados por los otros predictores y cada coeficiente representa la
contribucién de ese predictor a la probabilidad del outcome).
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2.1.6. Decisiones previas a la creacion de un modelo predictivo.

Siguiendo las recomendaciones del grupo PROGRESS23 (prognosis research
strategy partnership), antes de crear un modelo predictivo, debemos tomar
numerosas decisiones que afectan al modelo y a las conclusiones de la
investigacién(2¢), como son:

2.1.6.1. Seleccionar los predictores candidatos clinicamente relevantes para
entrar en el modelo.

En primer lugar, hay gue seleccionar qué predictores deben ser incluidos en
el modelo (seleccién pre-modelo). Se recomienda introducir en el modelo
solo los predictores que tengan una buena justificacion tedrica, y de ese
modo, obtener un modelo estable, ya que Introducir variables sin base
tedrica, aunque sean predictivas (estadisticamente significativas), conduce
a modelos poco generalizables y enmascaran el proceso de modelado.

La eleccidén de predictores puede llevarse a cabo considerando una
combinacidn de experiencia clinica, opinidn de expertos, estudios
cudlitativos y de RS de la literatura con meta-andlisis —-MA-(27-31),

La informacién clinica, la exploracion fisica y las pruebas complementarias
deben ser clinicamente relevantes, precisas y reproducibles. Y para que los
clinicos puedan aplicar la RPC sin dificultad es importante que dicha
informacion esté disponible y sea facilmente accesible en el momento de la
tfoma de decisiones.

Hosmer, Lemeshow vy Sturdivant (2013)82 proponen realizar un andlisis
exploratorio de preseleccion de variables en base a un andlisis univariado
de cada predictor respecto al outcome que se desea mediry seleccionar a
aquellos predictores que hayan obtenido un p-valor<0.20 (si la muestra es
pequena, <100 sujetos, considerar los predictores que hayan obtenido un p-
valor<0.3).

El inconveniente de realizar un andlisis univariado y establecer un umbral de
significacién de 0.05 (en lugar de emplear un umbral de p<=0.2) es, que:

e Si la muestra es pequena, predictores relevantes pueden quedar
fuera del modelo por ausencia de asociacidén estadisticamente
significativa (debido quizds a la falta de potencia estadistica,
condicionada por el escaso tfamano muestral).
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e Si la muestra es muy grande, puede dar lugar a problemas de
sobreajuste debido a que se incluirdn mds predictores en el modelo
(cualquier diferencia existente, por pequena que sea, serd
estadisticamente significativa, aunque no tenga relevancia clinica).

Ofra alternativa para seleccionar predictores es aplicar ciertas estrategias
para reducir el nUmero de predictores y seleccionar un conjunto de ellos33),
como son: subset selection, regularizacién (Ridge, Lasso y Elastic Net) y
técnicas de agrupamiento de variables predictoras.

Subset selection(33)

Se emplean minimos cuadrados ordinarios (MCO) para ajustar un modelo
lineal que contiene Unicamente un subconjunto de predictores. Con esta
técnica se realiza un proceso iterativo que elimina los predictores menos
relevantes. Existen diferentes tipos de métodos subset selection: best subset
selection, forward stepwise selection y backward stepwise selection. A
continuacioén, explicamos cada uno de ellos.

Best subset selection

En este proceso, se exploran todos los posibles modelos que se pueden crear
mediante combinacion de los predictores disponibles. Si, por ejemplo,
disponemos de k predictores:

e Se genera el modelo nulo (sin ningun predictor) “MO0".

e Se generan todos los modelos con un Unico predictor y
seleccionamos el que tiene el menor error. A este modelo lo
denominamos “M1".

e Se repite este proceso para dos predictores y asi sucesivamente
hasta llegar al modelo que contiene a todos los predictores (Mk).

e De todoslos modelos elegidos, para cada nUmero de predictores, se
selecciona el mejor modelo empleando una métrica que sirva para
comparar los modelos.

Un inconveniente de este método es: que no es posible llevarlo a cabo
cuando se dispone de mds de 40 predictores, ya que hay que calcular 2¢
modelos (donde p es el nUmero total de predictores). Otro inconveniente es
que, al generarse tantos modelos, puede haber problemas de sobreajuste®)
(por simple azar se pueden obtener resultados significativos). Se recomienda
usar este método si disponemos de un mdximo de 10 predictores.
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Forward stepwise selection
Es mds eficiente que el best subset selection ya que no se evalian todos los
posibles modelos, sélo un subconjunto de ellos. Los pasos a seguir son:

e Se genera el modelo nulo (sin ningun predictor) “MO0".

e Se generan todoslos modelos con un Unico predictory se selecciona
el que fiene el menor error de enfrenamiento, a este modelo lo
denominamos “M1",

e Serepite este proceso para dos predictores, pero se parte del Ultimo
modelo seleccionado, y asi sucesivamente hasta llegar al modelo
que contiene a tfodos los predictores (Mk).

e De enfre todos los modelos seleccionados para cada n° de
predictores, se selecciona el mejor empleando alguna métrica que
permita comparar modelos.

Este método puede emplearse cuando el n° de predictores es mayor que el
numero de observaciones, suele proporcionar buenos modelos (no tiene por
qué ser el mejor) y evita el sobreajuste.

Backward stepwise selection
Es similar al anterior en cuanto al concepto, pero se parte del modelo con
todos los predictores posibles.

e En cada paso se generan todos los modelos que se pueden crear
eliminando un Unico predictor y se selecciona el que tiene menor
error.

e Serepite el paso anterior hasta que se llega al modelo nulo.

e De entre los mejores modelos seleccionados para cada n° de
predictores (MO, M1, ..., Mk), se identifica el mejor empleando una
métrica de comparaciéon de modelos.

El inconveniente de este método es que se comienza con el modelo
completo porlo que, si la regresidon es por minimos cuadrados, no se puede
aplicar si el n° de observaciones es menor que el n° de predictores. La
ventaja es, que permite evaluar cada variable en presencia de las ofras.
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Regularizacion o penalizacién (Shrinkage)(33)

Con las estrategias de regularizacién se emplean todos los predictores para
ajustar el modelo, pero se fuerza a que los coeficientes del modelo tiendan
a cero. Esto ayuda a atenuar el efecto de la correlacidon entre predictores,
a minimizar el riesgo de sobreajuste (overfitting), a reducir la varianza y a
reducir la influencia en el modelo de los predictores menos relevantes. De
este modo, en general, se consiguen modelos con mayor poder predictivo.

Estos métodos son adecuados cuando el n° de predictores es mayor que el
n° de observaciones. Es muy importante estandarizar los predictores antes
de derivar el modelo ya que la regularizacion actia sobre la magnitud de
los coeficientes del modelo y éstos deben estar en la misma escala.

Los modelos de regularizacion son: Ridge, Lasso y Elastic Net.

Ridge

Esta regularizacion se denomina “12" y penaliza la suma de los coeficientes
elevados al cuadrado. Reduce proporcionalmente el valor de los
coeficientes del modelo (de todos a la vez), pero sin que éstos lleguen a
tomar el valor cero. La regularizaciéon se aplica a través del pardmetro A
(factor de contraccién). Si A=0, la penalizacién es nula (el resultado es
equivalente al de un modelo lineal ajustado por MCO) y a medida que A
aumenta, el valor de los predictores serd menor porque mayor es la
penalizacion.

La desventaja es que incluye todos los predictores. A pesar de reducir la
influencia de los predictores menos relacionados con la variable respuesta,
no los elimina del modelo. Esto supone un problema para la interpretacién
del modelo.

La ventaja es que, empleando el valor adecuado de A, el método es capaz
de reducir la varianza (una varianza mayor indica que pequenos cambios
en los datos tienen mucho impacto en el modelo resultante) sin apenas
incrementar el sesgo en las estimaciones de los coeficientes del modelo,
consiguiendo asi un menor error total.

41



Antecedentes y estado actual del tema

LASSO (least absolute shrinkage and selection operator)

La regularizaciéon de LASSO se denomina “11” y penaliza la suma del valor
absoluto de los coeficientes de regresion. Fuerza a que los coeficientes del
modelo tiendan a cero. Los predictores menos relevantes toman el valor
cero y son excluidos del modelo. Cuanto mayor es el valor de A, mayor es la
penalizacidon y mds predictores son excluidos.

No se puede saber de antemano cudl es el valor éptimo de A. Una manera
de obtenerlo es aplicando cross-validation y, dicho valor serd el que
minimice el error de la validacidén cruzada. En la prdctica, estd muy
extendido seleccionar el valor de A que se aleje menos de 1 desviacién
tipica del éptimo.

Si hay una alta correlacion entre predictores, Lasso tiende a seleccionar uno
de ellos (al que le da todo el peso) y excluye al resto de predictores. Las
predicciones de Lasso son muy inestables cuando hay predictores muy
correlacionados, ya que pequenos cambios en los datos pueden producir
grandes cambios en los predictores seleccionados.

Elastic Net

Es una regularizacidon que combina las dos anteriores. El pardmetro que
indica cudnto influye cada una de las regularizaciones, 11 y 12, es « (alpha).
Si =0 se aplicaridge y si « =1 se aplica Lasso. Frecuentemente se suele dar
casi fodo el peso a la penalizacién |1 (para seleccionar los predictores) y un
peso bastante mds pequeno a 12 (para estabilizar el modelo si hay
predictores correlacionados).

Técnicas de agrupamiento(33)

Ademds de los métodos subselection o de regularizaciéon existen otras
técnicas, denominadas de agrupamiento, para reducir la dimensionalidad.
Dichas técnicas consisten en crear un conjunto de componentes, a partir de
combinaciones lineales o no lineales de las variables originales, y con esas
componentes se ajusta el modelo. Es Util cuando hay un gran nUmero de
variables predictoras, estdn altamente correlacionados y  existe
multicolinealidad.
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Hasta ahora, los métodos que hemos explicado permiten controlar la
varianza y el sobreajuste y, para ello, emplean un n° reducido de predictores
(bien porque se seleccionan un subconjunto de ellos o porque se fuerza a
gue tiendan a cero) y se emplean Ias variables originales, sin ser modificadas
(salvo cuando las estandarizamos). Con las técnicas de agrupamiento los
modelos generados tendrdn un menor nUmero de predictores que serdn
componentes que hemos creado a partir de las variables originales y
tendrdn casi la misma informacién que aportaban las variables originales.

Las dos técnicas de agrupamiento mds conocidas son: Andlisis de
Componentes Principales y Partial Least Square.

Andlisis de componentes principales (ACP)

Para la seleccion de los predictores se lleva a cabo un ACP. Se deben
estandarizar los predictores antes de calcular las componentes para evitar
que las variables que se midan en una escala mayor o las que fengan mayor
varianza, tfengan mds peso. La seleccion del n° 6ptimo de componentes se
puede llevar a cabo de diferentes maneras, una de ellas puede ser
empleando una técnica de validacién cruzada.

Partial Least Square (PLS)

Esta técnica es muy similar a la ACP ya que en ambas se obtienen las
componentes con un ACP, pero en PLS se busca que, ademds de explicar
la varianza observada a fravés de las componentes, éstas predigan el
outcome lo mejor posible (es decir, se tiene en cuenta la relaciéon del
outcome con las combinaciones lineales seleccionadas para cada
componente).
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2.1.6.2. Elegir la estrategia para la seleccion de las variables importantes en
el modelo final.

Una vez seleccionados los predictores, se infroducen todos los que se han
seleccionados en el paso anterior en un modelo mulfivariante y se emplea
una técnica para la seleccién de los predictores relevantes. Esta seleccidn
de predictores relevantes es una seleccién intra-modelo, y permitird
seleccionar los predictores finales que conformardn el modelo predictivo.

Existen diferentes técnicas para llevar a cabo esta seleccién. Las técnicas
mdAs comunes son34);

Seleccién hacia adelante (Fordward Stepwise Regression).

e Las variables se introducen secuencialmente en el modelo.

e La primera variable que se intfroduce es la de mayor correlacién (+6-)
con la variable dependiente (outcome)

e Dicha variable se introducird en la ecuacion sélo si cumple el criterio
de enfrada.

e A contfinuacién, se considera la variable independiente cuya
correlacion parcial sea la mayor y que no esté en la ecuacion.

e El procedimiento termina cuando ya no quedan variables que
cumplan el criterio de entrada.

Eliminacién hacia atrds (Backward Stepwise Regression).

e Se introducen todas las variables en la ecuacion y después se van
excluyendo una tras otra.

e En cada etapa se elimina la variable menos influyente segin el
contraste individual.

Pasos sucesivos (Stepwise Regression).

e Este método es una combinacién de los procedimientos anteriores.

e En cada paso se introduce la variable independiente que no se
encuentre ya en la ecuacién y que cumpla el criterio de entrada.

e Las variables ya intfroducidas en la ecuacién de regresidén pueden ser
eliminadas del modelo (i.e. hacia atrds).

e El método termina cuando ya no hay mds variables candidatas a ser
incluidas o eliminadas.
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2.1.6.3.
2.1.6.4.
2.1.6.5.
2.1.6.6.
2.1.6.7.

Evaluar la calidad de los datos y decidir qué hacer con los datos
faltantes (missing values).

Hay 3 alternativas para trabajar con datos faltantes: omitir las
variables que tengan valores faltantes, omitir individuos con datos
faltantes o estimar (imputar) dichos valores. En este Ultimo caso, los
datos faltantes serdn reemplazados con valores predichos a partir
de los datos presentes.

Los missing values se clasifican en tres categoriasid y habrd que
considerarlo antes de decidir realizar la imputacién de datos:

¢ MCAR (missing completely at random): en este caso no hay
diferencias entre los valores missing y los valores observados.

¢ MAR (missing at random): en este caso, la probabilidad de un
valor perdido depende de los valores observados en las otras
variables, pero no de los valores no observados.

¢ MNAR (missing not at random): indica que la probabilidad de un
valor perdido depende de los valores no observados y de ofros
predictores no observados, condicionado a los datfos
observados.

Establecer el manejo de datos (creacidon de variables, colapsar
categorias, ...).

Decidir cdmo se van a considerar las variables continuas(36-39),
Es habitual encontrar modelos predictivos formados por un
conjunto de variables en los que una o varias de ellas se hayan

categorizado, pero no se recomienda categorizar estas variables
porgue producen pérdida de informacion y pérdida de precisién.

Seleccionar las medidas de rendimiento del modelo o de precisidon
predictiva (ver apartado 2.1.8.).

Seleccién de outcome obijetivos y relevantes para los pacientes.
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2.1.6.8. Oftras consideraciones incluyen:

e Decidir cdémo se va a evaluar la solidez del modelo a
observaciones influyentes y valores atipicos.

e Hay que estudiar la posible interaccién entre predictores, decidir
si ajustar el modelo final para evitar el sobreagjuste (Shrinkage
factor) y cémo hacerlo.

e Se debe plantear cémo se va a explorar la estabilidad
(reproducibilidad) del modelo.

2.1.6.9. Calcular el tamano muestral minimo requerido.

Un aspecto fundamental previo a la derivacién de un modelo predictivo es
el tamano muestral minimo requerido. Esta Ultima cuestion no viene
recogida expresamente en las recomendaciones que establece el grupo
PROGRESS, pero estd tomando cada vez mds relevancia y consideramos
que es imprescindible incluirlo como una cuestidn mds a tener en cuenta.

No estd claro qué constituye un tamano de muestra suficientemente grande
para el desarrollo de modelos?? y existen varias “reglas generales”
propuestas y debatidas(40-44 sobre esta cuestidon. Recientemente, Riley et
al4s), han publicado una guia prdctica para calcular el tamano de muestra
minimo requerido para el desarrollo de modelos de prediccién clinica, que
se basa en articulos metodoldgicos publicados por ellos mismos en el Ultimo
fiempo. Los autores realizan una propuesta tanto para outcome contfinuos
como para outfcome binarios o tiempo hasta el evento.

Historicamente se ha establecido que debemos disponer de al menos 10
eventos por variable (EPV) en el modelo de prediccidn que se quiere derivar.
Aungue se refiere, mds concretamente, al n° de eventos por variable
predictora (EPP), ya que el n°® de términos en el modelo incluye: variables
independientes, sus inferacciones y términos polindbmicos. Laregla de 10 EPV
se remonta a 1990, cuando se realizaron diversos estudios de simulacién(4s-
48), pero estudios recientes han demostrado que este umbral no tiene base
cientifical0 y esto ha propiciado que se haya debatido la idoneidad de la

misma. Algunos autores incluso han sugerido EPP mdas altas, de al menos
D()(40,44,49)
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Estd demostrado que el nUmero de EPP requerido depende no solo del
nUmero de eventos en relacidn con el nUmero de pardmetros predictores
candidatos, sino también del nUmero total de participantes, de la
proporcién de resultados (incidencia) en la poblacidén de estudio y del
rendimiento predictivo esperado del modelo “0-44), Con esta ideq, Riley et all
proponen un enfoque que puede ser implementado en 4 pasos4s): Bl
(estimar la proporcion del outcome con suficiente precision), B2 (seleccionar
un error de prediccidén absoluto promedio pequeno), B3 (seleccionar un
factor de contraccién de 0.9) y B4 (Seleccionar un valor de optimismo
pequeno, de 0.05, en el R2 Nagelkerke aparente). Cada paso conduce a un
cdlculo del tamano de la muestra y, en Ultima instancia, el tamano de
muestra mds grande identificado serd el requerido.

El nUmero razonable de participantes con el resultado (que da lugar a un
bajo riesgo de sesgo) difiere segin estemos derivando o validando un
modelo.

- Para la derivacion de una RPC: en términos generales, los estudios
con EPP inferiores a 10 es probable que tengan sobreajuste, mientras
que aquellos con EPP superiores a 20 fienen menos probabilidades
de tenerlo. Cabe destacar que el tamano de la muestra necesario
para minimizar el sobreagjuste depende del contexto, de la
prevalencia de los resultados, del rendimiento general del modelo
(R2) y de las distribuciones de los predictores($0-52), Por lo tanto, decidir
si se utilizd un tamano de muestra apropiado puede ser dificil, mds
aun cuando la EPP estd entre 10 y 20.

- Paralos estudios de validacion, algunos autores proponen un minimo
de 100 eventos con y sin el outcome (obtenido mediante simulacion
Monte Carlo), pero idealmente 200 eventos(53.54), Otros han sugerido
un minimo de 200 eventos y 200 no eventos para evaluar de manera
fiable la calibracién y producir graficos de calibracion Utiles(55:5¢),

Por lo tanto, cuanto menor sea el tamano de muestra efectivo y menor el n°
de EPP, mayor serd el riesgo de que el modelo de prediccién final haya
incluido predictores espurios (modelo "sobreajustado”) o no haya incluido
predictores importantes (modelo "desajustado"). Es probable que el
sobreajuste y el desajuste produzcan estimaciones sesgadas del rendimiento
predictivo aparente del modelo(32.57-61),
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2.1.7. Etapas fundamentales en la creacion de un modelo predictivo.

La mayoria de los autores establecen 3 etapas en la creacién de una
RPC(6,16,26,30,62—65]:

e Desarrollo del modelo (denominado derivacion del modelo): en esta
etapa se produce la identificacidon de los predictores relevantes, la
asignacién de los pesos relativos de cada predictor, la estimacion del
rendimiento predictivo del modelo a través de la calibracién y la
discriminacién y la validacién interna con sobreajuste si fuese necesario.

e Validacion de dicho modelo (calibracién y discriminacién) en nuevos
pacientes (validacion externa). La validaciéon puede ser estrecha (para
estudiar la reproducibilidad de la RPC), también denominada temporal,
o puede ser una validacidon amplia (para estudiar la aplicabilidad de la
RPC), denominada geogrdfica.

e Impacto clinico o utilidad clinica que permite cuantificar si el uso del
modelo en la toma de decisiones de la prdctica clinica realmente
mejora los outcome (resultados) del paciente. El impacto clinico puede
valorarse de dos modos: estrecho o amplio.

Sin embargo, Stiell et Wells@ establecen 3 etapas mds para la creacion de
una RPC: identificaciobn de la necesidad de creacion de la RPC,
determinaciéon de la RPC y difusidn e implementacion a largo plazo de una
RPC.

En esta tesis, nos vamos a centrar en analizar las 3 etapas fundamentales
gue establecen la mayoria de los autores. Estas tres etapas corresponden a
jerarquias crecientes de evidencia, como se describe en la Tabla 1(16.30.62),
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Tabla 1. Jerarquias de evidencia en la derivacion y la evaluacién de una RPC.

Niveles de evidencia

Definicion y estandar de
evaluacion

Implicaciones para los clinicos

Nivel 1. Derivacion
de laRPC

Identificacion de predictores
mediante modelo multivariante;
evaluacién cegada de los
resultados

Necesita validaciéon y evaluacion
adicional antes de que se utilice
clinicamente en la atencion real del
paciente.

Nivel 2. Validacion
estrecha

Validacién de la RPC cuando se
prueba de forma prospectiva en
un entorno; evaluacién cegada
de los resultados.

Necesita validacion en diversos
entornos; puede utilizar la RPC con
precaucion en pacientes similar a la
muestra de derivacion.

Nivel 3. Validacion
amplia

Validacion de la RPC en
diversos entornos con un amplio
espectro de pacientes y
médicos.

Necesita analisis de impacto; puede
utilizar las predicciones de la RPC con
confianza en su precision.

Nivel 4. Andlisis de
impacto estrecho
usado para la toma
de decisiones

Demostraciéon prospectiva de
que el uso de la RPC mejora las
decisiones de los médicos en un
entorno (calidad o rentabilidad
de la atencién al paciente)

Puede usarse con cautela para
informar  decisiones en entornos
similares al estudiado.

Nivel 5. Analisis de
impacto amplio
usado para la toma
de decisiones

Demostraciéon prospectiva de
que el uso de la RPC mejora las
decisiones de los médicos para
un amplio espectro de
pacientes, en diversos entornos.

Puede usarse en diversos entornos
con la confianza de que su uso
beneficiara la calidad o eficacia de la
atencion al paciente.

Creada por Reilly y Evans (2016) y adaptada por Cowley et al (2019)

Una RPC que tras su derivacién no ha sido validada externamente,
corresponde al nivel mds bajo de evidencia y no se recomienda para su uso
en la prdctica clinica, excepto en casos raros cuando se desarrolla una RPC
para ser usada en un solo entorno.

Una RPC que haya sido validada externamente con éxito en un entorno o
poblacién similar a aquella de la que se derivé (validaciéon “estrecha”),
puede usarse con precaucion en pacientes futuros similares*e),

Del mismo modo, se propone que una RPC debe validarse externamente
con éxito de manera consistente en multiples contextos o poblaciones
(validacion "amplia"), antes de que los médicos puedan usar sus
predicciones con confianza en pacientes futuros.
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2.1.7.1. Derivacién de un modelo predictivo.

En la etapa de derivacidén del modelo predictivo, se asignan los pesos
relativos a cada predictor tras haber seleccionado los predictores finales del
modelo. Posteriormente, se estima el rendimiento predictivo del modelo a
fravés de la calibracién y la discriminacién. Y, por Ultimo, se lleva a cabo la
validacion interna.

En el caso de que se haya obtenido el modelo final mediante la regresion
logistica, a cada variable del modelo se le asigna un coeficiente que nos
informa de su contribucién individual al modelo predictivo. El peso de estos
coeficientes puede ser faciimente entendido si se exponencia su valor al
numero “e”, ya que corresponde con el valor de la odds ratio (OR) ajustada,
que relaciona la variable con el resultado de interés.

Podemos aplicar los coeficientes obtenidos mediante la regresion logistica
a una férmula de regresion y obtener la probabilidad individualizada del
diagndstico o evento adaptada a un paciente concreto. Otra opcidon es
que, a partir de los coeficientes, pueden asignarse pesos a cada variable y
estos pesos se traducen en puntuaciones de una escala. La puntuacién total
obtenida para cada paciente en esa escala permitird clasificar al paciente
en unrango concretoy, a ese rango, le corresponderd una recomendacion
o prediccion determinadalés),

Validacién interna para evaluar sobreajuste

Una vez creado el modelo predictivo es muy importante aplicar alguna
técnica de validaciéon de dicho modelo para evaluar si se ha producido
sobreagjuste (sesgo). Un modelo sobreajustado es un modelo estadistico que
contiene mds pardmetros de los que pueden justificar los datos. Este modelo
puede fallar en ajustar datos adicionales o predecir observaciones futuras
de manera fiable. Debemos tener en cuenta que, es mds probable que se
sobrestime el rendimiento de un modelo cuando el conjunto de datos de
derivacién es pequeno y utiliza una gran cantidad de predictores
candidatos. Por lo tanto, independientemente de los enfoques utilizados en
la etapa de derivacién del desarrollo, se requiere validacién interna para
examinar y corregir la cantidad de sobreagjuste u "optimismo" en el modelo
y, por lo fanto, la estabilidad del mismol®),
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Para analizar si se ha producido o no sobreajuste, se suelen usar submuestras
aleatorias de los pacientes de la muestra original, o técnicas mds complejas
como son los métodos Jacknife y Bootstrap(24. Cabe destacar que, la
validacion interna no valida un modelo en si mismo sino el proceso utilizado
para ajustar el modelo31.67.¢8),

El optimismo se estima utilizando Unicamente el conjunto de datos de
derivacién original. Hay varios métodos disponibles para este propdsito, que
presentamos a continuacion:

Rendimiento aparente (apparent validation)

Consiste en evaluar el rendimiento del modelo empleando los mismos datos
que han sido usados en el desarrollo del mismo. Este método producird, muy
probablemente, que la estimacién del rendimiento del modelo sea optimista
y presentard problemas de sobreajuste.

Bootstrap validation(6?)

Consiste en generar muestras del mismo tamano que la muestra original,
para ello, se seleccionan de manera aleatoria individuos de la muestra
original, pudiendo repetirse dichos individuos en la misma muestra (muestreo
con reemplazamiento). Esta muestra aleatoria es repetida cientos de veces
(normalmente 1000) para generar nuevas muestras simuladas, que serdn
similares, pero no idénticas y que proporcionardn rendimientos variables. El
promedio de estas diferencias indica el optimismo en las métricas de
rendimiento del modelo que fue inicialmente derivado en el conjunto de
datos de derivacién(é31.¢870) y permite el ajuste del rendimiento general para
aproximarse mejor al rendimiento esperado del modelo en nuevas
muestraslé). De ese modo, se asegura que los estadisticos obtenidos sean
precisos. Bootstrapping también estima un factor de contraccién uniforme
para permitir el ajuste de los coeficientes de regresidon estimados por
sobreajuste(31.¢8.70),

Esta técnica de validacion interna es la mds empleada, especialmente
cuando disponemos de una muestra de validacion pequena y hay un gran
n° de predictores. Permite identificar cudles son los predictores mds fiables.

En cada andilisis de regresion realizado en las diferentes muestras bootstrap

simuladas obtendremos modelos diferentes que incluirdn predictores

distintos, habrd predictores que no aparecerdn en ninguna ocasién y otros,
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que estardn muy frecuentemente. Si aparecen en el 50% de los modelos, los
podemos considerar como fiables y los debbemos incluir en nuestro modelo
de regresion final?2, Sin embargo, ningun procedimiento de validacién
interna puede sustituir a la validacién externa; la validacion interna solo
aborda la variabilidad del muestreo, mientras que la validacién externa
considera la variaciéon en la poblacién de pacientes(él),

Division de los datos (split sample)71)

Es el método mds simple de validacién. Divide la muestra original en dos
submuestras, con una de ellas se desarrolla el modelo y, con la otra, se valida
el modelol®d) (es decir, se evalua el rendimiento del modelo derivado). Esta
técnica exige que la muestra original sea grande ya que la muestra de
validacion debe ser amplia. Sin embargo, la muestra de prueba
generalmente comprende un tercio del conjunto de datos de derivacion
original y es probable que sea relativamente pequena, lo que da como
resulfado estimaciones de rendimiento imprecisas(73.74),

Los inconvenientes de esta técnica son, por un lado, que es ineficiente (ya
gue no utiliza todos los datos de la muestra para crear el modelo) y, por otro,
que segun hagamos las divisiones de la muestra original, obtendremos
resultados diferentes (esto serd mds obvio cuanto menor sea la muestra).

Validacién cruzada (cross validation) 71)

Con este método se divide la muestra original en dos partes iguales, se
deriva el modelo en uno de ellos (training) y se valida en el otro (validation),
después se repite el proceso intercambiando los grupos, el que era de
validacion pasa a ser el grupo de entrenamiento y viceversa. Asi se emplean
todos los datos en alguna ocasidon para llevar a cabo la validacion(éd). El
rendimiento se obtiene mediante el promedio de los dos rendimientos
obtenidos en cada una de las validaciones.

Una extension de este método es k-folds cross validation. En este caso, se
divide la muestra original en k grupo iguales (folds). Se utilizan k-1 de los
grupos para el desarrollo del modelo y el otro grupo para validacion. El
proceso se repite k veces, de manera que todos los grupos sean usados una
vez para la validacién. El rendimiento se obtiene como la media del
rendimiento de los k rendimientos obtenidos.
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2.1.7.2. Validacion externa de un modelo predictivo.

La validacién externa de un modelo predictivo consiste en validar el modelo
derivado en un nuevo conjunto de pacientes.

Idealmente, un estudio de validacién deberia realizarse de forma
prospectiva, mediante la inscripcidn de nuevos individuos en un estudio
predisefiado especificamente, y la RPC deberia aplicarse a todos los
pacientes que cumplan los criterios de inclusidn del estudiolé8). Sin embargo,
los estudios de validacién se suelen realizar de forma retrospectiva utilizando
conjuntos de datos existentes.

Steyerberg establece dos fipos de validaciones externa: estrecha o amplia,
pero Toll et al. (2008) plantea otra clasificacién con 3 tipos de validaciones):

- Temporal: se emplean participantes de la misma institucidon, medidos
de la misma manera, por los mismos investigadores, aunque en un
momento posterior7s),

- Geogrdfica: se lleva a cabo en otras instituciones, hospitales, etc.,
realizada por diferentes investigadores, utilizando mediciones de
predictores y variables de resultado diferentes en diferentes lugares y
con pacientes con caracteristicas diferentes segun la ubicacién.

- Dominio: se lleva a cabo con participantes muy diferentes a los que
se emplearon para la derivacion del modelo. Por ej: derivada en AP
y validada en especializada o en diferentes grupos de edad
(derivada en adultos y validada en ninos).

Otros tipos de validacién externa son: validacién metodoldgica que se
refiere a las pruebas que utilizan datos recopilados a través de diferentes
métodos, la validacion del espectro que se refiere a las pruebas en
pacientes con diferente gravedad de la enfermedad o prevalencia del
resultado de interés y validaciéon totalmente independiente que se refiere a
las pruebas realizadas por investigadores independientes en diferentes
sifios(31.61),
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Para poder validar un modelo predictivo es necesario que se informen
adecuadamente los métodos empleados y el manejo de los datos, asi como
tfodos los predictores candidatos y los que finalmente han sido incluidos en
el modelo final. Es necesario que se reporten todos los coeficientes de
regresion (incluida la constante) para permitir que otros investigadores
puedan calcular las predicciones de riesgo para sus propios pacientes(2s),

Hay que tener en cuenta que el rendimiento predictivo o la precisién de un
modelo pueden verse afectados negativamente por elecciones
metodoldgicas deficientes, debilidades en los datos o porque la muestra de
pacientes de la cohorte de validacion difiera significativamente de la
muestra de la cohorte de desarrollo del modelo, o por otras causas, como
son: que se hayan realizado diferentes mediciones de las variables, que se
hayan realizado diferentes mediciones del evento de interés o que se hayan
aplicado diferentes tratamientos7é). Por lo tanto, el requisito critico de un
modelo multivariable es la tfransportabilidad o la validez externa, es decir, la
confirmacién de gque el modelo funciona como se esperaba en pacientes
nuevos, pero similares, de otros lugares(2¢),

Es habitual que el rendimiento del modelo predictivo sea inferior en la
muestra de validacién externa que en la muestra que sirvid para el desarrollo
de dicho modelo (incluso tras la validacion interna y el ajuste)77.78), Existe la
tentacién de rechazar la RPC y derivar una completamente nueva en el
conjunto de datos de validacién, a menudo considerablemente mds
pequenol’87?), Este enfoque conduce a una pérdida de informacion
cientifica que habia sido capturada en el estudio de derivacién y propiciard
gue haya varias RPC desarrolladas para la misma situacion clinica, dejando
a los médicos en un dilema sobre cudl usar(é578),

La alternativa recomendada para este caso es actualizar, ajustar o
recalibrar la RPC, utilizando los datos de validacion. De este modo,
combinamos asi la informacién capturada en la RPC original con la
informacion de nuevos pacientes y mejoramos la generalizacién.

Métodos para actualizar, ajustar o recalibrar las RPC son(8o);

e Si la prevalencia del outcome, en el estudio de validacién, es
diferente a la del estudio de derivacién: hard que la calibracién en
la muestra de validacién se vea afectada. Se puede mejorar
ajustando el riesgo basal (la constante del modelo, denominada
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intercept) del modelo original a los pacientes de la muestra de
validacion#9),

¢ Sila RPC estd sobreajustada o mal ajustada: la calibracidon puede
mejorarse ajustando simultdneamente todos los coeficientes de
regresion.

e Si hay problemas de discriminacion: se puede mejorar volviendo a
estimar los coeficientes de regresion individuales o se pueden
agregar predictores adicionales(79:81),

Las RPC que se han actualizado, reajustado o recalibrado deben validarse
externamente, al igual que las RPC cuando son derivados(78),

2.1.7.3. Utilidad clinica o impacto clinico.

Una vez que se ha desarrollado una RPC y se ha validado externamente de
manera adecuada, dicha RPC permite predecir, de forma mds o menos
precisa, un resultado. Esto no justifica que se emplee la regla para adoptar
decisiones clinicas. Hay que llevar a cabo, por lo tanto, un paso mds, que
consiste en fransformar una RPC en una regla de decisiéon, es decir, evaluar
cdémo repercute en la atencidon de los pacientes el uso de la RPC. Este
proceso se denomina Utilidad Clinica o Impacto Clinico de la RPC.

Reilly et al(é), realizan una interesante revision sobre el impacto clinico en las
RPC e indican que esta Ultima fase es superada por muy pocos modelos y
gue se debe llevar a cabo aplicando el modelo en la prdctica clinica y
evaluando su impacto en las medidas de resultados clinicos como: duracién
de la enfermedad, n° de complicaciones, supervivencia, costes, etc.

Los estudios de impacto clinico evaltan el efecto de usar un modelo para
guiar la atencién al paciente en comparacién con no usar dicho modelo.
Utilizan un diseno comparativo para estudiar el efecto del modelo en la
toma de decisiones clinicas, los resultados de los pacientes o los costes de la
atencién. Existen tres disenos para alcanzar este objetivo: antes-después,
presencia-ausencia y ensayo clinico aleatorizado (ECA). Sin lugar a dudas,
el ECA es la mejor opcidn, ya que permite controlar los posibles sesgos.
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Se debe esperar que la RPC confirme su capacidad en un ensayo clinico. El
ECA deberia evaluar si los pacientes tratados segun lo que sugiere esa RPC
se "curan mejor” que cuando no se usa la RPC (es decir, cuando se emplea
la intuicién o la experiencia de cada profesional). También se debe tener en
cuenta si la regla es facil de usar, si su empleo es coste-efectivo y si su
aplicacién no impone nuevos riesgos a los pacientes(®2),

Hay diferentes aspectos que influyen en el impacto clinico, cabe destacar,
el espectro de pacientes en el que se aplicard el modelo predictivo
desarrollado. Si el modelo es menos eficiente en el grupo de pacientes que
mds incertidumbre generan, su rendimiento clinico se verd limitado. La
valoracién del impacto clinico va a requerir una ponderacion de los costes
y beneficios del modelo predictivo, tanto desde la perspectiva del médico,
como de la del paciente, el sistema sanitario o la sociedad.

Existe una clara falta de orientacién para el disefo, la realizacién y la
presentacion de informes de estudios de andlisis de impacto de las RPC. Con
este fin, Wallace et all®9 formularon un marco iterativo de cuatro fases:

La fase 1: implica determinar si la RPC estd lista para el andlisis de
impacto, es decir, si se ha derivado rigurosamente y se ha validado
ampliamente de acuerdo con estdndares metodoldgicos predefinidos.

- La fase 2: incluye evaluar la aceptabilidad de la RPC e identificar las
barreras potenciales para su aceptacion e implementacién, asi como
evaluar la viabilidad de realizar un estudio de impacto.

- La Fase 3: consiste en probar formalmente el impacto de la RPC usando
un diseno de estudio comparativo.

- Lafase 4: implica la difusion e implementacion a largo plazo de la RPC.

El impacto clinico de una RPC debe evaluarse en términos de seguridad
(proporcién de pacientes que tienen el outcome de interés y recibieron la
intervencién adecuada) y de eficacia (proporcion de pacientes sin el
outcome de interés y quienes no recibieron la intervenciéon). La sensibilidad
(Se) y la especificidad (Sp) de una RPC solo serd la misma que su seguridad
y eficacia si los médicos siguen exactamente la logica vy las
recomendaciones de la RCP(16),
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2.1.8. Medidas del rendimiento de los modelos de prediccién.

El rendimiento predictivo de un modelo se evalUa tipicamente en términos
de rendimiento general, calibracién y discriminacién y, a veces (sobre todo
en estudios de modelos de diagndstico) de clasificacion(?),

2.1.8.1. Medidas de rendimiento respecto a las predicciones(®3),

Rendimiento general

e  Brier score: las medidas tfradicionales para outcomes binarios y de
tiempo hasta el evento incluyen el Brier score (similar al R2 obtenido para
outcome continuol1884)),

La puntuacién de Brier es una regla de puntuacién cuadrdticaliéss),
donde se calculan las diferencias cuadrdticas entre los resultados
binarios reales Y y las predicciones p: (Y - p)2. Se puede escribir: Y * (1 -

P)2+ (1-Y) *p2.

La puntuaciéon de Brier para un modelo puede oscilar entre 0 (modelo
perfecto) y 0.25 (modelo no informativo) con una incidencia del
outcome del 50%. Se puede escalar Brier por su puntaje mdximo bajo
un modelo no informativo: Brierscaled = 1 — (Brier / Briermax) donde Briermax
=mean (p) * (1 - mean (p)), para que oscile entre 0% y 100%.

e R2qjustado: es la medida de rendimiento general mds habitual cuando
se trabaja con outcome continuos.

Representa el porcentaje de varianza explicada por el modelo respecto
deltotal de varianza observada. Toma valores entre 0y 1. Cuanto mayor
sea el valor, mejor serd el modelo.

Calibracion
Para llevar a cabo la calibracion, se pueden emplear diferentes técnicas:

e Grdfico de calibracion(®): es la técnica mds recomendada y permite
evaluar, mediante un grdfico, cudn bien clasifica el modelo a los
pacientes en las categorias de riesgo, es decir, analizar si las
proporciones observadas de eventos y las probabilidades predichas
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coinciden en todo el rango de probabilidades (un enfoque comun es
utilizar 7 o mdas grupos de riesgo de igual tamano(®¢)).

Si las proporciones observadas de eventos y las probabilidades
predichas coinciden, en todo el rango de probabilidades, la grdfica
muestra una linea de 45° (es decir, la pendiente es 1 y el punto de
interseccion es 0). Con este grdfico podemos ver la direccion y
magnitud de la mala calibracién, si la hubiera, a través del rango de
probabilidades (Figura 1).

Figura 1. Ejemplo de un grafico de calibracion.
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Creado a partir de los datos “Ibw.dta” (Hosmer & Lemeshow data) de Stata.

e Test de bondad de agjuste Hosmer-Lemeshow (Godness of Fit —GoF-)32);
el test de Hosmer-Lemeshow compara los valores esperados por el
modelo con los valores realmente observados. Ambas distribuciones,
esperada y observada, se contrastan mediante una prueba de X2. La
hipdtesis nula del test es que no hay diferencias entre los valores
observados vy los valores pronosticados (el rechazo a este test indicaria
gue el modelo no estd bien ajustado).

El estadistico se puede calcular cuando la mayor parte de las
frecuencias esperadas son superiores a 5 y ninguna de ellas es menor
de 1.
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Se recomienda acompanar el test de bondad de ajuste de Hosmer-
Lemeshow (Godness of Fit -GoF-) del grdfico de calibracion, ya que el
test tiene un poder limitado para evaluar una mala calibracién. Puede
carecer de poder estadistico para identificar el sobreajustel2631) y es
sensible al nUmero de grupos vy al tamano de la muestra: el test suele ser
no significativo para conjuntos de datos pequenos y, casi siempre, es
significativo para conjuntos de datos grandes(&7),

El inconveniente es, como en todos los test frecuentistas, que pequenas
diferencias serdn estadisticamente significativas cuando trabajemos con
tamanos muestrales grandes.

Pendiente de calibracién (calibration slope): El predictor lineal viene
definido como la suma en la escala logaritmica de los coeficientes de
regresion (estimados en la muestra de desarrollo) multiplicado por el valor
delindividuo en el predictor correspondiente. La pendiente por definicidn
es uno en la muestra de desarrollo.

En un conjunto de validacién o en las muestras bootstrap, cuando
aplicamos esta técnica, una cadlibracién perfecta mostraria una
pendiente de 1, pero generalmente debido al sobreajuste la pendiente
de calibraciéon es inferior. Esto indica que los coeficientes que fueron
estimados en la muestra de desarrollo deben ser estrechados mediante
Shrinkage. Es por eso, que la pendiente de calibracién también es
conocida como Shrinkage factor (factor de contraccion)©8s9),

La calibraciéon debe llevarse a cabo tanto en el modelo de derivaciéon
como en el modelo de validacion.

- La "calibracién interna" se refiere a la concordancia entre las
probabilidades pronosticadas y las frecuencias de los resultados
observados en el conjunto de datos de derivacion, donde una mala
calibracion puede indicar una falta de ajuste del modelo o una
especificacion incorrecta del modelo(90),

- La "cdlibracion externa" se refiere a la concordancia entre las
probabilidades pronosticadas y las frecuencias de los resultados
observados en nuevos conjuntos de datos externos a aquel del que se
derivd el modelo, donde una mala calibraciéon puede indicar un
modelo sobreajustado(0),
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Discriminacion(@3)

Es la capacidad que tiene el modelo para diferenciar entre pacientes que
presentan o no la enfermedad o presentan o no un determinado evento. En
nuestro caso, enfermos con COVID-19 vs no enfermos (para modelos
diagndsticos) o éxitus o ingresos en UCI vs no éxitus o no ingreso en UCI (para
modelos prondsticos).

Diremos que, un modelo discrimina perfectamente cuando la probabilidad
predicha para todos los individuos que tienen el evento de interés sea mayor
que la de todos los individuos que no la fienen.

Curva ROC (receiver operating characteristic) o AUC (drea under the
curve): La capacidad discriminativa de los modelos de prediccion se
evalla calculando la curva ROC y obteniendo el AUC (Figura 2).

La curva ROC es una representacion grafica de la relaciéon existente
entre los verdaderos posifivos (Se) y los falsos positivos (1-Sp) para los
distintos puntos de corte. La Se es la probabilidad que tiene una prueba
diagndstica de dar resulfados positivos en los sujetos enfermos
(identificar enfermos entre los enfermos). La Sp es la probabilidad de dar
resultados negativos entre los sujetos que no estdn enfermos (identificar
no enfermos entre los no enfermos).

El AUC representa los diagndsticos correctos (verdaderos positivos y
verdaderos negativos) y el drea que queda por encima son los
diagndsticos incorrectos (falsos positivos vy falsos negativos). Cuanto mds
se aproxima la curva a la esquina superior-izquierda del grafico, mayor
serd el AUC y mayor la validez de la RPC. Si el AUC vale 1, la
discriminacioén es perfecta, y si vale 0.5 indica que el modelo discrimina
igual que si tirdsemos una moneda al aire para decidir si el individuo
tendrd o no el evento de interés.

El AUC es el indice habitual en las publicaciones, pero tiene el
inconveniente de tomar el valor mdximo cuando se incluyen todos los
predictores. Asi mismo, facilita la eleccion de puntos de corte de los
criterios diagndsticos de una prueba y permite comparar pruebas
diagndsticas.
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Figura 2. Ejemplo de grafico de curva ROC con distintas AUC.
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Fuente: Rev. Chilena de Cirugia. Vol 62 - N° 3, junio 2010; pag. 301-308

La curva ROC tiene en cuenta todos los valores de corte consecutivos
para definir un grupo de riesgo elevado frente a un grupo de riesgo bajo.
Pero podemos estar interesados en seleccionar el punto de corte éptimo.
Hay diversas maneras de determinar dicho valor(3):

- Indice de Youden (enfoque basado en los datos): el indice es
maximo en el dngulo superior izquierdo de la curva ROC, por lo tanto,
podriamos buscar el valor de corte de dicho punto. En ese punto se
maximiza la sensibilidad y la especificidad. Se calcula haciendo: (Se
+Sp -1).

