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SINTESIS

Introduccion: Los modelos predictivos mejoran el control de la transicién del
estado del paciente a la gravedad en la COVID-19. Esta investigacion aborda la
ausencia de modelos para la estimacion y la clasificacion del riesgo de muerte
en la poblacion cubana, y el desarrollo y validacién de estos modelos.
Objetivos: Desarrollar modelos predictivos de muerte para pacientes con
COVID-19 atendidos en la comunidad y el hospital, validar los modelos en
pacientes cubanos y disefiar un nomograma y una aplicacién para mévil con el
modelo seleccionado.

Disefio metodoldgico: Se realiz6 un estudio de cohorte retrospectiva para
desarrollar un modelo para el escenario comunitario, asi como un estudio de
casos y controles para disefiar dos modelos para hospitales. Se realizé una
validacion de los modelos a través de métricas de calibracion y discriminacion.
Se compar6 el desempefio de los modelos propuestos con modelos
internacionales. Finalmente se disefié un nomograma y programo una aplicacion
para ejecuciéon del modelo seleccionado en JavaScript, HTML y CSS.
Resultados: Los modelos propuestos demostraron buena fiabilidad de las
predicciones con cifras cercanas a cero en el intercepto, y uno en la pendiente
de la recta de calibracion, asi como capacidad de diferenciacion del resultado
con valores superiores a 0,80 en el area bajo la curva.

Conclusiones: Los modelos disefiados son validos para estimar y clasificar el
riesgo de muerte por COVID-19 y mostraron buena capacidad de diferenciacion
del resultado vy fiabilidad de las predicciones. Se disefid un nomograma y una

aplicacion para facilitar el uso de COVIDCENCEC.
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GLOSARIO DE TERMINOS Y ABREVIATURAS

COVIDPRECISE: es un consorcio internacional de expertos que evalla
sistematicamente el estado de las investigaciones sobre modelos de prediccidon
clinica para la COVID-19. La base de datos del sitio incluye informacion sobre
articulos publicados y pre-impresos que abordan el desarrollo o validacion de
modelos diagndsticos y prondsticos especificos para la COVID-19 o las
actualizaciones de modelos predictivos conocidos para otras enfermedades
aplicados a este problema de salud. La informacion se encuentra disponible en

el sitio web https://www.covprecise.org .

COVIDCENCEC-APK: se trata de una calculadora de riesgo para ejecutar el
modelo COVIDCENCEC. Esta herramienta fue desarrollada para el sistema
operativo Android y se adhiere al paradigma Open Surce. El cddigo fuente de

este software esta disponible en el perfil de Reserch Gate de este autor y se

puede descargar a través de la siguiente direccion electrénica:

DOI:10.13140/RG.2.2.12842.84160 .

Escenarios de atencion médica: se trata de los diferentes escenarios de
atencién médica en que se organizé el Sistema Nacional de Salud cubano para
hacer frente a la COVID-19. Se distinguen dos tipos de escenarios
fundamentales, el escenario comunitario o de APS que incluye el hogar y los
centros de aislamientos. En el escenario hospitalario se incluyen hospitales
destinados o no al manejo de la COVID-19, Unidades de Vigilancia Intensiva,
Unidades de Cuidados Intermedios y Unidades de Cuidados Intensivos. El tipo y
distribucion de escenarios durante toda la pandemia sufrio modificaciones en el

tiempo y en distintos entornos geograficos.


https://www.covprecise.org/
http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.12842.84160

Modelos de mayor calidad: son modelos de prediccion clinica identificados por
las revisiones sistematicas llevada a cabo por el grupo COVIDPRECISE como
de mayor calidad. Los criterios para definir la calidad de un modelo se basan en
atributos como la buena calibracion, fuerte discriminacion, utilidad clinica,
facilidad de generalizacién, transparencia en sus publicaciones y disponibilidad.
Paciente de bajo riesgo: son pacientes que tienen un riesgo bajo de transicion
de la gravedad. Este grupo puede ser manejado de forma ambulatoria o en
escenarios comunitarios. Estos pacientes suelen requerir seguimiento clinico,
aislamiento en domicilio y medidas de apoyo sintomético, sin necesidad de
hospitalizacion. También es posible definir pacientes de bajo riesgo en
escenarios hospitalarios. En este caso, son pacientes con baja probabilidad de
muerte.

Pacientes de alto riesgo: son pacientes que tienen un riesgo alto de transicién
en su estado clinico a la gravedad. Segun el contexto, estos pacientes pueden
requerir hospitalizaciébn y manejo en unidades especializadas. En el contexto
hospitalario, es posible que estas personas puedan necesitar cuidados
intensivos, monitorizacion continua y tratamiento especifico para complicaciones
asociadas a la COVID-19.

Pacientes de la comunidad: pacientes que en el momento del estudio
recibieron atencién en escenarios comunitarios.

Pacientes hospitalizados: pacientes que en el momento del estudio recibieron
atencion en escenarios hospitalarios.

Patrones de atencion meédica: modelo de tratamiento que se regulariza en un

grupo de pacientes de caracteristicas similares en el Protocolo de actuacion



nacional para la COVID-19 en Cuba (PAN). Se incluyen las regularidades
diagnosticas y las terapéuticas.

Protocolo de actuacion nacional: es un documento oficial elaborado por el
Ministerio de Salud Publica de Cuba (Minsap), que tiene como objetivo
establecer pautas, procedimientos y recomendaciones para la prevencion, el
control y manejo de la COVID-19. Este protocolo sirve como una guia integral
para los profesionales de la salud, autoridades sanitarias y la poblacion en
general, con el fin de coordinar acciones para hacer frente a la pandemia en
Cuba.

Transicién hacia la gravedad: proceso en el que un paciente contagiado
desarrolla formas graves de la enfermedad. Se considera la muerte como
desenlace de mayor gravedad.

Triaje: es el proceso utilizado para evaluar, clasificar y priorizar a los pacientes
segun el riesgo de muerte y la urgencia de su tratamiento. El objetivo del triaje
es identificar a los pacientes de alto riesgo que necesitan mayor atencion y luego
intensificar la conducta médica, al mismo tiempo, detectar a aquellos con bajo
riesgo que pueden beneficiarse de una atenciébn mas conservadora. Ademas, el
triaje permite hacer un uso eficiente de los recursos de salud limitados en

momentos de crisis sanitaria.



Abreviaturas en orden alfabético

Abreviaturas

Significado

4C MORTALITY

Coronavirus Clinical Characterisation Consortium Mortality

AAR

Arbol clasificador de pacientes de alto riesgo de muerte por
COVID-19

Arbol clasificador de pacientes de bajo riesgo de muerte por

ABR COVID-19
APP Antecedentes patologicos personales
AUC Area under the curve
CCA Estudio de casos y controles anidados
CENCEC Centro Nacional Coordinador de Ensayos Clinicos
CIA Criterio de informacion de Akaike
Cont. Conteo absoluto de células
Modelo para la estimacion y clasificacion del riesgo de muerte
COVIDCENCEC en pacie?ﬂes hospitalizado;/ con COVID-19 del CQI]ENCEC
Cr Creatinina sérica
CRD Cuaderno de recogida de datos
CSS Cascading Style Sheets
CTREE Conditional Inference Trees
DE Desviacion estandar
DSS Determinantes sociales de la salud
Dxy Correlacion de rango de D de Somers entre x e y
EC Enfermedades cardiovasculares
ECV Enfermedad cerebrovascular
EE Error estandar
EIC Enfermedad isquémica del corazén
ENSAP Escuela Nacional de Salud Publica
EPOC Enfermedad pulmonar obstructiva cronica
EPP Eventos por parametro predictivo
ERC Enfermedad renal crénica
FC Frecuencia cardiaca
FIV Factor de inflacion de varianza
FR Frecuencia respiratoria
GCS Glasgow Coma Scale
HTML HyperText Markup Language
1A Inteligencia artificial
IAAS Infeccion asociada a la asistencia de salud
IC Intervalo de confianza
IEC International Electrotechnical Commission
IMC indice de masa corporal
INL indice neutrofilo linfocito
IRPS indice de riesgo ponderado de sintomas
ISO International Organization for Standardization
LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator




LAT Latido

LDH Lactato deshidrogenasa

LR- Razdn de verosimilitud negativa

LR+ Razon de verosimilitud positiva

MC Media de citas

Me Mediana

ME Mortalidad explicada

MIN Minutos

Minsap Ministerio de Salud Publica

NEWS 2 National Early Warning Score 2

OMS Organizacion Mundial de la Salud

OR Odds Ratio

PAM Presion arterial media

PAN Protocolo de actuacién nacional para la COVID-19 en Cuba

PCP Proporcién de citas de campo

PCR Proteina C reactiva

PLT Conteo de plaguetas en células por 10°

PRIEST Pandemic Respiratory Infection Emergency System Triage

R? Coeficiente de determinacion

RCP Reaccion en cadena a la polimerasa

RESP Respiraciones

RF Random Forest

RIC Rango intercuartilico

RICPA Registro del proyecto del Minsap “Impacto de la COVID-19 en
pacientes adultos en Cuba (2020-2023)”