- Valor de corte de andilisis de decision (enfoque basado en los andlisis
de decisidon): se mide la ufiidad o satisfaccion relativa de la
consecuencia de una claosificacion verdadera o falsa (una
clasificaciéon falsa positiva implica un sobretratamiento). Se calcula
haciendo el cociente D/B, denominado probabilidad o valor de
corte, donde D es el dano (mala clasificacion) y B es el beneficio
(buena clasificacién).
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Definir un punto de corte alto dard como resultado una buena
especificidad y pocos falsos positivos, pero poca sensibilidad y muchos
falsos negativos. Una prueba con una alta especificidad es Util para
confirmar una enfermedad si una persona da positivo. Esto se debe a que
rara vez diagnostica erréneamente, como enfermos, a quienes no tienen
la afeccién de interés®1),

Definir un punto de corte bajo dard como resultado una buena
sensibilidad y pocos falsos negativos, pero una baja especificidad vy
muchos falsos positivos. Una prueba con una alta sensibilidad es Util para
descartar una enfermedad si una persona da negativo. Esto se debe a
que rara vez diagnostica errdbneamente, como sanos, a quienes
padecen la afeccidn de interés®1),

e Indice de concordancia de Harrell (C-Statistic o C-index): Se calcula
tomando todos los posibles pares de sujetos donde uno experimenta el
evento y el otro no. Dicho estadistico representa la proporcién de todos
los pares en los cuales la probabilidad predicha para el individuo que
experimentd el evento es mayor que la predicha para el individuo que
no experimentd el evento. El valor del C-Statistic para modelos
prondsticos varia, generalmente, entre 0.6 y 0.85 aunque para modelos
diagndsticos dichos valores pueden ser mds altos(é4).

Se establece que un modelo predictivo es bueno cuando el AUC=0,8 y
se considera que dicho modelo es excelente cuando AUC=0,9(92), Estos
mismos valores son aplicables para el C-Statistic, ya que, en regresion
logistica, este estadistico es equivalente al AUC?3),

e D de Somers: su interpretacion es similar a la del AUC, pero toma valores
entre -1y 1. Se calcula haciendo: 2 x (AUC-0.5). Cuanto mds proximo esté
de la unidad, mejor discrimina el modelo. Este indice tiene la ventaja de
no verse afectado por la prevalencia del evento.
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2.1.8.2. Medidas de rendimiento respecto a las clasificaciones(®3),

Hemos vistos una serie de medidas (en calibracién y discriminacién) para
evaluar el rendimiento de Ilas predicciones, pero podemos estar interesados
en evaluar la calidad de las clasificaciones. Algunas de las medidas de
rendimiento que nos permiten esta evaluacion son:

Curvas ROC utilizando un solo valor de corte: en lugar de usar todos los
puntos de corte en las curvas ROC, podemos construir curvas ROC, pero
utilizando un solo valor de corte basado en los datos o basado en un
andlisis de decisién.

Reclasificacion: podemos medir el valor incremental de un nuevo
marcador valorando los cambios que se producen en la clasificacion del
riesgo cuando se consideran las probabilidades predichas del marcador
en el modelo predictivol?4.

Cook propone hacer una tabla para mostrar cudntos sujetos son
reclasificados al anadir un nuevo predictor al modelo. Pero dicho cambio
no es suficiente para valorar la mejoria en la estratificacion del riesgo,
debe ser adecuado. Para ello, Cook®) propone aplicar el test de
reclasificaciéon para llevar a cabo la evaluacién de la reclasificacion.

Indice de reclasificacién neta (NRI): Pencinal® propone no tener en
cuenta la reclasificacion en todos los pacientes, sino centrarnos en la
reclasificacion en el sentido correcto, es decir, una clasificacién en un
riesgo superior en los pacientes con el outcome y en un riesgo inferior en
los pacientes sin el outcome. De manera que, cualquier movimiento
"hacia arriba" en las categorias de sujetos con el resultado implica una
clasificaciéon mejorada y cualquier "movimiento hacia abajo” indica una
reclasificacién peor. La interpretacién es opuesta para los sujetos sin el
resultado.

Para ello, compara la proporcidn de predicciones correctas con el
modelo B, una vez descontadas las incorrectas y le resta la proporcion de
predicciones correctas con modelo A, una vez descontadas las
incorrectas.
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NRI = 4 4
Ng Nyg
E NE

donde E significa tener el evento, NE significa no tener el evento, N es el
tamano del grupo y V predicciones correctas menos las incorrectas.

Muchos investigadores advierten contra el uso de esta métrica, ya que
los valores positivos pueden surgir simplemente debido a modelos mal
ajustados(7.97-101) Por tanto, no se puede recomendar la estadistica NRI de
manera generalizadal1o2),

Beneficio Neto (BN)103.104): que expresa el valor relativo de los beneficios
y danos asociados con el uso del modelo para determinar las decisiones
clinicas. Beneficio Neto es: BN=(VP-wFP)/N donde VP es el nUmero de
clasificaciones positivas verdaderas, FP en el nUmero de clasificaciones
falsas positivas, N es el nUmero total de individuos y w es igual al cociente
D/B donde D es el dano y B el beneficio.

Siw=1, FP y VP se ponderan por igual, esto implica una probabilidad de
1:1 para el cociente D/B, que representa que consideramos a los falsos
positivos iguales que a los positivos verdaderos.

Andlisis de curvas de decision (ACD): el valor de corte para la aplicacion
clinica de un modelo de prediccion no suele definirse de manera precisa.
La ponderacion relativa de danos y beneficios puede no ser conocida,
por dicho motivo Vickers y Elkin(19) proponen dar una gama de valores
de corte y calcular el BN para dichos valores de corte. El resultado
obtenido se representa en una curva denominada curva de decision
(Figura 3).

Este método incorpora el coste de clasificacién errénea vy, por lo tanto,
indican la utilidad clinica de las RCP(1%¢), Y El beneficio neto permite
determinar si basar las decisiones clinicas en un modelo seria mds
beneficioso que perjudicialli®4, Esto contrasta con las medidas
fradicionales como la sensibilidad, la especificidad o el AUC, que son
abstracciones estadisticas que no informan directamente sobre el valor
clinico.
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No se ha podido especificar, cudn alta debe ser la sensibilidad, la
especificidad o el AUC para justificar el uso clinico de un determinado
modelo. Tampoco qué grado de error de calibracion indicaria que no se
debe utilizar un modelo de prediccién, o qué modelo se debe elegir,
entre dos modelos dados, cuando uno presenta mejor calibracion y otro
mejor discriminacién(104),

El andlisis de decisiones intenta abordar estos problemas incorporando las
consecuencias clinicas del uso de un modelo, de una prueba o de un
marcador. Se calcula el BN especificando un tipo de cambio entre
diferentes criterios de valoracion médicos. De modo que se puede
obtener del siguiente modo: Beneficio neto = Beneficio — (Dafio x Tasa de cambio)
donde la tasa de cambio es el n® de pacientes a los que se les realiza una
prueba para prevenir 1 evento del outcome que se quiere medir (por €j:
n° de hombres que estd dispuesto a biopsiar el médico para prevenir un
cdAncer de prostatal).

Como resumen, Steyerberg et alli8), sugieren que se reporten siempre
medidas de discriminacién y de calibracion en los estudios de modelos
predictivos, tanto de derivacién como de validacion. Y establecen que
se deberian reportar las curvas de decision para aquellos modelos
predictivos que vayan a ser usados en la toma de decisiones clinicas.

Figura 3. Ejemplo de curva de decisién.
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Fuente: Rev Esp Cardiol. 2011;64(9):788-794
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Mostramos un

resumen de

las medidas de

rendimiento explicados

anteriormente y cudles de ellas son empleadas para medir la utilidad clinica

(Tabla 2).

Tabla 2. Algunas medidas de rendimiento de los modelos de prediccién.

Tipo de

interseccion (a/b=1)
Pendiente de
recalibracién (b)

s Medidas Caracteristicas
evaluacion
Evaluacion de las
predicciones
Discriminacion AUC o C-Statistic Probabilidad de clasificacion correcta para un par de
pacientes con y sin el resultado evaluado.
Calibracion Valor de la Calibracion general

Media del efecto de los factores predictivos en el resultado

Evaluacion de las

DCA

NRI ponderado

clasificaciones
Clasificacion indice de Youden (Se+Sp-1)
Utilidad clinica | BN y DCA Fraccién neta de los VP ganados mediante la toma de
decisiones basadas en las predicciones para un Unico umbral
(BN) o para una gama de umbrales (DCA)
Evaluacion del
valor incremental
de un marcador
Reclasificacion NRI Fraccién neta de reclasificaciones en el sentido correcto
mediante la toma de decisiones basadas en las predicciones
realizadas con un marcador en comparaciéon con las
decisiones tomadas sin el marcador
Utilidad clinica Diferencia en BN y | Fraccion neta de VP ganados con la toma de decisiones

basadas en predicciones realizadas con un marcador en
comparacion con las decisiones tomadas sin el marcador
para un tnico umbral (BN) o en una gama de umbrales (DCA)

Ponderaciones segUn las consecuencias de las decisiones
(BN y NRI ponderado)

Fuente: Rev Esp Cardiol. 2011; 64(9):788-794
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2.1.9. Comparacién de modelos predictivos.

Para comparar modelos predictivos, primero, se deben tener en cuenta dos
factores(107):

1. El diseno del estudio:

Diseno de datos pareados: cuando se construyen dos o mds curvas
empiricas sobre la base de pruebas realizadas en los mismos
individuos, el andlisis estadistico de las diferencias entre curvas debe
tener en cuenta la naturaleza correlacionada de los datos.

Diseno de grupos independientes: silas curvas se han realizado sobre
pruebas aplicadas a diferentes individuos. (Ej: si s&e comparan dos
pruebas diferentes que han sido creadas para lo mismo).

2. La distribucion del outcome:

Enfoque paramétrico(108109) (o semiparamétrico): asumimos una
distribucion paramétrica (binormal) para el outcome tanto del grupo
de pacientes con la condicién estudiada como para el grupo sin
dicha condicion.

Enfoque no paramétricol10111): no se hacen supuestos de distribucién
de los outcomes para los individuos con la condicién vy sin la
condicion.

En base a esto, se pueden aplicar diferentes tests estadisticos para calcular
el error estédndar del AUC vy realizar las comparaciones de las AUC:

1. Paramétricos:

Método binormal: fue desarrollado por Dorfman y Alf Jr. (1969),
McClish (1989) e implementado y desarrollado por Metz et al (1998).

2. No paramétricos:

Delong!): es el método mds empleado y suele ser el recomendado
ya que es un método robusto. Se basa en la teoria sobre el estadistico
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U generalizado para generar una matriz de covarianza estimada.
Incorpora las dependencias causadas por el hecho de que los
modelos generalmente se generan en los mismos pacientes y, por lo
tanto, estdn "emparejados”.

Test bivariante para comparar dos AUC, con ajuste de Bonferroni
para comparaciones multiples de pares de AUC.

Hanley & McNeill''2) (aproximacion exponencial): desarrollaron una
aproximacién exponencial del error esténdar del AUC basada en los
componentes originales de la variabilidad muestral de las
estadisticas de Wilcoxon. Tiene un atractivo obvio cuando los
resulfados de las pruebas se registran en una escala continua y se
puede aplicarincluso para tamanos de muestra pequenos.

Propuesta de test X2 para comparacion de 2 o mds AUC
correlacionadas('3); es fécil de calcular, de entender y de aplicar. Si
se rechaza la hipoétesis nula de igualdad de las AUC, es necesario
realizar mdas andlisis para determinar cudl de las AUC o prueba de
diagndstico ha contribuido al rechazo de la hipdtesis nula. Esto no es
posible cuando se usa el método de Delong, pero si con éste.

En general, para comparar 2 o mds modelos de prediccion, se suele emplear
la diferencia entre los valores AUC obtenidos para diferentes modelos, o el
indice C-Statistic equivalentell’). Sin embargo, este enfoque es inapropiado
en el caso de modelos anidados que se ajustan al mismo conjunto de
datosl114),

Porlo tanto, para seleccionar el mejor modelo, se deben evaluarlas ventajas
e inconvenientes de los predictores incluidos en cada uno de los mejores
modelos:

Importancia (conceptual y clinica) de los predictores.

Coherencia tedrica del signo de los coeficientes del modelo.
Calidad (fiabilidad y precision) de las medidas de dichas variables.
Las variables objetivas serdn preferibles a las subjetivas.

Bajo Coste.

Simplicidad, estandarizacién, reproducibilidad y disponibilidad de los
predictores(115),
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2.1.10. Conclusiones.
Podemos concluir que, para que un modelo predictivo se considere Util:

e La puntuacién de riesgo debe ser clinicamente creible y precisa (bien
calibrada y con buena capacidad discriminatival).

e Reproducible y generalizable a otfros pacientes (validarse externamente).

e Demostrar eficacia clinica (es decir, proporcionar informacién adicional
y Util a los médicos, que mejore la toma de decisiones y, por tanto, los
resultados del pacientel®)).

¢ Que noimponga Nnuevos riesgos a los pacientes.

Los modelos predictivos pueden ser una funcién compleja de los predictores,
pero se recomienda, de cara a la validacién y de cara a la implementacion
en la prdctica clinica, que el modelo sea sencillo (principio de parsimonia),
facil de usar (que los predictores de la RPC sean accesibles) e interpretable.
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2.2. EVALUACION DE RIESGO DE SESGOS EN MODELOS DE
PREDICCION.

El objetivo de una RPC es maximizar la precision predictiva y la utilidad
clinica, para ello es vital que estas RPC se desarrollen, validen y evalien
rigurosamente. Sin embargo, numerosas RS han demostrado deficiencias en
la calidad metodoldgica y la presentaciéon de informes de los estudios de
prediccion, lo que limita la utilidad de la RPC en la prdcticalt1é-118),

Es importante evaluar los posibles sesgos en los modelos de prediccién para
poder valorar si la RPC es fiable y si se puede aplicar en la prdctica clinica.
El sesgo ocurre cuando los resultados de un estudio no representan la verdad
debido a limitaciones inherentes en el diseno o en la realizacién del
estudioll?),

Se define el sesgo como la presencia de un error sistemdtico en un estudio
qgue conduce a resultados distorsionados o defectuosos y obstaculiza la
validez interna del estudiol®’),

En el desarrollo y validaciobn de un modelo de prediccidn, existen
caracteristicas conocidas que hacen que un estudio presente riesgo de
sesgos (Risk of Bias —RoB-), pero hay evidencia empirica limitada que muestre
las fuentes mds importantes de sesgo. Una manera de detectar el sesgo en
las estimaciones del rendimiento predictivo de un modelo, puede ser pensar
en cémo se habria disenado, realizado y analizado un estudio de modelo
de prediccidon hipotético que fuese metodoldgicamente sélido.

Se indica que hay RoB cuando las deficiencias en el diseno, la realizacion o
el andlisis del estudio podrian llevar a estimaciones sistemdticamente
distorsionadas del rendimiento predictivo de un modelo®7),

Existen diferentes herramientas para evaluar el RoB y la aplicabilidad de los
estudios de modelos de prediccién de diagndstico y prondstico. Vamos a
describir algunas de ellos:
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2.2.1. PROBAST (Prediction model risk of bias assessment tool).

PROBAST es la primera herramienta disefada rigurosa y especificamente
para evaluar el RoB y la aplicabilidad de estudios que desarrollan, validan o
actualizan modelos de prediccién diagndstico o prondstico para
predicciones individualizadas. Y es también la mds completa de las que se
encuentran disponibles actualmentel(®’),

Aunque PROBAST fue disenado para la evaluacion de estudios primarios
incluidos en una RS, puede usarse de manera mds general en la evaluaciéon
critica de estudios de modelos de prediccién y para actualizar o ampliar
modelos predictivos cuando estemos interesados en anadir un nuevo
predictor a un modelo existente.

La herramienta PROBAST fue desarrollada por un grupo directivo a través de
técnicas de consenso, en un procedimiento Delphi, en el que participaron
38 expertos en la materia y fue perfeccionada mediante pruebas piloto.
Para la creacion de PROBAST se tuvieron en cuenta las herramientas de RoB
y las pautas de presentacion de informes existentes. Se establecié una
estructura similar a la utilizada en ofras herramientas RoB: ROB 2.00120),
ROBINS-1021), QUADAS-2 (evaluacion de la calidad de los estudios de
precision diagndstica 2)1220 y ROBIS(I23), Y, finalmente, se definieron 4
dominios: participantes, predictores, resultado y andlisis, con un total de 20
preguntas relacionadas con el diseno, la realizacidén o el andlisis del
estudioll24),

PROBAST evalUa posibles fuentes de sesgos y problemas de aplicabilidad
relacionadas conl®); las fuentes de datos utilizadas y cdmo se seleccionaron
los individuos para la participacion en el estudio (Dominio 1); la definicion y
medicién de los predictores. Considerando que los predictores son variables
evaluadas por su asociacién con el resultado de interés y se combinan para
formar el modelo de prediccién (Dominio 2); la definicion y medicién del
resultado (Dominio 3) y las consideraciones estadisticas clave que son
evaluadas para detectar si se abordaron correctamente (Dominio 4).
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Mostramos a continuacion (Tabla 3) un resumen de los 4 dominios y sus
correspondientes preguntas asi como posibles problemas respecto a la

aplicabilidad (doi.org/10.7326/M18-1376)

Tabla 3. PROBAST: Resumen de los 4 dominios para evaluacion de riesgo y aplicabilidad.

1. Participantes

[ 2. Predictores

[ 3. Outcome

[ 4. Analisis

Preguntas de sefalizacion

predictores

1.1. ¢Fueron apropiadas las | 2.1.;Fueron los predictores 3.1. ¢ Se determin6 4.1. i Hubo un nimero
fuentes de datos definidos y evaluados de adecuadamente el razonable de
empleadas, por ej: manera similar en todos resultado? participantes con el
cohortes, ECA, o datos los participantes? outcome?
de estudios de casos y
controles anidados?

1.2.  ¢Fueron todas las 2.2. ; Las evaluaciones de los 3.2. ¢ Se us6 una definicion del 4.2. ;Se manejaron los
inclusiones y predictores fueron outcome preespecificada predictores continuos y
exclusiones de hechas sin conocer el o estandar? categoricos de manera
pacientes apropiadas? outcome? adecuada?

3.3. ¢ Fueron los predictores 4.3. ; Fueron todos los
excluidos de la definicion participantes reclutados
del outcome? incluidos en el analisis?

3.4. ; El outcome fue 4.4. ; Se manejaron
determinado y definido de adecuadamente los
manera similar para todos missing data?
los participantes?

3.5. ¢ Fue el outcome 4.5. ; Se evit6 que la seleccion
determinado sin de predictores se
conocimiento de realizara basandose en
informacion de los anlisis univariante?
predictores?

3.6. ¢ Fue el intervalo de tiempo 4.6. ; Se contabilizaron
entre la evaluacion de los adecuadamente las
predictores y la complejidades de los
determinacion del datos (por ejemplo,
outcome apropiada? censura, riesgo

competitivo, muestreo de
participantes de control)?

4.7. ;Se evaluaron
adecuadamente las
medidas de rendiimiento
relevantes del modelo?

4.8. ;Se tuvieron en cuenta el
sobreajuste, el desajuste
y el optimismo del modelo
en el rendimiento del
modelo?

4.9. ;Los predictores y sus
pesos asignados en el
modelo final se
corresponden con los
resultados del andlisis
multivariable reportado?

ROB

Seleccion de participantes Evaluacion de sus Outcome y su determinacion Analisis

Aplicabilidad

Los participantes o el entorno
incluidos no coinciden con la
pregunta de revision

La definicion, evaluacion o
tiempo de los predictores no
coincide con las preguntas de

revision

Su definicion, el momento o
determinacion no coincide con
la pregunta de revision

Respuestas para las cuestiones: si, probablemente si, no, probablemente no y no informacién.
Respuestas para RoB y Aplicabilidad: bajo, alto o incierto (?)
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2.2.2. CASPe (Critical Appraisal Skills Programme Espanol)

Existen otras herramientas que permiten realizar una evaluacion critica de
los estudios, aunque no permiten evaluar el RoB tal y como lo hace la
herramienta PROBAST. Dichas herramientas son las plantillas creada por
CASPel125),

CASPe es una organizacioén sin dnimo de lucro creada en 1998 y asociada a
CASP (1992). Se organiza en red con multiples nodos distribuidos por todo el
territorio nacional y una sede coordinadora en Alicante.

Se basa en la colaboracidon entre personas (en su mayoria clinicos o
epidemidlogos clinicos), es independiente y esa independencia le permite
criticar la evidencia sin conflictos de interés.

Las tareas fundamentales que se desarrollan en CASPe son las de:

e Ensenar “lectura critica de la evidencia clinica”. Estd orientada a
personas con diferentes perfiles (clinicos, investigadores, gestores, y
pacientes) de instifuciones u organizaciones del sistema de salud,
mediante talleres presenciales o/y virtuales. Asimismo, se ensenan
habilidades para la docencia de la lectura critica en sus
enfrenamientos de enfrenadores.

e Producir materiales docentes especificos: libros, instrumentos de
lectura (plantillas), calculadoras, Apps, efc.

e Desarrollar investigacion sobre diferentes dreas.

La red CASP se cred para ensenar a evaluar la bondad de las evidencias
publicadas, ya que no parece sensato creer ciegamente todo lo que se
publica. Parece mds adecuado, hacer una lectura critica de esa evidencia
publicada. Para ello, han desarrollado diferentes plantillas, calculadoras y
un glosario de términos en funcidn del fipo de estudio llevado a cabo,

A continuaciéon, mostramos la primera pdgina de la plantilla empleada para
leer criticamente la evidencia clinica publicada sobre una RPC (Figura 4). En
dicha plantilla se indica qué preguntas debemos hacernos a la hora de
valorar si una RPC ha sido o no bien desarralloda o validada. Se puede
descargar dicha plantilla de manera gratuita en la siguiente direccion:
https://www.redcaspe.org.
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Figura 4. Plantillas CASPe para realizar lectura critica de articulos de Reglas de Predicciéon Clinica.

PROGRAMA DE LECTURA CRITICA CASPe
Leyendo criticamente la evidencia clinica

11 preguntas para entender las Reglas de Prediccion Clinica

Comentarios generales

* Hay tres aspectos generales a tener en cuenta cuando se hace la lectura critica
de un articulo:

¢£5on validos sus resultados?
¢ Cudles son los resultados?
¢Son aplicables a tu medio?

Las 11 preguntas de las proximas paginas estan disefiadas para ayudarte a
pensar sistematicamente sobre estos aspectos.

* las tres primeras preguntas son “de eliminacion” y se pueden responder
rapidamente. 5olo si la respuesta a estas tres preguntas es afirmativa,
entonces merecera la pena continuar con las restantes.

* Puede haber cierto grado de solapamiento entre algunas de las preguntas. En
la mayoria de ellas se te pide que respondas “si”, “no” o “no sé”.

* En italica vy debajo de las preguntas encontrards una serie de pistas para
contestarlas. Estan pensadas para recordarte por qué la pregunta es
importante, {En los pequefios grupos no suele haber tiempo para responder a
todo con detalle!

Estas 11 preguntas estan inspiradas en:

+  McGinn TG, Guyott GH, Wyer PC, Naylor CD, Stiell 1G, Richardson WS. Users' guides to the medical
literature: XX1I: how to use articles about clinical decision rules. Evidence-Based Medicine Working
Group. JAMA 2000, 284:75-84.

El marco conceptual necesario para la interpretacion y el uso de estos instrumentos pueds
encontrarse en la referencia de abajo o/y puede aprenderse en los talleres de CASPe:

Juan B Cabello por CASPe. Lectura critica de la evidencia clinica. Barcelona: Elsevier; 2015.
[ISBN 878-84-3022-447-2)

Juan B Cabello por CASPe. Lectura critica de la evidencia clinica. Barcelona: Elsevier; 2015. (ISBN
978-84-9022-447-2).
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2.2.3. JAMA Evidence (Using Evidence to Improve Care).

Exiten guias para el usuario que pueden ayudar a obtener conocimiento
sobre RPC, y de ese modo identificar posibles sesgos, por ejemplo: la
proporcionada por la revista JAMA (Journal of the Ameerican Medical
Association), que en 1992, inicié la serie de articulos «Users' Guides to the
Medical Literaturen, cuya iniciativa fue liderada por el Dr. Guyatt y
epidemidlogos clinicos de universidades norteamericanas y europeas.
Desde entonces hasta ahora, se han ido ampliando los temas tratados y se
ha desarrollado y elaborado material para faciliar la aplicacién de las guias.
Este material corresponde a la 3° edicién y se denomina Users' Guides to the
Medical Literature: A Manual for Evidence-Based Clinical Practfice.

Ofrecen herramientas de aprendizaje (learning tools) y calculadoras, asi
como material adicional para las guias de usuario. Entre la informacion
proporcionada se trata el tema de las RPC, en el capitulo 19.4 (Tabla 4).

Tabla 4. JAMA Evidence. Users' Guides to the Medical Literature.
+ The Foundations

4+ Therapy
+ Harm (Observational Studies)

— Diagnosis
Chapter 16: The Process of Diagnosis
Chapter 17: Differential Diagnosis
Chapter 18: Diagnostic Tests
Chapter 18.1: How to Read Articles That Use Machine Learning
Chapter 19.1: Spectrum Bias
Chapter 19.2: Examples of Likelihood Ratios

Chapter 19.3: Measuring Agreement Beyond Chance

[ Chapter 19.4: Clinical Prediction Rules ]

— Prognosis
Chapter 20: Prognosis
Chapter 21.1: How to Use an Article About Genetic Association

Chapter 21.2: Discrimination and Calibration of Clinical Prediction Models
+ Summarizing the Evidence

+ Moving From Evidence to Action
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2.3. REPORTAR ESTUDIOS DE MODELOS DE PREDICCION (TRIPOD).

Es fundamental llevar a cabo un reporte adecuado de los estudios que se
desean publicar, por ello, la guia TRIPOD (transparent reporting of
multivariable prediction model for individual prognosis or diagnosis)
establece un conjunto de recomendaciones, basadas en la evidencia, para
informar de forma estdndar los estudios de modelos de prediccidén en
ciencias biomédicas. En el documento de explicaciéon y elaboracion de
TRIPOD se describen aspectos de buenas prdcticas para tales estudios, y
también se destacan algunos enfoques inapropiados que deben evitarse(?),

Estas recomendaciones han sido elaboradas dentro de la Red EQUATOR(12¢),
(Enhancing the QUAIlity and Transparency Of health Research) que trabaja
para mejorar la confiabilidad y el valor de la literatura en investigaciones
médicas estimulando informes completos, precisos, transparentes y exactos
de las investigaciones en salud. La Red EQUATOR estd dirigida por un grupo
directivo internacional que relne a los principales expertos en metodologia
de investigacion en salud, estadisticas, informes y trabajo editorial, en una
iniciativa global que cubre todas las dreas de la investigacion en salud y
tfodas las naciones, e involucra activamente a todas las partes interesadas.

TRIPOD es una herramienta simple y estructurada que Incluye 22 items (Tabla
5) que deben ser explicados, con el objetivo de mejorar el reporte en los
estudios de desarrollo, validacion o actualizacion de modelos de
prediccion, ya sean con fines diagndsticos o prondsticos y que dicho reporte
sea lo mds transparente posible. TRIPOD no pretende implantar una
estructura estandarizada de informes, sino que los autores se aseguren de
abordar todos los elementos de la lista de verificacion en algin lugar de su
articulo con suficiente detalle y claridad.

La guia ha sido desarrollada para apoyar a los autores en la redaccién de
informes de modelos de prediccion, ayudar a los editores y revisores (peer
review) a revisar este tipo de manuscritos enviados para su publicacion y
ayudar a los lectores a evaluar criticamente los informes publicados(127),

Los documentos oficiales de TRIPOD se encuentran en https://www.tripod-
statement.org/resources/.
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Tabla 5. Checklist TRIPOD: Desarrollo y Validacién de un modelo de prediccién.

SectionTopic ltem Checklist ltem Page
Title and abstract
Title | oV Identify the study as developing andior validating a multivariable prediction model, the
* target population, and the cutcome to be predicted.
Abstract 2 oV Provide a summary of objectives, study design, setting. participants, sample size,
= prediciors, outcome, statfstical analysis, results, and conclusions.
Introduction
Explain the medical context (induding whether diagnostic or prognostc) and rationale
OV | for developing or validating the multivariable prediction model, including references to
o ok existing models.
and dhjeckies b oV Specify the objectives, indluding whather the study describes the development or
. walidation of the madal or bath.
Methods
a2 oV Describe the study design or source of data (e g.. randomized irial, cohort, or regisry
s of diks ' data). separately for the development and validation data sets, if appiicable.
ab oV Specify the key study dates, incuding start of accrual; end of accrual; and, f applicable,
' end of follow-up.
5a oV Specify key elements of the shudy setting (e.g.. primary care, secondary care, general
Part pnpul_ahuﬂ} n::cll._ldlng_nuni:-e: am:ll Iq-c;ucn of cantres.
o b OV | Describe eligidity critena for participants.
Ec 0N | Give details of treatments received. if relevant.
8a oV Clearly define the outcome that is predicted by the prediction moedel, incheding how and
Clutcome 2 when assessed.
b OV | Repor any actions o biind assessment of the outcome 1o be predicied.
7a oV Clearly define all predictors used in deveboping or validating the multivanabie predicton
Predictors ' model, inciueding how and when they were measured.
b oV Report any actions to biind assessment of predictors for the outcome and other
E predictors.
Sample size a OV | Euxplain how the study size was armived at.
Missing data g oY Describe how missing data were handied (e.g, complete-case analysis, single
a imputation, madtiple imputation) with detals of any imputation method
10a 5] Drescribe how predictors were handied in the analyses.
108 o Specify type of model, all model-building procedures (inciuding any predichor selection),
Statisteal and method for intemal validation.
analysis. i0c v For validation, describe how the predictions were calculated.
methods 10d oV Specify all measures used 1o assess model performance and, if relevant, o compare
E multiple models.
10e W Describe any model updating (e.g  recalibration] ansing from the validation. i done.
Risk groups 1 DV | Provide detsils on how risk groups were , if dome
Development 12 W For validation, identify any differences from the develnpmem data in setting, =hghility
us. validation criteria, outcome, and predictors
Results
Drascnibe the fiow of paricipants through the study, mcluding the number of particpants
13a | OV | with and without the outcome and, § applicable, a summary of the follow-up time. A
diagram may be helpfid.
Pariciants Drescribe the characteristics of the participants (basic demographics, dinical features,
ey s 13t | DV | available predictors), including the nurber of participants with missing daka for
predictors and outcome.
13 Vv For validation, show a comparisen with the development data of the distnbubon of
important variables (demographics, predictors and outcome ).
Moded 14a 8] Specify the number of parbeipants and cutzome events in each analysis.
dewelopment 148 o Emerepnmm unadfusted association between each candidate predictor and
Model 15a o Present e full prediction madel to aliow predictions for individuals (e, all regression
=pecification coefficients, and model intercept or baseline sunvival at a given fime point].
15b D Explain how 1o the use the prediction modsl.
p!wfe‘ 16 OV | Report perfformance measwres (with Cls) for the prediction model.
Model-updating | 17 r Ifmne.;eg the results from any medel updating (ie.. mode! specification, modsl
perform L
Discussion
23 E Discuss any Emitations of the study (such a5 nonrepresentatve sample, few events per
Lyt '8 | B¥ | oredictor, missing dats).
193 v For validation, discuss the results with reference to performance in the development
i s data. and any other validation data.
196 | Dw Give an overall interpretation of the results, considenng objectves. limiabions, results
A from similar studies, and other relevant evidence.
Imphcations 20 OV | Discuss the potential clinical use of the model and mmplications for fufire research.
Other information
Supplementary 21 oV Provide informiation about the avaiability of supplementary resources, such as study
mformation = protocol, Web calculator, snd data sats.
Funding 2 OV | Give the seurce of funding and the role of the funders for the present study.

Fuente: www tripod-statement.org
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2.4. MODELOS PREDICTIVOS CREADOS PARA LA COVID-19.

Desde que comenzd la pandemia hasta el momento actual, se han
realizado una cantidad ingente de publicaciones relacionadas con
modelos predictivos para la infeccidn por SARS-CoV-2, tanto de diagndstico
como de prondstico. Debido al gran volumen de publicaciones, resultaba
dificil poder evaluar metodolégicamente y criticamente todos los estudios
publicados, pero ha habido un equipo de profesionales que ha llevado a
cabo esta tarea, es el grupo COVID-PRECISE (Precise Risk Estimation fo
optimise covid-19 Care for Infected or Suspected patients in diverse sEttings)

El grupo COVID-PRECISE!'28) que trabaja en colaboracidon con el grupo
Cochrane de Métodos Prondsticos, ha tenido y sigue teniendo un papel
destacado en lo referente a investigaciones sobre modelos de prediccién
relacionados con la COVID-19. Es un gran consorcio formado por un amplio
numero de expertos a nivel internacional, y desde que comenzd la
pandemia, ha estado trabajando para revisar sistemdaticamente y evaluar
criticamente todos los modelos de prediccidon disponibles actualmente para
la COVID-19. Han ido realizando publicaciones de una Living Systematic
Review(12?), que fue aceptada para su publicacion el 31 de marzo de 2020
con el titulo “Prediction models for diagnosis and prognosis of covid-19
infection: systematic review and critical appraisal” y, a fecha de 31 de
diciembre de 2021 se ha actualizado en 2 ocasiones: el 4 de mayo de 2020
y el 12 de enero de 2021 (Ultima versidn).

En dicha RS se han analizado aquellos modelos que permiten predecir el
riesgo de infeccion o la admisién en el hospital por la enfermedad, modelos
para predecir la presencia de infeccidn por SARS-CoV-2 en pacientes con
sospecha de infeccién, y modelos para predecir el prondstico o el curso de
la infeccion en los pacientes con COVID-19. En este proyecto también se
incluyen modelos y estudios de validacion externa.

Los autores (Wynants et al(130), identifican 169 estudios que describen 232
modelos de prediccién. 7 modelos para identificar personas a riesgo en la
poblacién general. 118 modelos diagndsticos (de los cudles, 75 se basan en
pruebas de imagen y 10 se disenan para diagnosticar severidad de la
enfermedad) y 107 modelos prondsticos para predecir diferentes riesgos: de
mortalidad (39 estudios), progresidén de la enfermedad o ingreso en UCI (28
estudios), ventilacion, intubacién o estancia en el hospital (medida en dias
de ingreso).
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De los 232 modelos de prediccion que cumplieron los criterios de inclusion,
208 eran modelos nuevos, creados para COVID-19, y los 24 restantes fueron
validaciones externas de modelos existentes. Algunos estudios investigan
multiples modelos y algunos modelos fueron validados en mds de un estudio.
72 modelos (35%) son vdlidos como herramienta para el uso en la prdactica
clinica. 22 fueron presentados mediante una calculadora web, 12 como un
score de puntuacién, 11 modelos como nomogramas, 8 en un software, 5
mediante drboles de decision, 3 como puntuacién de un grdfico y los 6
restantes en ofros formatos utilizables.

Los autores evaluan el RoB de los modelos incluidos en la RS mediante Ia
herramienta PROBAST (herramienta para evaluar la calidad, el riesgo de
sesgo y aplicabilidad de los modelos predictivos) e indican que todos los
modelos analizados tienen alto riesgo de sesgos, debido a que: los confroles
no eran representativos de la poblacidon objetivo, el test empleado para
determinar el resultado no fue el mismo entre participantes, los predictores
no fueron claramente definidos o fueron indirectos y/o subjetivos, los estudios
estaban mal informados -fueron opacos o ambiguos- y a que el 94% de los
estudios tuvieron un alto riesgo de sesgo en el dominio de andlisis. Por todo
ello, los autores indican que las predicciones podrian ser poco fiables y que
el desempeno predictivo de los modelos, cuando se usen en la prdctica
clinica, probablemente serd menor que el reportado.

Asi mismo, se concluye que hay 2 modelos que, en general, son de buena
calidad (estdn basados en grandes conjuntos de datos y tienen un bajo
riesgo de sesgo en la mayoria de los dominios, pero con una calificacion
general de riesgo de sesgo poco clara, debido al dominio de andlisis). De
los dos modelos, uno de ellos es para diagndstico y, el ofro, para prondstico.

e Elmodelo diagndstico propuesto por Jehi et al131.132) se construyd en Ohio
(Florida) empleando un modelo logistico multivariable para predecir el
resultado de la prueba de hisopado nasofaringeo COVID-19 en funcidn
de los datos de sexo, edad, raza y caracteristicas socioecondmicas y
sugieren un papel modificador potencial de ciertas vacunas vy
medicamentos comunes.

Se considerd una muestra de 11.672 pacientes para la creacién del
modelo y una muestra de 2.295 pacientes para la validacién externa del
mismo.
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El modelo ofrece buenos resultados tanto en la cohorte de desarrollo con
un C-Statistic corregido por bootstrap (1000 remuestreos) del 0.86 (1IC95%:
0.85-0.87), como en la cohorte de validacién con C-Statistic=0.83 (IC95%:
0.82-0.86) para predecir el riesgo individualizado de una prueba COVID-
19 positiva.

El score propuesto para prondstico es el score de Mortalidad 4C
(Coronavirus Clinical Characterisation Consortium) que fue creado por el
consorcio ISARIC4C(33) (International Severe Acute Respiratory and
emerging Infections Consortium), que es un consorcio de médicos vy
cientificos del Reino Unido comprometidos en responder preguntas
urgentes sobre COVID-19 de manera répida, abierta y para el beneficio
de todos. Fue probado en 260 hospitales de Inglaterra, Escocia y Gales y
mostrd una alta discriminacién para mortalidad.

Este modelo predictivo estd formado por 8 variables: edad, sexo,
frecuencia respiratoria, nimero de comorbilidades, saturacidn de
oxigeno, nivel de conciencia, urea y proteina C reactiva (PCR). El AUC
para la cohorte de derivacion (n=35.463) fue 0.786 (IC95%: 0.78-0.79) vy
para la cohorte de validacion (n=22.361) de 0.77 (IC95%: 0.76-0.78) con
una excelente calibracioén.

En conclusion, Wynants et al, indican que estos dos estudios propuestos
pueden ser estudios prometedores pero que deben ser validados en
multiples cohortes antes de ser implementados en la préctica clinica, ya
que:

El modelo diagndstico propuesto por Jehil132) tuvo una gran cantidad de
datos faltantes, y no queda claro si la imputacién de datos (con el valor
mediano) afectd a los resultados. Existen inexplicables discrepancias
entre el nomograma, la regresion lineal y la calculadora web.

El modelo prondstico propuesto por Knight(133) para mortalidad
hospitalaria, 4C score, plantea dudas porque no queda claro cémo se
pasa de las puntuaciones del score a los riesgos de mortalidad previstos
gue se utilizaron para evaluar la calibracion.

Otra red internacional que ha tenido un papel destacado en esta
pandemia ha sido la Colaboracién Cochranel(134), Es una red, con sede en
Reino Unido, sin dnimo de lucro que reUne a un grupo de investigadores de

80



Antecedentes y estado actual del tema

ciencias de la salud con mds de 30.000 voluntarios y colaboradores
(investigadores, profesionales sanitarios, pacientes, cuidadores vy
ciudadanos) en mds de 130 paises del mundo. Este grupo, recopila y resume
la mejor evidencia de la investigacién aplicando un riguroso vy sistemdtico
proceso de revision de las intervenciones en salud con el objetivo de
proporcionar informacién de alta calidad para la toma de decisiones en
salud. Los resultados de estas RS se publican en la Biblioteca Cochrane
Cochrane Library(135),

En el caso de la COVID-19, desde el comienzo de la pandemia, la Cochrane
ha estado trabajando en diferentes aspectos para intentar ayudar a los
clinicos a responder a ciertas cuestiones como, por ejemplo: qué sinfomas o
signos de la exploracién clinica inicial permiten hacer un diagndstico, lo mdas
exacto posible, de la enfermedad. No ha sido tarea facil ya que uno de los
problemas de esta enfermedad es, que el diagndstico formal de la
enfermedad requiere de pruebas diagndsticas de laboratorio (ej: RT-PCR) y
de pruebas de diagndstico porimagen (ej: tomografia axial computerizada
—-TAC-), lo que conlleva mucho tiempo. La cuestion se agravd durante el
comienzo de la pandemia porque no siempre se disponia del tiempo
necesario para obtener el resultado de las pruebas o no se disponia de los
recursos necesarios y se hacia indispensable encontrar otras formas de
detectar la enfermedad.

Con este objetivo, el grupo Cochrane realizd una RS(13¢) en la que se
analizaban 16 estudios. En ellos, se evalian 27 signos y sinfomas
separadamente pero no se evalud la combinacién de ambos. Ningun
estudio incluyd nifos y sélo 1 estudio se centrd especificamente en adultos
mdAs mayores.

Los signos y sintomas individuales incluidos en esta revision tenian
propiedades diagndsticas deficientes ya que la mayoria de los participantes
ya habian sido ingresados o habian acudido al hospital. Esto hace que los
hallazgos encontrados sean menos aplicables a las personas que acuden a
AP, ya que pueden tener sinftomas mds leves y una menor prevalencia de la
enfermedad.

La revision concluye que ni la presencia ni la ausencia de signos o sinftomas
son lo suficientfemente exactas como para confimar o descartar la
enfermedad.
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Ademds de la aportacion realizada por estos dos grandes grupos de trabajo
(COVID-PRECISE y grupo Cochrane), desde que comenzé la pandemia
hasta el momento actual, se ha desarrollado una importante labor
investigadora y se han publicado una gran canfidad de estudios de
modelos predictivos creados expresamente para la COVID-19, tanto para
diagndstico como para prondstico. En esta tesis, nuestro interés se centra en
los modelos que permiten predecir la presencia de infeccidén por SARS-CoV-
2 en pacientes con sospecha de infeccién, y modelos para predecir el
prondstico o el curso de la infeccidn (ingreso en UCI o desenlace fatal) en
los pacientes con la enfermedad.

Para la derivacidon de los modelos predictivos se ha considerado la
informacion clinica, la exploracidn fisica y las pruebas complementarias. Los
estudios de modelos predictivos diagndstico se han focalizado, en su
mayoria, en los signos y sintomas que refieren los pacientes, en las pruebas
de imagen (radiografia de térax, ultrasonidos o TAC) y/o en los pardmetros
analiticos (biomarcadores) como métodos para el diagndstico de la COVID-
19.

Los sintomas mds frecuentes en estos pacientes, segin la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS)(137), han sido: fiebre, fos no productiva y fatiga. La
revista The New England Journal of Medicine(138) publicd que los sinfomas
febriles estaban presentes en el 89% de los pacientes, la tos en el 68% y la
fatiga en el 38%. Hay ofros sintomas que también son referidos en un
porcentaje considerable de pacientes (40%)139), como son: pérdida del
gusto (ageusia) y del olfato (anosmia) y otros, que debido a que eran
sinfomas inespecificos hacian complicado que se pudiese diferenciar a los
pacientes afectados por la enfermedad de la COVID-19 de aquellos con
ofras infecciones.

Las pruebas de imagen se han empleado para el screening y para la
monitorizacion de pacientes, siendo el TAC la prueba que mejores resultados
ha proporcionado para la deteccidn de la enfermedad, con una
sensibilidad del 97-98% frente a la radiografia de térax que obtiene una
Se=69%140), El inconveniente de la tomografia es que puede no ser
concluyente en las primeras fases de la enfermedad(141), Lu et al.(142), indican
que la prueba de ultrasonido (cuando se usa el TAC como Gold-Standar)
obtiene unas sensibilidades del 69%, 78% y del 100% para lesiones medias,
moderadas y severas del pulmdn respectivamente.
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Algunos autores se han centrado en el andilisis diferencial de glébulos
blancos (White blood cell -WBC-), que se basa en la tecnologia “"VCS". WBC
se caracteriza e identifica por su volumen "V" (medido por impedancia
directa), su conductividad "C" (analizada por conductividad en corriente de
radiofrecuencial) y su dispersion 'S" de un rayo ldser. El interés por estudiar los
pardmetros VCS, llamados DPC (Datos de Poblacion Celular), es porque se
sabe que se modifican en caso de enfermedades infecciosas(143-14¢) y se ha
analizado si estas variaciones podrian constituir un elemento de ayuda para
el diagndstico de COVID-19.

Asi mismo, se ha analizado si los datos de la historia clinica (diabetes,
obesidad, hipertensién, etc) del paciente, recogidos de rutina en la prdctica
habitual, permitian la identificacidn de los pacientes infectados por la
enfermedad y posibilitaban su fratamiento y aislamiento tfempranos.

Cabe destacar que para crear un modelo predictivo de diagndstico es
necesario tener una prueba diagndstica de referencia (Gold-Standar), en
este caso, se ha empleado la RT-PCR (reverse franscription polymerase chain
reaction). Sin embargo, en los modelos predictivos de prondstico, no es
necesario disponer de ninguna prueba de referencia.

En el caso de los modelos predictivos prondsticos, la mayoria de los estudios
publicados han centrado su atencidén en desarrollar modelos para predecir
un peor prondstico del paciente (ingreso en UCI) o un desenlace fatal
(muerte). Algunos de los estudios han derivado modelos para predecir
Unicamente el riesgo de muerte en pacientes criticos, pero son muy pocos
los estudios que se han centrado en ello. En algunos casos, se han derivado
modelos que luego se han validado en pacientes criticos, pero no se
crearon expresamente para este tipo de pacientes.

También se han validado modelos predictivos que habian sido creados con
anterioridad a la pandemia en pacientes COVID-19. Se ha evaluado la
capacidad predictiva de dichos modelos en estos pacientes y se ha
estudiado si se podian emplear en la préactica clinica.

83



Antecedentes y estado actual del tema

Modelos predictivos no creados para la COVID-19.

Los clinicos suelen usar scores prondsticos para ayudarse en la toma de
decisiones en su prdctica clinica diaria. Generalmente, estos scores permiten
predecir qué pacientes tienen mds riesgo de tener un mal prondstico. En
esta pandemia, dada la gravedad de lasituacién, los clinicos se han basado
en scores ya creados y los han aplicado en pacientes afectados por la
enfermedad del SARS-CoV-2.

Los scores mds validados han sido:

e NEWS2(47) (National Early Warning Score 2)

e SEWS(48)(Standardized Early Warning Score)

e HEWS4%)(Hamilton Early Warning Score)

e  MEWS30)(Modified Early Warning Score)

e  MULBSTASH (Multi-lobular infiltration, hypo-Lymphocytosis, Bacterial
coinfection, Smoking history, hyper-Tension and Age)

e CURB&451152) (Confusion, Urea, Respiratory rate, Blood pressure, Age 65)

e SOFA%3)(Sequential — sepsis related- Organ Failure Assesment)

e gSOFAU%4)(quick Sequential — sepsis related- Organ Failure Assesment)

En el estudio de Knight et al(133), los autores compararon el score 4C para
predecir mortalidad en pacientes COVID-19 con 15 scores mds, entre los que
se encontraban scores que no fueron creados para el SARS-CoV-2, como
son: SOFA, gSOFA, NEWS, CRBé5 (Confusion, Respiratory rate, Blood pressure,
Age 65), DS-CRB65 (Disease, Peripheral blood saturation-Confusion,
Respiratory rate, Blood pressure, Age 65) y CURB65. Ninguno de ellos obtuvo
un AUC superior a 0.77.

Guptallss) valida 22 modelos prondsticos, de los cuales, 12 predicen
deterioro clinico y 10 sirven para predecir mortalidad. De los 22 modelos, 17
fueron creados especificamente para COVID y los ofros 5 (NEWS, MEWS,
REMS (Rapid Emergency Medicine Score), gSOFA y CURB645) no fueron
creados para COVID, pero se emplearon en los servicios de urgencias para
predecir el prondstico en este tipo de pacientes. En el estudio se concluye
que NEWS2 para predecir deterioro a las 24h es el que tiene mayor drea bajo
la curva (AUC=0.78; IC95%: 0.73-0.83). Gidari et al(1%¢), validaron también el
NEWS2 en pacientes COVID-19 ingresados en la unidad de criticos, pero en
este caso, obtuvieron un AUC=0.90 (IC95%: 0.82-0.97).
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3. PRUEBAS DIAGNOSTICAS DE LABORATORIO PARA COVID-19

Los modelos predictivos son ecuaciones matemdticas que se operan como
combinacién de diferentes componentes denominados variables o
predictores. Estos predictores son: signos, sinfomas, pruebas de imagen,
pruebas diagndsticas, etfc.

En este apartado, nos hemos enfocado en las pruebas diagndsticas de
laboratorio. Dichas pruebas estdn pensadas para ayudar a los clinicos a
identificar qué pacientes presentan la enfermedad y cudles no. La RT-PCR
se considera el método de referencia para el diagndstico de la infeccion
por SARS-CoV-2. Sin embargo, la gran demanda de pruebas de RT-PCR
debido a la propagacién mundial del virus ha llegado a poner de relieve las
limitaciones de este tipo de diagndstico. Ademds, su sensibilidad ha sido un
tema de debate, ya que algunos estudios han reportado hasta un 20% de
resultados falsos negativos para este tipo de prueballs7),

Hasta el momento, disponemos de dos tipos de pruebas para la deteccion
de infeccién activa por coronavirus SARS CoV-2, una prueba rdpida de
deteccién de antigenos (Antigen Rapid Diagnostic test, Ag-RDT) y una
prueba para la deteccion de ARN (Acido RiboNucleico) viral mediante la
RT-PCR. La realizacién de una u otfra, depende del dmbito de realizacién, de
la disponibilidad y de los dias de evolucidon de los sintfomas(158). Existe otra
prueba, denominada prueba de determinacion de anticuerpos (Serologial,
gue permite detectar infeccién pasada. Mediante esta prueba se detecta
si el cuerpo humano ha producido anticuerpos contra el virus.

Cabe destacar que ninguna de las pruebas diagndsticas de laboratorio
tiene una exactitud del 100%.

3.1. PRUEBA RT-PCR.

Como en tantas otras crisis de salud publica, relacionadas con
enfermedades infecciosas, se estd utilizando la prueba de la RT-PCR para
detectar si una persona estd infectada o no con coronavirus. Mediante la
RT-PCR se localiza y amplifica un fragmento de material genético que, en el
caso del coronavirus, es una molécula de ARN.
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Un sistema habitual de RT-PCR suele constar de 40 ciclos. Tras cada ciclo de
RT-PCR se duplica el nUmero de copias que habia en la muestra original, por
lo que el nimero final de copias al final del proceso es variable. Los sistemas
de RT-PCR en fiempo real, permiten detectar con certeza una diana positiva
cuando la amplificacién se produce antes del ciclo 35.

En nuestro hospital, la deteccidn del genoma de coronavirus se realiza con
3 RT-PCR simultaneas dirigidas a fres genes distintos del virus. El resultado se
considera negativo cuando no se produce la amplificacién de ninguno de
los tres genes. El resultado positivo requiere la amplificacion de las tres dianas
antes de llegar al ciclo 35. En ocasiones, se produce la amplificacion aislada
de uno o dos genes, o amplificaciones débiles (por encima del ciclo 35).
Estos resultados son interpretados de forma individual con ayuda de otros
datos, requiriendo en muchas ocasiones la repeticion de la determinacioén
con una nueva muestra.

La prueba RT-PCR detecta la infeccidn desde prdcticamente el primer
momento. Permite confirmar que la infeccién se ha curado cuando ya no
hay virus en el organismo (en cuyo caso, la prueba pasa de ser positiva a
negativa). Tanto para RT-PCR como para pruebas rdpidas de deteccion de
antigenos, las muestras recomendadas para el diagndstico de infeccion
activa de SARS-CoV-2, segun indicaciones del fabricante de la prueba
diagndéstica de infeccidon activa (PDIA), son del tracto respiratorio superior:
denominadas nasofaringeas (de eleccién en casos con infeccién grave y/o
evolucionada, ya que se ha demostrado que, las muestras obtenidas de las
regiones mds profundas de la nasofaringe, tienen mayor concentracién viral
o mayor nivel de anticuerpos), o las denominadas orofaringeas.

La RT-PCR con exudado nasofaringeo es, por el momento, la prueba mds
fiable y sensible, por lo tanto, Gold-Standard para el diagndstico de la
COVID-19 en la poblacién general. Pero tiene la desventaja de ser
técnicamente compleja, por lo que se precisa de un periodo de tiempo de
aproximadamente 24h hasta obtener el resultado.

No sirve como prueba generalizada en la poblacién para conocer hasta
qgué punto la infeccidn se ha extendido entre personas que no son
conscientes de haberla pasado (porque no tuvieron sinftomas o porque
fueron leves), ya que, si en ese momento ya se han curado, la PCR serd
negativa. Para poder conocer la prevalencia en una determinada
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poblacién, se debe realizar la prueba de determinacién de anticuerpos
(Serologial).

Mediante la técnica de RT-PCR se ha observado que los infectados
presentan en su mayoria una alta carga viral (entre 104 y 108 copias de
genoma/ml por muestra nasofaringea o de saliva) durante los primeros dias
tras el inicio de la sintomatologia. En pacientes que tienen un curso leve de
infeccion, el pico de la carga viral en muestras nasales y orofaringeas ocurre
durante los primeros 5-6 dias tras el inicio de sintfomas y practicamente
desaparece al décimo dia. Pero en algunos pacientes se detecta virus mas
alléd del décimo dia y la carga viral es del orden de 100-1.000 veces menor,
lo cual sugiere una baja capacidad de transmisidon en estos dias(159-162),
Ademds, a partir del dia 6° tras el inicio de sintfomas, se ha podido demostrar,
la ausencia de virus infectivo (no se detecta crecimiento del virus en cultivos)
con cargas virales por debajo de 105 copias por torundalé2), La comunidad
cientifica internacional ha tenido en cuenta estos datos como parte de la
evidencia para conocer los periodos de infecciosidad de la enfermedad, y
se han considerado claves para el control de Ia mismal(163.164),

En su estudio, Beaftriz Bogerl(1¢3, realiza una RS con MA, en la que se
incluyeron 16 estudios para diagndéstico de COVID-19: en é estudios se
evalla el TAC de toérax con Se=91.9% (IC95%: 89.9-93.7). en 5 estudios los tests
inmunolégicos —IgM (Inmunoglobulina M) Se=84.5% (IC95%: 82.2-86.6) e IgG
(Inmunoglobulina G) Se=91.6% (IC95%: 86-95.4)- y, en 7 estudios, la RT-PCR.
En estos 7 ensayos, se indica que la exactitud diagndstica de la RT-PCR varia
segun el sitio de toma de la muestra: en hisopos rectales la Se=24.1%
(1IC95%:16.7-33), en orina la Se=0% (IC95%: 0-3.7), en plasma la Se=7.3%
(IC95%: 4.1-11.7), en esputo (entendiendo que nos referimos al lavado
bronguial) la Se=97.2% (IC95%: 90.3-99.7), en saliva la Se=62.3% (1IC95%: 54.5-
69.6), en nasofaringea y orofaringea la Se=73.3% (IC95%: 68.1-78).

Concluye que las muestras de heces/hisopos rectales, la orina y el plasma
son las menos sensibles, mientras que el esputo es la de mayor sensibilidad
para detectar el virus (aungque sélo puede realizarse a pacientes que hayan
sido previamente intubados). Finalmente, se indica que es altfamente
recomendable combinar diferentes tests diagndsticos para mejorar la
sensibilidad y la especificidad de la misma.
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Por otfro lado, Kim(14¢) indica que la sensibilidad del TAC de térax es del 94%
(IC95%: 91-96; 12=95%) y la de la RT-PCR es de 89% (IC?5%: 81-94; 12=90%),
aungue concluye que el TAC de térax no es adecuada en regiones de baja
prevalencia debido a la alta tasa de falsos positivos. Yang et al(1¢7)- indican
gque la sensibilidad de la RT-PCR esputo es del 90%, la nasofaringea del 73%
y la orofaringea del 60% si se toma la muestra entre los 7 primeros dias desde
el inicio de los sintomas. Y Kucirka et al157). concluyen que la sensibilidad de
la RT-PCR es mdxima (aprox. 80%) 3 dias después del inicio de los sinfomas y,
a partir de ese dia comienza a decrecer la sensibilidad llegando a un
porcentaje de falsos negativos del 21% (IC?5%: 13-31) en el dia 9 (4 dias
después del inicio de los sinfomas) hasta un 66% (IC95%: 54-77) en el dia 21,
es decir, indican que la exactitud diagndstica de la prueba varia con el
tiempo, como puede verse en el grdfico que mostramos a continuacion
(Figura 5).

Figura 5. Exactitud diagnéstica de la RT-PCR segun los dias transcurridos desde el comienzo de los
sintomas.
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3.2. PRUEBA RAPIDA DE ANTIGENOS PANBIO™ (AG RAPID TEST
DEVICE).

El diagndstico de la enfermedad se ha basado mayoritariamente en la
positividad de la RT-PCR y/o en el TAC de térax, que requieren mucho
tiempo y pueden retrasar el diagndstico. Por este motivo y, por el coste que
conlleva cada prueba (entre ofras razones), se hace necesario obtener
otras formas de detectar la enfermedad. Con el transcurso del tiempo han
ido surgiendo otras pruebas de laboratorio, por ejemplo: las pruebas rapidas
de antigenos.

Se comercializan diferentes tipos de test de antigenos a nivel europeo, que
han sido acordados por el Comité de Seguridad Sanitaria, que en el punto
11 de la Recomendacidén del Consejo de 21 de enero de 2021 pide a los
Estados miembros que, sin perjuicio de la Directiva 98/79/CE (de
Conformidad Europead), acuerden y mantengan una lista comuin vy
actualizada de pruebas rapidas de antigenos COVID-19 que se consideren
apropiadas para su uso en el contexto de las situaciones descritas en el
punto 6 de medidas sanitarias.

Abbott anuncid el 9/9/2020 que habia recibido la certificacion de la CE para
su dispositivo Panbio™ COVID-19 Ag Rapid Test Device. Nosotros hemos
centrado nuestro estudio en analizar la prueba de antigeno de la empresa
Abbott por ser el elegido para su uso en Espana vy, por lo tanto, en nuestro
hospital.

En esta prueba se busca la presencia de algunas de las proteinas (antigenos
leucocitarios humanos) del virus SARS CoV-2 mediante una reaccién
guimica. Es una técnica rdpida que proporciona el resultado en 15 minutos.
Se necesita, como para la RT-PCR, una muestra nasofaringea.

El rendimiento diagndstico de esta prueba parece indicar que es mayor
para detectar pacientes infectados por la enfermedad en el grupo de
pacientes sintomdticos que en el grupo de pacientes asintfomdticos, por lo
que, la empresa ABBOTT, recomienda su uso en este tipo de pacientes.
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3.3. PRUEBA DE DETERMINACION DE ANTICUERPOS (SEROLOGIA).

Las pruebas que detectan los anticuerpos que el organismo produce frente
al virus, son llamadas “pruebas seroldgicas” o “serologia”. No detectan la
presencia del virus, aunque cuando son positivas, es porque hay una
reaccién inmune contra éste y si confirman que el organismo de la persona
ha sido infectado por el virus. Estas pruebas permiten saber si una persona
ha estado expuesta al virus y la prevalencia de la enfermedad.

En estas pruebas, 1o que se busca es la presencia en la sangre de
anficuerpos contra el virus. El sistema inmunitario (nuestras defensas)
produce estos anticuerpos (inmunoglobulinas) para combatir y eliminar el
virus:

¢ Inmunoglobulina M (IgM): la deteccidn de los anticuerpos IgM tiende
a indicar una exposicion reciente a la COVID-19. Es la primera linea
de defensa del organismo contra las infecciones. Aparece pronto,
coincidiendo con la enfermedad, pero dura poco fiempo.

¢ Inmunoglobulina G (IgG): la deteccidn de los anticuerpos IgG indica
una etapa posterior de la infeccidon, por lo que proporciona
informacion sobre la etapa de la infeccidn. Aparece después que la
IgM vy perdura mds en el tiempo, mds alld de la curacién.
Tedricamente, protegen al paciente frente a reinfecciones por el
SARS-CoV-2.

No hay certezas sobre cudnto dura la IgG en la sangre ni sobre el
grado de proteccién que proporciona. Tampoco conocemos si los
enfermos estdn protegidos por la inmunidad celular (es otro
componente de las defensas del organismo contra las infecciones)
una vez que han perdido sus anficuerpos.

Si el andlisis de sangre demuestra la presencia de anticuerpos, el paciente
ha estado infectado por el SARS-CoV-2. Aunque se recomienda que esta
informacion sea interpretada por profesionales sanitarios. Un resumen de
dicha interpretacién se muestra en la tabla siguiente (Tabla 6).
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Tabla 6. Resumen de la interpretacion de los resultados de las pruebas moleculares y serologicas para
el diagnéstico de la enfermedad COVID-19 causada por el virus SARS-CoV-2.
RT-PCR | IgM/A | IgG Significado Clinico
Negativo
Periodo ventana
Estadio temprano de la infeccion
Fase activa de la infeccién
Fase final de la infeccién
Estadio temprano con falso negativo (confirmar RT-PCR)
Infeccién pasada y curada
Enfermedad en evolucién
(confirmar RT-PCR)
Cuadro basado en los datos de Sanidad. (Fuente: MicroBIO)

En base a esto, podemos resumir del siguiente modo la interpretacién de los
resultados obtenidos al realizar la prueba de determinacién de anticuerpos
(Figura 6).

Figura 6. Interpretacion de los resultados de la prueba de determinacién de anticuerpos.

IgM/IgA () / 19G () IgM/IgA () [ 1gG () | | IgM/IgA (+) [ 1gG (+) | | IgM/IgA (+) / 19G ()

Indicativo de no
infeccion, si bien debido .y ative de infeccion Indicativo de infeccion lidicatiye de infecoion
a un posible periodo ; muy reciente o en fase
) pasada reciente
ventana se recomienda aguda
realizacién de PCR

Cuadro creado por Laboratorios Echevarne.

El problema es que estas pruebas pueden ser negativas en los primeros dias
de la infeccién, cuando el organismo aun no ha producido anticuerpos o su
nivel aun es muy bajo. Por lo general, aunque puede haber variaciones, la
prueba es positiva a los 7 dias de la infeccién y continUa siendo positiva una
vez que la infeccién estd curada. En ausencia de un resultado de la prueba
RT-PCR, la serologia (por si sola) no permite concluir que la infeccidon esté
curada.
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Taly como vemos en la Figura 7, una vez que una persona se ha contagiado
con el virus, comienza un periodo asintomdatico que puede durar varios dias.
Con el inicio de los sintomas podemos detectar el ARN mediante la prueba
RT-PCR, que inicia su aumento. Posteriormente desciende a medida que el
sujeto comienza a recuperarse y desaparece a los 20-21 dias. Sobre los dias
6 0 7 comienza la respuesta de anficuerpos, siendo la IgM la primera. A los
14-17 dias aparece la IgG, que se eleva notablemente, manteniéndose en
forma de meseta unos 35 dias, aproximadamente(1¢8),

Figura 7. Evolucién de los niveles de ARN e inmunoglobulinas (IgM e 1gG) después de la infeccion de
la enfermedad COVID-19 causada por el virus SARS-CoV-2.
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<— Window Period —» <«— Decline—» <«— Convalescence — = lgM antibody
w== |gG antibody
Patient begins
to recover
Asymptomatic
Stage
IgM becomes IgG remains in
detectable blood and provides
long-term immunity
Onset of
symptoms
lgG
production
begins IgM disappears
T T ] T :
0 5 7 14 21 28 35
Days since infection *Disclaimer: this chart is for illustrative purposes only

Fuente: Analytical and Bioanalytical Chemistry (2021) 413:2311-2330
No se recomienda la realizaciéon de ningun tipo de pruebas seroldgicas para

el diagndstico de infeccidén activa ni en personas con sinftomas ni en
asinfomdticos(1¢9),
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Se siguen desarrollando nuevos tests con el fin de obtener resultados fiables
y que eviten poner en riesgo la salud de los profesionales sanitarios al mismo
tiempo que permitan un diagndstico en el menor tiempo posible, por €f: test
de saliva. Se espera que con el paso del tiempo surjan nuevos tests que
proporcionen buenos resulfados o que puedan surgir nuevos modelos
diagnésticos que nos ayuden de manera rdpida y eficaz a identificar a los
pacientes que presentan la enfermedad.

Los test clinicos que se lanzan al mercado deben ser suficientemente
sensibles (es decir, reconocer muy bien a los infectados y tfener un
porcentaje lo mds reducido posible de “falsos negativos”) y suficientemente
especificos (reconocer bien a los no infectados y tener un porcentaje
reducido de “falsos positivos™). En cualquier caso, los expertos advierten de
que todas las pruebas deben ser interpretadas en el contexto clinico de
cada persona.
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4. SCORES PROPIOS CREADOS EN EL HUD

La unidad de Medicina Interna (UMI) junto con otras unidades del HUD, ha
creado dos scores que se han tenido en cuenta durante la pandemia, uno
de ellos para diagndstico clinico (creado expresamente para COVID-19) y
otro para prondstico (fue creado en el 2019 con la ayuda de las unidades
de Epidemiologia Clinica e Investigacién del HUD y del Hospital Ramén y
Caijal). El primero, se denomina Score de Sospecha Clinica (SSC) v, el
segundo, Risk Score. Explicamos, a continuaciéon, cada uno de ellos.

4.1. SCORE DE SOSPECHA CLINICA (SSC)

Al comienzo de la pandemia habia mucha incertidumbre sobre cémo
diagnosticar la enfermedad del SARS-CoV-2. No se disponia de modelos
predictivos para el diagndstico de la enfermedad vy la prueba diagndstica
mas fiable era la RT-PCR. Uno de los problemas al que nos enfrentdbamos
era que los tiempos de espera hasta obtener un resultado con la RT-PCR eran
demasiado altos (entre 24 y 48h) y el nUmero de pruebas que se realizaban
diariamente en nuestro hospital (700 pruebas/dia de media) no permitia
abarcar la demanda del momento.

Durante ese tiempo, se establecieron 3 tipos de zonas en el hospital: zonas
limpias (en donde se ubicaban los pacientes libres de COVID), zonas sucias
(para ubicar a pacientes con COVID) y zonas grises (para aquellos pacientes
gue no tenian un diagndstico COVID/No COVID confirmado).

Cuando los hospitales comenzaron a llenarse de pacientes con signos y
sinftomas compatibles con la enfermedad, se puso de manifiesto que era
necesario poder ubicar a los pacientes en zonas limpias o sucias lo antes
posible para poder descongestionar las urgencias y las zonas grises pero el
tiempo hasta obtener el diagndstico de los pacientes (mediante un
resulfado positivo de la RT-PCR) era demasiado alto, lo que complicaba
mucho poder ubicar a esos pacientes en un breve espacio de tiempo.

Es asi como surge la ideaq, entre los clinicos del HUD, de crear un score que
les permitiera diagnosticar qué pacientes presentaban la enfermedad del
SARS-CoV-2 y cudles no.
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Por dicho motivo, consideraron que los sinfomas y signos que presentaban
los pacientes podian ayudar a identificar qué pacientes estaban enfermos
y diferenciarlos de aquellos que no presentaban la enfermedad. Se
seleccionaron algunos de ellos para crear un Score de Sospecha Clinica
(SSC): si el paciente presentaba fiebre, tos seca o expectoracion
blanquecing, si el resultado de la RT térax era normal, unilateral o multilobal
y si el paciente habia tenido contacto epidemiolégico. A cada uno de los
sintfomas y signos considerados se les asignd una puntuacién, taly como se
muestra en la tabla 7.

Tabla 7. Caracteristicas que componen el SSC y su puntuacion.
ASPECTOS

CONSIDERADOS CARACTERISTICAS PUNTUACION
Contacto - Contacto estrecho con una persona COVID
epidemiolégico positivo en los Ultimos 14 dias.

- Personal de riesgo (sanitario, policia, personal 1 ot
de prisiones, etc) que trabaje en un centro con pio
brote conocido.

- Residente en institucion con brote conocido.

Temperatura - Fiebre > 37.5°, con foco respiratorio 1 pto

- Fiebre > 37.5°, sin otro foco aparente

Criterios clinicos Tos seca / anosmia / Mialgias 1 pto
Hallazgos radioldgicos - Afectacion unilobar 1 pto
- Afectacion multilobar 2 ptos

En base a estas caracteristicas se asigna una puntuacion total a cada
paciente y dicha puntuacién se asocia a un grupo de sospecha de tener o
no tener la enfermedad (Tabla 8).

Tabla 8. Sospecha asignada segun la puntuacién obtenida en el SSC.
Puntuacion | Sospecha

1 pto Baja
2 ptos Moderada
3 Ptos Alta

4-5ptos | Muyalta
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4.2. RISK SCORE

La UMI, emplea en su prdctica clinica habitual el score de riesgo “Risk Score”
gue es un score de alerta temprana que calcula el riesgo que tienen los
pacientes que estdn ingresados en dicha unidad de presentar eventos
graves, ingreso en UCI o fallecer en el futuro inmediato (24h siguientes). Este
score lleva tiempo empledndose para priorizar la asistencia de los pacientes
con mayor riesgo y se basa en la informacion clinica bdsica de las
constantes vitales que se recogen de los pacientes rutinariamente en cada
turno de enfermeria.

Las variables que conforman el Risk Score son: frecuencia cardiaca (FC),
frecuencia respiratoria (FR), presion arterial sistélica (PAS) y nivel de
conciencia. Se considera que el paciente puede presentar un evento grave
si se cumple que un paciente es positivo en alguna de las 4 variables
mencionadas. En la tabla 9 indicamos qué condiciones se establecen para
gue se consideren positivas cada una de las variables.

Tabla 9. Caracteristicas que componen el Risk Score.

CONDICION PARA ESTAR A RIESGO DE SUFRIR UN
VARIABLES EVENTO GRAVE, INGRESO EN UCI O FALLECIMIENTO
EN LAS PROXIMAS 24H
Presion arterial sistélica (PAS) | PAS <90 o PAS = 200
Frecuencia cardiaca (FC) FC<400FC =120
Frecuencia respiratoria FR<8OFR=30
Nivel de conciencia Cualquier estado diferente a estar “Alerta”

Podemos clasificar a los pacientes ingresados en dos grupos:

e Paciente con la RPC (Risk Score) negativa: que representa a un
paciente con las constantes vitales normales y sin riesgo de padecer
evento grave durante las 24h siguientes a la toma de constantes.

e Paciente conla RPC (Risk Score) positiva: que representa a un paciente

con al menos una de las constantes alterada y, por lo tanto, ariesgo de
sufrir un evento grave.
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Planteamiento de la tesis doctoral

DESCRIPCION DE LOS TEMAS TRATADOS EN LA TESIS DOCTORAL

Existen dos vias para la obtencién del conocimiento, primaria y secundaria.
La primaria se obtiene mediante la explotacion directa de los datos que, en
nuestro caso, se obtienen de los sistemas de informacién clinica (SIC)
disponibles en el Servicio Vasco de Salud. La secundaria se obtiene
mediante la bUsqueda y revision de la literatura cientifica disponible.

En esta tesis doctoral se van a emplear ambas vias para dar respuesta a
cuestiones relacionadas con el SARS-CoV-2. Dichas cuestiones han sido
planteadas por los clinicos del Hospital Universitario Donostia —HUD- (San
Sebastidn) durante la pandemia.

En un primer apartado, senalado con color amairillo en la Figura 8, se han
realizado dos revisiones sistemdaticas (RS) de los estudios publicados de
modelos predictivos para COVID-19 durante el periodo (1/7/2020-5/9/2020).
Una de las RS se ha realizado para identificar modelos predictivos de
diagnéstico vy, la otra RS, para identificar modelos predictivos de prondstico.
Entre los estudios identificados se han incluido aquellos modelos que
cumplian ciertos criterios, con el objetivo de intentar responder a cuestiones
clinicas de vital importancia en los momentos de mayor incertidumbre.

Posteriormente, se han extraido datos de la primera ola (16/03/2020-
17/05/2020) de los sistemas de informacién clinica de los pacientes de la
organizacién de servicios integrados de Donostia (OSI-Donostialdeaq). Y, con
estos datos, se han validado externamente los modelos predictivos de los
estudios incluidos en las RS realizadas.

El mejor modelo predictivo obtenido (score ANDC) ha sido validado
externamente, por segunda vez, con los pacientes COVID-19 de la segunda
ola (1/8/2020-15/11/2020) del HUD. Y se ha realizado un andlisis comparativo
de algunas de las caracteristicas de los pacientes de la primera y de la
segunda ola para detectar posibles diferencias entre ambas poblaciones.

El score ANDC se ha implementado en la prdctica clinica de las urgencias
de nuestro hospital, como una caracteristica mdas dentro del algoritmo de
triaje. Para analizar su rendimiento, se reclutaron a todos los pacientes que
acudieron a las urgencias del HUD durante el periodo comprendido entre
(1/1/2021-28/2/2021) y se realizd un andlisis descriptivo de dicha
implementacién.
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En un segundo apartado, senalado con color verde en la Figura 8, se ha
analizado el rendimiento diagndstico de las pruebas diagndsticas de
laboratorio que han demostrado mayor efectividad hasta el momento, con
los datos extraidos de nuestros SIC.

Por un lado, se han analizado las pruebas que detectan infeccién actual:
prueba de la RT-PCR (reverse franscription polymerase chain reaction) vy
prueba rdpida de antigenos Panbio™ vy, por otfro lado, la prueba que
detecta infeccidn pasada, es decir, la determinacién de anticuerpos
(denominada comUnmente Serologia).

Hemos realizamos una RS, con meta-andlisis (MA), de todos los estudios
publicados hasta el 1 de diciembre de 2020 de la prueba rdpida de
antigenos Panbio™. Y se han llevado a cabo los andlisis considerando, por
un lado, pacientes sintomdticos y, por el ofro, pacientes asintomdticos con
el objetivo de evitar posible heterogeneidad enfre estudios.

Y, por Ultimo, en un tercer apartado (senalado con color azul en la Figura 8),
se han analizado dos scores de riesgo creados en nuestro hospital. Un Score
de Sospecha Clinica -SSC- (para diagndstico) y el Risk Score (para
prondstico).
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Figura 8. Algoritmo para resumir el desarrollo de la tesis doctoral.
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HIPOTESIS

Una revisidon sistemdatica de la literatura nos permitird identificar modelos
predictivos de diagndstico y de prondstico y esperamos que las
caracteristicas de los pacientes de la OSI-Donostialdea de Gipuzkoa sean
similares, en términos generales, a las caracteristicas de los pacientes que se
han considerado para derivar los modelos predictivos identificados
mediante las revisiones sistemdticas. Por lo que, esperamos obtener
resultados similares a los proporcionados en los estudios cuando éstos sean
validados externamente en nuestro entorno. Asi mismo, se espera que el
rendimiento predictivo de los modelos validados sea un poco menor al
rendimiento que los autores reportan en sus estudios.

Entre todos los modelos validados externamente, esperamos obtener alguno
con buen rendimiento predictivo y que pueda ser implementado en la
prdctica clinica de nuestro hospital.

Creemos que las caracteristicas de los pacientes de la primera ola serdn
similares a las caracteristicas de los pacientes de la segunda ola. Y se espera
gue no haya diferencias en la mortalidad y la letalidad entre ambas olas.

Es esperable que los valores de Se y Sp reportados en otros estudios para las
pruebas diagndsticas de laboratorio: prueba de la RT-PCR, la prueba rdpida
de antigenos Panbio™ y la determinacién de anticuerpos (Serologia), sean
similares cuando se evallen dichas pruebas con los pacientes de nuestro
enforno (OSI-Donostialdeal).

Creemos que la prueba répida de antigenos Panbio™ aportard resultados
similares a los reportados por la empresa ABBOTT cuando se combinen,
mediante MA, todos los estudios realizados hasta la fecha consultada. Cabe
esperar que exista poca hetfterogeneidad entre estudios cuando se
combinen los estudios mediante MA considerando, por un lado, los
pacientes sinftomdticos y, por el otro, los pacientes asintomdaticos.

Pensamos que los dos scores de riesgo creados en nuestro hospital pueden
ayudar: el Risk Score a predecir eventos graves (ingreso en UCI o muerte) en
las 24h siguientes al ingreso vy, el SSC, a discriminar a los enfermos de los no
enfermos respectivamente y a predecir quiénes se van a positivizar.
Creemos que la edad o los sinftomas que presentan los pacientes pueden
ayudar a mejorar esta Ultima prediccioén.
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OBIJETIVOS

MODELOS PREDICTIVOS

1.

Identificar, mediante una RS, qué modelos predictivos diagndsticos
tienen caracteristicas nosolégicas suficientes para ser empleados en
la prdctica clinica ante sospecha de la enfermedad de la COVID-19.

Identificar mediante una RS qué modelos predictivos prondsticos
tienen capacidad prondstica suficiente para ser empleados en la
prdctica clinica en pacientes que presentan la enfermedad.

Validar externamente, en nuestro entorno y con los pacientes de la
OSlI-Donostialdea (primera ola), los modelos predictivos incluidos en las
RS. Y elegir el mejor modelo predictivo.

Validar externamente, con datos de nuestros pacientes (segunda ola),
el mejor modelo predictivo (score ANDC).

Comparar las caracteristicas (edad, sexo y letalidad) de los pacientes
de la primera y de la segunda ola.

Describir el uso del score ANDC y analizar su rendimiento tras la
implantacién del mismo en nuestro HUD.

PRUEBAS DIAGNOSTICAS DE LABORATORIO

Caracterizar las pruebas diagndsticas de laboratorio: las pruebas de
deteccién de infeccion activa (prueba RT-PCR y prueba rdpida de
antigenos Panbio™), y por otro, la prueba de deteccién de infeccién
pasada (prueba de determinacién de anticuerpos —Serologia-) con los
pacientes de la OSI-Donostialdea.

Realizar investigacion de sintesis (RS) con MA para la prueba
diagndstica del test rdpido de antigenos Panbio™, mediante 2 MA
separados, uno para el grupo de pacientes sintomdaticos y ofro para el
grupo de pacientes asinftomdaticos.
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SCORES CREADOS EN EL HUD

9.

10.

11.

Evaluar si el SSC discrimina entre enfermo y no enfermo COVID-19 o si
permite discriminar pacientes que se van a positivizar de los que no.

Analizar si la variable edad o los sinfomas mds frecuentes: fiebre, tos
y/o disnea (de manera conjunta o separada) ayudan a mejorar la
discriminacién entre pacientes que se van a positivizar de los que no.

Evaluar si el Risk Score permite predecir qué pacientes van a presentar

eventos graves (ingreso en UCI o muerte) en las 24h siguientes tras al
ingreso.
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Material y métodos

1. TIPOS DE ESTUDIOS

En la realizacion de esta tesis se han definido diversos tipos de estudios para
dar respuesta a los objetivos planteados.

RS de todas las RPC de diagndstico y de prondstico para COVID-19
publicadas en el periodo comprendido desde 1/7/2020 al 5/09/2020
(Objetivos 1y 2).

Estudio de cohorte para validacién de RPC prondsticas, con datos
de pacientes de la primera ola (16/03/2020-17/05/2020) (Objetivo 3).

Estudio de cohorte para validacion de la mejor RPC prondstica, con
datos de pacientes de la segunda ola (1/8/2020-15/11/2020)
(Objetivo 4).

Estudio de cohorte para comparar algunas caracteristicas de los
pacientes de la primera y la segunda ola (Objetivo 5).

Estudio de cohorte para describir el uso y analizar el rendimiento del
score ANDC con pacientes que acuden a urgencias (1/1/2021-
28/2/2021) (Objetivo 6).

Estudio de cohorte para andlisis y caracterizacion de las pruebas
diagndsticas de laboratorio. Pruebas para infeccion actual (RT-PCR
y prueba de antigenos (Panbio™)) y para infeccién pasada
(Serologia) (Objetivo 7).

RS de estudios de pruebas répidas de antigenos (Panbio™) con
combinacién de resultados mediante MA, analizando por separado

pacientes sintfomdticos y asintomdticos (Objetivo 8).

Estudio de cohorte para andlisis del poder discriminatorio del SSC con
pacientes de la 1% ola (Objetivo 9 y10).

Estudio de cohorte para validacién del Risk Score con pacientes de
la 1% ola (Objetivo 11).
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2. AMBITO

El dmbito de actuaciéon para esta tesis es la OSI-Donostialdea - Area de
Gipuzkoa (Pais Vasco)- que cuenta con 32 Centros de Salud y el HUD. Dicha OS|
abarca una poblacién de referencia de cerca de 400.000 habitantes, que
comprende San Sebastidn y localidades como Oiartsoaldea, Donostialdea y
parte de Urola Kosta. Cabe destacar que la atencidén sanitaria de cuidados
médicos intensivos es para toda la provincia de Gipuzkoa, que comprende
aproximadamente 700.000 habitantes.

Hemos recabado informacién de las unidades que han tenido ingresos por
COVID-19 en el HUD, que son: unidades médicas (medicina interna,
enfermedades infecciosas y urgencias) y unidades de criticos (unidad de
cuidados intensivos -UCI- y anestesia).

3. BUSQUEDA BIBLIOGRAFICA

3.1.PARA MODELOS PREDICTIVOS DE DIAGNOSTICO Y DE
PRONOSTICO

Se redlizaron varias estrategias de busqueda en bases de datos
bibliogrdficas: Medline y Embase en la plataforma Ovid, Web of Science,
Base de Datos Cochrane de Revisiones Sistemdaticas, Cochrane Central
Register of Controlled Trials (CENTRAL), para seleccionar los estudios que
derivaron o validaron un modelo multivariante o un sistema de puntuacién
(score) para resultados relacionados con la COVID-19 y basados en datos a
nivel de paciente individual. No hubo restriccion de idioma en ninguna de
las bUsquedas realizadas.

Porunlado, se realizd una estrategia de buUsqueda para modelos predictivos
diagndsticos (es decir, modelos que permitian predecir la presencia o
ausencia de la enfermedad en pacientes con sintomas o signos compatibles
con SARS-CoV-2) vy, por el otro, se llevd a cabo una estrategia de bUsqueda
para modelos predictivos prondsticos (es decir, para modelos que permitian
predecir qué pacientes estaban a riesgo de morir o ingresar en UCI).

En la primera buUsqueda, los términos principales empleados fueron los
siguientes: coronavirus, diagnostic or diagnosis, nomogram, tools, score,
model predictive. Estos términos se buscaron a través de descriptores (MesH)
y términos en lenguaije libre (titulo, abstract).
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Y en la segunda, los términos empleados fueron: coronavirus, prognostic,
nomogram, fools, score, model predictive. Igualmente, se buscaron
descriptores MesH y términos en lenguaie libre (titulo, abstract).

El periodo de tiempo establecido para las busquedas comprendié desde el
1 de Julio de 2020 hasta el 5 de septiembre de 2020. Se selecciond este
periodo porque el grupo COVID-PRECISE habia revisado todos los estudios
publicados hasta el 1 de julio y consideramos apropiado revisar los 2 meses
siguientes.

Para seleccionar los articulos pertinentes (en base al titulo y al resumen) de
entre los identificados mediante las bUsquedas bibliogrdficas, se llevd a
cabo una prueba piloto de revisidn supervisada en la que se seleccionaron,
mediante muestreo sistematico, 50 estudios. Estos estudios fueron revisados
por pares por dos evaluadores (Ml y JIE) de forma independiente, en la fase
de seleccion de texto completo. Se obtuvo un alto grado de acuerdo con
una kappa=0.98. En base a estos resultados, se decidid que un Unico
evaluador (MI) realizara el resto de las revisiones de manera individualizada,
aunqgue se acudid al revisor que habia realizado la revision piloto (JIE) para
solventar los casos de dudas.

3.2. PARA LA PRUEBA RAPIDA DE ANTIGENOS (PANBIO™)

Se establecieron alertas y se llevaron a cabo busquedas en MedRxiv y
Litcovid para seleccionar todos los estudios en los que se analizaba la
eficacia de las pruebas rdpidas de antigenos (Panbio™). El periodo de
busqueda comprendid desde 1/03/2020 hasta el 1/12/2020. Los términos
seleccionados para realizar las busquedas fueron “antigen rapid tests” y
“"Panbio™". No se aplicaron restricciones de idioma.

Se anadié a esta buUsqueda el informe: Evaluation du test antigénique
ABBOTT, realizado entre los dias 16 y 17 de septiembre por el Laboratoire de
Virologie des Hospices Civils de Lyon. Dicho informe fue obtenido mediante
el seguimiento en twitter de cientificos y/o personas relevantes de este tema.
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4. SUJETOS DE ESTUDIO

Se incluyeron en nuestra base de datos todos los pacientes a los que se les
cumplimenté formulario COVID-19 (tanto de AP como de HUD) durante el
periodo comprendido entre el 16/03/2020 — 17/05/2020, todos los pacientes
COVID-19 registrados en la segunda ola (1/8/2020 — 15/11/2020) y todos los
pacientes que acudieron al servicio de urgencias desde el 1 de enero de
2021 hasta el 28 de febrero de 2021.

5. RECOGIDA DE DATOS

5.1. DATOS PARA LOS MODELOS PREDICTIVOS DE DIAGNOSTICO Y DE
PRONOSTICO.

Se crearon dos bases de datos Excel, una de ellas para registrar los datos
relativos a los modelos predictivos de diagndstico y otra para registrar los
datos de los modelos predictivos de prondstico (las variables incluidas se
pueden consultar en el apartado 8 “Variables del estudio”).

Estas bases de datos se han usado sélo de manera meramente informativa
y sirven como resumen de todos los modelos revisados. La informacion
recogida no se utilizé posteriormente para realizar andlisis estadisticos.

5.2. DATOS DE PACIENTES DEL HUD.

Durante la primera ola de la pandemia (16 de marzo a 17 de mayo), se
registraron consecutivamente datos referidos a los pacientes de la OSI-
Donostialdea en las bases de datos clinicas habituales. Asi mismo, se
cumplimentaron formularios adicionales (que fueron creados expresamente
para la enfermedad) con las caracteristicas de los pacientes.

Se realizaron diferentes consultas en los sistemas de informacion clinica (SIC)
-Oracle Analytic Server (OAS)-, disponibles en Osakidetza. Mediante esas
consultas se extrajeron retrospectivamente datos de los pacientes de la OSI-
Donostialdea durante los meses de marzo a junio de 2020.

Se han seleccionado aquellos pacientes que acudieron a:

e Afencion primaria (AP) siendo sospechosos de estar infectados por la
COVID. A estos pacientes se les habia cumplimentado el Formulario
COVID19 de AP.
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Las urgencias del HUD siendo sospechosos de estar infectados por la
Covid-19. A estos pacientes se les habia cumplimentado el Formulario
COVID19 de HUD.

Asi mismo, se extrajeron datos de analiticas, constantes, prescripciones,
diagndsticos y procedimientos de los pacientes ingresados en esas fechas.

Con estas consultas obtuvimos las siguientes bases de datos, para los
periodos que indicamos a continuacion:

RT-PCR -Codigo 11810- (1 de marzo — 15 de junio)

Serologias -Coédigo 11937- (10 de marzo - 29 de junio)

Pacientes con episodio abierto en AP (7 de marzo — 10 de mayo)
Formularios COVID-19 en AP (10 de marzo — 17 de mayo)
Formularios COVID-19 en HUD (31 de marzo — 27 de julio)
Ingresos HUD (16 de marzo — 17 de mayo). Y para esos pacientes:
- Prescripciones

- Analiticas

- Constantes (16 de marzo - 2 de junio de 2020)

- Procedimientos

- Diagndsticos

Las fechas seleccionadas para cada una de las bases de datos extraidas se
establecieron considerando diferentes criterios.

Las bases de datos de RT-PCR y de Serologias (con un lapso de 15 dias
tras hacer la RT-PCR) comprenden todas las pruebas diagndsticas de
laboratorio disponibles en el momento en el que se hicieron las
correspondientes consultas (15 de junio y 29 de junio respectivamente).

La base de datos de episodios abiertos en AP comprende del 7 de marzo
al 10 de mayo de 2020 porque definimos la primera ola entre el 16 de
marzo y el 17 de mayo de 2020, por lo que el episodio de los pacientes
que acudieron a AP debia comenzar antes. Se fijo en 9 dias la fecha
previa porque hasta ese momento no se habian empezado a registrar,
en AP, pacientes afectados por la enfermedad.
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La fecha para la base de datos de formularios AP comienza el 10 de
marzo que es cuando se empezd a disponer de dicho formulario. Esta
base termina el dia que hemos definido que finaliza la 1¢ ola.

La base de datos del formulario de HUD comienza el dia que estuvo
disponible el formulario y finaliza el dia 17 de mayo de 2020. Figura como
Ultima fecha de registro el 27 de julio porque los formularios fueron
revisados posteriormente por un grupo de clinicos para cumplimentar los
datos faltantes. Se extrajeron datos de las historias clinicas de esos
pacientes para reducir al mdximo posible los datos faltantes. Estas
modificaciones hicieron que la fecha de registro del formulario fuese
modificada.

La fecha de los ingresos se fija en el periodo establecido para la primera
ola. Y las bases de datos que dependen de esos ingresos (analiticas,
constantes, ...) comienzan en la misma fecha, pero se finaliza el 2 de junio
ya que consideramos que un paciente puede seguir ingresado mds alld
de la fecha fijada para el final de la 1° ola.

Existen diferentes aplicaciones en los SIC para registrar datos y todas
exportan datos a OAS que es donde se han realizado todas las consultas.

Detallamos a continuacion cudles son esas aplicaciones informdaticas y qué
informacion, de toda la que se exporta a OAS, ha sido extraida para su
posterior andlisis:

e GestlLab: en esta aplicacion se registra informacién de laboratorio y se
han extraido datos de RT-PCR, serologias y analiticas.

e Osabide Global Primaria (OGP): se registra informacion de la historia
clinica electrénica de los pacientes con episodio abierto en AP. Se han
extraido datos de los episodios abiertos en AP y datos de formularios
COVID-19 en AP (en el apartado formularios).

e Osabide Global en el dmbito de especializada (consultas externa y
hospitalizacién): se registra informacion de la historia clinica
electréonica de los pacientes. Se han extraido datos de los formularios
de HUD (en el apartado formularios) y datos de las constantes de los
pacientes (en el apartado Constantes).
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¢ eOsabide Admisién: da soporte a Osabide Global. Se registra
informacion de los movimientos de pacientes (ingresos, altas vy
traslados). Se han extraido datos de los ingresos que se han producido
en el HUD.