RL Regresion logistica binaria multiple

RM Riesgo de mortalidad

RNPC Registro nacional de pacientes confirmados de COVID-19 del
Minsap

ROC Receiver Operating Characteristic Curve

RPART Recursive Partitioning and Regression Trees

RS Riesgo de severidad

SDRA Sindrome de distrés respiratorio del adulto

SE Severidad explicada

SEG Segundos

SNS Sistema Nacional de Salud

Sp0O2 Saturacion de oxigeno capilar periférico

T Temperatura corporal

TA Tension arterial

TRE Tamafio relativo del estrato

UCl Unidades de Cuidados Intensivos

VPN Valor predictivo negativo

VPP Valor predictivo positivo

VSG Velocidad de sedimentacién globular




INTRODUCCION

La pandemia de COVID-19, iniciada a finales de 2019, se convirtié en uno de los
mayores desafios de salud publica del siglo XXI. La COVID-19 ha tenido efectos
negativos en la sociedad, la economia y la salud @®. Segln la Organizacién
Mundial de la Salud (OMS), se han registrado aproximadamente 5,42 millones
de muertes atribuibles directamente a la COVID-19 hasta diciembre de 2021.
Ademas, el exceso total de mortalidad asociado a la enfermedad se estima en
14,83 millones a nivel global @.

Durante la pandemia, los tres componentes mas importantes para la reduccion
de la mortalidad fueron el control de la transmision del virus, la prevencion de la
transicion hacia la gravedad y el tratamiento efectivo de la enfermedad grave @),
La calidad en la estimacion y clasificacion del riesgo es fundamental para el
control de la transicion hacia la gravedad. Una metodologia disefiada para este
propdsito genera y utiliza conocimientos que resultan dificiles de obtener
completamente a través de la literatura cientifica. La razon principal de esta
dificultad radica en el caracter contextual de la informacién. Por ejemplo, se
conoce que durante la epidemia de HIN1 @, escalas de uso comun para el triaje
de pacientes en unidades de cuidados intensivos (UCI) como SOFA ©® vy
APACHE Il ® resultaron indtiles para predecir la muerte en estos pacientes ),
En este caso, se aplicO a una enfermedad que en su momento presentaba
caracteristicas nuevas. Ademas, en Cuba, la conducta médica que se adopto fue

diferente a la del resto del mundo @,

Contexto histérico
La COVID-19 fue una enfermedad nueva porque, a pesar de los antecedentes

de infecciones humanas por otros coronavirus como el SARS-CoV @), en esta



zoonosis causada por el virus SARS-CoV-2 @, la presentacion y el curso clinico
de la enfermedad, asi como las posibles complicaciones y la gravedad se
desconocian en sus primeras etapas (9. Es importante destacar que, al inicio de
la pandemia, habia gran incertidumbre acerca de como responderian los
pacientes a la conducta médica en general y, en particular, a los tratamientos
farmacolégicos producidos por la industria biotecnoldgica cubana V. En la
COVID-19, el cuadro clinico fue muy heterogéneo, con una evolucibn muy
variable que abarc6 desde pacientes asintométicos hasta aquellos que
evolucionaron hacia la gravedad 2. El grupo con peor prondstico, al que se
debia orientar el tratamiento mas intensivo, solia ser reducido ©). No fue
conveniente tratar a todos los pacientes de la misma manera, ya que solo una
pequefia fraccién de los confirmados (aproximadamente el 2 %) evolucionaron
hacia la gravedad . Ademas, las decisiones para el triaje se debian tomar lo
mas rapido posible, ya que los pacientes con COVID-19 podia evolucionar a
formas graves en un corto tiempo @13, La heterogeneidad clinica de la COVID-
19 es el resultado de un proceso sindémico complejo, donde factores biol6gicos
y estructurales interactian sinérgicamente (4. Los determinantes econémicos,
sociales, culturales y demogréaficos, junto con las condiciones de vida,
comportamientos individuales y la organizacién de los sistemas de salud,
también desempefian un papel fundamental. Las desigualdades sociales
aumentan la vulnerabilidad de ciertos grupos @%. La evolucion de la enfermedad
esta influenciada por decisiones clinicas, caracteristicas del tratamiento y acceso
a los servicios de salud *415), Estos elementos pueden variar significativamente