¢ Presbide: se registra informacién de las prescripciones realizadas y esos
son los datos que se han extraido.

¢ Kodifika: sirve como apoyo a la codificacién clinica. Se han extraido
datos de procedimientos y diagndsticos.

Ademds de extraer informacién de los datos de pacientes de la primera ola
(16/03/2020-17/05/2020), se extrajo informaciéon retrospectivamente de los
pacientes de la segunda ola (1/8/2020-15/11/2020), pero sélo de aquellas
variables que nos permitian realizar una segunda validacién externa del
mejor modelo predictivo prondstico (score ANDC) obtenido en las
validaciones realizadas con los datos de la primera ola.

Por Ultimo, se extrajeron retrospectivamente datos de todos los pacientes
que habian acudido al servicio de urgencias del HUD, desde el 1 de enero
de 2021 hasta el 28 de febrero de 2021. Estos datos se emplearon para
describir el uso y el rendimiento del score ANDC en el triaje de los pacientes
que acudieron a las urgencias del HUD en dicho periodo.

El sistema de informacién clinica OAS asigna un identificador a cada
paciente, por lo que, el traslado de la informacién de los pacientes a las
bases de datos Excel se llevd a cabo de manera anonimizada.

5.3. DATOS DE LOS ESTUDIOS DE PRUEBAS RAPIDAS DE ANTIGENOS
(Panbio™).

Para realizar la combinacion de estudios de la prueba rdpida de antigenos
Panbio™ mediante MA se cred una base de datos en Excel. En dicha base
de datos se registré informacioén relevante de los estudios seleccionados (se
puede consultar en el apartado 8 “Variables del estudio”).
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6. CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION
6.1. CRITERIOS DE INCLUSION:

6.1.1. Criterios de inclusion para los modelos predictivos de diagnédstico y
de pronéstico.

e Se seleccionaron los modelos cuyo objetivo fuera predecir qué
pacientes, de los que presentaban sintomas compatibles con SARS-
CoV-2, estaban realmente infectados.

e Se seleccionaron los modelos cuyo objefivo fuera predecir
mortalidad o ingreso en UCI. Se incluyeron también scores
prondsticos comunmente usados en la prdctica clinica que, aungque
no se hubieran creado especificamente para la COVID19, se
hubieran validado con este tipo de pacientes.

e Los modelos debian haber sido informados completamente (i.e.
incluir la constante) y tenian que ser reproducibles.

e La capacidad predictiva del modelo debia ser 20.80 (tanto para el
AUC como para el C-Statistic).

6.1.2. Criterios de inclusién para los pacientes de la OSl-Donostialdea.

Se han incluido en nuestra base de datos todos los pacientes que habian
solicitado asistencia sanitaria tanto en AP como en el HUD en los periodos
comprendidos entre los meses de marzo a mediados de mayo de 2020
(primera ola) y entre los meses de agosto hasta mediados de noviembre
(segunda ola).

Se han incluido también todos los pacientes que acudieron al servicio de
urgencias desde el 1 de enero de 2021 hasta el 28 de febrero de 2021.

6.1.3. Criterios de inclusidn para los estudios de pruebas rapidas de
antigenos (Panbio™).

Se han incluido todos los estudios de pruebas rdpidas de antigenos Panbio™
(Ag Rapid Test Device de la empresa ABBOTT) que habian sido publicados
hasta el 1 de diciembre de 2020.
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6.2. CRITERIOS DE EXCLUSION:

6.2.1.

6.2.2

6.2.3.

Criterios de exclusién para los modelos predictivos de diagnédstico y
de pronéstico.

Se excluyeron los modelos que no permitian su reconstruccion.

Se excluyeron los modelos que no permitian el acceso al texto
completo del articulo.

Se excluyeron los modelos que estaban conformados por variables
que, en nuestra base de datos, tenian un alto porcentaje de valores
missing (entendemos que no es razonable llevar a cabo la
imputacién de datos cuando el porcentaje de dato faltantes sea
superior al 10%).

No se tuvieron en cuenta aguellos modelos que contenian variables
gue no estaban disponibles en nuestras bases de datos.

No se contfemplaron modelos cuyo rendimiento predictivo fuese bajo
o moderado, es decir, los que tenian un AUC<0,8 o un C-Statistic<0,8.

No consideramos los modelos para los que sélo se proporcionaba
una calculadora web para obtener el score.

Criterios de exclusion para los pacientes de la OSI-Donostialdea.

Se excluyen los pacientes que fueron atendidos tanto en AP como
en el HUD en los periodos no seleccionados en los criterios de
inclusion.

Se excluyeron las unidades de ingresos que no estuvieron
relacionadas directamente con las unidades en las que se
ingresaban los pacientes COVID-19 positivo.

Criterios de exclusidon para los estudios de pruebas rapidas de
antigenos (Panbio™).

Estudios que no se hubieran realizado empleando la prueba rdpida
de antigenos Ag Rapid Test Device de ABBOTT.
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7. TAMANO MUESTRAL

7.1. TAMANO MUESTRAL PARA LA SELECCION DE PACIENTES

No se ha estimado el tamano muestral porque, en nuestro caso, estdbamos
interesados en estudiar a todos los pacientes que cumplieran los criterios de
inclusion para los periodos de estudio.

8. VARIABLES DE ESTUDIO

8.1. VARIABLES DEPENDIENTES (OUTCOME PRINCIPALES)

8.1.1. Para los modelos predictivos diagnésticos.

Covid positivo (Si, No)

Nota: se considera Covid positivo si se obtiene, al menos, un resultado
RT-PCR positivo.

8.1.2. Para los modelos predictivos prondsticos.

Exitus (Si/No)

Ingreso en UCI (Si/No)

8.1.3. Para las pruebas diagnésticas de laboratorio.

Resultado test RT-PCR (+, -)

Resultado test de Antigeno (+, -)

Resultado test Seroldgico (+, -)

8.1.4. Para combinar estudios de la RS de la prueba rapida de antigenos
(Panbio™),

e Sensibilidad (se combinan las sensibilidades de los estudios)
8.1.5. Para el Score de Sospecha Clinica (SSC).

e Sospecha de COVID positivo: baja, media, alta o muy alta
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8.2. VARIABLES INDEPENDIENTES

8.2.1. Para los modelos predictivos de prondstico.

Tabla 10. Variables para modelos predictivos de pronostico.

Nombre de variable Tipo de Categorias Medicion
variable

Id de estudio Continua

Fecha del estudio Fecha dd/mmm/aaaa

Autor Texto

Lugar (Ciudad /Pais) Texto

Nombre de la RPC Texto

Variables que conforman la RPC Texto

Tamaiio muestral (D) Continua

AUC e IC95% (D) Continua

Tamaiio muestral (V) Continua

AUC e IC95% (V) Continua

Tamaiio muestral (V OSI) Continua

AUC e 1C95% (V 0SI) Continua

PROBAST (riesgo de sesgos) Categorica Bajo riesgo, alto riesgo, ?

TRIPOD (reporte de resultados) Categorica Si_No

Variable dependiente (outcome) Categbrica Exitus Criticos

(D): muestra de Derivacion de la RPC; (V): muestra de Validacion de la RPC; (V OSI): muestra de Validacion de

la RPC (datos de la OSl); ?: incierto

8.2.2. Para las bases de datos de los pacientes de la OSI-Donostialdea.

Tabla 11. Variables de ingreso del paciente.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicidn
Id de Paciente Continua
Episodio unico Continua
Unidad de ingreso Categdrica COVID, No COVID, gris, criticos
Fecha de ingreso Fecha dd/mmm/aaaa
Traslado Categorica (binaria) Si No
Fechas de traslados Fecha dd/mmm/aaaa
Tipo de unidad de traslado Categodrica COVID, No COVID, gris, criticos
Fechas de alta Fecha dd/mmm/aaaa
Alta médica domicilio habitual, alta
médica hospitalizacion a domicilio,
. alta médica residencia social, alta
Alta Categorica . :
voluntaria, fallecido, otras causas,
traslado a hospital de agudo,
traslado a media y larga estancia
Tipo de unidad de alta Categdrica COVID, No COVID, gris, criticos
Fecha de defuncion Fecha dd/mmm/aaaa
Estancia en no criticos Continua Dias
Estancia en criticos Continua Dias
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Tabla 12. Variables sociodemogréficas del paciente.

Non:nbre o T|p.o it Categorias Medicion
variable variable
Id de Paciente Continua
CiC Continua
Sexo Catg gorica Hombre , Mujer

(binaria)
Edad Continua Afios
Situacion Categbrica Defuncién, traslado, vigente
z:gir::i::to Fecha dd/mmm/aaaa

) Puntuacion de

Barthel Continua 02100
Escalon Cateabrica Poblacion sana, soporte autogestion, gestion
estratificado 9 enfermedad, gestién caso, Desconocida
Marca PP Categorica Si No

(binaria)

Dependiente en domicilio, dependiente en
Formulario PPP Categorica gerontolégico, estadio final, fragil con reingreso,
pre-fragil, desconocido

Marca Cateatrica IC,EP,EP e IC, DM,DMy EPy IC, No, PP,
estratificado 9 Desconocido
Residenciado Ca(e gorica Si No

(binaria)
Polimedicado Categorica Si No

(binaria)
Dependencia Ca(e gorica Si No

(binaria)
Demencia Catg gorica Si No

(binaria)
Alerta Categorica .
coronavirus (binaria) Si- No
Fecha de alerta Fecha dd/mmm/aaaa
Episodio en Categorica .
paliativo (binaria) Si No
Cédigo cupo Continua
Cédigo postal Continua

- Alta comorbilidad, ausencia de comorbilidad,
Charlson Categorica " ; .
comorbilidad baja, desconocida

¢Covid anterior? Ca(e gorica Si No

(binaria)
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Tabla 13. Variables de analiticas del paciente.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicion
Id de Paciente Continua
Fecha de la analitica Fecha dd/mmm/aaaa
Hora de la analitica Continua hh:mm
Resultado texto Categorica No patolégico, fuera de rango de
normalidad, rango de pénico
Resultado valor Continua
Id de Prueba Continua
Tipo de prueba realizada Categbrica Pla-Dimero D, San Cloruro, ...
Plasma citrato, plasma heparina,
Tipo de muestra Categbrica sangre total EDTA, sangre total
Heparina, Litio, suero
Bioquimica especial, bioquimica
A " - general, equilibrio Acido-Base,
rea de realizacion Categbrica h ) k
ematologia general, hemostasia,
proteinas
Tabla 14. Variables de laboratorio.
Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicion
Id de Paciente Continua
;?rcgg ge realizacion de la Fecha dd/mmm/aaaa
Resultado RT-PCR Categbrica (binaria) | COVID positiva, COVID negativa
Fecha de realizacion de
y Fecha dd/mmm/aaaa
Serologia
Resultado Serologia Categbrica (binaria) | COVID positiva, COVID negativa
Tabla 15. Variables de constantes del paciente.
Nombre de variable J;‘:izglz Categorias Medicion
Id de Paciente Continua
Fecha de toma de constantes Fecha dd/mmm/aaaa
Hora de toma de constantes Continua hh:mm
Temperatura Continua Grados centig
Alerta, confuso/agitado,
Estado neuroldgico Categorica convulsion, no responde, responde
a la llamada, responde al dolor
Frecuencia respiratoria Continua rpm
Presion arterial sistélica (PAS) Continua mm Hg
Presion arterial diastdlica Continua mm Hg
(PAD)
Oxigenoterapia Categérica Aire ambiente, gafas Oz, [OT,
Optiflow, VMK, VMNI
Saturacion O Continua %
Frecuencia cardiaca Continua Ipm
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Tabla 16. Variables recogidas en el formulario COVID-19 de Atencién Primaria.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicion
Id de Paciente Continua
Fecha item Fecha dd/mmm/aaaa
Inicio de sintomas Fecha dd/mmm/aaaa
Contacto epidemiolégico Categorica (binaria) Si No
Fiebre Categbrica SiNo No termometrada
No, en reposo, ante tos o
Disnea Categbrica esfuerzo, ante actividad
intensidad moderada - severa
Voémitos Categérica (binaria) Si No
Diarrea Categérica (binaria) Si No
Tos Categédrica (binaria) Si No
E L - Fétida, hemoptoica, mucosa,
xpectoracion Categbrica
normal, purulenta, serosa
Mialgia Categorica (binaria) Si_No
Odinofagia Categédrica (binaria) Leve, moderada, intensa, No
Anosmia Categérica (binaria) Si No
Dolor toracico Categérica (binaria) Si No
EPOCAsma Categérica (binaria) Si No
:EEnét\a/r)medad el Categodrica (binaria) Si No
Hipertensidn arterial (HTA) Categorica (binaria) Si No
Diabetes Mellitus (DM) Categorica (binaria) Si No
Inmunosupresién Categorica (binaria) Si No
Enfermedad Renal Crénica Categérica (binaria) Si No
(ERC) moderada — severa
Obesidad (IMC > 40) Categérica (binaria) Si No
Asplenia Categérica (binaria) Si No
Cefalea Categodrica (binaria) Si No
c . En deshabituacién, ex fumador,
onsumo de tabaco Categérica f . ! /
umador pasivo, no ocasional, si
Duracion de la fiebre Continua Dias
Malnutricion Categorica (binaria) Si No
Otalgia Categorica (binaria) Si No
Exantema COVID-19 Categodrica (binaria) Si No
Fecha fin seguimiento Fecha dd/mmm/aaaa
Lesiones acroisquémicas
para estudio prospectivo de | Categdrica (binaria) Si No
relacion con COVID-19
ReSIdeptﬁen area d.e . Categodrica (binaria) Si No
transmision comunitaria
ﬁzgt;g:lento vz Categodrica (binaria) Si No
Test contar disnea resultado Continua
z‘gvlg?ge R Continua Dias
Fatiga Categodrica (binaria) Si No

Tipo de consulta

Categodrica (binaria)

Presencial, telefonica
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Tabla 17. Variables recogidas en el formulario COVID-19 de Atencidn Primaria (continuacion).

Nombre de variable

Tipo de variable

Categorias

Medicion

Tipo seguimiento
casos posibles

Categérica

Derivacion hospitalaria,
seguimiento equipo especifico
COVID-19, seguimiento intensivo,

semanas?

COVID-19 oy o
seguimiento ordinario
Exantema Categorica (binaria) Si No
gHa_estad”o en region Categodrica (binaria) Si No
e riesgo?
¢Ha realizado algtin
viaje en las ultimas 2 Categodrica (binaria) Si No

Hay variables que se empezaron a recoger en el mes de Marzo (comienzo
de la pandemia en nuestra OSIl) pero que después se dejaron de registrar
porgue no se consideraron relevantes en el transcurso de la enfermedad o
porgue ya no eran de interés porque el virus estaba demasiado extendido
(por €j: si habia vicjado a un pais de riesgo) y, al contrario, ofras que no se
habian tenido en cuenta, pero comenzaron a registrarse a posteriori.

En la siguiente tabla se muestran dichas variables y se especifica cudles
fueron registradas cada mes y cudles no.

Tabla 18. Caracteristicas de los pacientes que sufrieron variaciones, en cuanto a su recogida o no, en

la primera ola.
Iniciode | . . i . . o - est§('io Hae‘rlliﬂasdo
S Diarrea | Asplenia | Cefalea | Malnutricion | Otalgia | Fatiga | Vomito | Exantema | en region | o oc2
de riesgo SRS
Mar | No No Si Si Si Si Si No No Si Si
Abr Si Si No No No No | No Si Si Si Si
May Si Si No No No No No Si Si No No
Jun Si Si No No No No | No Si Si No No
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Tabla 19. Variables recogidas en el formulario COVID-19 del HUD.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicion
Id de Paciente Continua
Fecha de registro Fecha dd/mmm/aaaa
Inicio de sintomas Fecha dd/mmm/aaaa
Contacto epidemiolégico Categorica (binaria) Si No
Fiebre Categérica Si N No termometrada

No, en reposo, ante tos 0
Disnea Categérica esfuerzo, ante actividad

intensidad moderada - severa
Voémitos Categbrica (binaria) Si No
Diarrea Categbrica (binaria) Si No
NYHA Categérica 1, 0,00 1V
Tos Categorica (binaria) Si No
Evolucidn subjetiva Categorica Peor, similar, mejor
E .. . Fétida, hemoptoica, mucosa,
xpectoracion Categérica

normal, purulenta, serosa
Mialgia Categbrica (binaria) Si No
Odinofagia Categbrica (binaria) Leve, moderada, intensa, No
Anosmia Categbrica (binaria) Si No
Dolor toracico Categbrica (binaria) Si No
Insuficiencia respiratoria Categbrica (binaria) Si No
It:fectaglo’n . Categbrica (binaria) Si No

emodinamica

Enfermedad pulmonar
obstructiva Cronica Categorica (binaria) Si No
(EPOC)
E::deir;llzcslacﬂlar (ECV) Categorica (binaria) Si No
:-II.:geAlitensmn Wz Categbrica (binaria) Si No
Diabetes Mellitus (DM) Categbrica (binaria) Si No
Inmunosupresion Categbrica (binaria) Si No
Enfermedad Renal
Cronica (ERC) Categbrica (binaria) Si No
moderada - severa
IMC Continua Kg/m?
Obesidad (IMC > 40) Categorica (binaria) Si No
Tumor Categorica (binaria) Si No
Leucemia Categorica (binaria) Si No
Factor de riesgo CV Categbrica (binaria) Si No

Gravedad Categdrica Baja, media, alta
En deshabituacion, ex
Linfoma Categérica fumador, fumador pasivo, no
ocasional, si
RT-PCR orofaringeo Categbrica (binaria) Positivo, negativo
RT-PCR esputo Categorica (binaria) Positivo, negativo

NYHA: Clasificacion funcional New York Heart Association
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Tabla 20. Variables para la segunda validacién externa del score ANDC.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicion
IdPaciente Continua
Proteina C reactiva Continua
Dimero D Continua
il Continua
Neutrdfilos/Linfocitos
Edad Continua Afios
COVID-19 positivo Categorica (binaria) Si No
Exitus Categorica (binaria) Si No
Tabla 21. Variables para el andlisis del uso y rendimiento del score ANDC en Urgencias.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicién
IdPaciente Continua
Edad Continua Afios
Dias de evolucidn Continua Dias
PAS Continua mmHg
PAD Continua mmHg
Frecuencia cardiaca Continua lpm
Frecuencia respiratoria Continua Rpm
Saturacién 02 Continua %
PAFI (PaO2/ FiO2) Continua mmHg / %
Temperatura Categorica (binaria) >=37.5° <37.5° Grados centigr.
Factores de riesgo Categorica 01 >=2
Radiografia de térax (RX) Categorica Unilobal, Multilobar, Normal
CURB65 Categorica 01 >=2
Tienen Oxigeno Categorica (binaria) Si No
Criterio analitico Categérica (binaria) Si No
Destino al alta (en Cateqtri Hospitalizacién, UCI, UCRI,
Urgencias) ategorica Domicilio
Retornan al HUD Categodrica (binaria) Si No

Insuflclen_cla Categodrica (binaria) Si No

respiratoria

Ingreso Categorica (binaria) Si No

Alteracion respiratoria, imagen

Motivo de ingreso Categbrica radioldgica, Otros, no se
especifica
Ingreso en UCI Categorica (binaria) Si No

Dias transcurridos
hasta el retorno

Dias

Score ANDC

Categbrica

Bajo, moderado, alto
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8.2.3. Para la base de datos de los estudios de pruebas rdpidas de antigenos
(Panbio™),

De cada estudio revisado, se ha recogido la informacién que mostramos en
la siguiente tabla, siempre y cuando estuviese disponible en el articulo
publicado.

Tabla 22. Variables para el MA del test de antigenos Panbio™.

Nombre de variable Tipo de variable Categorias Medicidn
Id de estudio Continua

Fecha del estudio Fecha dd/mmm/aaaa
Autor Texto

Lugar (Ciudad /Pais) Texto

Point of care Categbrica (binaria) Si No
Sintomas Categbrica (binaria) Si No
Notas del estudio (observaciones) Texto

Verdaderos positivos (tp) Continua

Falsos positivos (fp) Continua

Verdaderos negativos (tn) Continua

Falsos negativos (fn) Continua

Enfermos (ndis) (tp +fn) Continua

No enfermos (nnondis) (fp + tn) Continua

Total (enfermos + no enfermos) Continua

Prevalencia Continua

Lim. inferior del 1C95% Continua

Lim. superior del IC95% Continua

Sensibilidad Continua

Lim. inferior del IC95% Continua

Lim. superior del IC95% Continua

Especificidad Continua

Lim. inferior del 1C95% Continua

Lim. superior del IC95% Continua

ndis: pacientes enfermos; nnondis: pacientes no enfermos.
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9. ANALISIS ESTADISTICO

Los datos se han descrito mediante los estadisticos mds adecuados a la
naturaleza y escala de medicion de cada variable: frecuencias absolutas y
relativas en porcentajes, y media y desviacion estdndar para variables
continuas, o mediana y rango intercuartilico si la distribucién de los datos asi
lo aconsejaba.

Hemos empleado las representaciones graficas adecuadas a cada tipo de
estudio y a las variables representadas: grafico de lineas, forest plot,
pirdmide de poblacion y graficos de calibracion.

Para todos los andlisis llevados a cabo se han excluido los registros con datos
inconsistentes e ilégicos y se ha establecido un nivel de significacion
estadistica del 0,05.

Las bases de datos que se han empleado para realizar los andlisis, se han
importado al software estadistico STATA SE v.16, el cual ha sido empleado
para realizar todos los andlisis estadisticos.

MODELOS PREDICTIVOS DE PRONOSTICO

Se han validado externamente los modelos predictivos incluidos en la RS de
modelos predictivos de prondstico. Se ha calculado la calibracion y la
discriminaciéon de cada modelo. Y para aguellos modelos en los que los
autores habian establecido unos puntos de corte de uso clinico, se ha
evaluado la bondad clasificatoria de dichos puntos de corte en nuestra
muestra.

Se ha seleccionado el score ANDC como el mejor de enfre todos los
evaluados. Y posteriormente, se ha realizado una segunda validacion
externa para dicho score, con los datos de los pacientes de la segunda ola
del HUD, para analizar si el rendimiento predictivo era similar al obtenido con
la primera validacién. Para ello, se han obtenido las medidas de rendimiento
de calibracién y de discriminacion para dicho modelo.

Se ha realizado una comparativa de los pacientes ingresados en el HUD en
la primera y en la segunda ola de la pandemia. Para ello, se han analizado
las diferencias respecto a sexo, edad y letalidad entre las dos olas. Para el
andlisis de letalidad se ha llevado a cabo un andlisis de supervivencia y se
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ha aplicado el test log-rank para analizar las diferencias entre grupos de
edad (">85 anos” vs "<=85 anos”).

Hemos estudiado el uso y el rendimiento del score ANDC en el servicio de
urgencias del HUD mediante un estudio descriptivo de todos los pacientes
que han acudido al servicio de urgencias durante los meses de enero a
febrero de 2021.

PRUEBAS DIAGNOSTICAS DE LABORATORIO

Para evaluar la validez de las pruebas diagndsticas de laboratorio
empleadas en nuestro hospital: RT-PCR, la prueba répida de antigenos
(Panbio™) y la prueba de determinacién de anticuerpos (Serologia), se han
empleado tablas de contingencia 2x2 y se han obtenido la Se, la Sp, el valor
predictivo positivo (VPP) y el valor predictivo negativo (VPN).

Para el cdlculo de los intervalos de confianza al 95% se han utilizado las
tablas cientificas, que proporcionan limites exactos de confianza para
proporciones para la distribucién binomial (J.R. Geigy, Basilea. 1965).

Para estudiar la sensibilidad combinada de los diferentes estudios
seleccionados con la RS readlizada para la prueba rdpida de antigenos
Panbio™ hemos llevado a cabo la combinaciéon de estudios, mediante
meta-andlisis, cuando los datos eran suficientes (23 estudios) y cuando los
estudios eran lo suficientemente homogéneos con respecto a la variable
clave: poblacién de estudio. Para que las caracteristicas de las diferentes
poblaciones fueran similares se han analizado, por un lado, pacientes
asinfomdticos y, por otro, pacientes sintomdticos.

Se han aplicado modelos de efectos aleatorios de DerSimonian-Laird(170)
para combinar los estudios y obtener el estimador ponderado. El modelo de
efectos aleatorios se ha seleccionado para tener en cuenta la componente
de variabilidad entre estudios ademds de la varianza de cada estudio
individual (que es la Unica variabilidad considerada cuando aplicamos un
modelo de efectos fijos).

Se ha empleado el estadistico 12 para estudiar la heterogeneidad entre los
estudios(1¢7). Y se han definido valores de 12<25% como baja heterogeneidad,
valores de 25% a 50% como heterogeneidad moderada, valores de 50% a
75% como heterogeneidad sustancial y valores >75% como alfa
heterogeneidad(157.171),
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SCORES CREADOS EN EL HUD

Para evaluar la capacidad discriminatoria del Score de Sospecha Clinica
(SSC) hemos obtenido la Se y la Sp, asi como el VPP y el VPN para diferentes
puntos de corte. Se ha empleado el indice de Youden para seleccionar el
punto de corte dptimo.

Para el cdlculo de los intervalos de confianza al 95%, se han utilizado las
tablas cientificas que proporcionan limites exactos de confianza para
proporciones para la distribucién binomial (J.R. Geigy, Basilea. 1965).

Se ha empleado el test exacto de Fisher para comparar las sensibilidades
obtenidas en el SSC para los diferentes grupos de edad establecidos.

Para evaluar la capacidad predictiva del Risk Score se ha llevado a cabo la
validacion externa del score con los datos de los pacientes de la 1¢ ola y se
han obtenido las medidas de rendimiento de calibracion y de discriminaciéon
para dicho modelo.
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10. CONSIDERACIONES ETICAS

Para el desarrollo del estudio se solicité al Comité ético de investigacién
clinica (CEIC) del drea sanitaria de Gipuzkoa la aprobacién del proyecto de
investigacion y la exencion del consentimiento informado debido a la
naturaleza del estudio.

El uso de los datos de los participantes y el procesamiento de los datos se
realizé de acuerdo con la Ley Orgdnica 3/2018, de 5 de diciembre, de
Proteccién de Datos Personales y garantia de los derechos digitales que
deroga la Ley Orgdnica 15/1999, de 5 de diciembre, de proteccién de datos
personales.

Los Unicos datos personales relevantes de los pacientes en este estudio son
la edad y el sexo, sin interesar su nombre ni sus apellidos u ofros datos
identificativos. En fodo momento se ha asegurado el anonimato de los
pacientes, preservando los datos identificativos de los pacientes separados
de los datos clinicos, como se indica en el articulo 16.3 de la ley 41/2002, de
14 de noviembre, bdsica reguladora de la autonomia del paciente y de
derechos y obligaciones en materia de informaciéon y documentaciéon
clinica. En ningun momento se publicardn los datos personales.

Para la realizaciéon del estudio, a cada paciente se le asignd un identificador
de paciente (ld o cddigo ficticio que no permitiera su identificaciéon), que
fue recogido en las bases de datos. La persona responsable de la base de
datos ha sido la autora de la tesis (MI) y la ventana de tiempo en la que se
ha accedido a la historia clinica de los pacientes ha sido el tiempo suficiente
para extraer los datos de los periodos: (16/3/2020-17/5/2020), (1/8/2020-
15/11/2020) y (1/1/2021-28/2/2021).
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DESCRIPCION DE LOS PACIENTES DE LA OSI-DONOSTIALDEA
0 Caracteristicas de los pacientes ingresados en el HUD en la 1° ola.
0 Caracteristicas de los pacientes COVID-19 del HUD en la 19 ola.
MODELQOS PREDICTIVOS DE DIAGNOSTICO Y DE PRONOSTICO

0 Modelos predictivos de diagndstico.

0 Modelos predictivos de prondstico.
CARACTERIZACION RUEBAS DIAGNOSTICAS DE LABORATORIO
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o Prueba de determinacién de anticuerpos (Serologial).
SCORES CREADOS EN EL HUD
0 Score de sospecha clinica (SSC).

O Risk score.






Resultados

1. DESCRIPCION DE LOS PACIENTES DE LA OSI-DONOSTIALDEA.

Se registraron prospectivamente y de manera consecutiva a todos los
pacientes, mayores de 18 anos, que fueron ingresados en el HUD durante el
periodo comprendido entre el 16 de marzo hasta el 17 de mayo de 2020. El
nUumero total de pacientes ingresados fue de 1.712.

Se cumplimenté el formulario COVID-19 a 987 pacientes que eran
sospechosos de padecer la enfermedad y que acudieron al HUD en dicho
periodo (99 no fueron ingresados).

En total 888 pacientes tenian cumplimentado el formulario COVID-19 vy
fueron ingresados. Para 5 de ellos no se pudo encontrar un resultado de RT-
PCR, 450 tuvieron un resultado positivo en al menos una de las pruebas RT-
PCR que se les realizaron durante su ingreso y 433 pacientes tuvieron
resultfado negativo (que indica que todas las RT-PCR que se les realizaron
durante el ingreso fueron negativas).

De los 450 pacientes con alguna RT-PCR positiva, 162 obtuvieron sélo
resultados positivos en las RT-PCR que se les realizaron y 288 resultados tanto
positivos como negativos.

De los 433 pacientes que sélo obtienen resultados negativos en las pruebas
RT-PCR realizadas, 426 de ellos tienen esa primera RT-PCR negativa en las 48h
tras el ingreso. A 105 de ellos sélo se les realizd una prueba RT-PCR vy al resto
de pacientes, 321, se les realizaron mds de 1 prueba RT-PCR durante su
ingreso.

De los 288 pacientes que obtuvieron RT-PCR con resultados tanto positivos
como negativos en las pruebas RT-PCR que se les realizaron, en 60 de ellos
ocurre que la primera RT-PCR es negativa vy, posteriormente, se obtiene
alguna RT-PCR positiva (es decir, que la persona ingresa dando un resultado
negativo, pero se positiviza posteriormente). Consideramos para este andlisis
qgue la primera RT-PCR negativa lo sea en las primeras 48h tras el ingreso,
para evitar asi tener RT-PCR extrahospitalarias. De este modo, nos quedamos
con 59 pacientes. De éstos, 49 tienen una RT-PCR positiva en la primera
semana tras haber obtenido el resultfado negativo en la primera RT-PCR
infrahospitalaria. Y los otros 10 pacientes tuvieron una RT-PCR positiva pero
después de 7 dias tras el ingreso. Un resumen de estos datos se puede ver en
el siguiente diagrama de flujo (Figura 9).
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Figura 9. Diagrama de flujo de los pacientes considerados en este estudio (12 ola).
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CARACTERISTICAS DE PACIENTES INGRESADOS EN EL HUD EN LA 1° OLA

Hemos recogido datos de algunos de los signos y sintomas que
consideramos de interés. En la tabla 23 se hace referencia a si el paciente
ha tenido o no, en algun momento del ingreso, los signos y sinfomas
indicados. Desglosamos la informacion en funcion de si son pacientes
COVID-19 (los que tienen al menos un resultado RT-PCR positivo) o no COVID-
19 (los que no tienen ninguna RT-PCR positiva).

Tabla 23. Caracteristicas seleccionadas de los pacientes ingresados en el HUD en la 12 ola.

Caracteristicas % () CovID-19 No COVID-19 Poblacion Total
(n=450) (n=433) (n=883)
Edad (afios) X,SD (n) | 66.25, 13.84 (435) 69.63, 16.80 (419) 67.88, 15.42 (859)
Hombres 58.39 (435) 52.27 (419) 55.41 (859)
Diabetes mellitus 18.00 (450) 18.94 (433) 18.46 (883)
Enferm. cardiovascular 29.40 (449) 43.95 (430) 36.52 (879)
EPOC 16.00 (450) 28.67 (429) 22.18 (879)
Enferm. renal crénica 9.78 (450) 16.86 (433) 13.25 (883)
HTA 38.26 (447) 46.60 (427) 42.33 (874)
Obesidad 11.78 (450) 8.31 (433) 10.08 (833)
Factores de riesgo 46.05 (228) 47.8 (318) 47.07 (546)
Fiebre 76.00 (450) 57.67 (430) 67.05 (880)
Disnea 54.14 (447) 60.79 (431) 57.40 (878)
Tos 67.26 (449) 58.56 (432) 63.00 (881)
NYHA
| 33.85 (130) 29.92 (111) 32.92 (241)
I 37.50 (144) 29.65 (110) 33.64 (254)
n 18.49 (71) 21.83 (81) 20.13 (152)
v 10.16 (39) 18.60 (69) 14.30 (108)
Expectoracion 26.29 (426) 25.56 (399) 25.94 (825)
Mialgias 40.04 (447) 22.70 (423) 31.61 (870)
Dolor toracico 13.39 (448) 17.29 (428) 15.30 (876)
Diarrea 21.23 (438) 12.89 (419) 17.15 (857)
Vomitos 6.71 (447) 8.33 (432) 7.51 (879)
Insufic. respiratoria 37.39 (444) 24.21 (409) 31.07 (853)
Tumor 10.11 (445) 17.14 (426) 13.55 (871)
Leucemia 1.36 (442) 1.64 (426) 1.50 (868)
Linfoma 1.82 (439) 2.33 (426) 2.08 (865)
Exitus 13.59 (449) 15.01 (433) 14.27 (882)
Criticos 12.44 (450) 2.08 (433) 7.59 (883)

EPOC: enfermedad pulmonar obstructiva cronica; HTA: hipertensién arterial; NYHA: clasificacion
funcional New York Heart Association.
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En esta tabla no aparecen dos sinftomas que han sido importantes en esta
pandemia, ya que dos tercios de las personas infectadas por el SARS-CoV-2
han referido padecerlos. Dichos sinfomas son la anosmia (falta de olfato) y
la ageusia (falta del gusto). El motivo por el que no se han incorporado es
porque, en la primera ola, la anosmia se empezd a registrar a mediados del
mes de abril, no desde el 16 de marzo que es el periodo al que estdn
referidas el resto de las variables registradas en esta tabla. Y la ageusia no
se ha registrado en ningun momento de la 1¢ ola.

CARACTERISTICAS DE LOS PACIENTES COVID-19 DEL HUD DE LA 1¢ OLA

Describimos en la tabla 24 las caracteristicas de los pacientes COVID-19
desglosados en funcidn de si los pacientes fallecieron o no.

El porcentaje de hombres fallecidos fue menor que el de mujeres y la edad
de los fallecidos fue, en promedio, 14 anos mayor que la edad de los que no
fallecieron. Asi mismo, la enfermedad cardiovascular estd mds presente en
los fallecidos (aproximadamente en el 50%), al igual que la diabetes mellitus
(26.23% vs 16.75%), la enfermedad renal crénica (16.39% vs 8.76%), la HTA
(55.74% vs 35.05%), los factores de riesgo (29.5% vs 22.42%) y la insuficiencia
respiratoria (65.75% vs 32.22%), ademds presentan mds tumores (18.03% vs
8.76%). En el grupo de pacientes fallecidos se toman valores mayores en la
escala NYHA y menores en el grupo de pacientes que no fallecieron.

Hay un porcentaje menor de pacientes obesos (8.2% vs 12.37%) y EPOC
(13.11% vs 16.49%) en los fallecidos respecto a los que no fallecen. Lo mismo
sucede con la expectoracion (18.03% vs 26.03%), las mialgias (27.87% vs
41.75%) vy el dolor torécico (8.2% vs 14.18%).

En cuanto a la fiebre, tos y disnea se producen en un alto porcentaje de
pacientes, fanto en el grupo de los fallecidos como en el de los que no
fallecen.

Nota: hay un paciente para el que no pudimos averiguar si estaba vivo o
habia fallecido, por este motivo la poblacion total es de 449 pacientes y no
de 450.
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Tabla 24. Caracteristicas seleccionadas de los pacientes COVID-19 ingresados (HUD) en la 12 ola.

Caracteristicas % (n) Exitus Vivo Poblacién Total
(n=61) (n=388) (n=449)
Edad (afios) X,SD 78.62, 10.4 64.52, 13.4 66.25, 13.84
Hombres 25 (40.78) 228 (58.76) 253 (56.35)
Diabetes mellitus 16 (26.23) 65 (16.75) 81(18.00)
Enferm. cardiovascular 28 (45.90) 103 (26.55) 131 (29.18)
EPOC 8 (13.11) 64 (16.49) 72 (16.00)
Enferm. renal crénica 10 (16.39) 34 (8.76) 44 (9.78)
HTA 34 (55.74) 136 (35.05) 170 (37.86)
Obesidad 5 (8.20) 48 (12.37) 53 (11.80)
Factores de riesgo 18 (29.51) 87 (22.42) 105 (23.39)
Fiebre 46 (75.41) 295 (76.03) 341 (75.95)
Disnea 38 (62.30) 204 (52.58) 242 (53.90)
Tos 36 (59.02) 266 (68.56) 302 (67.26)
NYHA
| 12 (19.67) 117 (30.15) 129 (28.73)
Il 12 (19.67) 132 (34.02) 144 (32.07)
[} 13(21.31) 58 (14.95) 71(15.81)
v 18 (29.51) 21(5.41) 39 (8.69)
Expectoracion 11(18.03) 101 (26.03) 112 (24.94)
Mialgias 17 (27.87) 162 (41.75) 179 (39.87)
Dolor toracico 5(8.20) 55 (14.18) 60 (13.36)
Diarrea 6 (9.84) 87 (22.42) 93 (20.71)
Vomitos 8 (13.11) 22 (5.67) 30 (6.68)
Insuficiencia respiratoria 40 (65.57) 125 (32.22) 165 (36.75)
Tumor 11(18.03) 34 (8.76) 45(10.02)
Leucemia 2(3.28) 3(0.77) 5(1.11)
Linfoma 2(3.28) 8 (2.06) 10 (2.22)
Criticos 13(21.31) 44 (11.34) 57 (12.69)

EPOC: enfermedad pulmonar obstructiva cronica; HTA: hipertension arterial; NYHA: clasificacion
funcional New York Heart Association.

143



Resultados

2. MODELOS PREDICTIVOS DE DIAGNOSTICO Y DE PRONOSTICO.

A continuacién, mostramos los resultados de las dos RS realizadas. En primer
lugar, la RS de los modelos predictivos de diagndstico vy, posteriormente, los
resultados de la RS de modelos predictivos de prondstico.

2.1. MODELOS PREDICTIVOS DE DIAGNOSTICO.

En el diagrama de flujo (Figura 10) se muestran los resultados de la busqueda
bibliogrdfica realizada paraidentificar modelos predictivos diagndsticos que
permitan determinar qué pacientes, de los que presentan sinfomatologia
compatible con el SARS-Cov2, estdn realmente infectados.

Tras examinar el titulo y el abstract de los estudios identificados mediante las
busquedas realizadas, se excluyeron: 135 (78%) estudios de los 173
identificados por Medline y 118 (84.3%) de los 140 estudios recuperados por
Embase por no ser pertinentes.

El motivo por el que se excluyeron esos estudios fue porque no consideraban
nuestro outcome de interés: establecian modelos para predecir cémo se iba
a propagar la infeccidon (modelos SIR o SEIR) o bien predecian qué pacientes
iban a acudir a las urgencias del hospital o iban a ser ingresados. Se
identificaron estudios cuyo objetivo era detectar la enfermedad, pero se
basaban en analizar la IgG vy la IgM de las pruebas diagndsticas de
determinaciéon de anticuerpos (Serologia) y, por lo tanto, se referian a
infeccion pasada y no a infeccién actual, que era nuestro objetivo.

De los estudios elegibles: 38 con la bUsqueda de Medline y 22 con la Embase,
un alto porcentaje de ellos fueron descartados, porque no disponiamos de
las variables que se necesitaban para validar el modelo (25 de Medliney 15
de Embase), bien porque no habian sido recogidas (cédigo postal, VIH, etc.)
0 porgque no teniamos acceso a ellas (pruebas de imagen). 12 de 38 para
Medline y 7 de 22 para Embase, o no daban el modelo o tenian un AUC<
0.8 o se clasificaron en la categoria "otros”. Uno de los estudios de la
categoria "ofros” era una carta al editor y el otro estudio de esa categoria
se excluyd porque no estaba bien desarrollado (los autores no daban la
ecuacién del modelo sélo la puntuacién otorgada a cada una de las
variables incluidas en el modelo -1 pto cada una —, y a su vez, reportaron las
OR de dichas variables, cuyos valores oscilaban entre 1y 33, por lo que no
era creible la puntuacién asignada a cada variable del score).
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En los 12 estudios en los que no se proporcionaba el modelo, los autores
dician qué variables eran importantes para el diagndéstico de la
enfermedad, pero no daban la ecuacidn de regresion para poder
reproducir dicho modelo. En ocasiones, sélo mostraban las OR de las
variables implicadas, pero no era posible obtener el modelo completo
porgue no daban la constante.

Concluimos que, en la RS readlizada para modelos predictivos de
diagndéstico, finalmente, ningun estudio cumplié los criterios para ser incluido
y. por lo tanto, no se pudo llevar a cabo la validaciéon externa de ninguno
de ellos con los datos de los pacientes de nuestra OSI.

Figura 10. Diagrama de flujo para modelos predictivos de diagndstico.
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2.2. MODELOS PREDICTIVOS DE PRONOSTICO.

En la figura 11 se muestra el diagrama de flujo con los estudios identificados
mediante la busqueda bibliogrdfica realizada para encontrar modelos
predictivos de prondstico que permitan conocer qué pacientes, de los que
se han infectado por el SARS-Cov2, presentan mayor riesgo de sufrir un peor
prondstico o un desenlace fatal, es decir, quiénes van a necesitar ingresar
en la UCl o van a fallecer.

De los 232 estudios identificados mediante la busqueda bibliogrdfica, sélo 8
fueron finalmente seleccionados para la posterior validacién externa con los
datos de pacientes de nuestra OS| obtenidos enla 1¢ ola (Tabla 25). De los 8
estudios, 7 son para modelos predictivos de prondstico y 1 estudio es una
RS(130) que comprende estudios tanto de prondstico como de diagndstico.

En esta RS, que se corresponde con la Ultima actualizacién de la Living
Sistematic Review que estd realizando el equipo COVID-PRECISE, los revisores
propusieron dos modelos para que fuesen validados externamente en otras
poblaciones: uno para diagndstico y otro para prondstico. El modelo
propuesto para diagndstico fue el desarrollado por Lara Jehi et al(131.132) que
no pudo ser reproducido con los datos de nuestra poblacién porque no
disponiamos de algunas de las variables que conformaban dicho modelo
(ej: raza, etnia, geolocalizacién,..), ya que no habian sido recogidas en
nuestra OSI. Y el modelo propuesto para prondstico fue el desarrollado por
Stephen R. Knight et al(133), denominado score de mortalidad 4C, del que
hablaremos posteriormente.

Del mismo modo que en la RS realizada para modelos predictivos de
diagndstico, en la RS realizada para seleccionar modelos predictivos de
prondstico, se excluyeron un alto porcentaje de los estudios elegibles porque
no disponiamos de los predictores que se empleaban en dichos modelos. En
este caso, el porcentaje asciende a un 62%, de los cuales, el 41.4%
corresponden a modelos basados en pruebas de imagen y el resto a ofros
predictores. Un 10% de los estudios elegibles no proporcionaban el modelo
y, por lo tanto, no permitian la reproducibilidad del mismo.
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De la buUsqueda redlizada en Embase, 4 estudios fueron seleccionados
finalmente: PREDI-CO(172), Living Sistematic Review!(130), HNC-LLII73) y Score
ANDCI74) Y de la bUsqueda realizada en Medline se seleccionaron otros 4
estudios: CSSU179), el Score de Zhang(17¢), el NEWS2(15¢) y el PRE Scorel177), tal y
como se muestra en la Figura 11.

Figura 11. Diagrama de flujo para modelos predictivos de prondstico.

MODELOS PREDICTIVOS DE PRONOSTICO
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154 Screening 15
(Titulo y abstract)
113 no pertinentes 58 no pertinentes
# Elegibles 17
(Textos completos evaluados)

(26) Mo disponemos de las variables (10)

(3 AUC <038 1)
i3) Otros 1)
(5 No dan el modelo 1)

8 incluidos (T modelos y 1 RS)
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2.2.1. Resumen de los modelos predictivos incluidos en la RS.

En la tabla 25 se muestra un resumen de los estudios seleccionados para
realizar la validacion externa con los datos de pacientes de la primera ola
de nuestra OSI.

Tabla 25. RPC para pronéstico seleccionadas para ser validadas en nuestra poblacion de estudio.

Autor Lugar Score Outcome
Knight Reino Unido 4C score mortality Mortalidad
Bartoletti Italia PREDI-CO IRS (Criticos)
Weng Wuhan (China) ANDC Mortalidad
Zhang Wuhan (China) * Mortalidad
Shang Wuhan (China) CSS Mortalidad en criticos
Liu Wuhan (China) PRE Mortalidad en criticos
Xiao Jiangxi (China) HNC-LL Severidad (Criticos)
Gidari Italia NEWS2 Ingreso en criticos

(*) No asignan ningin nombre al score; IRS= Insuficiencia respiratoria severa.