de un pais a otro o incluso dentro de una misma zona geografica (16,



En Cuba, las estrategias de enfrentamiento a la enfermedad tuvieron
caracteristicas diferentes en comparacién con el resto del mundo. Por ejemplo,
se abog6 por el ingreso temprano de todos los pacientes, se confirmo la
enfermedad por la prueba de Reaccion en Cadena de la Polimerasa (RCP) o el
diagnosticador de fabricacion cubana Umelisa SARS-COV-2 IgG, y se utilizo el
indice neutrdfilo linfocito (INL) para clasificar a los enfermos @. A lo largo del
tiempo, el manejo de la COVID-19 sufrié transformaciones en los patrones de
atenciéon médica y no todas las etapas de la epidemia fueron iguales. Hasta
enero de 2021, las autoridades realizaron seis actualizaciones del Protocolo de
Actuacion Nacional para la COVID-19 en Cuba (PAN) @7, lo que pauté cambios
en la conducta médica (17-19),

Antecedentes

La pandemia de la COVID-19 sobrepasé los servicios de salud a nivel global. De
acuerdo con la OMS @9 mas de la mitad de los paises experimentaron
disrupciones significativas en la atencion médica. Cuba no fue la excepcién en
el enfrentamiento a esta enfermedad, por lo que fue necesario implementar
soluciones para evitar el colapso de los servicios, especialmente en la UCI. Hasta
el 29 de octubre de 2022, en el pais se confirmaron 1 111 281 pacientes y se
reportaron 8 530 muertes @. Con la implementacion de la versién 1.5 del PAN
en junio de 2020 @8, inici6 el empleo de modelos de prediccién clinica para la
estratificacion del riesgo de transicion hacia la gravedad ©@). Dichos modelos
perfeccionaron los procedimientos de derivacion de los pacientes hacia los
distintos escenarios de atencion meédica. Una version anterior de uno de los
modelos propuestos en este estudio, conocido como el Arbol de bajo riesgo

(ABR), se presento ante el Comité de Innovacion del Minsap. Este modelo, entre



otros analisis, contribuyé a la definicion de los pacientes de bajo a de alto riesgo
en el PAN y a la toma de decisiones para el enfretamiento de la pandemia ©@-17:18),
Los modelos de prediccién clinica sirvieron como base para el desarrollo de una
metodologia de clasificacion de riesgo de transicion hacia la gravedad en el
contexto de la atencion médica en Cuba durante la COVID-19. Estos modelos
proporcionaron una clasificacion del riesgo de muerte y, tras ser sometidos a
pruebas rigurosas, evidenciaron su robustez y precision ). Durante la epidemia
de COVID-19 en Cuba, se desarrollaron otros intrumentos para el prondstico de
pacientes con la enfermedad. Herrera y colaboradores V) propusieron un indice
prondstico de gravedad basado en una cohorte de 150 pacientes en Villa Clara
entre marzo y junio de 2020. Ademas, Garcia Alvarez y colaboradores aplicaron
un modelo cubano para predecir la muerte en pacientes graves por COVID-19
en Lombardia, Italia ??. Sin embargo, estos estudios solo tuvieron en cuenta los
datos del inicio de la pandemia, se realizaron con un numero reducido de
pacientes y no fueron sometidos a una validacion externa rigurosa.

El interés en los modelos de prediccion clinica crecié de manera notable durante
la pandemia de COVID-19 3. En 2019, se registraron 10 753 publicaciones
sobre este tema en la base de datos “Dimensions” ?4 que incluian los términos

“prediction model” o “prognostic model” en el titulo o el resumen. En 2020 y 2021,

se publicaron diariamente un promedio de 41 y 55 articulos, respectivamente. El
afio 2022 marcé un hito con el mayor numero de publicaciones hasta la fecha
(25), Este crecimiento reflejo la importancia de los modelos de prediccién clinica
en la lucha contra la COVID-19. El grupo COVIDPRECISE ©@9 (acrénimo de,

Precise Risk Estimation to optimise COVID-19 Care for Infected or Suspected

patients in diverse sEttings) llevdé a cabo una revision sistematica de mas de




126 000 articulos relacionados con modelos preditivos para la COVID-19, en la
cual se evalu¢ la calidad de articulos que daban a conocer modelos de predicion
clinica para la COVID-19 @7, El estudio determiné que la mayoria de los modelos
publicados no eran recomendables para un uso generalizado en la practica
clinica debido a la falta de informacién y un alto riesgo de sesgo en sus
publicaciones 527, Sin embargo, como resultado de la revision de
COVIDPRECISE @3 se identificaron cinco modelos destacados por poseer un
conjunto de atributos de calidad (modelos de mayor calidad, en lo adelante) 2527,
En sus orientaciones del 25 de enero de 2021 para el manejo clinico de la
COVID-19 @8, la OMS no recomendo la utilizacién de modelos predictivos en la
practica clinica. Sin embargo, esta institucion estimulé la validacion en el
contexto de cada pais de los modelos de mayor calidad identificados por
COVIDPRECISE @),

Justificacién

Los modelos de prediccion clinica son una tecnologia valiosa porque hace mas
eficiente la atencién del paciente y optimiza la utilizacion de recursos de salud
(3.2527) Aunque se han identificado modelos de mayor calidad ?>27), su aplicacion
generalizada requiere una validacion externa en Cuba y la consideracion de las
circunstancias individuales y contextuales %30, También se podria proponer el
desarrollo de modelos cubanos contextualizados a la organizacion de los
sistemas y servicios de salud del pais como los que ya se venian aplicando a
partir de la version 1.5 del PAN G18), Ante la persistencia de condiciones como
el deterioro ambiental, la superpoblacién y la alta movilidad que produce la
globalizacion, se reconoce la posibilidad de una nueva pandemia y la aparicion

de enfermedades emergentes y reemergentes @b, Por ende, es esencial equipar



al pais con metodologias que se hayan desarrollado, debatido y validado
previamente, en prevision de la potencial aparicion de una nueva crisis sanitaria
provocada por coronavirus u otro agente biolégico ©?. Ademas, es necesario
implantar modelos de prediccion clinica en el marco de la atencion médica en
Cuba para perfeccionar el PAN @9, Adicionalmente, esta investigacion puede
servir como base para la extrapolacion de enfoques metodolégicos para el triaje

en otros problemas de salud.

Problema cientifico
Hasta donde conoce el autor, no existen modelos de prediccion clinica para la

estimacion y clasificacién del riesgo de muerte por COVID-19 especificos para
la poblacién cubana en los distintos escenarios de atencion médica, por lo que
es necesario desarrollar y validar estos modelos en Cuba. Esta accion permitiria
una atencion eficiente y personalizada desde el inicio de la enfermedad, asi

como optimizar los recursos de salud.

Preguntas cientificas
¢, Qué modelos de prediccién clinica se podrian utilizar como fundamento para

estimar y clasificar el riesgo de muerte por COVID-19 en los distintos escenarios
de atencién médica en Cuba?

¢,Cual es la validez de los modelos predictivos propuestos?

Objetivos
e Desarrollar modelos predictivos de muerte para pacientes confirmados de

COVID-19 atendidos en escenarios de atencion médica comunitarios y
hospitalarios.

e Validar los modelos predictivos desarrollados.

e Diseflar un nomograma y una aplicacion movil para la prediccion del riesgo

de muerte en pacientes hospitalizados.



Novedad cientifica
La novedad radica en el desarrollo de modelos para la estimacion y clasificacion

del riesgo de muerte especificos para la COVID-19. El primer modelo es una
actualizacion del arbol de bajo riesgo (ABR) para escenario de atencion médica
comunitaria. Una version anterior de esta herramienta se utilizO para la
estratificacion del riesgo en el PAN y para la derivacion de pacientes hacia los
distintos escenarios de atencion meédica. En este estudio, ademas de la
actualizacion de ABR, se proponen otros dos modelos para su uso en escenarios
hospitalarios (Arbol de alto riesgo [AAR] y COVIDCENCEC). En general, el
sistema prondstico que se desarrolld puede favorecer la reduccion de la
mortalidad a través de la prevencién de la transicion hacia la gravedad con
herramientas que mejoran la calidad de la estratificacion.

Se realizé una innovacion que consistié en afiadir una nueva capa de analisis a
las reglas de clasificacion que se obtienen de los modelos de arboles de
clasificacion. Esta metodologia consiste en incorporar tres nuevos indicadores
qgue se pueden emplear para realizar intervenciones en funcién del riesgo de
muerte en grupos de pacientes especificos. Este método ofrece una forma
novedosa de interpretar y aplicar los resultados en los modelos de prediccion
clinica que, al parecer, no se ha descrito en la literatura hasta este momento.