Cabe mencionar que, para llevar a cabo las validaciones externas, se ha
considerado como poblacién de estudio a los 450 pacientes COVID-19 que
obtuvieron un resultado positivo en alguna de las pruebas diagndsticas de
laboratorio RT-PCR que se les realizaron durante su ingreso en el HUD en la
primera ola. Destacamos que, debido al elevado nimero de datos faltantes
en algunas de las variables empleadas en las RPC, no se pudieron validar las
reglas con el fotal de los pacientes.

A continuacidn, explicamos los scores validados externamente.

e 4C Mortality score(133): es el score de Mortalidad 4C (Coronavirus Clinical
Characterisation Consortium) que fue desarrollado por el consorcio
ISARIC (International Severe Acute Respiratory and emerging Infections
Consortium) y en el que participaron 260 hospitales de Inglaterra, Escocia
y Gales. El consorcio ISARIC estd formado por médicos y cientificos del
Reino Unido comprometidos con responder preguntas urgentes sobre
COVID-19 de manera répida, abierta y para el beneficio de todos.

El score 4C estd formado por 8 variables: edad, sexo, frecuencia
respiratoria, nUmero de comorbilidades, saturacion de oxigeno, nivel de
conciencia, urea y proteina C reactiva (PCR).
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Los autores compararon el rendimiento del 4C score con otros scores:
SOFA, gSOFA, SMARTCORP, Surgisphere, SCAP, NEWS, DL score, CRB-65,
COVID-GRAM, CURB-65, DS-CRB65, Xie SCORE, A-DROP, PSI'Y E-CURBé65 vy
todos obtuvieron un rendimiento menor que el obtenido con el score 4C.
El AUC obtenida para la cohorte de derivacion (n=35.463) fue 0.79 (IC95%:
0.78-0.79) y para la cohorte de validacion (n=22.361) de 0.77 (IC95%: 0.7 6-
0.78) con una excelente calibraciéon. El AUC para la cohorte de
validacion externa, con los datos de la primera ola de nuestra OSI, fue
0.70 (IC95%: 0.59-0.80).

Nota: a pesar de tener un AUC<0.8 (criterio de exclusidon) tanto en la
derivacién como en la validaciéon, se ha considerado este score para
llevar a cabo la validacion externa con nuestros datos, dado que la
diferencia de 0.79 a 0.80 era minima y a que era el Unico score para
prondstico propuesto por el grupo COVID-PRECISE en la Living Sistematic
Review.

PREDI-CO scorel172); fue desarrollado por Bartoletti et al., para predecir
insuficiencia respiratoria severa (IRS) en pacientes COVID-19. En este
estudio multicéntrico participaron 11 hospitales de Italia, con un total de
1.113 pacientes diagnosticados con COVID-19.

Las variables que componen el score son 8: edad, obesidad,
temperatura, frecuencia respiratoria, linfocitos, creatinina, PCR y lactato
deshidrogenasa (LDH).

Los autores compararon el rendimiento del PREDI-CO score con ofros
scores: SOFA, gSOFA, CURB-65 y el MEWS. Todos obtuvieron un
rendimiento bastante mdas bajo que el score propuesto por los autores. El
PREDI-CO score proporcioné un AUC=0.89 con un (IC95%: 0.86-0.92) para
la cohorte de derivacion (n=644) y fue similar en la cohorte de validacion
(n=469) con un AUC=0.85 (IC95%: 0.81-0.88). Para la validacién externa
con nuestros pacientes hemos considerado el ingreso en UCI, dado que
no disponiamos de la variable IRS. Y hemos obtenido un AUC=0.64 (IC95%:
0.56-0.71).

Score de riesgo ANDCI173): en el estudio desarrollado por Weng et all®1)
participan 2 centros, Main District y Tumor Center, del Union Hospital de la
Universidad de Ciencia y tecnologia de Huazhong en Wuhan (China). Se
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propone el score ANDC, que es un score de alerta temprana para
predecir el riesgo de mortalidad por COVID-19.

El ANDC estd formado por 4 predictores: edad, dimero D, PCR vy la ratio
de Neutréfilos/linfocitos.

El modelo ha demostrado una buena calibracion y discriminacion con un
AUC en la cohorte de derivacion (n=176) de 0.92 (IC95%: 0.84-0.97) vy
AUC=0.98 con (IC?5%: 0.95-1.00) en la cohorte de validacion (n=125). El
AUC para la validacion externa, con los datos de la primera ola de
nuestra OSI, fue 0.82 (IC95%: 0.77-0.87).

e ’hang scorell’4). es un score creado por Zhang et al para predecir
mortalidad a los 14 dias y a los 28 dias tras el ingreso (nosotros hemos
considerado mortalidad intrahospitalaria, sin tener en cuenta el momento
en el que se produce el fallecimiento). Este score fue desarrollado en
Wuhan seleccionando datos de dos hospitales (Union hospital y Central
Hospital).

El score estd formado por las siguientes 4 variables: edad, LDH, ratio de
neutréfilos/linfocitos y bilirubina directa.

El score se derivd con 516 pacientes del Union Hospital de Wuhan
obteniendo un C-Statistic=0.89 con un (IC?5%: 0.87-0.90). Los autores
seleccionaron 186 pacientes del mismo hospital para la validaciéon y
obtuvieron un C-Statistic=0.88 con (IC95%: 0.86-0.90). Lievaron a cabo una
segunda validacién con un total de 126 pacientes del Central Hospital de
Wuhan con C-Statistic=0.84 con (IC?5%: 0.80-0.88). El resultado obtenido
para la validacion externa en nuestra cohorte fue de 0.74 (IC95%: 0.66-
0.81).

Los autores compararon el rendimiento del score con otfros scores: gSOFA
y CURB-65 pero ambos obtuvieron un rendimiento bastante mds bajo que
el score propuesto por los autores, siendo C-Statistic=0.67 y C-
Statistic=0.78 los resultados obtenidos respectivamente.

e CSS scorell78): este score (Scoring System of COVID-19) fue derivado en
Wuhan por Shang et al. Permite predecir riesgo de fallecer en pacientes
COVID-19 ingresados en la unidad de criticos. Se recogieron datos
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completos de 1.830 pacientes, con 452 casos de pacientes severos, que
fueron hospitalizados en el hospital Zhongnan, en el hospital de
Leishenshan o en otros 7 hospitales de Wuhan.

El score estd formado por 5 variables: Edad, enfermedad coronaria,
linfocitos (%), Procalcitonina y Dimero D.

Para la cohorte de derivacién se consideraron 113 pacientes criticos y se
obtuvo una buena discriminacion AUC=0.92 (IC95%: 0.87-0.97) vy
calibracion (p=0.264). 339 pacientes fueron incluidos en la cohorte de
validacioén y se obtuvo un AUC=0.94 (IC95%: 0.90-0.97). Nosotros hemos
validado la RPC para predecir mortalidad en todos los pacientes
infectados por la COVID-19 que estaban ingresados en el HUD durante la
19 ola, no sélo en aquellos pacientes criticos, ya que no disponiamos de
datos para algunas de las variables del score en los pacientes criticos que
habian fallecido. El AUC para la cohorte de validacién externa, con los
datos de la primera ola de nuestra OSI, fue 0.83 (IC?5%: 0.77-0.87).

PRE score(178). este score fue desarrollado por Liu et al para predecir
mortalidad en pacientes criticos. Reclutaron 336 pacientes de dos
pabellones del Union Hospital de Wuhan (Tongjj Medical College y
Huazhong University of Science and Technology).

El PRE score estd formado Unicamente por 3 variables: BUN, linfocitos (%)
y Dimero D.

Obtuvieron un AUC=0.99 (IC95%:0.98-1) en la muestra de derivacién. Para
la validacion externa con nuestros datos seleccionamos pacientes
ingresados en la unidad de criticos, pero la muestra se redujo a 21
pacientes. Se obtuvo un AUC=0.85 (IC95%: 0.64-0.97). Dado el nUmero tan
reducido de pacientes, decidimos validar la RPC con todos los pacientes
(criticos y no criticos) y obtuvimos un AUC=0.79 (IC95%: 0.74-0.84).

HNC-LL scorell77); es un score que permite predecir severidad en
pacientes COVID-19. Fue derivado y validado por Xiao ef al, en la
provincia de Jiangxi (sureste de China).

El score estd formado por las siguientes 5 variables: neutrdfilos, linfocitos,
PCR, LDH e hipertension.
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Se derivé (n=231) y validd internamente (n=101) con pacientes del
Honghu Hospital. Y se obtuvieron valores de AUC=0.86 (IC95%: 0.8-0.92) y
AUC=0.87 (IC95%: 0.77-0.97) respectivamente. Se realizdé una validacion
externa con pacientes del Nanchang Hospital (n=110) con un AUC=0.83
(IC95%: 0.75-0.91).

Los autores han comparado este score con el MuLBSTA, CURB-65 y la rafio
neutréfilos/linfocitos obteniendo, en la cohorte de validacion Nanchang
los siguientes resultados: AUC=0.81 con un IC95%: (0.73-0.89), AUC=0.64
con un IC95%: (0.63-0.75) y AUC=0.78 con un IC95%: (0.69-0.88)
respectivamente. En la validacidn externa, con los pacientes de nuestra
OSl, obtuvimos un AUC=0.55 con un IC95%: (0.43-0.68).

e NEWS2047) (Natfional Early Warning Score 2) es un score de alerta
femprana que permite predecir deterioro a las 24h tras el ingreso. No fue
creado expresamente para la COVID-19 aunque se ha considerado en
esta tesis por ser el que ha proporcionado mejores resultfados de entre
fodos los que se han validado en pacientes COVID-19 pero que no fueron
creados para esta enfermedad.

El score NEWS2 estd formado por variables: frecuencia respiratoria,
saturacion de oxigeno, presidon arterial sistélica, frecuencia cardiaca,
estado de conciencia y temperatura.

Gidari et ali5¢), validaron el NEWS2 en pacientes COVID-19 para predecir
ingresos en la unidad de criticos y obtuvieron un AUC=0.90 (IC95%: 0.82-
0.97). La validacién externa, con los datos de la primera ola de nuestro
hospital, se llevd a cabo considerando los datos recogidos al ingreso. Con
estos datos, se obtuvo un AUC de 0.71 (IC95%: 0.61-0.80).

En la tabla 26, se resume la informacién de las RPC validadas con los datos
de los pacientes de nuestra OSI. De izquierda a derecha vemos, en primer
lugar, la RPC o Score que se valida. A continuacion, el resultado (outcome)
que se quiere predecir (mortalidad o ingreso en UCI). Tras el resultado
evaluado, vemos el nUmero de pacientes que se han tenido en cuenta para
validar las reglas (de los 450 que tuvieron RT-PCR positiva). A continuacion,
las variables que componen cada score, con el AUC vy el IC95% resultante
de la validacién en nuestra poblacion. En color gris, vemos lo valores
obtenidos en la poblacién donde se derivd y se validé la RPC.
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Tabla 26. Resumen de las RPC validadas externamente en el HUD con datos de la 12 ola.

Score Resultado n Variables (Iég;‘;,) n (D) (|égl15C% ) n (V) (Ié;lsc% )
Edad,
Sexo, N°
ac y comod: | .79 079 077
Mortaity | EXUS | T8 | PRS0 550040 | 33| 078079 | O | (076077)
conciencia,
Urea, PCR
Edad,
IR severa Obesidad,
PREDI- . o | AR 0.64 a 0.89 - 0.85
co (ingreso en Linfocitos, | (0.56-0.71) (0.86-0.92) (0.81-0.88)
criticos) Creatini
reatinina,
PCR, LDH
Edad,
y Ratio N/L, 0.82 0.92 097
ANDC Bxitus | 247 | pimerop, | 77087 | 8 | (083097 | ' (0.94-1)
PCR
Edad,
Ratio N/L
Zhang et | e | 134 | LOH, 0.74 516 By 126 b
al Biimubna | (66081 (0.87-0.90) (0.80-0.88)
directa
Edad, Enf.
Coronaria,
linfocitos
. 0.83 0.92 0.94
css Exitus 238 , ). | orr.0n | 118 08097 | 3 | (090097
rocalcitoni
na, Dimero
D.
BUN,
. Dimero D, 0.79 0.99
PRE Britus | 258 | linfocitos | (0.74-0.84) | % | (0.98-100)
(%)
HTA,
Ingreso en linfocitos, 0.55 0.86 0.83
HNC-LL aiticos | 227 | neutrefilos, | (043068) | 2! | (080092 | O | (0.75091)
PCR, LDH
FR, FC,
Ingreso en Sat O, 0.74 0.90
NEWS2 aiicos | 19 | PAS,Nivel | (064082 | : 8 | (082007
Conc.; T2

IRS: insuficiencia respiratoria severa; FR: frecuencia respiratoria; Sat O2: saturacion de oxigeno;
PCR=Proteina C reactiva; T?>=Temperatura; LDH=lactato deshidrogenasa; BUN=nitrégeno ureico en
la sangre; HTA: hipertension arterial; FC: frecuencia cardiaca; PAS: presion arterial sistélica; n(D)=n°
de individuos empleados para la derivacion de la regla, n(V)=n° de individuos empleados para la
validacion de la regla. n=n° de individuos empleados en la validacion de la RPC con los datos de la

Osl.

153



Resultados

Liama la atenciéon que en 2 (PRE, HCN-LL) de los 7 modelos derivados para
COVID-19 no se considere la edad en el modelo final. La edad es el predictor
mdas relevante para predecir mortalidad y determina, en gran medida, el
desenlace del paciente COVID-19, por lo que resulta llamativo que no haya
sido incluido en los modelos finales de esos dos scores. Aunque, en el estudio
del PRE score, indican que ellos se centran en estudiar mortalidad en
pacientes severos y creen que el efecto de la edad en ese grupo es
relativamente pequeno y, por eso, no es un predictor del modelo final. Sin
embargo, en el HNC-LL no se menciona nada al respecto, lo cudl es curioso
porque en el andlisis univariante la edad tiene un OR=4.207 aungue no sale
significativo en el andlisis multivariante.

Ademds de la edad, los pardmetros mds comunes en los modelos
predictivos de prondstico para COVID-19 han sido: dimero D, linfocitos,
saturacion de oxigeno, proteina C reactiva (PCR) y plaquetas (aunque no
aparece en ninguno de los modelos que hemos incluido en esta revision).
Ofros pardmetros menos comunes han sido: lactato deshidrogenasa (LDH),
ratio neutrdfilos/linfocitos (NLR), la procalcitonina (PCT) y la urea. Todos ellos
y, algunos mds, estdin contemplados en los modelos que hemos analizado.
Siendo el ANDC vy el PRE los que incluyen los parédmetros mds habituales.

El rendimiento predictivo obtenido en la validacién externa estd
condicionado por diferentes factores, entre ellos, la prevalencia del
outcome en la poblacién validada. En este caso, las prevalencias de los
outcomes analizados, en las poblaciones donde se derivan las reglas, son
diferentes a las prevalencias de dichos outcomes en nuestra poblacién. Lo
detallamos en la tabla 27.

Tabla 27. Prevalencias de las RPC validadas externamente y de los datos de la 12 ola del HUD.

Score Prevalencia Prevalencia
HUD (D)
4C Mortality 7.7% 32.2%
PREDI-CO 5% 29%
ANDC 1% 11.9%
Zhang 17.2% 18.6%
CSs 10.9% 43.4%
PRE 17.7% 10.1%
HNC-LL 8,7% 17.3%
NEWS2 1% 38%

(D)= poblacién de derivacion de la regla
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Sélo en el caso del score ANDC vy el Zhang score, las prevalencias son casi
iguales. En el caso del estudio de Shang (score CSS), las prevalencias son
muy distintfas, aunque obtenemos un buen rendimiento del score en la
muestra de validacion. Los autores del score 4C de mortalidad, indican que
la RPC puede no funcionar bien en aquellas poblaciones con bajas
prevalencias de mortalidad, como nos sucede a nosotros (7.7%), ya que la
prevalencia en la poblacidn de derivaciéon es del 32.2%. Ademds, nuestra
poblacién de validacién Unicamente estd formada por 78 pacientes.

2.2.2. Evaluacién de riesgo de sesgos (PROBAST).

Hemos llevado a cabo la evaluacién del riesgo de sesgos (RoB), mediante
la herramienta PROBAST, para cada uno de los estudios incluidos en la RS.
Como puede verse en la tabla 28, todos los estudios tienen alto riesgo de
sesgo en el 4° dominio, es decir, en el dominio de Andlisis, salvo el 4C score.
Esto es debido, principalmente, a que hay pasos dentro del procedimiento
de derivacion o validacién de los modelos que se llevan a cabo de manera
incorrecta.

Tabla 28. Evaluacién del riesgo de sesgos con PROBAST en los estudios seleccionados.

RoB APLICABILIDAD GLOBAL

(7] (7]

i « i «

= L w 17:) = LU w

ESTUDIO | = S = |3 2 | 8|5 a

o = o o = o) =

3] = 2 = S e || 2| &

= e > = = = >

o & o < o hz o

& o & a
4C + + + + + + + - +
PREDI-CO + + + - + + + . +
ANDC + + + - + + + - +
ZHANG + + + - + ? + - ?
CSS + + + - + + + - +
PRE + + + - + + + - +
HNC-LL ? + + - + + + - +
NEWS2 + + - - + + + . +

RoB: Risk of Bias; +: bajo RoB / bajo CRA,; -: Alto RoB / Alto CRA; ?: incierto.
CRA: Concern Regarding Applicability.
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En la tabla 29 mostramos algunas caracteristicas de los estudios analizados.

Tabla 29. Caracteristicas destacadas de los estudios seleccionados.

ASPECTOS RELEVANTES DEL ESTUDIO
— = g < | < =

= é <D n 8 E E E w = E << <

A O 25 3 E| 529853 | &

ESTUDIO | oY |O x| I E = = W o2 < a

245 |52 23 (7 Zlz|82|8s| ©

do |62 =& w Sl 8 |kad| <9 | =

FZ |23/ Qw| 3 |22 83|38 8

o :Etr. Eo| -5 Z g = ©c| gz =

= 3| w |[$2 3

4C No 41 Score | LASSO,ML | No | Si GC | Cweb IM

PREDI-CO si | 3 |Fomua) g si|si|oec| No | Acc
y score

ANDC No 24 | Formula RL~ Si| Si | GC |Nomog| RF

ZHANG Si 30 | Score Cox No| Si | GC |[Nomog M

CSs No 30* | Score RL - No | Si GC No IM

PRE No | 25 |Formulal g No| No | No | No | No
y score

HNC-LL No 29* |Formula| RL, Cox Si| Si | HL No No

NEWS2 - - Score - No | Si No | Cweb | ACC

ML: Machine Learning; RL: regresion logistica; Cox: regression de Cox; GC: grafico de calibracion; H-
L: Hosmer-Lemeshow; C web: calculadora web; Nomog: nomograma; IM: imputacién mdiltiple; ACC:
analisis de casos completos; RF: random forest.

(7): emplean LASSO para seleccionar predictores y reducir la dimensionalidad.

(*) Se contabilizan como predictores las variables dummys

De izquierda a derecha, dichos aspectos son:

Tamano muestral: si se ha hecho el cdlculo del tfamano muestral
minimo requerido, previo a la derivacién del modelo, tal y como
recomienda Riley et ql(42.4345),

Predictores candidatos: nUmero de predictores
considerados para la derivacién del modelo.

Formula completa de regresion o score obtenido mediante un
sistema de puntuacion: si se da la férmula completa para el cdlculo
del riesgo o si se ha calculado un score otorgando una puntuacion
a cada predictor.

candidatos
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e Técnica estadistica: indica si se ha creado el modelo final mediante
regresion logistica, regresion de LASSO u ofra técnica estadistica.

e Validacion interna: si mencionan haber realizado validacion interna.

e Validacioén externa: si han llevado a cabo validacién externa.

e Grdfico de calibracidn: si se proporciona el grdfico de calibracién,
no sélo el test de Hosmer-Lemeshow.

e Calculadora web o nomograma: si se proporciona una calculadora
web o homograma.

e Missing data: como se han manejados los datos faltantes.

S6lo en 2 de los 8 estudios (score PREDI-CO vy score de Zhang) los autores
mencionan haber aplicado los 4 pasos (B1, B2, B3 y B4) propuestos por Riley
et al. para calcular el tamafo muestral minimo requerido en la derivacién
de un modelo de prediccién. En dichos estudios, se han considerado los
predictores finales incluidos en el modelo, no el nUmero de predictores
candidatos, para realizar los cdlculos. En el resto de los estudios, no se ha
hecho un cdlculo previo de cudl seria el tamafno muestral minimo requerido,
aunqgue el tamano considerado para derivar el score 4C es muy grande.

Hemos seguido las indicaciones marcadas por Riley para obtener cudles
deberian haber sido los tamanios muestrales minimos requeridos para cada
uno de los estudios, y de ese modo, poder valorar si los famanos muestrales
empleados en las derivaciones de los modelos fueron o no adecuados.

En la tabla 30 se muestra, de izquierda a derecha, el tamano muestral que
fue empleado para derivar el modelo, la prevalencia en la cohorte de
derivacién, el nUmero de eventos en la cohorte de derivacién segin el
outcome de cada estudio, el valor C-Statistic (AUC), nUmero de predictores
candidatos (PC), nUmero de predictores incluidos en el modelo final (PF), el
nUmero mdximo del tamano muestral minimo requerido obtenido entre los 3
criterios calculados (i, i y i), tamano muestral minimo requerido para el paso
B2y EPP.
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Tabla 30. Calculo del tamafio muestral minimo requerido para los modelos predictivos seleccionados.
Prev E n

n
Score D) D) D) AUC | PC PF (i) B2 EPP
4C Mort. 35463 | 32.2% | 11419 | 0.79 41 8 1.460 1.762 | 13.84
PREDI-CO | 644 29% 189 0.89 36 8 800 1.486 | 11.97
ANDC 176 11.9% 21 0.92 24 4 779 668 | 3.86
Zhang 516 18.6% 96 0.89 30 4 799 1.016 | 6.30
CSS 13 | 43.4% 49 0.92 30 5 571 1.521 | 22.00
PRE 336 10.1% 34 0.99 25 3 798 642 | 3.22
HNC-LL 231 17.3% 40 0.86 29 5 916 951 | 5.67

PC: predictores candidatos; PF: predictores finales; EPP: eventos por variable predictora; E: eventos.
(*) Se ha marcado en negrita cual deberia haber sido el tamafio muestral minimo requerido para cada
estudio segun la regla de Riley.

Todos los valores obtenidos en EPP son inferiores a 20, salvo el del CSS score.
Como ya se comentd al comienzo de la tesis, es complicado decidir si el
tamano muestral es adecuado cuando el valor EPP estd entre 10-20. Pero
dicho valor si parece indicar que los tamanos muestrales empleados en la
derivacion de los modelos ANDC, Zhang, PRE y HNC-LL eran insuficientes. En
el caso del NEWS2, no hemos hecho los cdlculos de cudl seria el tamario
minimo requerido porque este modelo no fue derivado para COVID-19.
Nosotros nos hemos basado en una validacién externa para considerar este
estudio y no en un estudio de derivacion, por lo que no tiene sentido realizar
dicho cdiculo.

En los modelos analizados, la mayoria de los autores (en 6 de los 8 estudios)
han elegido proporcionar un score de puntuacién, aungque en 4 de los 8
estudios se proporciona la férmula de regresién. Sélo dos estudios dan
ambas opciones. Cabe destacar que el PREDI-CO score emplea ambos
métodos, aungque no proporciona el valor de la constante para el modelo
final y cuando calcula las puntuaciones de cada uno de los predictores
para obtener el valor total del score lo hace de manera incorrecta. Por lo
que, consideramos que no se deberian tener en cuenta los resultados
obtenidos con este score.

La técnica estadistica empleada con mds frecuencia ha sido la regresion
logistica (PREDI-CO, ANDC, CSS, PRE y HNC-LL), seguida de la regresidon de
Cox (Zhang y HNC-LL), que son las dos técnicas que habitualmente se
emplean en medicina. Sélo un modelo, el 4C score, se ha creado
empleando regresion de LASSO y Machine Learning.
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Un requisito indispensable dentro de la etapa de derivacion es realizar una
validacion interna del modelo, pero sélo 3 estudios (PREDI-CO, ANDC y HNC-
LL) mencionan haberlo hecho. Aungue todos menos PRE score llevan a
cabo una validacion externa.

Las medidas empleadas son fundamentales en el reporte de los resultados,
las mds frecuentes para evaluar las predicciones son la de discriminacion y
la de calibracion Todos los estudios informan el AUC como medida de
discriminaciéon, aungque no todos reportan la calibracién (como sucede en:
PRE score y del NEWS2). En el estudio del HNC-LL score Unicamente se
informa del resultado del test de Hosmer-Lemeshow como medida de
calibracion. Y el 4C score, PREDI-CO, ANDC, Zhang y CSS score, reportan el
grdéfico de calibracidon ademds del test de Hosmer-Lemeshow.

De los estudios que hemos analizado, en 2 de ellos (ANDC y score de Zhang)
se reporta el nomograma y, en ofros dos (4C score y NEWS2), una
calculadora web, aunqgue la del NEWS?2 era previa a la pandemia.

2.2.3. Evaluacién del reporte de resultados (TRIPOD).

Hemos revisado si el reporte de los resultados de cada uno de los estudios se
habia realizado de acuerdo a la declaracién TRIPOD que establece las
recomendaciones basadas en la evidencia para informar de forma
estandar los estudios de los modelos de prediccidén en ciencias biomédicas.
Tan sélo el estudio de Knight (4C score) indicé haber seguido la
recomendacién TRIPOD para reportar los resultados. En el resto de los
estudios, los autores no lo mencionaron expresamente. En ninguno de los
estudios se reportaron todos los items indicados en la guia, siendo el item de
andlisis estadistico uno de los que mds dudas generaron, tal y como hemos
mencionamos anteriormente en la evaluacion de riesgos de sesgos
realizada con la herramienta PROBAST.

2.2.4. Seleccion del mejor modelo predictivo.

De todos los scores para prondstico que se validaron con los datos de la
primera ola, el CSS fue el que obtuvo mejor rendimiento, con un AUC=0.83.
El ANDC score obtuvo un AUC=0.82. La diferencia entre las dos AUC no es
estadisticamente significativa. De hecho, la estimacién por intervalos es
exactamente igual, aungue la estimacién puntual difiere minimamente.
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El principio de parsimonia (Ockham’'s Razor) establece que debemos
seleccionar el modelo que contenga el menor niUmero de variables si el
rendimiento es similar ya que es mds viable para su uso en la prdctica clinica.
El ANDC score estd formado por 4 variables mientras que el CSS estd
compuesto por 5 variables.

De todos los modelos validados, el ANDC score es el que tfiene una
prevalencia similar, en nuestra poblacién, a la que indican los autores de
este modelo. En el caso del score CSS, la prevalencia que proporcionan los
autores es casi 4 veces mayor que la prevalencia obtenida en nuestra
poblacién.

Por todo ello, seleccionamos el score ANDC como el mejor score de fodos
los validados en nuestra poblacién de estudio.

Los autores del estudio establecen dos puntos de corte (59 y 101 puntos
respectivamente) para el score ANDC. De manera que se obfienen fres
grupos de riesgo: bajo, moderado y alto. Con los datos de nuestra
poblacién, la probabilidad de morir en cada uno de los grupos de riesgo,
viene detallada en la tabla 31. Se observa que dichas probabilidades se
corresponden con los valores que calbria esperar en esos grupos de riesgo.

Tabla 31. Probabilidad de morir en funcién del grupo de riesgo asignado segin el ANDC score.

Score ANDC Exitus (n) Probapilidad IC 95%

e morir
Bajo riesgo 0 (52) 0% (0-6.85)
Riesgo moderado 8 (140) 5.711% (248 -11)
Alto riesgo 21 (55) 38.2% (25.4-52.3)

2.2.5. Segunda validaciéon externa del Score ANDC.

Tras la obtencidén de los resultados de la primera validaciéon en pacientes de
nuestra OSI, se llevd a cabo una segunda validacion externa del score ANDC
con los pacientes ingresados durante la segunda ola de la pandemia
(1/8/2020-15/11/2020). Se obtuvo un AUC=0.84 (IC95%: 0.81-0.87) para dicha
poblacién (n=721), con una prevalencia de mortalidad del 8.5%. Las
caracteristicas nosolégicas evaluadas del ANDC proporcionaron resultados
similares a los obtenidos con los pacientes de la primera ola y el rendimiento
fue un poco mejor que el que se habia obtenido con los datos de la 1¢ ola.

160



Resultados

2.2.6. Comparativa de los pacientes de la 1° y de la 2° ola del HUD.

Se analizd si los pacientes de la 1¢ ola eran similares a los pacientes de la 2°
ola en cuanto a la edad, al porcentaje de hombres que estaban enfermos
o al numero de fallecimientos (Tabla 32).

Tabla 32. Edades medianas y rangos intercuartilicos para los pacientes de la 12 y 22 ola del HUD.

Periodo de estudio

Hombres

Mujeres

Total

12 ola

Me = 66 (RI: 56, 74)

Me = 70 (RI: 57, 79)

Me = 67 (RI: 57, 76)

2°0Ola

Me =67 (RI: 54.5, 78)

Me = 72.5 (RI: 55, 85)

Me =70 (RI: 55, 81)

Me= mediana; RI= rango intercuartilico.

La poblacién de la 2¢ ola estaba un poco mds envejecida que la de la 1°
ola, aunque las diferencias no fueron estadisticamente significativas.

Representamos grdficamente los ingresos que se produjeron en cada una
de las olas, desglosando por sexos (Figura 12).

Figura 12. Ingresos de pacientes COVID-19 positivos en la 12 y 22 ola, seguin edad y sexo.
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El 42.4% de los pacientes que ingresan con alguna RT-PCR positiva en el
primer periodo, tienen mds de 70 afos frente al 50.1% del mismo tipo de
pacientes en el segundo periodo. El 16.2% y el 28.7%, 1° y 2% ola
respectivamente, corresponden a los pacientes que ingresaron en €sos
periodos y que tenian mds de 80 anos.

Representamos grdficamente (Figura 13) los ingresos de cada uno de los
periodos sin desglosar por sexos, ya qgue se comprobd que no habia
diferencias estadisticamente significativas entre hombres y mujeres.

Figura 13. Ingresos de pacientes COVID-19 positivos en la 12 y 22 ola segun grupos de edad.

Comparativa de pacientes ingresados con COVID-19
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Elaboramos la tabla 33 con los datos de fallecidos de cada periodo
analizado.

Tabla 33. Fallecimientos de pacientes ingresados en la 12y la 22 ola, desglosados por sexo.

Exitus Vivo Total
n (%) n (%) n
(16/03/2020 - 17/05/2020)
Hombres 25(9.8) 229 (90.2) 254
Mujeres 28 (15.5) 153 (84.5) 181
Desconocido 8 (53.3) 7 (46.7) 15
Total 61(13.6) 389 (86.4) 450
(1/08/2020 - 15/11/2020)
Hombres 72 (15.7) 388 (84.3) 460
Mujeres 52 (15.0) 294 (85.0) 346
Total 124 (15.4) 682 (84.6) 806

En la 19 ola se producen un 13.6% de fallecimientos infrahospitalarios frente
al 15.4% en la 2° ola. Del total de hombres ingresados en la 19 ola, el 9.84%
fallecen frente al 15.47% de mujeres, pero esas diferencias no se observan
cuando incrementamos el famano muestral conla 2° ola, en la que el 15.65%
de los hombres ingresados fallecen frente al 15.03% de las mujeres.

Se andlizaron también las curvas de supervivencia de ambas olas,
obteniendo un tiempo mediano de: 56 dias para la primera ola, con un
rango intercuartilico de (41, 72) y de 24 dias para la segunda, con un rango
intercuartilico de (13, 39). En la 2° Ola, el tiempo desde el ingreso hasta que
el paciente fallece es mds breve que en la primera ola. El valor obtenido con
el test log Rank (p=0.000) indica que si existen diferencias de mortalidad
infrahospitalaria entre ambas olas.

Segun la pirdmide de poblacién anterior parece que hay mds ingresos en
los mayores de 85 anos en la segunda ola. Analizamos la supervivencia
considerando los grupos creados con ese corte de edad (Figura 14).
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Figura 14. Curvas de supervivencia en pacientes ingresados en la 12y la 22 ola, desglosado por edad.
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En el grupo de <85 anos, el tiempo mediano para la primera ola es 63 con
un rango intercuartilico (54, 72) y, en la 2% Ola, el tiempo mediano es muy
inferior con un valor de 28 y un rango intercuartilico (21, 41). Para el grupo
de >=85 anos, en la primera ola el fiempo mediano fue 21 con un rango
intercuartilico (8, 47) y, enla 2° ola, 12 con un rango intercuartilico (7, 20). Los
tests log-rank realizados para cada uno de los grupos de edad (p=0.000 y
p=0.023 respectivamente) indican que hay diferencias estadisticamente
significativas entre los fallecidos en las dos olas y entre los grupos de edad
de los pacientes.
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Analizamos la letalidad en ambos periodos y por grupos de edad (Tabla 34).

Tabla 34. Letalidad de los pacientes ingresados en la 12 y la 22 ola, por grupos de edad.

INGRESOS CON COVID-19 CON FORMULARIO HUD

Grupos de edad (16/03/2020 - 17/05/2020) (1/08/2020 - 15/11/2020)
Exitus | n | Letalidad Exitus n Letalidad

15 a 19 afos - 3

20 a 24 aios 2 - 5

25 a 29 aios 2 - 4

30 a 34 afos 5 - 25

35 a 39 afos 8 - 26

40 a 44 aios - 12 - 39

45 a 49 ainos 1 19 0.05 41

50 a 54 afnos 1 35 0.03 - 49 -
55 a 59 afnos 1 57 0.02 5 81 0.06
60 a 64 anos 3 47 0.06 4 68 0.06
65 a 69 anos 3 57 0.05 5 61 0.08
70 a 74 afos 4 64 0.06 13 92 0.14
75a79 afnos 11 54 0.20 9 81 0.11
80 a 84 afos 7 26 0.27 21 72 0.29
85y mas anos 22 47 0.47 67 159 0.42

8 15

Se observa que los valores de letalidad son muy similares en ambas olas salvo
en 2 grupos de edad: en el grupo de [70-74 anos] en la 1° ola fallecen un 6%
de los ingresados contagiados frente a un 14% en la 29 ola, y en el grupo de
edad de [75-79 anos], se pasa de un 20% de fallecidos del total de

ingresados contagiados en la 1° ola a un 11% en la 2° ola.

Asi mismo, se observa que en la 19 ola la edad de corte a partir de la cual
fallecen la mayoria de los ingresados es de 75 o mds anos, pero en la 2° ola,
dicho punto de corte disminuye, bajando hasta los 70 o mds anos.

Nota: hablamos de letalidad y no de mortalidad porque en el denominador
se consideran los infectados y no la poblacion total de cada grupo de edad.
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2.2.7. Descripcion y andlisis del rendimiento del algoritmo de trigje
modificado de urgencias fras la implementaciéon del score ANDC en
dicho algoritmo.

Una vez que se demostré que el score ANDC proporcionaba un buen
rendimiento predictivo en nuestra poblacidn, se expusieron los resultados
obtenidos a las diferentes unidades (urgencias, infecciosas, respiratorio,
medicina intferna, anestesia) implicadas en el manejo y cuidado de los
pacientes COVID-19.

En ese tiempo, mediados de octubre de 2020, se observaba un incremento
en el nimero de ingresos del HUD. Las urgencias comenzaban a
sobrecargarse y para realizar el triaje de los pacientes, tal y como establecia
el Ministerio de Sanidad, Servicios Sociales e Igualdad de Espana, se
empleaba un algoritmo que daba mucho peso al patrén radioldgico (ver
Anexos), por lo que la mayoria de los pacientes eran ingresados si tras una
radiografia de térax se observaba neumonia multilobar, al margen de otras
variables que, a juicio de los clinicos, eran también relevantes en dicha
valoracion.

La forma de trabajar en las diferentes unidades que estdn implicadas en el
cuidado y manejo de pacientes COVID-19, ha ido cambiando a lo largo de
los meses de pandemia, y tfras conocer los resultados obtenidos con el ANDC
score, se decidié modificar el algoritmo de triaje de urgencias e incluir este
score como una caracteristica mds a tener en cuenta para decidir qué
pacientes podian o no ser dados de alta tras acudir a urgencias con
sinfomas compatibles con la enfermedad. En diciembre de 2020, se realizd
esta Ultima modificacion del algoritmo y el resultado final viene descrito en
la Figura 15.

Se decidid también incluir el ANDC score dentro de los sistemas de
informacion de Osakidetza, en la aplicacion GestLab, que se emplea para
emitir los informes de laboratorio del HUD (Figura 16), De esta manera se
proporcionaba la probabilidad de riesgo de fallecer, junto con la
clasificacion correspondiente del riesgo (alto, moderado o baqjo), de
manera automdatica y como un pardmetro mds de dicho informe.
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Figura 15. Algoritmo para el triaje de los pacientes en el servicio de urgencias del HUD (Dic 2020).
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Figura 16. Informe de resultados de pruebas de laboratorio, con el calculo del score ANDC, de un
paciente atendido en el servicio de urgencias del HUD.

Osakidetza CIC - Fecha Muestra (i i
® NSS ne peticion (D
LABORATORIOS

& :
HOSPITAL BIDASOA 10 Apellido [ ]
HOSPITAL MENDARO " ] e
HOSPTTAL ZUMARRAGA 20 Apellido

HOSPITAL UNIVERSITARIO DONOSTIA NOMBRE -

Begiristain dk. pasealekua, z.g.
20014 Donostia-Gipuzkoa-Espainia

F.Nacimiento [ ] Edad 74 afos Sexo H

INFORME DE RESULTADOS DE PRUEBAS DE

LABORATORIO CIP-AUT [ ] on1 (D
Procedencia HOSPITAL UNIVERSITARIO DONOSTIA Servicio URGENCIAS GENERALES (URG)
Cama BOX04 Solicitante (D

Diagnostico: Fiebre
Observaciones:

INCIDENCIAS

Muestra no recibida
JERINGA GASES (SANGRE TOTAL-HEPARINA LITIO )

Determinacion Resultado Unidades V.Referencia

Covid Escala ANDC 96,60
Grupo de bajo riesgo: ANDC < 59
Grupo de riesgo moderado: ANDC entre 59 y 101
Grupo de alto riesgo: ANDC >101

BIOQUIMICA GENERAL

BIOQUIMICA SUERO
Srm-Glucosa 98 mg/dL [70-110]
Srm-Urea 30 mg/dL [10-71]
Srm-Creatinina 0,80 mg/dL [0,70-1,20 ]
Srm-Aspartato aminotransferasa (AST/GOT) * 156 u/L [0-37]
Srm-Alanina aminotransferasa (ALT/GPT) * 121 u/L [0-41]
Srm-Bilirrubina 0,5 mg/dL [00-11]
Srm-Calcio 9.3 mg/dL [88-10,2]
Srm-Fosfato * 16 mg/dL [25-45]
Srm-Magnesio 1,73 mg/dL [1,59-2,56]
Srm-Proteinas 75 g/dL [66-87]
Srm-Albumina 4,3 g/dL 32517
Srm-Sodio 138 mEg/L [135-145]
Srm-Potasio 41 mEg/L [37-54]
Srm-Cloruro 99 mEq/L [93-110]
Srm-Proteina C reactiva (PCR) * 109,60 mg/L [ 0,00-5,00]
Srm-Procalcitonina (PCT) 0,35 ng/mL [<0,5]

Probabilidad de sepsis: baja con valores <0.5 ng/mL, y alta con valores >2 ng/mL (excepto en neonatos)

Srm-Creatinquinasa (CK) % 195 u/L [0-189]

Tras la implementacion en urgencias del nuevo algoritmo de trigje, se
recogieron dafos de manera prospectiva de todos los pacientes que
acudieron al servicio de urgencias del HUD durante los meses de enero a
febrero de 2021.
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El objetivo de este estudio era analizar si el score ANDC podia ayudar a los
clinicos a la hora de decidir qué pacientes tenian que ser ingresados
(hospitalizacion en planta, UCI o UCRI) y cudles podian ser dados de alta al
domicilio habitual.

La Iégica nos indica que:

e Siel ANDC era alto: la mayoria de los pacientes deberian haber sido
ingresados en la UCI y algunos pacientes deberian haber sido
ingresados en planta (aunque en menor proporcion que los
ingresados en UCI).

e Si el ANDC era moderado: la mayoria de los pacientes deberian
haber sido ingresados en planta y algunos pacientes deberian haber
sido dados de alta al domicilio habitual (aunque en menor
proporcién que los ingresados en planta del HUD).

e Siel ANDC era bajo: la mayoria de los pacientes deberian haber sido
dados de alta a su domicilio habitual y algunos pacientes deberian
haber sido ingresados en planta (aungque en menor proporcién que
los que se fueron de alta al domicilio habitual).

Nota: hay pacientes que estdn ingresados en UCI, otros en UCRI y otros que
pasan por ambas unidades en algun momento del ingreso en el HUD. Los
pacientes que pasan por ambas unidades se han contabilizado Unicamente
en la unidad de UCl en las tablas 35, 36, 37, 38, 39 y 40.

En la tabla 35 vemos que, de los 572 pacientes que acuden a urgencias en
el periodo de estudio, 244 (42.7%) son dados de alta al domicilio habitual,
327 (57.2%) son ingresados en el HUD y 1 fallece en urgencias.

La clasificacion del riesgo segun el score ANDC, para los 572 pacientes que
acuden a urgencias, fue: 27.6% riesgo alto, 48.6% riesgo moderado y 23.8%
riesgo bajo.

De los clasificados como alto riesgo, el 65.2% fueron ingresados y el resto fue
dado de alta al domicilio habitual. De los 102 pacientes ingresados, 16
(10.1%) ingresaron en UCly 5 (3.2%) en UCRI en algun momento de su ingreso.
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De los clasificados como riesgo moderado, el 68.7% fueron ingresados vy el
resto fueron dados de alta a su domicilio habitual. De los 191 pacientes
ingresados, 33 (11.9%) fueron a UCl y 4 (1.4%) a UCRI en algin momento del
ingreso.

Y, por Ultimo, de los clasificados como bajo riesgo, el 75% fueron dados de
alta a su domicilio habitual, el resto fue ingresado. De los 34 pacientes
ingresados, 6 (4.4%) fueron a UCI, en algun momento del ingreso, y ninguno
fue a UCRI.

Se encuentran diferencias estadisticamente significativas entre la edad
promedio (46.5) de los pacientes con ANDC bajo y la edad promedio de los
pacientes con ANDC moderado y alto (69.2 y 68.7 respectivamente).

El tiempo de evolucion promedio de los pacientes que acuden a urgencias
es un poco mayor, aproximadamente un dia, en el grupo ANDC de bajo
riesgo.

No se observan diferencias notables en las variables analizadas entre los
diferentes grupos de riesgo ni entre los destinos al alta analizados en la tabla
35.

En la tabla 36 vemos que, de los 572 pacientes que acudieron a urgencias
durante el periodo de estudio, fallecieron 63 (11%). 3 pacientes pertenecen
al grupo de pacientes que fueron dados de alta al domicilio habitual (244
pacientes) tras su primera visita a urgencias, 1 fallecié en urgencias y el resto
(59 pacientes) son del grupo de pacientes que fueron ingresados tras acudir
a urgencias.

De los 327 pacientes ingresados, 263 (80.4%) fueron ingresados en planta, 30
(9.2%) en UCI, 9 (2.8%) en UCRIy 25 (7.6%) tanto en UCRI como en UCI. De los
327 pacientes, 7 fueron dados de alta y posteriormente volvieron a ingresar.
De esos, 3 fallecieron (ninguno estuvo ingresado ni en UCI ni en UCRI). Del
resto pacientes (320), fallecieron 56: 8 de ellos habian estado ingresados en
UCRI, 2 en UCI y los 39 restantes estuvieron ingresados en planta de
hospitalizacion.
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Tabla 35. Caracteristicas de pacientes (variables continuas) segtin score ANDC y destino al alta tras
el triaje en urgencias.

ANDC DESTINO AL ALTA EN URGENCIAS rotal
®, o) PLANTA ucl UCRI | DOMICILIO ol
i:ErSOGO (n=81) (n=16) (n=5) (n=55) (n=158) (*)
Edad (afios) 833 (9.1) 68.7 (6.3) 779 (4.1) 455 (15.9) 68.7 (21.0)
Dias Evol. 47 (44) 2.9(3.3) 6.3 (3.8) 42 (4.6) 4.4 (4.4)
TAS 701(105) | 692(11.0) | 67.3(59) 76.6 (11.7) 721 (11.2)
TAD 139.0 (233) | 137.4(21.7) | 146.0(186) | 128.8(19.4) 135.7 (22.2)
FC 826(153) | 91.9(17.6) | 86.5(18.6) 76.5 (13.8) 817 (15.7)
FR 24.8 (5.5) 28.0(7.8) 28 (3.3) 17.9(3.8) 231 (6.4)
Sat. 0, 93.2 (4.1) 90.5 (5.9) 925 (5.2) 97.4 (2.0) 94.3 (4.5)
PAFI 340.0 (106.1) 2294 (90.1) | 242.0(107.7) 412.2 (74.0) 325.8 (112.5)
RIESGO

MODERADO (n=154) (n=33) (n=4) (n=87) (n=278)
Edad (afios) 700(10.9) | 634(10.1) | 77.7(4.6) 69.6 (9.8) 69.2 (10.6)
Dias Evol. 48(4.0) 35 (2.8) 2.3(2.6) 51 (3.8) 47 (3.8)
TAS 724(111) | 750(142) | 73.0(12.8) 74.9 (12.1) 735 (11.8)
TAD 1348 (202) | 131.9(235) | 149.0(30.9) | 141.5(21.7) 136.7 (21.4)
FC 785(15.1) | 89.4(19.0) | 77.3(135) 78.3 (13.5) 79.7 (15.4)
FR 203 (4.5) 231(6.3) 2138 (3.9) 191 (3.5) 202 (4.5)
Sat. 0, 93.8 (4.1) 916 (6.3) 935 (3.0) 954 (1.9) 94.0 (4.0)
PAFI 352.9 (85.0) | 311.8(85.8) | 3915 (123.3) | 3820 (615) 356.5 (82.0)
EEJS()GO (n=28) (n=6) (n=0) (n=102) (n=136)
Edad (afos) 46.7 (9.3) 446 (9.5) 46.5(8.4) 46.5 (8.6)
Dias Evol. 54 (3.9) 3.5 (3.0) 5.5 (4.2) 5.4 (4.1)
TAS 80.0 (8.1) 745 (2.5) 77.0 (10.7) 775 (10.1)
TAD 1285 (131) | 1245 (8.4) 126.1 (14.5) 1265 (14.0)
FC 86.3 (14.9) 86.7 (9.4) 80.0 (14.3) 816 (14.5)
FR 203 (5.7) 224 (2.2) 19.2 (4.0) 19.6 (4.4)
Sat. 0, 92.0 (16.8) 92.8 (4.4) 96.4 (2.1) 95.4(7.9)
PAFI 355.5 (50.8) 348.6 (37.4) 386.9 (98.9) 376.7 (87.3)

(*) Un paciente fallece en urgencias.

UCI: unidad de cuidados intensivos; UCRI: unidad de cuidados respiratorios intermedios; Dias Evol:
dias de evolucion de la enfermedad; TAS: Tensién arterial sistélica; TAD: Tension arterial diastdlica;
FC: frecuencia cardiaca; FR: frecuencia respiratoria; Sat. O2: Saturacion de oxigeno; PAFI: (PaO2/

Fi02).
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Tabla 36. Fallecidos segun grupos de riesgo del score ANDC y destino al alta tras el triaje en urgencias.

DESTINO AL ALTA EN URGENCIAS

ANDC n (%) PLANTA | UCI | UCRI | DOMICILIO Total
RIESGO _ _ _ _ _ .
ALTO (n=81) (n=16) (n=5) (n=55) (n-158)( )

Exitus 27(333) | 5(31.3) | 5(100) 1(1.8) 38 (24.1)

Vivo 54(66.7) | 11(68.7) - 54 (98.2) 119 (75.3)
RIESGO i i i i i
. (n=154) | (n=33) | (n=4) (n=87) (n=278)

Exitus 15 (9.7) 4(122) | 3(75.0) 2(2.3) 24.(8.6)

Vivo 139(90.3) | 29(81.8) | 1(25.0) 85 (97.7) 254 (91.4)
RIESGO i i i i} i
e (n=28) (n=6) | (n=0) (n=102) (n=136)

Exitus R . R N .

Vivo 28 (100) 6 (100) - 102 (100) 136 (100)

(*) Un paciente fallece en urgencias.

Si nos fijamos en la Tabla 37, observamos que dentro del grupo alto riesgo,
asignado mediante el score ANDC, hubo un mayor porcentaje de pacientes
con fiebre entre los que ingresaron comparado con aquellos que se fueron
de alta al domicilio. Lo mismo ocurre con el éxigeno, necesitaron mds los
que estaban ingresados, y como es légico, el porcentaje mayor fue en el
grupo de pacientes ingresados en UCI y/o UCRI.

El criterio analitico, los factores de riesgo y la afectaciéon multilobar fueron
una caracteristica de los que ingresan, asi mismo, estos pacientes tuvieron
un CURB-65 mayor de 2.

5 de los pacientes que fueron dados de alta al domicilio habitual con alto
riesgo segun el score ANDC, retornaron a urgencias.
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Tabla 37. Caracteristicas de pacientes (variables categéricas) segun score ANDC (riesgo alto) y

destino al alta tras el triaje en urgencias.

0 DESTINO AL ALTA EN URGENCIAS
ANDC n (%) PLANTA | UCI | UCRI |pomiciio| '@
RIESGO ALTO (n=81) (n=16) (n=5) (n=55) (n=158) (¥)
Ta
237.5° (24.7) 4(25.0) 1(20.0) 8 (14.6) 34 (21.5)
<37.5° 61(75.3) | 12(75.0) (80.0) 47 (85.5) 124 (78.5)
Factores de riesgo
0 (2.5) 5(31.3) 36 (65.5) 43 (27.2)
1 (17.3) (31.3) - 8 (14.5) 27 (17.1)
2 5.3) (37.4) 5(100) 7(12.7) 79 (50.0)
RX
Unilobar 10 (12.3) - - 6 (10.9) 16 (10.1)
Multilobar 46 (56.8) | 15(93.8) 5(100) 2(3.6) 68 (43.0)
Normal 20 (24.7) 1(6.2) - 39 (70.9) 60 (38.0)
CURB-65
0 - 1(6.2) 1(20.0) 30 (54.5) 32(20.3)
1 11 (13.6) (31.3) - 6 (10.9) 22 (13.9)
22 67.9 (56.3) 4 (80.0) 2 (3.6) 70 (44.3)
Necesitan oxigeno
Si 25(30.9) 8 (50.0) 2 (40.0) 1(1.8) 37 (23.4)
No 54 (66.7) 8 (50.0) 3(60.0) 43 (78.2) 105 (66.5)
Criterio Analitico
Si 47 (58.0) | 12(75.0) (80.0) 1(1.8) 64 (40.5)
No 30 (37.0) 4 (25.0) 1(20.0) 42 (76.4) 77 (48.7)
Retornan al
hospital
Si 1(1.2) 0(0.0) 0(0.0) 5(9.1) 6 (3.8)
No 80 (98.8) 16 (100) 5(100) 50 (90.9) 152 (96.2)

(*) Un paciente fallece en urgencias
T& temperatura; RX: radiografia de téra x; UCI: unidad de cuidados intensivos; UCRI: unidad de

cuidados intermedios.

En la tabla 38 se muestra que en el grupo de riesgo moderado hubo un
mayor porcentaje de pacientes con fiebre enfre los que ingresaron
comparado con aquellos que se fueron de alta al domicilio habitual.

Un 33.3% de los pacientes de UCI necesitaron oxigeno. 1 paciente de la
UCRI, 18 de los hospitalizados en planta y 2 de los pacientes que fueron
dados de alta al domicilio.

La mayoria de los pacientes ingresados tuvieron afectacion multilobar vy
factores de riesgo. Y de los 87 pacientes dados de alta al domicilio, 20

retornaron.
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Tabla 38. Caracteristicas de pacientes (variables categoricas) segtn score ANDC (riesgo moderado)
destino al alta tras el triaje en urgencias.

DESTINO AL ALTA EN URGENCIAS
0
ANDC  n (%) PLANTA | UCl | UCRI | Dpomiciio | o
RIESGO
MODERADO (n=154) (n=33) (n=4) (n=87) (n=278)
Ta
237.5° 32 (20.8) 9(27.3) 1(25.0) 11 (12.6) 53 (19.1)
<37.5° 122(79.2) | 24(72.7) 3(75.0) (87.4) 225 (80.9)
Factores de riesgo
0 27 (17.5) 7(21.2) 19 (21.8) 53 (19.1)
1 39 (25.3) 10 (30.3) - 32 (36.8) 81(29.1)
2 88 (57.4) 16 (48.5) 4 (100) 36 (41.4) 144 (51.8)
RX
Unilobar 33(214) 4(12.1) 1(25.0) 14 (16.1) 52 (18.7)
Multilobar 92 (59.7) 27 (81.8) 1(25.0) 27 (31.0) 147 (52.9)
Normal 27 (17.5) 2(6.1) 2 (50.0) 46 (52.9) 77 (21.7)
CURB-65
0 19 (12.3) 5(15.2) - 18 (20.7) 42 (15.1)
1 50 (32.5) 10 (30.3) 3(75.0) 28 (31.2) 91(32.7)
22 59 (38.3) 13 (39.4) 1(25.0) 26 (29.9) 99 (35.6)
Necesitan oxigeno
Si 18 (11.7) 11 (33.3) 1(25.0) 2(2.3) 32 (11.5)
No 126 (81.8) 9(57.6) | 2(50.00) | 82(94.25) 229 (82.4)
Criterio Analitico
Si 74 (48.1) 21(63.6) - 4 (4.6) 99 (35.6)
No 80(51.9) 12 (36.4) 4 (100) 83 (954) 179 (64.4)
Retornan al hospital
Si 5(3.3) 0(0.00) 0(0.0) 20 (23.0) 25(9.0)
No 149 (96.7) | 33(100.0) | 4(100.0) 67 (77.0) 253 (91.0)

T# temperatura; RX: radiografia de térax; UCI: unidad de cuidados intensivos; UCRI: unidad de
cuidados intermedios.

Por Ultimo, en la Tabla 39 vemos que, de los 136 pacientes en el grupo de
bajo riesgo, 102 pacientes fueron dados de alta al domicilio y 34 de ellos
(25%) fueron ingresados. Un tercio, aproximadamente, tuvieron fiebre. Y 3
recibieron oxigeno (1 en la UCI).

La mayoria de los pacientes ingresados presentaban afectacién multilobar,
pero no tenian factores de riesgo ni criterio analitico.

De los 102 pacientes que se fueron de alta al domicilio, retornaron 16 (15.7%).
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Tabla 39. Caracteristicas de pacientes segln (variables categéricas) score ANDC (riesgo bajo) y
destino al alta tras el triaje en urgencias.

DESTINO AL ALTA EN URGENCIAS
0

ANDC n(%)  [pranta| uci | ucri | powmiciio | ot

RIESGO BAJO (n=28) (n=6) (n=0) (n=102) (n=136)
Ta
237.5° 6 (21.4) 3(50.0) - 13 (12.7) 22 (16.2)
<37.5° 22 (78.6) 3(50.0) - 89 (87.3) 114 (83.8)
Factores de riesgo
0 16 (57.1) 4 (66.6) - 65 (63.7) 85 (62.5)
1 8 (28.6) 1(16.7) - 31(30.4) 40 (29.4)
2 4(14.3) 1(16.7) - 6 (5.9) 11(8.1)
RX
Unilobar 5(17.9) 2(33.3) - 29 ((28.4) 36 (26.5)
Multilobar 20 (71.4) 4 (66.7) - 31(30.4) 55 (40.4)
Normal 2(7.1) - - 41(40.2) 43 (31.6)
CURB-65
0 13 (46.4) 6 (100) - 74 (72.5) 93 (68.4)
1 10 (35.7) - - 21(20.6) 31(22.8)
22 -
Necesitan oxigeno
Si 2(7.1) 1(16.7) - 2(2.0) 5(3.7)
No 24 (85.7) 4 (66.7) - 93(91.2) 121 (89.0)
Criterio Analitico
Si 9(32.1) 1(16.7) - 2(2.0) 12 (8.8)
No 19 (67.9) 5(83.3) - 100 (98.0) 124 (91.2)
Retornan al hospital
Si 1(3.6) 0(0.0) - 16 (15.7) 17 (12.5)
No 27 (96.4) | 6(100.0) - 86 (84.3) 119 (87.5)

T& temperatura; RX: radiografia de térax; UCI: unidad de cuidados intensivos; UCRI: unidad de
cuidados intermedios.

Analizamos los pacientes que retornaron al hospital. En total hay 48
pacientes que retornaron, de los cuales, 7 estuvieron ingresados la primera
vez que acudieron a las urgencias del HUD y tras unos dias de ingreso fueron
dados de alta, aungue posteriormente volvieron al hospital (éstos no se han
considerado en la siguiente tabla). El resto de los pacientes, 41, fueron dados
de alta al domicilio la primera vez que acudieron a urgencias y
posteriormente regresaron (son los que mostramos en la Tabla 40).
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Sabiamos que antes de incluir el ANDC en el algoritmo de trigje, el nUmero
de pacientes que ingresaba era muy elevado debido a que el patrén
radioldgico tenia mucho peso en el algoritmo. Después de implementar el
score, se pudieron dar 244 altas al domicilio, de las cudles 41(16,8%)
retornaron, y de esos, 5 pacientes fuvieron que ser ingresados en la UCl y 1
en la UCRI. De los pacientes ingresados en UCI, 3 fallecieron (1con riesgo
alto en el score ANDC y 2 con riesgo moderado). Por lo tanto, el porcentaje
de pacientes que fallecen de los que se fueron a casa dados de alta tras
acudir a urgencias es del 1.2%.

En la primera visita a urgencias, el tiempo desde el inicio de sintfomas hasta
gue acuden a urgencias, de esos 3 pacientes fallecidos, fue: 3, 2 y 5 dias
respectivamente y, en la segunda visita a urgencias (cuando retornan), el
tiempo desde el inicio de sinfomas hasta que acuden a urgencias fue: 6, 4y
9 dias respectivamente.

De los 41 pacientes que retornaron al HUD, 10 fueron dados de alta al
domicilio habitual. De los 31 restantes, 5 ingresaron (en algun momento) en
UCI, 1 enla UCRIly el resto (25 pacientes) en planta. El retorno se produjo, en
promedio, a los 3.1 dias (SD=2.4) tras haber acudido la primera vez a las
urgencias del HUD.

Se comprobd que uno de los motivos por los que estos pacientes regresaron
al hospital fue porque en el momento en el que fueron atendidos por
primera vez en las urgencias del HUD, llevaban pocos dias de evolucién de
la enfermedad vy, por lo tanto, estaban en una fase temprana de la misma.
El tiempo promedio de evolucion, la primera vez que acuden a urgencias es
de 3.9 (SD=2.9). El tiempo de evolucién cuando retornan es, en promedio,
de 6.7 (SD=3.7).

Hemos aplicado también el algoritmo inicial propuesto por el Ministerio (ver
Anexos) para saber cudl habria sido el destino al alta para cada uno de los
pacientes si se hubiese empleado dicho algoritmo en lugar de usar el
algoritmo modificado (Figura 15).

Los resultados que obtfuvimos indican que: 171(29.9%) de los pacientes
habrian sido dados de alta al domicilio y 400 (69.9%) habrian sido
hospitalizados. Por lo tanto, con la inclusidén del score ANDC en el algoritmo
de trigje, se evitaron 73 ingresos. Por lo que se redujeron los ingresos en un
12.8%.
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Tabla 40. Pacientes que retornan al HUD, segiin ANDC vy destino al alta tras el triaje en urgencias

cuando retornan (2° visita).

ANDC DESTINO AL ALTA TRAS RETORNO
RETORNO PLANTA ucl UCRI | DOMICILIO e
RIESGO ALTO (n=5) (n=0) (n=1) (n=0) (n=6)
Dias Evolucién (X, 0) 8.0 (1.0) - 6(-) - 7.7(1.2)
Dias hasta retorno (X, 0) 3.4 (1.8) 3() 3.3 (1.6)
Insuficiencia n (%)

Si 1(20.0) - 1(16.7)

No (80.0) 1(100) 5(83.3)
Motivo de ingreso n (%)

Alter. Respiratoria 1(20.0) 1(16.7)

Imagen radioldgica 3(60.0) - 3 (50.0)

Otros 1(20.0) 1(100) 2(33.3)

No se especifica - - - - -
RIESGO MODERADO (n=13) (n=5) (n=0) (n=4) (n=22)
Dias Evolucién (X, o) 5.9 (3.5) 5.6 (3.1) - 10.5 (4.7) 6.7 (3.9)
Dias hasta retorno (X, 0) 3.8(1.9) 3.8(2.1) 6.5(5.9) 4.(3.0)
Insuficiencia n (%)

Si - 3 (60.0) 2 (50.0) 5(22.7)

No 13 (100) 2 (40.0) 2 (50.0) 17 (77.3)
Motivo de ingreso n (%)

Alter. Respiratoria 3(23.1) 3(60.0) - 6 (27.3)

Imagen radiolégica 3(23.1) 1(20.0) (75.0) 7(31.8)

Otros 7(53.8) 1(20.0) 1(25.0) 9 (40.9)

No se especifica - - - - -
RIESGO BAJO (n=7) (n=0) (n=0) (n=6) (n=13)
Dias Evolucién (X, 0) 5.3 (4.2) - - 7.2 (4.4) 6.2 (4.2)
Dias hasta retorno (X, 0) 24(1.1) 4.8 (4.6) 3.5(3.3)
Insuficiencia n (%)

Si 1(14.3) - 1(7.7)

No (85.7) 6 (100) 12(92.3)
Motivo de ingreso n (%)

Alter. Respiratoria 5(71.4) - 5(38.5)

Imagen radioldgica - 1(16.7) 1(7.7)

Otros 2(28.6) 5(83.3) 7(53.8)

No se especifica - -

Alter. Respiratoria: alteracion respiratoria; (X, 0): (

intensivos; UCRI: unidad de cuidados intermedios.
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3. CARACTERIZACION DE LAS PRUEBAS DIAGNOSTICAS DE
LABORATORIO.

No disponemos de ninguna prueba diagndstica que permita predecir en
qué pacientes estd presente la enfermedad y en cudles no con una
fiabilidad del 100%. Los estudios que se han realizado al respecto se han
desarrollado en el laboratorio y han reportado rendimientos de las diferentes
pruebas diagndsticas de laboratorio. pero en el momento en el que se
desarrollé este estudio, no existian estudios que proporcionasen informacién
del rendimiento de las pruebas de laboratorio en entornos clinicos.

Es por ello, gue nos hemos centrado en analizar las tres pruebas diagndsticas
de laboratorio principales. En primer lugar, las dos pruebas de deteccidén de
infeccion activa, que son: la prueba de la RT-PCR vy la prueba répida de
anticuerpos Panbio™ y, en segundo lugar, la prueba de infeccién pasada,
que es la prueba de determinacién de anticuerpos (Serologia). Nuestro
objetivo era determinar la sensibilidad de cada una de estas pruebas
cuando se han aplicado en nuestro medio (con los datos de la OSl) y poder
determinar la fiabilidad del resultado obtenido.

3.1. PRUEBA DE LA RT-PCR (REVERSE TRANSCRIPTION POLYMERASE
CHAIN REACTION)

En la 19 ola de la pandemia, comprendida entre (16/03/2020-17/05/2020) se
realizaron 66.970 pruebas RT-PCR en el HUD, de las cuales: 2.888 (4.3%)
obtuvieron resultado positivo y 63.320 (94.5%) resulfado negativo. Se
obtuvieron 762 resultados dudosos o indeterminados (Tabla 41 y 42).

Tabla 41. Resultados de la prueba RT-PCR realizada en el HUD en la primera ola.

Resultados de la RT-PCR Total

Sélo ® Soélo © Dyo Indeterminadas
N° pruebas 851 60.928 4.429 762 66.970
Pacientes 790 50.410 1.539 735 53.474

Tabla 42. Resultados de la prueba RT-PCR realizada en el HUD en la primera ola, sin considerar los
resultados dudosos o indeterminados.

Resultados de la RT-PCR
Sélo ® Sélo © Dyo Total
N° pruebas 851 60.928 4.429 66.208
Pacientes 790 50.410 1.539 52.739
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Representamos grdficamente (Figura 17) las RT-PCR realizadas diariamente
en el periodo de estudio. En promedio, se realizaron aproximadamente 619
pruebas RT-PCR/dia (SD= 416.4). Y la Me y el Rl de la muestra fueron 471 y
(299-911) respectivamente. El 24 de abril fue el dia que mds pruebas se
realizaron, con un total de 1.911 pruebas.

Figura 17. Pruebas RT-PCR realizadas diariamente en la primera ola de la pandemia en el HUD.
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3.1.1. Sensibilidad de la primera RT-PCR con los datos de pacientes de la 1¢
ola del HUD.

Consideramos que la especificidad de la prueba RT-PCR es, por definicién,
del 100% (es decir, que una RT-PCR © indica que el paciente es no COVID-
19) y que un individuo presenta la enfermedad del SARS-CoV-2 si tiene, al
menos, una RT-PCR positiva (segun las guias de la OMS).

Basdndonos en los datos proporcionados en el diagrama de flujo
presentado en la Figura 9 (pdg. 132) de los pacientes de la OSI,
seleccionamos a los pacientes que fienen la 1 RT-PCR @, que son: los 162
pacientes que tuvieron todas las RT-PCR @ y los 228 (288 — 60) pacientes que
tuvieron la 1° prueba RT-PCR @ vy, posteriormente, alguna RT-PCR ©. En total,
390 pacientes con la 19 RT-PCR @. Del mismo modo, seleccionamos a los
pacientes con la primera RT-PCR negativa, 475 en total. Con esos datos,
elaboramos la siguiente tabla de contingencia (Tabla 43).

179



Resultados

Tabla 43. Pacientes ingresados con formulario COVID-19 y con una RT-PCR en las 48h tras el ingreso.

Covid No Covid Total
12PCR @ 390 0 390
12PCR & 49 426 475
Total 439 426 865

De las 865 pruebas RT-PCR realizadas en las 48h tras el ingreso, 475 (55%)
fueron negativas. De ellas, el 10.3% (49/475) se positivizan en los siguientes 7
dias.

La sensibilidad para la 1¢ RT-PCR realizada en el HUD en las 48h tras el ingreso
fue de 88.8% (390/439) y el IC95%: (85.9-91.8).

3.1.2. Sensibilidad de la segunda RT-PCR con los datos de pacientes de la 1¢
ola del HUD.

Para calcular la sensibilidad de la 2° RT-PCR, establecimos la consideracion
de que el paciente hubiese obtenido una RT-PCR negativa y se le realizara
otra RT-PCR (con un mdximo de 48h entre ambas pruebas). Con los datos:
Se=88.8% y Sp=100% de la 1° RT-PCR en el HUD vy la prevalencia del 10.3%,
obtenemos la siguiente tabla 2x2 (Tabla 44):

Tabla 44. Sensibilidad de la 22 RT-PCR con los datos de la OSI-Donsotialdea (12 Ola).

Covid No Covid Total
2°PCR 44 0 44
22°PCROS 5 426 431
Total 49 426 475

La sensibilidad de la 29 RT-PCR es del 89.8% (IC95%: 77.8-96.6).

3.1.3. Probabilidad de que un paciente sospechoso de COVID-19 se
positivice (fras obtener dos RT-PCR negativas consecutivas con un
maximo de 48h entre ambas) en los siguientes 7 dias.

Podemos abordar este andlisis de diferente manera:

e Aplicando el Teorema de Bayes: podemos realizar el cdlculo de 2 formas
diferentes.
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1.  Empleando la tabla 2x2 (Tabla 40):

Con esos datos, el 1.2% (5/431) de los pacientes que han obtenido dos
resultados negativos consecutivos de la RT-PCR, se positivizardn.

2. Aplicamos la formula del Teorema de Bayes:

1—VPN =1 (0.897 1) =0.01269 (1.3%
T (0897 1) + (0103 % 0.112) (1.3%)

Por lo tanto, la probabilidad calculada de positivizarse tras dos RT-PCR ©
consecutivas, con un mdximo de 48h entre ellas, a la siguiente semana es
de 1.3%.

Nota: los datos obtenidos por los dos métodos, no son exactamente
iguales porque cuando aplicamos los datos de Se y Sp para hacer la
tabla 2x2, cogemos valores enteros y no con decimales y eso afecta al
cdlculo.

Utilizando los datos de RT-PCR observados en la 1? ola y calculando la
probabilidad de positivizarse.

- Pacientes que tienen sélo RT-PCR &:
Md&s de 1 RT-PCR & (< 48h tras ingreso): 321 pacientes.
< 48h entre 1¢ RT-PCR y 2° RT-PCR &: 236 pacientes.
= Solo 2 RT-PCR &: 127 pacientes.
= Mds de 2 RT-PCR &: 109 pacientes.

- Pacientes que tienen RT-PCR & y &b:
66 ®: 10 pacientes.
< 48h entre 1° RT-PCR &6 y 2° RT-PCR &: 8 pacientes.
RT-PCR @ < 7 dias: 5 pacientes.

Con estos datos, calculamos qué porcentaje de los pacientes se van a
positivizar: 5/(236+5) = 0.021 (2.1% ; 1IC95%: 0.64-4.64).

Podemos concluir que la probabilidad observada de positivizarse tras 2
RT-PCR & consecutivas, con un méximo de 48h entre ellas, a la siguiente
semana es de 2.1%.

181



Resultados

3.2. PRUEBA RAPIDA DE ANTIGENOS PANBIO™ (Ag RAPID TEST DEVICE)

En la busqueda bibliogrdfica realizada hasta el 1 de diciembre de 2020 se
recopilaron 14 estudios en los que se andlizaba la sensibilidad y la
especificidad de la prueba rdpida de antigenos Panbio™,

La prueba rdpida de antigenos Panbio™ parece tener una especificidad
muy alta, préxima al 100%. De hecho, varios de los estudios encuentran
especificidades del 100%. Por ello, no hemos combinado los resultados de
especificidad, sélo nos hemos cenido a los datos de sensibilidad.

Los estudios de Linaresl178], Albert(179), Gremmels(180) y Fenollar(18l) se llevaron
a cabo de forma prospectiva realizando la prueba rdpida de antigenos a
pacientes que acuden a los centros. El estudio de Mitja et al(82), se realizé
con muestras congeladas, y no queda bien explicado cémo fue la recogida
de las muestras. Los articulos de Berger(18), Masialie4, Drevinek(185) vy
Bulilete(18¢) reclutan también prospectivamente, haciendo la prueba point-
of-care. El articulo de Merino-Amador('87) recluta pacientes ingresados. El
estudio de Abdulrahman(188 recluta a pacientes levemente sintomdticos,
Billaud('®) analiza de manera separada sintomdticos y asintfomdaticos
(aungue no queda muy claro a quién considera asinfomaticos), Schwolb(190)
sélo selecciond a pacientes sintomdticos y Torresi?1) sélo a pacientes
asinfomdticos.

3.2.1. Resumen de los estudios incluidos en la RS.

En la tabla 45, se resume la informacion de los 14 estudios identificados en la
RS realizada. De izquierda a derecha vemos, en primer lugar, el nombre del
autor del articulo, fecha de publicacién, nimero de pacientes
considerados, lugar de realizacién y caracteristicas de los pacientes en el
estudio.
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Tabla 45. Estudios seleccionados para MA de la Se del test rapido de antigenos Panbio™.

Articulo Fecha n Lugar Caracteristicas de los pacentes
. Sx: <7d. Difen Sx UH y AP
. 16-oct 141 Madrid ) .
Linares (15-20/09) 67 (UH y AP) . (fiebre, d|snea)’ .
aSx: con contacto préximo
20-oct Valencia ) _
Albert (2/9-710) 412 (AP) Sx: 85 nifios <16
Gremmels 20-oct 947 Holanda Sx: 84% <7d
(22/9-9/10) (AP) aSx. 37, sin datos de Ag
2-nov 182 , Sx: todos PCR @@
el (21/9-1/10) 159 Francia aSx: con contacto préximo
3-nov 446 Sx: “Case” Frozen swabs
Alemany-Mitja 473 Catalufia ?Sx: “Contact”
(fechas?) T S
487 aSx: “Screening
23-nov Suiza
R ©-2310) | °*®° | (1centro) S
Masia 17-nov 617 Alicante Sx: 491 < 7d
(15/9-29/10) 296 3 CAP, 1 DE aSx: con contacto préximo
Bulilete 16-nov 680 Mallorca Sx:<7d
(2-25/10) 689 (4 CAP) aSx: 87%, con contacto préximo
Merino- 20-nov 830 ISCIII Sx: pacientes ingresados
Amador (19y 10) 128 (10 hosp.) aSx: con contacto préximo
. 147 . Sx
Billaud 30-sep 315 Francia aSx 4?2
. 290 Praga Sx
BLIIEL 24-nov 301 3 clinics aSx con contacto préximo
Schwob 24-nov 271 Suiza Sx
Abdulrahman 13-nov 4183 Bahrain Sx (levemente sintomaticos)
Valencia
Torres 634 (INCLIVA) aSx con contacto estrecho

Sx: Sintométicos; aSx: asintomaticos; HU: Hospital universitario; AP: Atencién primaria; CAP: Centro
de Atencion Primaria; DE: Departamento de emergencias

Detallomos a continuaciéon

(Tabla 46),

los valores

de prevalencia,

sensibilidad y especificidad extraidos de cada uno de los estudios
seleccionados para el andlisis de la prueba diagndstica de laboratorio del

test rdpido de antigenos Panbio™.
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Tabla 46. Se, Sp y prevalencia de los estudios seleccionados para MA del test répido de antigenos
Panbio™,

Articulo Pacs. n Prev. (%) Se (%) Sp (%)
Linares Sx 141 26.2 86.5 -
aSx 67 14.9 50 100
Albert Sx 412 13.1 79.6 -
Gremmels Sx 947 10.7 74.3
Fenollar Sx 182 “100” 79.1 -
aSx 159 13.8 455 94.5
Sx 446 93.9 92.6 -
Mitja ?28x 473 87.7 94.2 -
aSx 487 24.0 79.5 98.6
Berger Sx 535 232 85.5
Masié Sx 617 253 67.3 100
aSx 296 13.2 33.3 100
Bulilete Sx 680 12.8 80.5 99.7
aSx 689 7.74 56.6 100
Merino-Amador Sx 830 375 90.5 98.8
aSx 128 24.2 100 100
Billaud Sx 147 50.3 54 98.6
aSx 315 7.94 52 100
Drevinek Sx 290 579 67 -
asSx 301 18.3 44
Schwob Sx 271 45.0 86 -
Abdulrahman Sx 4183 17.5 82.1 99.1
Torres asSx 634 12.5 48.1 100

Pacs: pacientes; Sx: sintomaticos; aSx: asintomaticos; Se: sensibilidad; Sp: especificidad.

Para llevar a cabo la combinacidn de estudios mediante meta-andilisis, por
una parte, se analizé la sensibilidad de la prueba Panbio™ Ag test en
pacientes sintfomdticos de menos de 7 dias de evolucién. Para ello, se
consideraron 13 estudios con un ftotal de 9.681 pacientes. Por ofra parte,
analizamos la sensibilidad en asintomdticos, considerando 9 estudios con un
total de 3.076 pacientes.

3.2.2. Combinacion de estudios en pacientes sinftomdticos.

Tras aplicar el MA para los 13 estudios con un modelo de efectos aleatorios
en pacientes sinfomdaticos (Figura 18), se obtuvo una sensibilidad relativa del
0.8 (IC95%: 0.74-0.85) y una 12 de 91.1%, lo que indica una gran
heterogeneidad, fruto sin duda de las diferentes formar de seleccionar las
muestras, del lugar de la toma de las muestras (AP u Hospitalaria) y/o de las
diferentes prevalencias, etfc.
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Figura 18. Forest plot para la Se del Panbio™ Ag test en pacientes sintomaticos.
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Se eliminaron aquellos estudios (Billaud, Masid, Drevinek y Mitja) que
parecian ser responsables de la mayor proporcion de la heterogeneidad.
De este modo, se disminuyd la 12hasta 62.8% para este MA, aungue el valor
seguia siendo elevado. En la Figura 19 se proporciona la estimacion de la
sensibilidad del Panbio™ Ag test, que fue 0.83 (IC95%: 0.80-0.86), porlo tanto,

similar a la sensibilidad obtenida en el forest plot anterior.

185



Resultados

Figura 19. Forest plot para la Se del Panbio™ Ag test en pacientes sintomaticos sin 4 estudios que
producen la mayor proporcién de la heterogeneidad.

Sensibilidad en Sintomaticos
EA, sin Billaud, Masia, Drevinek, Mitja
%
author ndis nnondis ES (95% CI) Weight
1
1
Linares 37 104 i + 0.86 (0.71,0.95) 545
1
Albert 54 358 3 : 0.80 (0.66, 0.89) 705
1
Gremmens 101 846 + : 0.74 (0.65, 0.82) 10.08
1
1
Fenollar 182 0 ——— 0.79(0.72, 0.85) 1294
1
1
Bulilete 87 590 4- : 0.80(0.71, 0.88) 933
1
Berger 124 41 _:._ 0.85(0.78,0.91) 11.10
1
Schwob 12 149 _:—._ 0.86(0.79, 0.92) 11.02
1
1
Merino-Amador 328 502 : —— 0.90 (0.86, 0.93) 1537
1
Abdulrahman 73 50 + 0.82(0.79, 0.85) 17.66
Overall (1"2=62.76%, p = 0.01) @ 0.83(0.80, 0.86) 100.00
1
I
1
1
1
1 I I |
6 7 8. 1
Sensibilidad

ndis: pacientes enfermos; nnondis: pacientes no enfermos y ES: sensibilidad.

La sensibilidad relativa del test de antigenos Panbio™ se ha obtenido
respecto a la RT-PCR (es decir, se considera que la RT-PCR es el Gold-
Standar), por lo tanto, la sensibilidad absoluta del Panbio™ es de 0.73 con
un (IC95%: 0.70-0.76) para pacientes sinfomdticos con menos de 7 dias de
evolucion (considerando que la sensibilidad de la RT-PCR en nuestro hospital
es de 0.88).

Nota: la sensibilidad absoluta se obtiene calculando 0.88 x 0.83 = 0.73
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S6élo uno de los estudios, el de Masid et alli84), describe el efecto de la
duracién de los sinfomas en la sensibilidad de la prueba de antigeno. En la
Figura 20, se observa que la sensibilidad permanece mds o menos estable
hasta el 7° dia desde el comienzo de los sintomas, momento a partir del cual
se aprecia un descenso notable en la sensibilidad de la prueba.

Figura 20. Efecto de la duracion de los sintomas en la sensibilidad.
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3.2.3. Combinacién de estudios en pacientes asintomaticos.

Analizamos ahora la sensibilidad de la prueba de antigenos, pero en
paciente asintomdticos. Consideramos para ello 9 de los 14 estudios. En la
Figura 21, nuevamente, observamos una importante heterogeneidad
(12=91.14%) entre estudios, lo que resta credibilidad a la estimacion conjunta.
La sensibilidad obtenida es 0.59 (IC95%: 0.43-0.75).

Hay que senalar que, en la mayoria de los estudios (salvo el de Billaud, que
no lo especifica), se llevan a cabo en asintomdticos que han tenido un
contacto estrecho con un paciente COVID-19 positivo. En el estudio de Mitja
(Alemany) hemos seleccionado los pacientes que ellos definen como
asintomdticos screening, dado que su prevalencia estd mds préoxima -adn y

todo mayor- al resto de estudios que el grupo que los autores definen como
“contactos”.
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Nota: se considera contacto estrecho o préximo a una persona que haya
estado con un positivo en COVID-19 durante mds de 15 minutos, sin
mascarilla y sin mantener la distancia de seguridad (establecida en 1.5 m).

Figura 21. Forest plot para la Se del Panbio™ Ag test en pacientes asintomaticos.

Sensibilidad en Asintomaticos
Modelo efectos aleatorios

author ndis nnondis ES (95%Cl) Weight
I
1

Fenollar_aSx 2 137 4 0.45(0.24, 0.68) 1054
1
1

Linares_aSx 10 57 -+ : 0.50(0.19, 0.81) 886
1
|

Buillete_aSx 53 632 —_— 057 (042,0.70) 1165
1
1

Masia_aSx k(] 257 ——— 1 0.33(0.19,0.50) 14
1
1

Billaud 2% 290 + : 052(031,0.72) 1075
1

Drevinek T —_— 044 (030,058) 1169
1
1

Torres 79 555 —— 0.48(037,0.60) 195
[
1

Mitja_aSx "7 370 | —— 0.79(0.71,0.86) 1216
1
1

Merino-Amador aSx 3 97 : iy 1,00 (0.89, 1.00) 1106

Overal (2= 91.14%,p=0.00) 0 059 (042,075) 10000

T | [ T | T T T |
“Sensibilidad

ndis: pacientes enfermos; nnondis: pacientes no enfermos y ES: sensibilidad.

(9

En la Figura 21 se observa claramente que 2 de los estudios (Mitja y Merino-
Amador) parecian ser discordantes respecto al resto, por lo que fueron
eliminados, ya que eran los que aportaban mayor heterogeneidad debido
a gue eran los que tenian mayores prevalencias. En la Figura 22 observamos
que desaparece toda la heterogeneidad que habicmos detectado
anteriormente, obteniendo una 12=0.0%. La estimacién de la sensibilidad
relativa fue de 0.47 con un (IC95%: 0.41-0.53).
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Se calculd la sensibilidad absoluta del Panbio™ Ag test, suponiendo con
optimismo la misma sensibilidad de la RT-PCR en pacientes asintomdticos, y
obtuvimos una Se=0.41 con un (IC95%: 0.36-0.47), claramente insuficiente
puesto que un 59% de los asinfomdticos con RT-PCR positiva serdn
descartados por el Panbio™,

Nota: la sensibilidad absoluta se ha calculado haciendo 0.47 x 0.88 = 0.41

Figura 22. Forest plot para la Se del Panbio™ Ag test en pacientes asintomaticos sin 2 estudios que
producen la mayor proporcién de la heterogeneidad.

Sensibilidad en Asintomaticos
EA, sin 2 estudios

%

author ndis nnondis ES (95% Cl) Weight
1
1

Fenollar_aSx 2 137 ag 0.45(0.24, 0.68) 785
1
1
1

Linares_aSx 10 57 - 0.50(0.19, 0.81) 3.66
1
1
1

Bulilete_aSx 53 632 ——— 0.57(0.42,0.70) 18.67
1
1

Masia_aSx 3 257 _ 0.33(0.19, 0.50) 1379
1
1

Billaud 25 290 : <+ 0.52(0.31,0.72) 8.90
1
1

Drevinek 55 246 —_— 0.44 (0.30, 0.58) 19.37
1
1

Torres 79 555 —— 0.48(0.37, 0.60) 2175

Overall (1"2=0.00%, p = 049) @ 047 (0.41,053) 100.00

1
1
1
1
1
1

| | I I I | | I |
' ~ Sensibilidad

ndis: pacientes enfermos; nnondis: pacientes no enfermos y ES: sensibilidad.
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3.2.4. Sensibilidad de la prueba rdpida de antigenos Panbio™ (Ag Rapid Test
Device) relativa a la RT-PCR, con datos de pacientes de la 1° ola del
HUD.

Tras analizar los resultados de la RS anterior, nos centramos en el estudio que
llevdé a cabo el Instituto de Salud Carlos Il (ISCIll) y que se ha tenido en
cuenta en la RS. Merino-Amador realizd un estudio multicéntrico en 10
hospitales universitarios, en dos comunidades auténomas (Madrid y Pais
Vasco) de Espana. Los hospitales de Madrid que parficiparon en este estudio
fueron: Hospital Universitario Ramén y Cajal, Hospital Clinico Universitario San
Carlos, Hospital Universitario La Paz, Hospital Universitario Doce de Octubre y
Hospital General Universitario Gregorio Marandn. Los hospitales del Pais
Vasco, que engloban la Red de diagndstico bioldgico de Osakidetza, y que
participaron en el estudio son: Hospital Universitario de Alava, Hospital
Universitario de Cruces, Hospital Universitario de Basurto, HUD y Hospital
Universitario de Galdakao-Usansolo.

En total, se obtuvo una muestra de 958 pacientes, con sospecha clinica o
epidemioldgica. Se seleccionaron muestras de pacientes para los que no
hubieran pasado mds de 7 dias desde el comienzo de los sintomas. Las
muestras se realizaron mediante exudado nasofaringeo y se realizaron
pruebas diagndsticas de RT-PCR simultdneamente.

Dentro del estudio del ISCIIl, en el subconjunto de pacientes de Osakidetza,
se obtuvieron los siguientes datos (limites exactos de los 1C95%
-binomial-) (Tabla 47).

Tabla 47. Subgrupo Osakidetza del HUD del estudio realizado por el ISCIII para conocer la Se de la
prueba rapida de antigenos Panbio™

RT-PCR @ | RT-PCR © | Total
Ag &® 33 0 33 Se = 84.6% (IC95%: 69.5-94.1)
Ag © 6 69 75 Sp =100% (IC95%: 94.8-100)
Total 39 69 108

En la Tabla 48, resumimos los datos obtenidos en el estudio del ISCIII, en el
subgrupo de pacientes del HUD y mostramos los datos que proporciond la
empresa ABBOTT sobre el rendimiento diagndstico de la prueba rdpida de
antigenos Panbio™.
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Tabla 48. Datos de Se y Sp del Estudio del ISCIII, del Subgrupo Osakidetza y Abbott.

n Sensibilidad Especificidad
Estudio ISCIII 958 90.5% (IC95%: 86.0-93.6) | 98.8% (IC95%: 98.0-99.7)
Subgrupo Osakidetza 108 84.6% (1C95%: 69.5-94.1) 100% (1C95%: 94.8-100)

Datos de ABBOTT
Panbio® Ag Rapid 241 93.3% (IC95%: 83.8-98.2) 99.4% (IC95%: 97-100)
Test

Cabe destacar que tanto en el estudio del ISCIl como en el estudio
realizado por la empresa ABBOTT no se recogieron las muestras “point of
care”. Ambos estudios se realizaron con muestras proporcionadas por el
laboratorio.

3.3. PRUEBA DE LA DETERMINACION DE ANTICUERPOS (SEROLOGIA)

De las 32.566 pruebas de determinacién de anticuerpos (serologias)
realizadas en el HUD durante la primera ola, 1.425 fueron positivas (4.38%) y
31.010 fueron negativas (95.22%). 131 (0.4%) de las pruebas obtuvieron un
resultado: dudoso, muestras no recibida, no procede, no realizado o no
valorable. A este grupo lo denominamos “El resto”.

Segun estos datos, obtenemos el siguiente resumen (Tabla 49 y 50).

Tabla 49. Resultados de la prueba de determinacion de anticuerpos (Serologia ICT) realizada en el
HUD en la 12 ola.

Resultados de la Serologia
(43) <) El resto Total
N° pruebas 1.425 31.010 131 32.566
Pacientes 1.425 31.010 131 32.566

Tabla 50. Resultados de la prueba de determinacion de anticuerpos (Serologia ICT) realizada en el
HUD en la 12 ola sin considerar las pruebas con resultado dudoso, no procede, muestra no recibida,
no realizada o no valorable.

Resultados de la Serologia
(4] 6 Total
N° pruebas 1.425 31.010 32.435
Pacientes 1.425 31.010 32.435
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3.3.1. Sensibilidad de la prueba de determinacidon de anticuerpos
(Serologia), relativa a la RT-PCR, con datos de pacientes de la 1° ola
del HUD.

Se consideraron sélo a aquellos pacientes a los que se les habian realizado
tanto la prueba RT-PCR como la serologia, y obtuvimos un total de 23.121
pacientes (Tabla 51).

Tabla 51. Pacientes con ambas pruebas (RT-PCR y Serologia) en la 12 ola.

) Resultados de la RT-PCR
Serologia ® 2 Total Se=66.0%  IC 95% (62.4 - 69.5)
3 249 73 172 Sp=96.8%  IC 95% (965 97.0)
z o 75 1 21019 VPP=383% IC 95% (35.6—41.1)
: : VPN=08.9% IC 95% (98.8  99.1)
Total 680 22441 23121

La proporcién de fallos es del 4.13% (Fallos (%) = ((723 + 231)/ 23.121) * 100).

Comprobamos que, en algunas ocasiones, la serologia era previa a la RT-
PCR y pensamos que no era adecuado fener en cuenta esas pruebas en el
andlisis. Por dicho motivo, seleccionamos los datos que cumplian que la RT-
PCR era previa a la serologia y que los dias transcurridos entre ambas
pruebas fueran 215 dias. Con esta premisa, obtuvimos los datos que se
muestran en la Tabla 52. Calculamos a partir de ellos, la Se y la Sp con sus
respectivos intervalos de confianza al 95%.

Tabla 52. Pacientes con ambas pruebas (RT-PCR y Serologia) en la 12 ola y se cumple que la RT-
PCR es previa a la Serologia y el tiempo transcurrido entre ambas pruebas es 215 dias.

Resultados de la RT-PCR
Serologia
® © Total Se=63.0%  IC 95% (58.9 - 66.9)
5 352 32 384 Sp=99.8%  1C 95% (99.8-99.9)
(=) 207 18.715 18.922 VPP=91.7% IC 95% (88.5—-94.0)

La proporcién de fallos es del 1.24% (Fallos (%) = ((207 + 32)/ 19.306) * 100).

La prueba de determinacion de anticuerpos relativa a la RT-PCR, cuando se
considerd que la serologia se habia realizado posterior a la RT-PCR con un
minimo de 15 dias entre ambas pruebas tuvo una sensibilidad del 63% con
un IC95% (58.8%-66.9%). La especificidad fue del 99.8% con un IC25% (99.8%-
99.9%).
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4. SCORES CREADOS EN EL HUD.

4.1. SCORE DE SOSPECHA CLINICA (SSC)

4.1.1. Uso del SSC para discriminar entre enfermos COVID-19 y no enfermos
COVID-19.

Se evalud si el SSC permitia discriminar entre pacientes enfermos y no
enfermos por la COVID-19. Para realizar este andlisis, se consideraron 987
pacientes a los que se les cumplimentd formulario COVID-19 durante la
primera ola de la pandemia, es decir, consideramos a aquellos pacientes
qgue presentaban sintomas compatibles con la enfermedad o eran
sospechosos de padecerla. De esos pacientes, 479 tuvieron una RT-PCR
positiva y 483 una negativa (para 25 pacientes no pudimos obtener el
resultado de la RT-PCR o no fue realizada). A su vez, 109 pacientes tuvieron
un diagndstico confirmado al ingreso y a 150 no se les registrd inicialmente
el SSC. La sospecha que se le asigné a cada uno de ellos estd reflejada en
la siguiente tabla (Tabla 53).

Tabla 53. SSC inicial en relacion al resultado de la RT-PCR.

RT-PCR
Score de sospecha inicial o % o % - % Total
Diagnéstico confirmado 99 10.03 7 0.71 3 0.30 109
Muy alta 101 | 1023 | 56 5.67 1 0.10 158
Alta 116 | 11.75 | 146 14.79 5 0.51 267
Media 36 3.65 135 13.68 4 0.41 175
Baja 20 2.03 101 10.24 7 0.70 128
. 107 | 1084 | 38 3.85 5 0.51 150
Total 479 | 4853 | 483 48.94 25 2.53 987

Por lo tanto, la tabla resumida (Tabla 54) sin considerar a los pacientes que
tenian diagndstico confirmado vy sin considerar a aguellos a los que no se les
asignd SSC o los que no tenian resultado de la RT-PCR, queda del siguiente
modo:
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Tabla 54. SSC inicial en relacién al resultado de la RT-PCR (simplificada).

RT-PCR
Score de sospecha inicial @ % o % Total
Muy alta 101 14.21 56 7.88 157
Alta 116 16.32 146 20.53 262
Media 36 5.06 135 18.99 171
Baja 20 2.81 101 14.20 121
Total 273 38.40 438 61.60 711

Como cabria esperar, cuanto mayor es la sospecha mayor es el porcentaje
de resultados positivos en la prueba diagndstica RT-PCR vy el porcentaje de
resultados negativos es mayor cuando la sospecha es mds baja.

En base a estos datos, establecimos diferentes puntos de corte en el SSC
para poder conocer cudl era el punto de corte dptimo.

El primer punto de corte que establecimos fue, “"Sospecha muy alta” vs
“Sospecha alta, media o baja” (Tabla 55).

Tabla 55. “Sospecha muy alta” vs “Sospecha alta, media o baja” en relacién al resultado de la RT-
PCR.

Score de HUERL
. Total
sospecha inicial e | 6
Se=37% IC 95%: (30.1 - 42.3)
Muy alta 101 ] 56 | 157 Sp =87.2% IC 95%: (83.9 - 90.6)
Alta, Mediao baja | 172 | 382 | 554
Total 273 | 438 | 711 indice J de Youden = 0.24 (Se + Sp - 1)

Posteriormente, establecimos como punto de corte “Sospecha muy alta o
alta” vs “Sospecha media o baja” (Tabla 56).

Tabla 56. “Sospecha muy alta o alta” vs “Sospecha media o baja” en relacion al resultado de la RT-
PCR.

RT-PCR
Score de sospecha Total
inicial e | 6
- 0, 0/.- _
Muy alta o alta 217 | 202 | 419 ge - ggg;" :g ggof’ ggg - ggg;
Media o baja 56 | 236 | 292 p=9s-5% AT
Total 273 | 438 | 711 indice J de Youden = 0.33 (Se+ Sp-1)
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Por Ultimo, establecimos el punto de corte “Sospecha muy alta o alta o
media” vs “Baja” (Tabla 57).

Tabla 57. “Sospecha muy alta o alta o media” vs “Sospecha Baja” en relacion al resultado de la RT-
PCR.

RT-PCR
Score de sospecha Total
inicial ® | O
Muy alta, alta o 253 | 337 | 500 Se =92.7% IC 95%: (87.9 - 95.0)
media Sp=231% IC 95%: (18.5 - 26.9)
Baja 20 | 101 | 121
Total 273 | 438 | 11 indice J de Youden = 0.16 (Se+ Sp - 1)

Se selecciond como punto dptimo el que proporciond mayor valor en el
indice de Youden (es el punto en el que se maximiza la Se y la Sp), que fue:
“Sospecha muy alta o alta” vs “Sospecha media o baja”. En dicho punto, la
Se esdel 79.5% (IC95%: 74.5-84.8) y la Sp de 53.9% (IC95%: 50.0-59.9).

4.1.2. Uso del SSC para discriminar pacientes que se van a positivizar de los
que no, de entre los que tienen RT-PCR S,

Se analizd si era posible que el SSC permitiera saber qué pacientes, de los
gue tenian RT-PCR negativa, se iban a positivizar. Baséndonos en los datos
de la Figura 9 construimos la siguiente tabla (Tabla 58).

Tabla 58. SSC inicial en relacion a la positivizacion del resultado de la RT-PCR.

Score de sospecha inicial RT-PCR

(S1s%) o0
Diagnéstico confirmado 2 4
Muy alta 17 48
Alta 15 104
Media 5 93
Baja 1 48
. 9 24
Total 49 321

De los 49 pacientes que tuvieron RT-PCR negativa y luego tuvieron alguna
RT-PCR positiva, 2 tenian diagndstico confirmado al ingreso. No se anotd la
sospecha inicial al ingreso de 9 pacientes. De los 321 con al menos 2 RT-PCR
negativas que no tuvieron ninguna RT-PCR positiva, 4 tuvieron diagndstico
confirmado y no se anotd la sospecha inicial de 24 pacientes. En base a
estos datos, simplificamos la tabla anterior (Tabla 59).
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Tabla 59. SSC inicial en relacién a la positivizacion del resultado de la RT-PCR (simplificada).

Score de sospecha inicial RT-PCR

oo oo
Muy alta 17 48
Alta 15 104
Media 5 93
Baja 1 48
Total 38 293

Se construyd la tabla 2x2 para analizar si existia un punto de corte que
permitiera discriminar a los pacientes que se positivizaban de los que no.
Hicimos para ello, los mismos puntos de corte que establecimos en el
apartado anterior y, calculamos, la Se, la Sp y el indice de Youden para
cada uno de ellos.

Nota: se consideraron los limites exactos de la binomial para el cdlculo de
los IC al 95%.

El primer punto de corte que establecimos fue, “"Sospecha muy alta” vs
“Sospecha alta, media o baja” (Tabla 60).

Tabla 60. “Sospecha muy alta” “Sospecha alta, media o baja” vs positivizacion del resultado de la
RT-PCR.

RT-PCR Se=44.7% IC 95% (28.6-61.7)
Scorede Total Sp=836%  IC95% (78.6-87.4)
sospechainicial | ©© | ©© VPP=262%  IC95% (16.3 - 38.5)
Muy alta 17 | 48 | 65 VPN=92.1%  IC95% (87.9-95.4)
Alta, media o baja 21 245 266
Total 38 293 331 indice J de Youden = 0.28 (Se+Sp-1)

Posteriormente, establecimos como punto de corte “Sospecha muy alta o
alta” vs “Sospecha media o baja” (Tabla 61).

Tabla 61. “Sospecha muy alta o alta” “Sospecha media o baja” vs positivizacién del resultado de la
RT-PCR.

Score de RT-PCR Se=842%  IC95% (68.8-94.0)
. Total Sp=481%  1C95% (40.9-52.5)

sospechainicial | ©@ | ©6 VPP=174% IC95% (12.5-24.2)

Muy alta o alta 32 | 152 | 184 VPN=959% IC95% (91.4-98.1)

Media o baja 6 141 147 .

Total 38 293 331 Indice J de Youden = 0.32 (Se+Sp-1)
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Por Ultimo, establecimos el punto de corte “Sospecha muy alta o alta o
media” vs “Sospecha baja” (Tabla 62).

Tabla 62. “Sospecha muy alta, alta 0 media” “Sospecha baja” vs positivizacion del resultado de la
RT-PCR.

Score de RIGRCE

.. Total Se=97.4% IC 95% (86.2 -99.9)
sospechainicial | ©© | 6O Sp=164%  I1C95% (125-20.7)
Muy alta, alta o VPP=13.1% 1C95% (9.40-17.6)
media 87 | 245 | 282 VPN=98.0% IC95% (89.2— 99.6)
Baja 1 48 49 .
Total 38 203 331 Indice J de Youden = 0.14 (Se+Sp-1)

El mejor punto de corte se obtuvo cuando clasificamos a los pacientes en
“Sospecha Muy alta o Alta” vs “Sospecha Media o Baja”. En cuyo caso, la
Se=84.2% (IC 95%: 68.8-94.0) y la Sp=48.1% (IC 95% 40.9-52.5). El VPP=17.4% y
el VPN=95.9%, lo que indica que al 4% de los pacientes les diremos que no
se van a positivizar si el SSC inicial es medio o bajo vy si lo hardn.

4.1.3. Estudio de la edad para mejorar la discriminacién que hace el SSC
entre pacientes que se van a positivizar de los que no.

A la vista de los resultados anteriores, estudiamos si habia variables, por €f: la
edad, que ayudasen a mejorar la discriminacién entre los pacientes que se
iban a positivizar de los que no. Para ello, seleccionamos el mejor punto de
corte que habiamos encontrado para el SSC y desglosamos en funcion de
los grupos de edad. Primero analizamos: <75 afos” vs “275 anos” y, después,
"<65 anos” vs ‘265 anos” (Tabla 63).

Tabla 63. Comparativa del SSC para discriminar la positivizacion de pacientes segun grupos de edad
(corte 75 afios).

Score de sospecha clinica Score de sospecha clinica
Muy alta o alta Media o baja
dad RT-PCR | RT-PCR | 'O da RT-PCR | RT-PCR | 'O
oo SIS od o0

275 afos 9 59 68 275 afnos 1 65 66
<75 afios 23 84 107 <75 afios 5 75 80
Total 32 143 175 Total 6 140 146

Se=28.1% 1C95% (13.8 - 46.8) Se=16.7% IC95% (0.42 - 64.1)

Sp=58.7% 1C95% (51.4 -68.1) Sp= 53.6% IC95% (44.9 -62.0)
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Se realizé la comparativa de ambas sensibilidades aplicando el test exacto
de Fisher (Tabla 64) y se comprobé que no habia diferencias
estadisticamente significativas (p=n.s.) entre los pacientes con 75 anos o mds
y los de menos de 75 anos, es decir, la edad no mejoraba la discriminacion
gue ya hacia el SSC entre los pacientes que se positivizaban y los que no.

Tabla 64. Test exacto de Fisher para comparar las sensibilidades obtenidas para “SSC Muy alta o alta”
vs “SSC Media o baja”, en pacientes que se positivizan, con el corte de edad en 75 afios.

RT-PCR ©6
Edad SSC SSC Total
Muy altao alta | Media o baja p=n.s
2 75 afos 9 1 10
<75 afios 23 5 28
Total 32 6 38

Considerando el corte de edad en 65 anos (Tabla 65).

Tabla 65. Comparativa del SSC para discriminar la positivizacion de pacientes segun grupos de edad
(corte 65 afios).

Score de sospecha clinica Score de sospecha clinica
Muy alta o alta Media o baja
Edad RT-PCR | RT-PCR | 'Ot dad RT-PCR | RT-PCR | 'O
o SIS) od SIS)

2 65 afos 17 90 107 2 65 afos 3 97 100
< 65 anos 15 53 68 < 65 anos 3 43 46
Total 32 143 175 Total 6 140 146

Se=53.1% 1C95% (34.7-70.9) Se=50.0% IC95% (11.8-88.2)

Sp=37.1% 1C95% (29.9 —46.5) Sp=30.7% 1C95% (23.3-39.1)

Se compararon las sensibilidades obtenidas para cada grupo de edad
(Tabla 66) y obtuvimos que no existian diferencias estadisticamente
significativas (p=n.s.).
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Tabla 66. Test exacto de Fisher para comparar las sensibilidades obtenidas para “SSC Muy alta o alta”
vs “SSC Media o baja”, en pacientes que se positivizan, con el corte de edad en 65 afios.

RT-PCR &&
Edad SSC SSC Total
Muy alta o alta | Media o baja p=n.s.
2 65 afios 17 3 20
< 65 afos 15 3 18
Total 32 6 38

Por lo tanfto, concluimos que la edad no nos ayuda a mejorar la
discriminacion que ya hacia el SSC para diferenciar entre los pacientes que
se iban a positivizar de los que no.

4.1.4. Estudio de algunas de las variables que componen el SSC para mejorar
la discriminacién que hace el SSC entre pacientes que se van a
positivizar y los que no.

Con los andlisis anteriores supimos que el SSC podia ayudarnos a arrojar luz
acerca de qué pacientes presentaban o no la enfermedad y cudles se iban
a positivizar.

Surgi¢ la idea de que la presencia de sintomas, en las 48h previas a una RT-
PCR &, en los pacientes ingresados, podia mejorar la discriminaciéon entre
aqguellos que se iban a positivizar en los 7 dias siguientes tras haberle
realizado una RT-PCR con un resultado ©.

Basdndonos en los datos de la Figura 9, seleccionamos:

e Pac.solo con RT-PCR 6: 433. RT-PCR & en las 48h tras ingreso: 426
pac.

Md&s de 1 RT-PCR 6: 321 pac.

e Pac.con alguna RT-PCR & y alguna RT-PCR @: 288.
6@®: 60 pac.—> RT-PCR & <=48h tras ingreso: 59 pac. — RT-PCR @
<=7dias: 49 pac.

Para este andlisis seleccionamos los sinfomas: fiebre, tos o disnea por ser los
mds frecuentemente detectados en los pacientes que padecian la
enfermedad de la COVID-19.
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Analizamos los sintomas de manera conjunta:

1. Consideramos si los pacientes habian tenido alguno de los sinfomas:
“Fiebre o Tos o Disnea” y obtuvimos la tabla 67:

Tabla 67. Fiebre o Tos o Disnea vs positivizacién de la RT-PCR.

FIEBREo TOS | RT-PCR | RT-PCR
o DISNEA o0 g | R Se=77.6% (IC 95%:63.38 - 88.23)

Sx 38 297 335 Sp=7.5% (IC 95%:4.92 - 11.30)

No Sx 11 24 35 VPP=11.3% (IC 95%:7.98 — 15.49)
TOTAL 49 321 370 VPN=68.6% (IC 95%: 50.71 - 83.15)

2.- Consideramos si los pacientes habian tenido “Fiebre y (Tos o Disnea)” y
obtuvimos la tabla 68:

Tabla 68. Fiebre y (Tos o Disnea) vs positivizacién de la RT-PCR

FIEBRE y RT-PCR | RT-PCR e o

(T0SoDISNEA) | 6@ | oo | TOTAL Se=51.2% (IC 95%:36.34 — 65.58)
Sx 25 121 146 Sp=62.3% (IC 95%: 57.6 - 68.78)
No Sx 24 200 224 VPP=17.1% (IC 95%:11.1 - 23.64)

IOTAE 49 321 370 VPN=89.3% (IC 95%: 84.6 - 92.7)

Analizamos los sintomas de manera individualizada (Tabla 69, 70y 71):

Tabla 69. Fiebre vs positivizacion de la RT-PCR.

Tabla 70. Disnea vs positivizacion de la RT-PCR.

200

FIEBRE RT-PCR | RT-PCR | -0\ Se=55.1% (IC95%:40.23 - 69.33)
SIS SIS Sp=45.8% (IC95%:37.67 - 49.15)

Sx 27 174 201

No Sx 2 147 169 VPP=13.4% (IC 95%:9.10 - 19.05)

TOTAL 49 321 370 VPN=87.0% (IC 95%:81.1-91.2)

DISNEA RT-PCR [ RT-PCR [ - Se=50.2% (IC 95%: 44.21 ~ 73.0)
oo SIS) Sp=43.3% (IC 95%: 37.67 - 49.15)

Sx 26 190 216 o -

— % a7 5 VPP=13.7% (IC 95%: 9.10 - 19.05)

TOTAL 49 321 370 VPN=87.4% (IC 95%: 81.40 - 91.7)
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Tabla 71. Tos vs positivizacion de la RT-PCR.

T0S RTe-PegR RTe-FgR TOTAL Se=53.1% (IC 95%: 38.27 - 67.47)
= %9 182 211 Sp=40.8% (IC 95%: 34.44 - 45.79)
No Sx 20 139 159 VPP=12.0% (IC 95%: 7.85—17.35)
TOTAL 49 321 370 VPN=85.1% (IC 95%: 78.6 - 89.8)

Ninguno de los 3 sinftomas (Fiebre, Tos, Disnea), por si solo, nos permitia
discriminar entre los pacientes que se iban a positivizar de aquellos que no
lo iban a hacer. Tampoco la combinacidon de sinfomas, ni “Fiebre o Tos o
Disnea" ni “Fiebre y (Tos o Disnea)” permitia realizar dicha discriminacién. Los
VPP para ambas combinaciones de sintfomas fueron: VPP=11.3%
(IC95%:7.98-15.49) y VPP=17.1% (IC 95%:11.1-23.64) respectivamente.

4.2. RISK SCORE

Se realizé una validacién externa del Risk Score con todos los pacientes del
HUD que fuvieron resultado positivo en la RT-PCR en la 19 ola de la pandemia
(n=450). Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 72.

Finalmente, sélo pudimos aplicar el score a un total de 105 pacientes debido
a la gran cantfidad de datos faltantes en las variables que conforman dicho
score.

Tabla 72. Resumen de la validacion del Risk Score en nuestra poblacion.

Score Resultado n Variables AUC (IC95%)
Risk Score Bxitus | 405 | PAS,FG,FR Nivelde | 469 549062
Criticos conciencia

n = n° de individuos que participan en la validacidn externa de la regla.

A la vista de los resultados pudimos concluir que este score no nos ayudaba
a predecir qué pacientes, de los que ingresaban en el HUD con COVID-19
positivo, tenian mayor riesgo de sufrir un evento grave (ingreso en UCI o
muerte).
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Discusidon

1. MODELOS PREDICTIVOS

Los objetivos 1 y 2 de esta tesis han sido proporcionar a los clinicos
herramientas que permitieran predecir la presencia de infeccidén por SARS-
CoV-2 en pacientes con sospecha de infeccién, y modelos para predecir el
prondstico o el curso de la infeccidén (ingreso en UCI o desenlace fatal) en
los pacientes con la enfermedad.

1.1. DIFICULTADES DURANTE EL DESARROLLO DE LA TESIS

Consideramos que ha habido 3 cuestiones que han dificultado el desarrollo
de esta tesis en lo que respecta al apartado de modelos predictivos. Uno de
los grandes inconvenientes ha sido la falta de cumplimentacion de algunas
variables de las bases de datos clinicas de nuestra OSI para ciertos
predictores que se empleaban en los modelos predictivos publicados en las
fechas consultadas. Esto es debido a que, por un lado, antes de la creacidn
de los formularios COVID-19 en el HUD y en AP no se consideraron todas las
variables que posteriormente se fueron estableciendo como relevantes para
estudiar la enfermedad. Y, por otfro, a que no se han cumplimentado los
formularios de la manera que habria sido deseable. Ha habido un elevado
porcentaje de datos que no se han recogido o que se han registrado de
forma incorrecta.

Para infentar minimizar la ausencia de datos en algunas de las variables
extraidas de los sistemas de informacién clinica, se decidié revisar las historias
clinicas de los pacientes, pero no fue posible recuperar gran cantidad de
informacion porque no habia sido registrada previamente.

Se sabe que éste es un problema habitual cuando se trabaja con bases de
datos asistenciales y clinicas, aungue consideramos que, en este caso
concreto, puede haberse visto agravado por la sobrecarga de trabajo que
han sufrido los profesionales durante la pandemia y que eso puede haber
propiciado que la recogida de datos se haya realizado de manera
incompleta o errénea.

Debido a la falta de datos de variables relevantes para la validaciéon de los
modelos identificados, se decidié no validar aquellos modelos para los que
no disponiamos de los predictores que se empleaban en ellos. Esto se hizo
asi porque sabemos que los estudios que tienen como objetivo validar
externamente un modelo de prediccidn existente tienen un RoB alto cuando
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faltan datos de predictores en el momento de la validacidon y los
investigadores validan el modelo de todos modos omitiendo estos
predictores faltantes. Este es un fallo comUn en los estudios de validaciéon y
produce efectivamente resultados de validacion para otro modelo en lugar
de para el modelo previsto desarrollado originalmente.

Otro inconveniente que hemos encontrado en la realizacion de este estudio
es, que un 20% de los estudios elegibles no proporcionaban el modelo y, por
lo tanto, no permitian su validacion. Creemos que los revisores deberian
establecer como criterio indispensable antes de publicar un modelo que
éste sea reportado de manera que pueda ser reproducible. Entendemos
gue hacer una critica en este sentido, teniendo en cuenta las circunstancias
que se han vivido durante la pandemia, puede ser arriesgado vy
comprendemos que los criterios de publicacién que se han considerado
pueden haber sido, en determinados momentos, excepcionales debido a
la necesidad que existia de compartir la poca informacién disponible sobre
la enfermedad y la urgencia de actuar para paliar sus efectos. A pesar de
esto, creemos que para futuras ocasiones se deberian exigir unos criterios
minimos para llevar a cabo una publicacion de este tipo de modelos.

Un tercer inconveniente que puede haber influido en este apartado ha sido
gue no existen protocolos sobre cémo se deben derivar y/o validar los
modelos predictivos. No existe consenso sobre muchas de las cuestiones que
determinan el modelo final obtenido y esto dificulta en gran medida valorar
si los estudios han sido derivados o validados correctamente.

Tras este andlisis preliminar, en términos generales, consideramos que se han
obtenido resultados alentadores tras las validaciones externas llevadas a
cabo con los pacientes de nuestra OSI. Tanto para el ANDC score como
para el CSS score, se obtuvieron buenas medidas de discriminacién con
valores de AUC>0.8, aunque hay aspectos relevantes en el desarrollo y en la
validacién de los modelos analizados en esta tesis que creemos que pueden
haber afectado al rendimiento obtenido para dichos modelos.
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1.2. USO DE LA HERRAMIENTA PROBAST PARA LA EVALUACION DE
RIESGO DE SESGOS

A través del uso de la herramienta PROBAST, hemos evaluado el riesgo de
sesgos en los 4 dominios: pacientes, predictores, outcome y andlisis y la
aplicabilidad de los modelos. En todos los estudios analizados se ha obtenido
bajo riesgo de sesgo en los 3 primeros dominios, pero alto riesgo de sesgo en
el cuarto (salvo el 4C score). Esto es debido a que ha habido cuestiones,
dentro del procedimiento de derivacion y/o validacion de los modelos, que
se han realizado de manera incorrecta.

Los autores del estudio 4C score son los Unicos que han proporcionado la
evaluaciéon PROBAST, tanto para derivacién como para validaciéon, e
informaron los apartados correspondientes a las cuestiones planteadas en
dicha herramienta, pero no reportaron la aplicabilidad. La puntuacién
otorgada para el dominio andilisis fue “+" (es decir, bajo riesgo de sesgos).
Nosotros aceptamos dicha evaluacion, aunque fue completada con los
apartados RoB y applicability que no habian sido reportados. El estudio de
Knight es el Unico, de todos los estudios seleccionados, que recibe una
buena calificacion en el dominio 4, aunque el equipo COVID PRECISE,
cuando evalué el estudio, concluyd que no quedaba claro cémo se pasaba
de la puntuacion total obtenida para cada paciente a la escala que
permitia clasificar al paciente en un rango concreto.

El score ANDC también tuvo una valoracién bastante buena en el dominio
andlisis, pero puntuamos como alto riesgo de sesgo el apartado 4.1, que
hace referencia a si el nUmero de eventos es adecuado. Tan sélo 20
pacientes de la muestra (n=176) presentaban el evento y consideramos que
dicho nuUmero deberia haber sido mayor.

Wynants reporta que el 94% de los estudios fienen un alto riesgo de sesgos
en el andlisis. Nosotros hemos obtenido tfambién un elevado n°® de estudios
con riesgo de sesgo. Creemos que los sesgos que se han producido en los
estudios validados, principalmente, los sesgos en el andiisis, son debidos a
que falta mucho conocimiento acerca del desarrollo y de la validacion de
los modelos predictivos. Una manera de intentar reducir estos sesgos seria
incluyendo en los equipos de investigacién a personas con la formacién
adecuada, como son los bioestadisticos, o a personas con suficientes
conocimientos estadisticos.

209



Discusion

De hecho, en la herramienta PROBAST se especifica que algunos de los
aspectos considerados en el dominio de andlisis requieren que el evaluador
fenga conocimientos avanzados de la materia, por lo que se recomienda
gue dicho dominio sea evaluado al menos por 1 investigador con
experiencia estadistica en modelos predictivos.

Otro motivo por el que se ha otorgado una puntuacion alta en RoB en los
estudios evaluados es, porque la calidad de los informes en los articulos
publicados que describen el desarrollo y/o la validacién de modelos de
prediccidon multivariable es deficiente. Y en ausencia de informes detallados
y transparentes de los detalles clave del estudio, es dificil para la comunidad
cientifica y sanitaria juzgar objetivamente las fortalezas y debilidades de un
estudio de modelo de prediccién.

A continuacion, vamos a detallar algunos de los aspectos que consideramos
mds relevantes y en los que hemos encontrado la mayoria de las
deficiencias de los estudios revisados:

1.2.1. Tamaino muestral.

Liama la atencidén que, a pesar de ser el tamano muestral un aspecto
relevante, sdlo se ha hecho el cdlculo previo del tamano muestral minimo
requerido en dos estudios, PREDI-CO y Zhang score, pero lo hacen de
manera incorrecta. En el resto de los estudios, la ausencia de este cdlculo
podria estar justificada, dadas las circunstancias tan excepcionales que se
vivian en el momento en el que los scores fueron derivados.

Creemos que los autores habrdn considerado que lo importante era tener
en cuenta a todos los pacientes que se pudieron reclutar en dicho
momento, y suponemos que en algunos casos habrd habido tamanos que
fueran inadecuados, pero era el nimero de pacientes que tenian
disponibles.

Nosotros hemos calculado cudl seria el tamano muestral minimo que se
deberia haber considerado para derivar cada uno de los modelos
analizados (Tabla 30), y tras obtener los EPP, concluimos que parece que no
han sido famanos adecuados los que se han empleado en los siguientes
estudios (ya que los EPP son especialmente bajos): score ANDC (EPP=3.86),
Zhang (EPP=6.30), Pre (EPP=3.22) y HNC-LL (EPP=5.67).
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En el caso del score ANDC, sélo 20 pacientes presentan el evento (éxitus) en
la poblacién de derivacion. Sise aplica laregla de los 10 pacientes por cada
variable predictora en el grupo del outcome que menos frecuencia
presenta (consideracion que algunos autores emplean), sélo se deberian
haber incluido 2 predictores en el modelo final, y no 4 que son los que se han
incluido en el score.

Es sabido que se recomienda realizar al menos una validacién externa con
otros datos diferentes a los datos de derivacion (seleccionando sujetos de
otro periodo temporal) vy, si es posible, en otro dmbito. Destacamos que,
todos nuestros estudios, menos el que deriva el PRE score, han realizado
validaciones externas, aungue creemos que los tamanos muestrales
considerados son pequenos y, en la mayoria de los casos, no se cumple la
condicién descrita de tener un minimo de 100 eventos en la muestra de
validacion. Llama especialmente la atencién el reducido tamafo
seleccionado para validar el NEWS2 (n=68).

Una limitacion en la aplicabilidad de los modelos, que afecta al rendimiento
predictivo, ocurre cuando la validaciéon se lleva a cabo con un tamano
menor que el que se empled para derivar el modelo. Esto ha sido muy
habitual en los modelos predictivos validados para COVID-19, de hecho,
todos los modelos analizados en nuestra RS tienen un famano menor en la
validacion que en la derivacion, salvo el CSS.

Hay diferentes opiniones sobre qué tamano muestral es el adecuado. A
modo de resumen y, en funcién del objetivo, podemos establecer que para:

- La derivacion de un modelo predictivo se deberia seguir el criterio que
establecen Riley et ql(4243.45),

- La validaciéon de un modelo predictivo: lo mds importante no es el
tamano muestral sino el nUmero de eventos del outcome incluidos en la
muestra. Se establece que como minimo deben considerarse 100
eventos, pero lo deseable serian 200.

No existe consenso sobre el mejor método de construccién de modelos,
pero estd ampliamente aceptada la importancia de tener un tamano de
muestra adecuado y datos de alta calidad. Por lo que hay que tener
especial cuidado cuando constfruyamos modelos a partir de pequenos
conjuntos de datos.
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A medida que fengamos un mayor famano muestral obtendremos
resultados mds precisos, es decir, errores estdndares mds pequenos e
intervalos de confianza mds estrechos.

En los estudios de modelos de prediccién, el tamano de la muestra es
importante, pero el nUmero de participantes con el evento es mds
importante adn. El nUmero de participantes con el resultado es una fuente
potencial de sesgo ya que, no solo influye en la precision, sino que también
afecta el desempeno predictivo.

1.2.2. Seleccidén de predictores.

Los predictores de los modelos finales incluidos en nuestra RS son marcadores
objetivos, lo que disminuye la variacién entre individuos, aumenta la
confiabilidad y mejora el control de la calidad. La facilidad con la que se
determinan estos predictores en la prdctica clinica habitual y el bajo coste
de la evaluacion facilitan la realizacion de las predicciones de riesgo en la
prdctica diaria, lo cual es de suma importancia para el manejo de los
pacientes COVID-19.

Es importante que los predictores estudiados sean claramente definidos y
estandarizados, de modo que puedan ser reproducibles, generalizables y
que estén disponibles para ser aplicados en la prdctica clinica. Asi mismo,
deben ser medidos empleando técnicas habituales de la prdctica
habitual®).

A la hora de seleccionar los predictores candidatos, la mayoria de los
autores consideran que se deberia emplear el juicio clinico y la informacidén
proporcionada en estudios previos y no confiar sélo en los métodos
estadisticos de seleccion de variables.

En los estudios incluidos en nuestra RS, los autores han seleccionado los
predictores de diferentes formas, por ejemplo, para la derivacion del 4C
score se siguieron las recomendaciones de Wynants, que establece 3
criterios: seleccionar las variables que han demostrado estar relacionadas
con los outcome de interés en casos de pacientes con neumonia y/o gripe,
seleccionar biomarcadares identificados en la literatura como potenciales
predictores en pacientes con COVID-19 y variables identificadas en, al
menos, dos tercios de pacientes dentro de la cohorte de derivacion.
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Los autores del PREDI-CO y del HNC-LL score no dicen cémo seleccionan los
predictores del modelo, sélo indican cudles han seleccionado y hacen
andlisis univariante para seleccionar aquellos que sean significativos. Los
autores del ANDC score, seleccionan segin la recomendacion de los
clinicos y de la literatura existente. Para la derivacidon del score propuesto
por Zhang, se seleccionan las variables basdndose en la evidencia previa,
significacion clinica (andlisis univariante), correlaciéon de predictores y datos
vdlidos. Y, por Ultimo, los autores del CSS score no dicen por qué seleccionan
esos predictores, sélo dicen, que se quedan con los que han sido
seleccionados mediante regresion de LASSO de entre los incluidos en el
modelo.

Es habitual seleccionar los predictores realizando un andlisis univariante
(analizando la relacién de cada uno de los predictores con el outcome).
Aungue esta técnica es desaconsejada por diferentes autores ya que tiene
algunas desventajas. Por ejemplo, si establecemos la significacion
estadistica en p=0.05, podemos correr el riesgo de no seleccionar
predictores que realmente sean relevantes1.192193) Esto puede suceder ya
qgue algunos predictores pueden ser importantes sélo después de ser
ajustados por ofros predictores en un modelo multivariante (por ejemplo,
debido a un pequeno tamano muestral).

Nosotros consideramos que el andlisis univariante puede ser adecuado
siempre y cuando se seleccione un valor de significacién entre p=0.20 y
p=0.30, en lugar de un valor 0.05 (que es el habitual).

Para la seleccién de los predictores finales (una vez hecha la seleccion
previa al modelo) se suele emplear la técnica stepwise (por ej: en la
regresion logistica multivariante) aunque se desaconseja su  uso,
especialmente, cuando el nimero de eventos es pequeno, ya que la
seleccidn es inestable, las estimaciones de los coeficientes de regresion son
demasiado extremas y el rendimiento del modelo final puede estar
sobreestimado.
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1.2.3. Missing data.

Hasta la fecha, se han publicado diferentes métodos éptimos para manejar
los datos faltantes (missing data) en la etapa de derivacién de los modelos
de prediccidn clinica, pero existen muchas lagunas aldn sobre los métodos
gue se deben usar en las etapas de validacién e implementacion externas.
Tsvetanova et al(’94, han llevado a cabo una RS de los estudios de modelos
predictivos que se usan actualmente en el Reino Unido y han concluido que
el enfoque mds usado es el del andlisis de casos completos (ACC). Ha sido
asi en un 40% de los estudios de derivacion, en un 44% de los estudios de
validacion y en un 57% de los de implementacion.

En los estudios que hemos incluido en nuestra RS se han empleado técnicas
de imputacién de datos para intentar reducir la pérdida de informacidn,
pero las técnicas empleadas se han informado de manera deficiente en la
mayoria de los casos vy las estrategias de manejo de datos faltantes fueron
generalmente inconsistentes.

En 2 estudios (PREDI-CO score y NEWS2), se han considerado Unicamente a
los pacientes para los que se tenian datos completos (ACC), pero no se han
analizado los datos faltantes para saber si eran completamente
aleatorizados. Sélo se pueden excluir todos los casos con datos faltantes
cuando éstos sean completamente aleatorizados y cuando el tamafo
muestral sea suficiente para producir inferencias robustas. En caso contrario,
pueden producirse sesgos de seleccidon a menos que las pérdidas sean
inferiores al 5%(252¢),

En los estudios del PRE score y del HNC-LL score no se menciona esta cuestion
en su reporte. El estudio del ANDC score también aplica imputacién de
datos faltantes y emplea la técnica random forest, que tiene la ventaja de
permitir diferentes tipos de missing data, asi como permitir la no linealidad
de los datos. Aunque la técnica mds recomendadall?s-198) es |la de
imputacién multiple (IM), que es adecuada cuando la pérdida de datos en
la variable predictora ocurre por azar y no supera de un 20% a un 30% del
total®M. Esta técnica es la que se ha empleado en 3 (ANDC, CSS y Zhang)
de los 8 estudios de la RS realizada.

Si se realiza la imputacion de datos se recomienda presentar los resultados
con vy sin imputacion, pero no se ha hecho en ninguno de los estudios
analizadosBh,
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1.2.4. Dicotomizacion de variables continuas.

En algunos de nuestros modelos finales analizados (PREDI-CO, ANDC, PRE y
HNC-LL) se han incluido variables dicotomizadas. Los autores explican cémo
se han obtenido los puntos de corte, salvo en el estudio que deriva el ANDC.
Todos han empleado el indice de Youden para establecer el punto de corte,
ya que es el método mds habitual y el que proporciona mayor sensibilidad
y mayor especificidad.

Sabemos que debe evitarse la dicotomizacidn de predictores
continuos(37.199.200) porque implica pérdida de informacién y cuando se hace,
generalmente, se determina un punto de corte arbitrario. Se suele
argumentar que la dicotomizaciéon ayuda a la interpretacién clinica y
mantiene la simplicidad, pero un modelo de prediccidn que incluya
predictores continuos dicotomizados puede tener una capacidad
predictiva sustancialmente reducida y mayores sesgos(37.38.199.200)

En ocasiones es inevitable el uso de este tipo de predictores, pero en muchos
modelos se fuerza la dicotomizacidén de los predictores aun cuando podrian
ser considerados empleando su naturaleza continua.

1.2.5. Técnicas estadisticas.

En los estudios que se han publicado para predecir mortalidad en pacientes
COVID-19, se han obtenido AUC>0.8 cuando se han empleado técnicas de
inteligencia artificial para derivar los modelos. De las técnicas de |A, la mds
empleada ha sido Machine Learning seguida de Deep Learning. Ambas
técnicas son elegidas cuando hay un gran nimero de predictores en
relacién al nUmero de eventos y cuando se dispone del tamano muestral
adecuado.

Las técnicas mds habituales empleadas en medicina, para outcome
binarios, son la regresion logistica y la regresiéon de Cox. De hecho, en todos
los estudios que hemos validado externamente con datos de nuestra OSl se
han empleado técnicas tradicionales salvo en uno de ellos (4C score) que
se han empleado regresiéon de LASSO y Machine Learning. En el caso del
score ANDC y CSS se ha usado LASSO para reducir la dimensionalidad vy
seleccionar los predictores. Para posteriormente realizar una regresiéon
logistica multivariante.
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1.2.6. Overfitting.

Se sabe que los métodos de penalizacién o shrinkage producen modelos de
prediccion clinica poco fiables cuando el tamano muestral es pequeno.

En algunos casos, los métodos de penalizacion permiten corregir el
sobreagjuste (overfitting) si lo hubiera. Riley(20!) propone usar estos métodos
cuando se disponga de un conjunto de datos, para la derivacién del
modelo, suficientemente grande. De este modo, se minimiza el sobreajuste,
se mejora la precision de las estimaciones de los pardmetros del modelo y
proporciona una prediccidon mds sélida para la prdctica clinica.

Creemos que las diferencias observadas en cuanto a los valores de AUC
obtenidos en las validaciones externas realizadas con los datos de nuestra
OSlrespecto asus correspondientes AUC de derivacion son debidas, en gran
medida, al reducido tfamano muestral con el que hemos llevado a cabo las
validaciones externas y a las diferencias en las prevalencias, aunque puede
gue los modelos estuviesen sobreajustados y no hayan sido corregidos.

Es habitual que la capacidad predictiva de un modelo sea inferior en la
validacion externa que la que se obtuvo en la etapa de derivaciéon. Algunas
de las razones son: diferencias en la definicidén de los predictores o de los
outcome, diferencias en los pacientes seleccionados y diferencias en la
prevalencia o incidencia del outcome, aunque una razén frecuente es el
optimismo (overfitting) de los modelosi202), El sobreajuste suele ser mayor
cuando el tamano muestral es pequeno, si disponemos de un gran nimero
de predictores en relacién al nUmero de eventos que se hayan producido o
si se han aplicado técnicas de seleccién de predictores (stepwise).

Una forma de reducir el sobreajuste es llevando a cabo una validacion
intferna dentro de la etapa de derivacidon del modelo, Por ejemplo,
empleando las técnicas bootstrapping o cross-validation. Sélo se podrd
prescindir de realizar este tipo de técnicas cuando el tamano muestral y el
nUumero de eventos por variable sea extremadamente grande pero no suele
ser habitual.

Varias RS en diferentes dmbitos de la medicina han mostrado que apenas
un 10% de los modelos desarrollados son validados externamente(203204) Y g
pesar de que para realizar la validacién interna del modelo no es hecesario
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un esfuerzo anadido en la recogida de mds datos, tan sélo, entre el 30% v el
40% de los modelos de la literatura son validados internamente(203.204),

En nuestro estudio, sélo ha habido 3 modelos (ANDC, PREDI-CO Y HNC-LL)
gue han mencionado haber realizado validacién interna. En el resto de los
estudios no se reporta informacidn al respecto. Lo cual resulta muy llamativo
porque es una etapa fundamental dentro del proceso de derivacién del
modelo de prediccién. Por lo tanto, creemos que si no se reporta dicha
informacion es porque no se ha llevado a cabo la validacion interna. Y, al
menos en esos modelos, consideramos que no se ha calculado el
sobreajuste.

En el caso del 4C score podria estar justificada dicha ausencia debido al
elevado nUmero de eventos y al gran tamano muestral considerado,
ademds el modelo ha sido derivado empleando regresién de LASSO, que
permite reducir el overfitting. En el caso del CSS score, se aplica LASSO para
reducir la dimensionalidad y quizds, el sobreagjuste (aunque no se haya
medido) pero lo correcto seria que lo hubiesen estimado.

1.2.7. Test Hosmer-Lemeshow.

En los estudios analizados, la mayoria de ellos, proporcionan el gréfico de
calibracion salvo: PRE, HNC-LL y NEWS2. En el caso del HNC-LL sdlo se reporta
el test de Hosmer-Lemeshow, pero en los ofros dos (PRE y NEWS2) no hay
mencién alguna a la calibracion.

Parece haber una cierta tendencia a dar mds importancia a los resultados
obtenidos en la discriminacién del modelo, pero a no considerar tan
relevantes los resultados obtenidos en la calibraciéon. Resulta incomprensible
ya que, para evaluar las predicciones, lo adecuado es valorar la calibracion
y la discriminacion.

La medida habitual empleada para valorar la calibracién es el test de
Hosmer-Lemeshow, a pesar de que es sabido que el test presenta serias
limitaciones: tiene poder limitado para evaluar una mala calibracién, es
sensible al n® de grupos y también al tamano de la muestra. Por lo tanto, lo
mds correcto es presentar el test con el grdfico de calibracién (o la
pendiente de calibracién).
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1.2.8. Formula completa de regresion o sistema de puntuacion.

A pesar de que existen herramientas para que los investigadores puedan
reportar de forma estandarizada los estudios de modelos predictivos, como
es el caso de la herramienta TRIPOD (transparent reporting of multivariable
prediction model for individual prongosis or diagnosis), ha habido estudios
de los que fueron identificados mediante la RS, que no se han podido
reproducir porque no se proporcionaba el modelo completo de la RPC (no
proporcionaban la constante) o directamente no informaban el modelo.
Existe una cierta costumbre de informar los OR de los predictores en lugar de
proporcionar los coeficientes y, en esos casos, no se suele indicar el valor de
la constante.

Hay autores que prefieren simplificar los cdlculos y aplican un sistema de
puntuacion, proporcionando un valor para cada coeficiente (a partir de los
coeficientes obtenidos en el modelo multivariante) y estos pesos se traducen
en punfuaciones de una escala, de manera que se pueda obtener una
puntuacion total para el score.

En algunos estudios, por ej: PREDI-CO, se han cometido errores a la hora de
asignar dichos pesos. El modo correcto de proceder es: una vez obtenidos
los coeficientes del modelo multivariante, se debe coger como referencia el
coeficiente de menor valor y dividir el coeficiente de cada predictor
respecto a ese. Una vez obtenido, seleccionamos como puntuacion final
para cada predictor, la aproximacién con 1 decimal.

Esto se suele hacer porque los clinicos prefieren trabajar con el sistema de
puntuacién a trabajar con la férmula de regresidn, ya que les resulta mds
sencillo porque es mds manejable. El problema que hemos detectado es,
que hay casos en los que el paso de la férmula de regresidon al sistema de
puntuacidon se hace de manera incorrecta, por lo que se invalida el modelo
derivado. Ademds, el sistema de puntuacidén suele tener menor capacidad
predictiva que la obtenida para el modelo completo de regresion.

También hay que mencionar que, en ocasiones, el autor no reporta el
modelo cuando proporciona una calculadora web o cuando se anade el
nomograma en el estudio.
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En algunos de los estudios evaluados en esta tesis, los autores han creado
herramientas fiables que a su vez fuesen fdciles de manejar. Se han
proporcionado calculadoras web (4C score y NEWS2) o nomogramas
(ANDC y Zhang) que permitieran obtener el riesgo del outcome analizado
(ej: fallecimiento o ingreso en UCI) de manera sencilla y rdpida, pero al
mismo tiempo han proporcionado la informacién necesaria para poder
reproducir el modelo.

1.2.9. Aplicabilidad.

Otra cuestion relevante que se debe considerar es la aplicabilidad del
modelo derivado. La herramienta PROBAST no sélo permite evaluar los
riesgos de sesgos, fambién permite considerar las inquietudes respecto a la
aplicabilidad de un estudio primario.

En los estudios evaluados en nuestra RS, no hemos encontrado problemas
de aplicabilidad. Los pacientes, predictores y outcomes considerados en
ellos han obtenido una buena calificacién en dichos dominios.

Los problemas de aplicabilidad pueden surgir cuando la poblacion, los
predictores o los resultados del estudio difieren de los especificados en la
pregunta de revisién. Por ejemplo, cuando los participantes en el estudio del
modelo de prediccidén provienen de un entorno médico diferente al de la
poblacién objetivo definida en la pregunta de revision (un modelo de
prediccion desarrollado en la atencién secundaria puede tener una
discriminacion y calibracion diferentes en la atencién primaria porque los
pacientes en entornos hospitalarios suelen tener una enfermedad mds grave
que los de atencion primaria)(64.205),
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1.3. UTILIDAD CLINICA

Es fundamental que un modelo sea reportado de manera correcta y que
esté libre de sesgos, pero no es suficiente para que dicho modelo se pueda
aplicar en la practica clinica. Reilly y Evans('é proponen que una RPC debe
validarse externamente con éxito de manera consistente en multiples
contextos o poblaciones (validacion "amplia"), antes de que los médicos
puedan usar sus predicciones con confianza en pacientes futuros.

Desconocemos cudntos de los modelos que se han derivado para predecir
mortalidad en pacientes COVID-19 han sido aplicados en la préctica
habitual durante la pandemia. En general, pocos modelos son usados en la
prdctica clinica porque no han sido validados externamente.

La validacién externa temporal, puede ser considerada como una
validacion intermedia entre la validacién interna y la validacion geogrdafica
o de dominiof2%), Diferencias entre la poblacién de derivacién y la de
validacién son generalmente pequenas en estudios de validacion temporal
y mds grandes en estudios de validacién geogrdfica.

Si obtenemos buen rendimiento de una RPC en una validacion temporal,
indica que la RPC puede ser generalizada a nuevos pacientes, pero si
obtenemos buen rendimiento de una RPC en una validacion geogrdfica, se
puede considerar una fuerte evidencia de generalizacién de dicha RPC(80),

Nosotros hemos realizado validaciones externas geogrdficas con los datos
de pacientes de la 1? ola de nuestra OSl vy, de todos los scores validados, el
que mejor capacidad predictiva proporciond fue el ANDC score. Se llevd a
cabo una busqueda bibliografica en diciembre 2020 para identificar
estudios en los que se hubiesen readlizado validaciones externas de dicho
score, pero no se encontrd ningun estudio. Por lo tanto, decidimos realizar
una segunda validacion externa con los pacientes de la segunda ola de
nuestra OSI. El objetivo era comprobar si los resulfados obtenidos en la 1°
validacién se mantenian estables en el tiempo y se comprobd que el
rendimiento del score en la 2° validacién era incluso un poco mejor que el
obtenido en la primera (al igual que les sucedia a los autores en su estudio).
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Los autores habian reportado muy buenos resultados de dicho score, tanto
en la derivaciéon (AUC=0.92; IC95%: 0.83-0.97) como en la validacién externa
realizada (AUC=0.97; IC95%: 0.94-1). Nosotros obtuvimos valores de AUC
inferiores a los reportados por los autores, tal y como se esperaba, ya que es
sabido que es habitual obtener un rendimiento menor en la validacion
externa, mds aun cuando la validacién externa es geogrdfica.

El score ANDC para predecir mortalidad en pacientes COVID-19 fue
derivado en un Unico centro en Wuhan (China) y con un tamano muestral
insuficiente, pero ha demostrado buen rendimiento predictivo (tanto en la
primera como en la segunda ola de la pandemia en pacientes del HUD) vy
estd formado por un nimero reducido de variables, tan sélo 4. Dichas
variables son objetivas y faciles de obtener en la prdctica clinica, por lo que
creemos que es un score que se deberia tener en cuenta, aunque seria
deseable que se realizasen mds validaciones externas geogrdficas.

Un modelo puede no mostrar una buena capacidad predictiva en la
prdctica porque existan deficiencias en los métodos de derivacién o porque
el conjunto de datos empleados en la validacién sea muy diferente del que
se empled en la derivacién. Consideramos que no hay deficiencias graves
en la derivaciéon del score ANDC que invaliden los resultados obtenidos y
gue los pacientes que se habian seleccionado para la derivacién eran
similares a los pacientes de las olas seleccinadas en el estudio.

Para poder implementar una RPC en la prdctica habitual de un entorno
hospitalario, es necesario realizar un estudio de utilidad clinica, que como
comentamos al comienzo de esta tesis, se debe llevar a cabo mediante un
ECA. El problema es que, dadas las circunstancias y debido a la situacion
que se ha vivido en los hospitales de todo el mundo, resultaba muy
complicado poner en marcha este tipo de estudio en nuestro hospital en
ese momento. De hecho, en ninguno de los scores que hemos validado se
ha realizado un estudio de utilidad clinica.

La unidad de urgencias considerd que este score podria serles de utilidad
para realizar el triaje de pacientes ya que el score les proporcionaba una
informacion que a priiori no tenian, es decir, les daba una clasificaciéon del
riesgo de morir del paciente al ingreso (riesgo bajo, moderado o alto). Por lo
que, a la hora de decidir si el paciente era o no ingresado al acudir a
urgencias, consideraban el score a la vez que otra serie de variables.
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Una vez que se implementd el score dentro del algoritmo de trigje de
urgencias, llevamos a cabo un andlisis del rendimiento de dicho score. Los
resultados obtenidos indican que el score ANDC, unido a los demds
aspectos considerados en el algoritmo, ha ayudado en el triaje de los
pacientes COVID-19 que han acudido a las urgencias del HUD durante el
periodo de estudio.

En nuestros andlisis ha quedado demostrado que no ha habido perjuicio
para los pacientes, ya que los pacientes que fueron dados de alta y
retornaron no lo hicieron porque se hubiese cometido el error de enviarles
de alta a su domicilio de manera equivocada, sino porque el momento en
el gue acudieron a urgencias (la primera vez) se encontraban en una fase
temprana de la enfermedad y retornaron cuando la enfermedad habia
evolucionado.

Para que un modelo se considere Util29), la puntuacidn de riesgo debe ser
clinicamente creible, precisa (bien caliborada con buena capacidad
discriminativa), ser generalizable (estar validada externamente) y demostrar
que es clinicamente eficaz, es decir, que proporciona informacién adicional
Util para que los clinicos mejoren la toma de decisiones terapéuticas vy, por
lo tanto, el resultado del pacientel(16.210).

Cabe destacar que la consideracién del score ANDC como unha
caracteristica mds del algoritmo de trigje, no supone mds trabajo para el
clinico ya que el valor del score ANDC es proporcionado automdaticamente
como un pardmetro mds del informe del laboratorio y el clinico sélo debe
revisar dicho valor, asi como la clasificaciéon de riesgo otorgada.

El fipo de paciente COVID-19 que no ingresaron porque se empled en el
triaje el algoritmo modificado pero que habrian sido ingresados si se hubiese
empleado el algoritmo establecido por el Ministerio de Sanidad, tenian una
estancia promedio de 2.5 dias en las dos primeras olas. Si consideramos el
coste por dia de estancia (aprox. 700 euros/dia segun datos de los costes
publicados por el Ministerio de Sanidad en el informe de costes de
hospitalizacion en el Sistema Nacional de Salud), podemos decir que la
implementacion del algoritmo modificado ha permitido  ahorrar
aproximadamente 128.000 euros.
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Y, mds importante adn, el nuevo algoritmo ha permitido realizar un uso mds
eficiente de los recursos sanitarios, ha evitado los ingresos innecesarios
(mejorando la calidad del sistema) y podria servir para disminuir la
sobrecarga de los hospitales y descongestionar las urgencias en momentos
de mayor carga asistencial ya que, en el momento en el que se monitorizd
el rendimiento del algoritmo modificado era un periodo de poca incidencia
de la enfermedad y aun asi se obtuvo una reduccion de ingresos de casi el
13%. Consideramos que es un dato muy relevante y que podria ser superior
si se aplica dicho algoritmo en momentos de incidencias superiores.

Por esto, consideramos que el ANDC score puede ayudar a los clinicos a
estratificar a los pacientes segln su riesgo de morir y permitird a su vez
mejorar el manejo clinico de los pacientes COVID-19 y el cuidado de los
mismos.

223



Discusion

2. PRUEBAS DIAGNOSTICAS DE LABORATORIO

Tras analizar las pruebas diagndsticas en el entorno hospitalario, hemos
comprobado que ninguna es fiable al 100% y que la que presenta mayor
rendimiento diagndstico es la RT-PCR.

2.1. PRUEBA RT-PCR.

La prueba RT-PCR ha sido y sigue siendo de gran utilidad en esta pandemia.
Se ha empleado desde el comienzo como prueba diagndstica para
detectar la presencia del material génico especifico del virus SARS-CoV-2
porque es la que presenta mayor sensibilidad y mayor especificidad. Los
datos publicados sobre el rendimiento de la RT-PCR con exudado
nasofaringeo en el laboratorio mostraban una sensibilidad menor (entorno
al 80%) que la obtenida en el entorno hospitalario (Se=88.8% con un IC95%:
85.9-91.8). Llama la atencidn que, en septiembre de 2020 y siendo la prueba
de referencia para el diagnéstico de la enfermedad, no se hubiesen llevado
a cabo estudios, en los hospitales de Espana, para poder conocer la
sensibilidad de dicha prueba en los entornos hospitalarios y que fuésemos el
Unico centro que proporciond dicha informacion.

Nuestros andlisis nos han permitido dar respuesta a las necesidades que iban
surgiendo en nuestro hospital y han facilitado la toma de decisiones en
algunos casos, por ej: decidir ddnde ubicar a los pacientes que no tenian un
diagnéstico COVID vy, por lo tanto, debian permanecer en las zonas
denominadas “grises” hasta tener claro si presentaban o no la enfermedad.
Para arrojar luz sobre esta cuestion, se analizd qué porcentaje de los
pacientes que ingresaban y tenian una RT-PCR negativa (realizada en las
48h tras el ingreso) se positivizaban en la 1¢ semana (10.3%). Se considerd
que este porcentaje era demasiado elevado y que no nos permitia ubicar a
pacientes que aparentemente eran sanos en zonas libres de enfermedad
(zonas limpias). Por este motivo, estudiamos cudntos de los pacientes que
tenian dos RT-PCR negativas consecutivas tras el ingreso (con menos de 48h
entre ambas) se positivizaban a la semana. Y dicho porcentaje disminuyd
hasta el 2.1%. Estos resultados permitieron trasladar a los pacientes que
tenian 2 RT-PCR negativas consecutivas tras el ingreso (con menos de 48h
entfre ambas) a una zona limpia sin asumir un riesgo demasiado elevado de
generar un brote en zonas libres de COVID del hospital, y a su vez, permitid
descongestionar las zonas de grises con una cierta premura.
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2.2. PRUEBA RAPIDA DE ANTIGENOS PANBIO™ (AG RAPID TEST DEVICE).

Para el estudio del rendimiento diagndstico del test répido de antigenos, nos
hemos basado Unicamente en el Ag Rapid Test Device (Panbio™) porque
era el test que el Ministerio habia acordado emplear en Espana vy, por lo
tanto, era el que se iba a ufilizar en nuestro hospital. El objefivo era
determinar en qué contextos se podia aplicar esta prueba y se demostrd
qgue no era vdlida para realizar screening poblacionales ni para su uso
habitual en la poblacién general como medida de deteccidn de pacientes
contagiados por la enfermedad.

A pesar de que se ha autorizado la venta en farmacias de este fest,
consideramos que no tiene sentido emplear este tipo de prueba en
pacientes asintfomdaticos ya que se ha demostrado su escaso rendimiento en
estos pacientes. Sin embargo, si se puede emplear para detectar casos
positivos en zonas con una elevada prevalencia de contagios y/o en
pacientes sinftomaticos, aunque si se obtiene un resultado negativo en el test
de antigenos y el paciente presenta sintomas, se debe realizar una RT-PCR
para confirmar la enfermedad.

Cabe mencionar que los datos obtenidos con el estudio del ISCIIl y los datos
gue proporciond la empresa ABBOTT sobre la capacidad diagndstica de la
prueba rdpida de antigenos Panbio™, estdn basados en pruebas que se han
llevado a cabo en el laboratorio y con muestras seleccionadas, pero la
prueba Ag Rapid Test Device (Panbio™) se ha desarrollado para que sea
aplicada en el punto de atencidén médica (point of care). El rendimiento que
reportan tanto la empresa ABBOTT (Se=93.3% e IC95%: 83.3-98.2) como el
ISCIII (Se=90.5%; IC95%: 86-93.6) es muy elevado y, al mismo tiempo, diferente
al que se obtuvo mediante MA combinando los estudios obtenidos en la RS
(Se=0.83; IC95%: 0.80-0.86). Creemos que es debido a que se seleccionaron
muestras de laboratorio con una alta prevalencia.

En el estudio de Alemany-Mifja, la sensibilidad reportada para los pacientes
sintftomdticos es del 93% vy llama la atencidén que la prevalencia de la
enfermedad en esa poblacién sea del 94%, es decir, casi el 100% de los
pacientes sintomdticos seleccionados estdn enfermo. Por otro lado, Billaud
proporciona una sensibilidad muy similar tanto en sus pacientes sintomdaticos
como en los asintomdticos. Parece extraio que obtenga una Se=54% para
pacientes sintomdticos teniendo una prevalencia del 50.3% en dicho grupo.
Drevinek y Masid también ofrecen sensibilidades bajas, entorno al 67%
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aunque las prevalencias son del 58% y del 25% respectivamente para el
grupo de sinfomdticos.

Por estos motivos, decidimos realizar el MA sin considerar los resultados de
sensibilidades proporcionados por esos 4 estudios (Alemay, Billaud, Drevinek
y Masid), de ese modo, conseguimos reducir la heterogeneidad, de un
12=91% a un 12=62.8%, aunque sigue siendo un valor elevado y hace que los
resultados obtenidos en el andlisis sean menos fiables. La heterogeneidad
obtenida al combinar los estudios es fruto sin duda de las diferentes formas
de seleccionar las muestras, del lugar de la toma de las muestras (AP u
Hospitalaria) y/o de las diferentes prevalencics.

El Unico estudio que analiza el efecto de la duracién de los sinfomas en la
sensibilidad, el de Masid, indica que la sensibilidad observada en la prueba,
se mantiene hasta el 7° dia, a partir del cual la sensibilidad disminuye
notablemente, hasta un 40%. Es por esto que, se recomienda emplear la
prueba Ag rapid test device Panbio™ en pacientes sinfomdaticos y con
menos de 7 dias tras el comienzo de los sintomas, aunque este periodo
parece ser menor tras la publicacion de un reciente estudiol2'!), publicado
en diciembre de 2021, en el que se indica que la sensibilidad del test baja
hasta un 32.5% a partir del cuarto dia de los sinftomas. Por lo que se
recomienda emplear el test en pacientes con sinftomas constantes y con
menos de 4 dias desde el comienzo de los sintomas. En dicho estudio, se
indica que el test tiene un bajo rendimiento en el entorno hospitalario y que
la Se es del 45.8% para detectar casos positivos cuando se emplea en
pacientes con ingresos no planificados.

En pacientes asinfomdticos, hay dos estudios que llaman poderosamente la
atencién y hacen que se pongan en duda los resultados obtenidos. Por un
lado, el estudio de Alemany-Mitja, en el que la prevalencia de los contactos
es del 87.7%. Estos valores de prevalencias no son los que hemos observado
en la vida cofidiana, es decir, el porcentaje de pacientes que se ha
contagiado por contacto en la poblaciéon general ha sido de entre un 10-
20%., muy lejos del valor proporcionado por dichos autores. En el estudio, no
se indica si los contactos son sintfomdticos o no y se ofrece una sensibilidad
del 94.2%, mayor incluso que la obtenida para pacientes sinfomdticos. Por
dicho motivo, hemos seleccionado el grupo que ellos llaman screening para
la combinacién de estudios en pacientes asinfomdaticos, ya que las
prevalencias eran mds similares a las del resto de estudios (aunque seguian
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siendo mds elevadas que en el resto de estudios considerados). Por otro
lado, el segundo estudio que nos hace cuestionarnos los resultados
obtenidos en el MA de pacientes asintomdticos es el estudio de Merino-
Amador, se obtiene una sensibilidad de la prueba del 100% en pacientes
asinfomdticos, mayor incluso que la que reportan para pacientes
sinftomdticos. Lo cual no parece muy creible. Es por esto, que se excluyeron
esos dos estudios para realizar la combinacidén mediante MA para pacientes
asinfomdticos.

Tras eliminar esos 2 estudios del andlisis, la heterogeneidad (I2) pasa de un
91% a un 0%. Por lo que parece que no hay porqué dudar de los resultados
obtenidos y se concluye que la prueba rdpida de antigenos no es vdlida
para detectar la enfermedad del SARS-CoV-2 en pacientes asintomdaticos.

2.3. PRUEBA DE DETERMINACION DE ANTICUERPOS (SEROLOGIA).

Tras la primera ola y el fin del confinamiento (mediados de mayo). Se decidid
realizar en el HUD un estudio de serologia, para determinar cudntas personas
habian pasado la enfermedad y poder conocer asi la prevalencia en la
poblacién de Gipuzkoa. El andilisis arrojé unos resultados llamativos ya que,
tan sélo un 2.8% de la poblacidn habia desarrollado anticuerpos. La
prevalencia promedio en Espana, para esas fechas, fue de
aproximadamente un 5.6%.

En la prueba de determinacién de anticuerpos (Serologia) relativa a la RT-
PCR, cuando se considera que la serologia se ha realizado posterior a la RT-
PCR, con un minimo de 15 dias entre ambas pruebas, se obtuvo una
sensibilidad del 63% con un (IC95%: 58.8-66.9) en nuestro entorno
hospitalario.

No es una prueba muy sensible, pero esto es debido a que depende del
momento en el que se realice. Podemos obtener un resultado serolégico
negativo en los primeros dias de infeccién, ya que los anticuerpos
comienzan a estar presentes, aproximadamente, a los 15 dias. Por este
motivo, se establecié este periodo de tiempo para seleccionar las pruebas
seroldgicas que se iban a tener en cuenta para realizar el andlisis de datos
(Tabla 52).
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3. SCORES PROPIOS CREADOS EN EL HUD

3.1. SCORE DE SOSPECHA CLINICA (SSC).

El SSC creado en el HUD permitid, en un momento muy complicado de la
pandemia, guiar el juicio clinico. De modo que, se decidia qué pacientes
estaban infectados por la enfermedad (a los que asignaron una alta o muy
alta sospecha de estar infectados) y quiénes no (a quiénes asignaron unda
sospecha media o baja de estar infectados).

Cuando se analizé el rendimiento de este score, se comprobd que la
sensibilidad era del 80% con un (IC95%: 75%-85%). Lo que indica que el juicio
clinico era bastante acertado.

Se estudid si este score podia ayudar aidentificar a los pacientes que se iban
a positivizar. Y se obtuvo una Se=84% con un (IC95%: 69%-94%). 1o que indica
gue podiamos estar bastante confiados con la sospecha inicial asignada
por los clinicos.

Se andlizaron otras caracteristicas que pudiesen ayudar a mejorar la
discriminacién de aqguellos pacientes que se iban a positivizar en los préximos
7 dias, tras la primera RT-PCRT negativa en las 48h tras el ingreso. Y tanto la
edad como los sintomas (fiebre, tos y/o disnea) no arrojaron buenos
resultados, es decir, no ayudaban a mejorar la discriminacién ya analizada.

Estos resultados van en consonancia con lo que habiamos comentado al
principio. Los sintomas de los pacientes que tenian la enfermedad y los que
presentaban sintomas compatibles con ella pero que finalmente no
estuvieron enfermos eran muy similares, por lo que era complicado
determinar qué pacientes estaban enfermos y cudles no basdndonos en los
sinfomass.

La edad parece un factor determinante para el prondstico y para el
desenlace (al menos en las olas analizadas), pero no para predecir la
infeccién.
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3.2. RISK SCORE.

Los clinicos del HUD junto con las unidades de Epidemiologia Clinica del HUD
y del Hospital Ramdn y Cajal, crearon hace varios afos un score de alerta
temprana para calcular el riesgo que fienen los pacientes de presentar
eventos graves, ingresar en UCI o fallecer, en las 24h tras el ingreso. Este score
ha ayudado durante este tiempo a priorizar la asistencia a los pacientes con
mayor riesgo, por dicho motivo, los clinicos se plantearon que podia ayudar
también a los pacientes COVID-19.

Al validar el Risk Score con nuestros pacientes, vimos que el rendimiento
predictivo era muy bajo por lo que se descartd emplear dicho score en
pacientes COVID-19.

Consideramos que los resultados obtenidos son debido a que el score estd
formado por variables (frecuencia respiratoria, frecuencia cardiaca, nivel
de conciencia y PAS) que no han sido incluidas en los modelos finales o no
han demostrado tener mayor peso en los modelos derivados para predecir
mortalidad o ingreso en UCI.

Tan sélo las variables frecuencia respiratoria y nivel de conciencia aparecen
en algunos de los scores validados con los pacientes de nuestra OSI. El score
4C incluye esos dos predictores y el score PREDI-CO incluye la frecuencia
respiratoria pero no son las variables que mds peso representaban en ambos
modelos.
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4. LIMITACIONES

Una de las limitaciones de este estudio es que, al ser una enfermedad
nueva y tan desconocida, puede que haya factores relevantes que aln
no hayan sido descritos, aunque parece improbable dada la cantidad
de estudios que se han llevado a cabo y que se siguen realizando.

Por otro lado, la recogida de los datos que hemos empleado para llevar
a cabo las validaciones externas se ha realizado en una situacién clinica
real y esto ha provocado que haya un elevado nUmero de datos
faltantes en las bases de datos clinicas que se han consultado para
realizar el estudio, ya que, al comienzo de la pandemia, no se planted
realizar un estudio concreto ni se cred un sistema de recogida de datos
adicional a lo que se hace en la prdctica habitual. Como consecuencia,
no se han podido validar muchos de los modelos que se identificaron en
las RS llevadas a cabo y puede que se hayan excluido modelos que
podrian proporcionar buenos resultados si fuesen validados, en nuestra
poblacién, con un tamano de muestra adecuado.

El modo de trabajar y las condiciones de trabajo eran muy diferentes al
comienzo de la pandemia, asi como el tipo de paciente. Creemos que
esto puede hacer que los resultados obtenidos sean diferentes si se aplica
a nuevos pacientes en el momento actual.

230



Discusidon

5. ACCIONES FUTURAS

Tras realizar esta tesis, se han abierto nuevas vias de estudio:

Por un lado, creemos que es importante seguir revisando las
publicaciones de los scores que se vayan produciendo para identificar
aqguellos que mejor rendimiento predictivo hayan obtenido y poder
validarlos en nuestra poblacién de estudio. Para ello, por un lado, se han
creado alertas y, por el otro, confinuamos revisando las publicaciones
que realiza el grupo COVID-PRECISE (por si actualizan la Living Sistematic
Review).

Por ofro lado, creemos que hay que hacer un mayor esfuerzo en
identificar estudios que se hayan centrado Unicamente en pacientes
criticos para predecir mortalidad. Con los datos que teniamos
disponibles, no pudimos aplicar correctamente los scores que se habian
derivado para este tipo de pacientes y es por ello qgue hemos mantenido
varias reuniones con el jefe de servicio de la UCI del HUD para frabajar en
esta linea.

Estamos trabajando con la unidad de urgencias del HUD para realizar la
publicacién de un articulo de divulgacion cientifica para dar a conocer
los resultados obtenidos tras la implementacion del score ANDC en el
algoritmo de triaje empleado en dicha unidad.
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RESUMEN

Podemos concluir que es importante considerar la experiencia y el juicio
clinico, ya que han demostrado su validez en esta pandemia. Asi mismo, es
crucial tener en cuenta a los cientificos, epidemidlogos y bioestadisticos. La
ciencia ha demostrado sobradamente su aportacidon en esta crisis sin
precedentes y resulta inaudito que haya sectores que tfomen decisiones al
margen (o incluso en contra) de los conocimientos aportados por estos
profesionales.

Consideramos que se deberia hacer mds hincapié en los centros de trabajo
en la importancia que tiene la recogida rigurosa, exhaustiva y completa de
las bases de datos clinicas. Por ofro lado, como la recogida de los datos es
muy costosa, creemos que se deberia hacer de manera automatizada para
facilitar dicha tarea a los clinicos.

Esta crisis mundial ha puesto de manifiesto la importancia de publicar
protocolos para derivar y/o validar modelos de prediccidén cuando se realiza
un estudio prospectivo y creemos que esta necesidad va
reconociéndose(?12213),  Consideramos que es indispensable un marco
tedrico en el que, mediante una guia metodoldgica, se ayude a los
investigadores a poder derivar de manera adecuada los modelos
predictivos, asi como a llevar a cabo correctamente las validaciones y los
estudios de utilidad clinica.

Existen muchas lagunas sobre como derivar y validar de manera adecuada
los modelos predictivos, y esto repercute en los resulfados que se obtienen,
por lo que, seria deseable acotar, en la medida de lo posible, el modo de
proceder para realizar los estudios y asi obtener modelos que puedan ser
implementados para ayudar a los clinicos en la toma de decisiones clinicas.

Se han publicado muchisimos articulos durante la pandemia (demasiados),
y el elevado nUmero de publicaciones ha hecho que fuese muy costoso
seleccionar los “buenos”, es decir, separar la paja del grano. Consideramos
que se ha hecho un gran esfuerzo por desarrollar modelos predictivos, pero
muchos de ellos de baja calidad metodolégica vy, por lo tanto, cientifica. Y
debido al granriesgo de sesgos evaluados en ellos, ala falta de validaciones
externas y a la escasez de estudios de utilidad clinica, la implantacién de
dichos modelos en la prdctica clinica no es recomendable.
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Por todo ello, alentamos a los investigadores a desarrollar protocolos,
especialmente para estudios de derivacidn de modelos, e incluso a
registrarlos en registros que incluyan estudios observacionales (como
ClinicalTrials.gov)214215), ya que este tipo de estudios se encuentran todavia
en una etapa relativamente temprana en comparaciéon con la de los
estudios de intervencion aleatorios y los estudios de precision de Ilas pruebas
de diagndstico.

Por Ultimo, seria deseable que, antes de permitir la publicacién de los
articulos de modelos predictivos, se establecieran una serie de requisitos
exigibles por los revisores. Actualmente, la informaciéon necesaria para
evaluar el sesgo y la aplicabilidad a menudo no se informa o, no al menos,
de una manera completa y correcta. Esperamos que la adherencia, tanto
de las revistas como de los autores, a la guia de reporte de modelos
predictivos TRIPOD(2?.127) gyude a reducir este problema.
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CONCLUSIONES

MODELOS PREDICTIVOS DE PRONOSTICO

1.

6.

El 94% de los modelos predictivos de prondstico tienen un alto riesgo
de sesgos en el dominio Andilisis.

Los modelos no se han derivado calculando el minimo tamano
muestral necesario.

Un reducido nUmero de estudios siguen las recomendaciones
establecidas por TRIPOD para el reporte de modelos predictivos.
Ningun modelo ha hecho un estudio de utilidad clinica, por lo que
no deberian ser implementado en la practica clinica.

La capacidad predictiva del score ANDC, en la validacién externa
con pacientes de la 1° ola, es AUC=0.82 (IC95%: 0.77-0.87). Y, en la
validacién externa con pacientes de la 2% ola, AUC=0.84 (IC95%:0.81-
0.87).

El score ANDC mejora el triaje de pacientes en urgencias.

PRUEBAS DIAGNOSTICAS DE LABORATORIO

Prueba RT-PCR.

7.

La sensibilidad de la 1 RT-PCR en el HUD es 88.8% (IC95%: 85.9%-
91.8%) vy la sensibilidad de la 2°¢ RT-PCR es 89.8% (IC95%: 77 .8%-96.6%).
El 10.3% de los pacientes que tienen una RT-PCR negativa en las 48h
tras el ingreso, se positivizardn en los proximos 7 dias. Y el 2.1% de los
pacientes que fienen dos RT-PCR negativas consecutivas (tras el
ingreso), con un mdximo de 48h entre ambas, se positivizardn en los
préximos 7 dias.

Prueba de antigenos Ag test rapid Device (Panbio™).

9.

10.

Se recomienda usar la prueba rdpida de antigenos en pacientes
sinfomdaticos (sensibilidad relativa=83%; 1C95%: 80%-86%, 12=62.8% vy
sensibilidad absoluta=74%) o en zonas de alta prevalencia de la
enfermedad.

No se recomienda emplear la prueba rdpida de antigenos en
pacientes asintomdticos (sensibilidad relativa=47%; 1C95%: 41%-53%,
12=0% vy sensibilidad absoluta=42%) o para readlizar screening
poblacionales.
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Prueba de deteccién de anticuerpos (Serologia).

11. La sensibilidad de la prueba de deteccidn de anticuerpos en nuestra
OSl, relativa a la RT-PCR, cuando se considera que la Serologia se ha
realizado posterior a la RT-PCR con un minimo de 15 dias entre ambas
pruebas es del 63% (IC95%: 58.8%-66.9%).

SCORES CREADOS EN EL HUD
Score de Sospecha Clinica (SSC).

12. La sensibilidad del SSC para discriminar entre pacientes COVID-
19/NoCOVID-19 de los que presentan sintomas compatibles con la
enfermedad es del 80% (IC95%: 75%-85%).

13. La sensibilidad del SSC para discriminar quiénes se van a positivizar
en los 7 dias siguientes tras el ingreso, en pacientes que han obtenido
una primera RT-PCR negativa, es del 84% (IC95%: 69%-94%).

14. La edad o los principales sintomas (Fiebre, tos o disnea) no mejoran
esta Ultima discriminacion.

Risk Score.

15. El Risk score no es un score vdlido para predecir mortalidad o ingreso
en UCI, enlas 24h tras el ingreso, en pacientes COVID-19.
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Anexos

1. BUSQUEDAS BIBLIOGRAFICAS

Busqueda bibliografica para modelos predictivos de diagnéstico realizada en EMBASE.

Database: Embase <1974 to 2021 Week 12>
Search Strategy:

1 exp Coronavirus/ (23501)

2 exp Coronavirus Infections/ (24562)

3 (coronavirus® or corona virus™ or OC43 or NLB3 or 229E or HKU1 or HCoV™ or ncov™ or covid™ or sars-cov™ or
sarscov™ or Sars-coronavirus™ or Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus™).mp. (146492)

4 {on1-3) and 20190101:20301231.(dc). [this set is the sensitivelbroad part of the search] (125533)

5 4 not (SARS or SARS-CoV or MERS or MERS-CoV or Middle East respiratory syndrome or camel® or dromedar®
or equine or coronary or coronal or covidence™ or covidien or influenza virus or HIV or bovine or calves or TGEV or
feline or porcine or BCoV or PED or PEDV or PDCoV or FIPV or FCoV or SADS-CoV ar canine or CCov or zoonotic
or avian influenza or HIN1 or HSN1 or HSNE or IBV or murine corona®). mp. [line 5 remaoves noise in the search
results] (77970)

6 ((pneumonia or covid® or coronavirus® or corona virus® or ncov™ or 2019-ncov or sars®).mp. or exp pneumanial)
and Wuhan.mp. (5047)

7 {coronavirus disease 2019 or 2019-ncov or ncovi9 or ncov-19 or 2019-novel CoV or severe acute respiratory
syndrome coronavirus 2 of Sars-cov2 or Sars-Cov-2 OF Sarscovz o sarscov-2 of Sars-coronavirus2 or Sars-
coronavirus-2 or SARS-like coronavirus™ or coronavirus-19 or covid19 or covid-19 or covid 2019 or ((novel or new or
nouveau) adj2 (CoV or nCoV or covid or coronavirus™ or corena virus or Pandemi™2)) or {(covid or covid19 or covid-
19) and pandemic™2) or (coronavirus™ and pneumonia)).mp. (123135)

8 (coronavirus disease 2019 or severe acute respiratory syndrome coronavirus 2).sh,dj. (101137)

9 ("630575119" or "630830186" or "630941329" or "631043694" or "631260859" or "631272428" or "631272880"
or "631286076" or "631290163" or "631308782" or "631324397" or "631352500" or "631416440° or "631431802" or
"631452886" or "631456079" or "631457551" or "631462438" or "631462876" or "631465538" or "631465685" or
"6:31469310" or "2004499662° or "2004505338" or "2005280837" or "2005387675" or "2005408544" or
"2005484987" or "2005549151").an. [Articles not captured by this search when created in April 2020, pending further
indexing by NLM/Elsevier] (16)

10 (or/6-9) and 20191201:20301231 (dc). [Lines 5 1o 8 are specific to Cowd-19] (120049)

11 5or 10 (121877)

12 models theoretical. mp. or theoretical model/ (86500)

13 diagnosis/ or diagnosis.mp. (5610438)

14 predictive value. mp. or predictive value/ (254301)

15 {predict” adj3 (model or models)).m_titl. (20920)

16 {(diagnostic or diagnosis) adj3 (score or fool or tools)).m_titl. (8580)

17 {(diagnostic or diagnosis) adj2 nomogram”).mp. [mp=title, abstract, heading word, drug trade name, onginal
fitle, device manufacturer, drug manufacturer, device frade name, keyword, floating subheading word, candidate term
word] (82)

18 12 and 13 (4009)

19 (Signs and symptoms) m_fifl. (3538)

20 14ar15or160or 17 or 18 or 19 (288143)

21 11and 20 (1333)

22 20200701:20200905 (dc). (342032)

23 21and 22 (178)

24 limit 23 to (conference abstracts or embase) (141)
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Busqueda bibliografica para modelos predictivos de diagnéstico realizada en MEDLINE.

Database: Ovid MEDLINE(R) ALL / PubMed(R) <1946 to Present=
Search Strategy:

1 exp Coronavirus/ (64564)

2 exp Coronavirus Infections/ (77644)

3 (coronavirus® or corona virus™ or OC43 or NLG3 or 229E or HKU1 or HCoV™ or ncov™ or covid™ or sars-cov™ or
sarscow” or Sars-coronavirus™ or Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus™).mp. (133749)

4 (on1-3) and ((20191% or 202").dp. or 20190101:20301231.(ep).} [this set is the sensitive/broad part of the search]
(120765)

5 4 not (SARS or SARS-CoV or MERS or MERS-CaV or Middle East respiratory syndrome or camel™ or dromedar®
or equine or coronary or coronal or covidence™ or covidien or influenza virus or HIV or bovine or calves or TGEV or
feline or porcine or BCoV or PED or PEDV or PDCoV or FIPY or FCoV or SADS-CoV or canine or CCov or zoonotic
or avian influenza or HIN1 or H5N1 or H5NG or IBV or murine corona®™).mp. [line 5 remaves noise in the search
results] (45085)

6  (|pneumonia or covid* or coronavirus™ or corona virus® or ncov* or 2019-ncov or sars*) mp. or exp pneumonia/)
and Wuhan mp. (4774)

7 (201%-ncov or ncov19 or ncov-19 or 2019-novel CoV or sars-cov2 or sars-cov-2 or sarscov2 or sarscov-2 or
Sars-coronavirus2 or Sars-coronavirus-2 or SARS-like coronavirus™ or coronavirus-19 or covid19 or covid-19 or covid
2019 or ((novel or new or nouveau) adj2 (CoV or nCoV or covid or coronavirus™ or corona virus or Pandemi*2)) or
{(covid or covid19 or covid-18) and pandemic™2) or (coronavirus™ and pneumonia)).mp. (119131)

8 covid-19.mp. or COVID-19.r,px,0x. or severe acute respiratory syndrome coronavirus 2.0s. (112704)

9 ("32240632" or "32236488" or "32268021" or "32267941" or "32169616" or "32267649" or 32267499 or
"32267344" or "32248853" or "32246156" or "32243118" or "32240583" or "32237674" or "32234725" or "32173381"
or "32227595" or "32185863" or "32221979" or "32213260" or "32205350" or "32202721" or "32197097" or
"32196032" or "32188729" or "32176889" or "32088047" or "32277065" or "32273472" or "32273444" or "32145185"
or "31917786" or "32267384" or "32265186" or "32253187" or "32265567" or "32231286" or "32105458" or
"32179788" or "32152361" or "32152148" or "32140676" or "32053580" or "32029604" or "32127714" or "32047315"
or "32020111" or "322679507 or "32249952" or "32172715").ul. [Articles not captured by this search when created in
Apnl 2020, pending further indexing by NLM] (49)

10 or6-9 [Lines 6 to 9 are specific to Covid-19] (119196)

11 5or10(121464)

12 11 and 20191201:20301231 (df). {119314)

13 (predict* adj3 (model or madels)).m_itl. (15403)

14 ((diagnostic or diagnosis) adj3 (score or tool or tools)).m_titl. (6024)

15 ((diagnostic or diagnosis) adj2 nomogram®).mp. [mp=title, abstract, criginal fitle, name of substance word,
subject heading word, floating sub-heading word, keyword heading word, organism supplementary concept word,
protocol supplementary concept word, rare disease supplementary concept word, unique identifier, synonyms| (65)
16 (Signs and symptoms).m_titl. (2823)

17 models theoretical. mp. or Models, Theoretical/ (155350)

18  Diagnosis/ or diagnosis.mp. (3699512)

19 17 and 18 (6709)

20 predictive value of tests mp. or "Predictive Value of Tests"f (209588)

21 13 or14or150r 16 or 19 or 20 (237565)

22 12and 21 (715)

23 20200701:20200905.(dt). (292076)

24 20200701:20200905.ep. (4413)

25 23 or 24 (292897)

26 22and 25 (174)
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Busqueda bibliografica para modelos predictivos de pronostico realizada en EMBASE.

Database: Embase <1974 fo 2021 Week 06>
Search Strateqy:

1 exp Coronavirus/ (23061)

2 exp Coronavirus Infections! (24604)

3 [(coronavirus® or corona virus® or OC43 or NLE3 or 229E or HKU1 or HCoV™ or ncov™ or covid™ or sars-cov™ or
Sarscov® or Sars-coronavirus® or Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus®).mp. (128551)

4 (orM1-3) and 20190101:20301231.(dc). [this set is the sensitive/broad part of the search] (107607)

5 4 not (SARS or SARS-CoV or MERS or MERS-CoV or Middle East respiratory syndrome or camel® or dromedar®
O equine or coronary or coronal or covidence® or covidien or influenza virus or HIV or bovine or calves or TGEV or
feline or porcine or BCoV or PED or PEDY or PDCoV or FIPY or FCoV or SADS-CoV or canine or CCov or zognotic or
avian influenza or H1N1 or HEMN1 or HENE or BV or murine corona®).mp. [line & removes noise in the search results)
(67211}

§  ((pneumocnia or covid® or coronavirus® of corona virus® or ncov® or 2019-ncov or sars®).mp. or exp preumonial)
and Wuhan.mp. (4541)

7 (coronavirus disease 2019 or 2019-ncov or ncov1 or ncov-19 or 201%-novel CoV or severe acute respiratory
syndrome Coronavirus 2 or sars-cov2 or sars-Cov-2 O Sarscov2 of sarscov-2 or Sars-coronavirus? or Sars-
coronavirus-2 or 3AR3-like coronavirus® or coronavirus-19 or covid 18 or covid-18 or covid 2019 or {{novel or new or
nouveau) adj2 (CoV or nCoV or covid or coronavirus® or corona virus or Pandemi*2)) or ((covid or covid19 or covid-19)
and pandemic*2) or (coronavirus® and pneumonia)).mp. (105564)

&  (coronavirus disease 2019 or severe acute respiratory syndrome coronavirus 2).sh,dj. (87210)

§ ("630575119" or "830830186" or "630941328" or "631042654" or "531260659" or "§31272428" or "631272880" or
"531286076" or "631290163" or "631308782" or "631324387" or "631352500" or "631416440" or "631431802" or
"631452886" or "631456079" or "631457551" or "631462438" or "631462876" or "631465538" or "631455685" or
"631469310" or "2004499652" or 2004505338 or "2005280837" or "2005387675" or "2005408544" or "2005484987"
or "200554%1517).an. [Articles not captured by this search when created in April 2020, pending further indexing by
NLM/Elsevier] (16)

10 (on/6-9) and 20191201:20301231.{dc). [Lines & to § are specific to Covid-19] {102468)

11 Sor10 (104175}

12 models theorefical. mp. or theorstical modelf (36276)

13 prognosis/ or prognosis.mp. (993431)

14 predictive value.mp. or predictive value/ (280769}

18 (predict® adj3 {model or medels)).mp. {160369)

16  ({prognostic or prognosis) adj3 (tool or tools)).mp. (2183)

17 ((prognostic or prognosis) adj2 nomagram®).mp. [mp=title, abstract, heading word, drug trade name, original tidle,
device manufacturer, drug manufacturer, device trade name, keyword, flosting subheading word, candidate term word]
(1117)

18 12and 13 (574)

19 (risk adj3 (score or tool)).mp. (65552)

20 1dori15or16or17 or 18 or 19 (454204)

21 11 and 20 {1672)

22 death.mp. or death/ (1317080)

23 mortality! or mortality mp. (1550414)

24 critical ilness.mp. or critical iliness/ (37398)

25 Intensive Care Units.mp. or intensive care unit/ (182174)

26 (intensive adj3 (unit or units)).mp. (262342)

27 22or 23 or 24 or 25 or 26 (2714492)

28 21 and 27 (511)

28 20200701:20200901 {dc). (334234)

30 28 and 29 {96)

31 limit 30 to (conference abstracts or embase) (75)
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Busqueda bibliografica para modelos predictivos de pronéstico realizada en MEDLINE

Database: Ovid MEDLINE(R) ALL / PubMed(R) <1246 to Present=
Search Strategy:

1 exp Coronavirus! (45624)

2 exp Coronavirus Infections/ (495830)

3 (coronavirus® or corona virus® or OC43 or NLE3 or 229E or HKUT or HCoV™ of ncov® of covid® or sars-cov® or
Sarscov* or Sars-coronavirus® or Severs Acute Respiratory Syndrome Coronavirus®).mp. (121017)

4 (orf1-3) and ((20191* or 202*).dp. or 20190101:20301231.{ep].) [this set is the sensitive/broad part of the search]
(106027)

5 4not (3ARS or SARS-CoV or MERS or MERS-CoV or Middle East respiratory syndrome or camel™ or dromedar®
of equine or coronary or coronal or covidence® or covidien or influenza virus or HIV or bovine or calves or TGEV or
feline or porcine or ECoV or PED or PEDV or PDCoV or FIPY or FCoV or SADS-CoV or canine or CCov or Zoonatic
or avian influznza or HIN1 or H5M1 or HENG or IEV or murine corona®) mp. [line & removes noise in the search
results] (52020

g ({pneurncnia or covid® or COPONEVIFUS® OF COMONE VirUS™ OF NCov* or 2019-nCOV O Sars™).mp. OF eXp pReumanial
and Wuhanmp. (4515)

T (201%-ncov or ncov!d or ncov-19 or 2019-novel Co or sars-cov2 or Sars-Cov-2 of 5arscov2 or sarscov-2 or
Sars-coronavirus2 or Sars-coronavinis-2 or SARS-like coronavirus® or coronavirus-19 or covid 19 or covid-19 or covid
2018 or ({novel or new or nouveau) adj2 (CoV or nCoV or covid or coronavirus® or corona virus or Pandemi*2)) or
({covid or covid19 or covid-19) and pandemic*2) or (coronavirus™ and pneumonia)).mp. (106488)

8 covid-19.mp. or COVID-19.r,px,0X. O Severe acute respiratory syndrome coronavirus 2.0s. (100453)

9 ("32240832" or "32236485" or "32263021" or "32267941" or "321609916" or "32267640" or "32267499" or
"32267344" or "32248553" or "32246156" or "32243118" or "32240503" or 32237674 or "32234725" or "32173381"
or "32227595" or "32185863" or "32221979" or "32213260" or "32205350" or "32202721" or "3219708T" or
"32196032" or "32188T29" or "3217688%" or "32088947" or "322TT065" or 32273472 or 32273444 or "32145185"
or "31917786" or "32267 384" or "32265186" or "32253187" or "3226558T" or "32231286" or "32105468" or
"32178788" or "32152361" or "32152148" or "32140674" or "32053530" or "32029604" or 32127714 or "32047315"
or "32020111" or "32267950" or "32240062" or "32172715").ui. [Articles not captured by this search when created in
April 2020, pending further indexing by NLM] (50)

10 orf3-9 [Lines G to 9 are specific to Covid-19] (108565)

11 Gor10(108784)

12 11 and 20181201:20301231.(dt). (106647)

13 (predict* adj3 (model or models)).m_titl. (15255)

14 {{prognostic or prognosis) adj3 (tool or tools)f.m_titl. (572)

15 {{prognostic or prognosis) adj2 nomaogram®).mp. [mp=title, abstract, original tile, name of substance word,
subject heading word, floating sub-heading word, keyword heading word, organism supplementary concept word,
protocol supplementary concept word, rare disease supplementary concept word, unique identifier, synonyms] (247)
16 (risk adj3 (score or tool or tools)).m_tid. (6206)

17 models theoretical.mp. or Models, Theoreticall (154712)

18  prognosis.mp. or Prognosis! (T87350)

19 17 and 18 {1661)

20 predictive value of tests. mp. or "Predictive Value of Tests"/ (200634}

21 13or14or15or 16 or 19 or 20 (220342)

22 12and 21 (559)|

23 20200701:20200905.(dt). (306341)

24 20200701:20200905 ep. (4659)

25 23 or 24 (307737)

26 22 and 25 (157)
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2. ALGORITMO DE TRIAJE DISENADO POR EL MINISTERIO DE SANIDAD,

SERVICIOS SOCIALES E IGUALDAD DE ESPANA.
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