Si bien el modelado predictivo mediante algoritmos de aprendizaje automatico
se utiliza desde hace tiempo, la estrategia y los resultados especificos para el
enfrentamiento a la COVID-19 en Cuba son inéditos porque dependen del
contexto. Este enfoque puede ser provechoso para paises en vias de desarrollo,
donde la adaptacién o creaciéon de modelos de prediccion clinica se enfrenta a

desafios adicionales derivados de las limitaciones de recursos.



Actualidad
Este trabajo, de relevancia por satisfacer una necesidad social, desarrolla

modelos de prediccion clinica para la COVID-19 en respuesta a una prioridad
nacional. Los modelos y enfoque metodoldgico que se emplean en este estudio
resultan Utiles para hacer frente a futuras crisis sanitarias, abordar otros

problemas de salud y pueden contribuir al perfeccionamiento del PAN.

Pertinencia
La investigacion se inscribe en el proyecto del Minsap titulado ©3: “Impacto de la

COVID-19 en pacientes adultos en Cuba. 2020-2023” (ICPA, por sus siglas).
Cumple con el Lineamiento 96 de la Politica Econdmica y Social del Partido y la
Revolucion @4, que busca mejorar la atencion médica y la eficiencia de los

recursos.

Aportes
Los aportes del estudio son:

1) Sistema de modelos de prediccién clinica para la estimacién vy
clasificacion del riesgo de muerte en COVID-19 (ABR, AAR vy
COVIDCENCE). Los modelos propuestos favorecen una mejor atencion del
paciente, y contribuyen a proteger al sistema de salud de un eventual colapso
por saturacion de la atencién médica. El modelo ABR para escenario de atencién
médica comunitaria puede contribuir a brindar una atencién personalizada a
cada paciente y remitirlos a un hospital solo si presentan un alto riesgo de muerte
al inicio de la enfermedad. Asimismo, ABR se puede utilizar para guiar el
seguimiento clinico por la APS y las medidas de apoyo en casa. Los modelos
AAR y COVIDCENCEC tienen la capacidad de potenciar el triaje en escenarios
de atencion médica hospitalaria, identificar a pacientes de alto riesgo que podrian

requerir cuidados especiales y tratamiento especifico contra la COVID-19.



2) Herramientas de implementacion de modelos de prediccién clinica
(nomograma y software COVIDCENCEC-APK). Se aportan herramientas de
implementacion inmediata y que podria utilizar el personal de salud para estimar
el riesgo de muerte del paciente a partir del modelo COVIDCENCEC. El uso de
esta tecnologia permite la accesibilidad y su facilidad de uso.

4) Indicadores para la estratificacion de riesgo a partir de arboles de
clasificacion. Se aporta un conjunto de indicadores que se adicionan a las
reglas de clasificacion de los arboles de clasificacion. El aporte permite realizar
intervenciones en funcion de las caracteristicas especificas de los diferentes
grupos de pacientes. Las intervenciones pueden consistir en la derivacion de
pacientes hacia los distintos escenarios de atencion médica, la modulacién de la
conducta y el tratamiento médico, asi como la gestion de recursos de salud.

4) Criterios sobre la validez de modelos foraneos en la poblacién cubana.
Se establecieron criterios para evaluar la “transportabilidad” de los modelos a
escenarios de atenciéon médica hospitalarios en Cuba. El ajuste de los modelos
a los datos de este estudio permitié evaluar la generalizacién de los modelos de
mayor calidad. La comparacion de modelos ayudé a elegir aquellos que mejor
se adaptan a los escenarios de atencion médica en Cuba.

6) Aplicacion de la inteligencia artificial en el dmbito de las ciencias
médicas y las ciencias de la salud publica en Cuba. La utilizacion de
algoritmos de aprendizaje supervisado como RPART, CTREE y la regresion
logistica se puede considerar como una aplicacion valida y relevante de la
inteligencia artificial para el enfrentamiento de la pandemia de COVID-19 en

Cuba. Este estudio se alinea con los principios del aprendizaje automatico y



contribuye a la aplicaciéon de la inteligencia artificial en la practica diaria de las
ciencias médicas y en la salud publica.

7) Metodologia para el enfrentamiento a futuras pandemias o aplicacion a
otros problemas de salud. Se propone una metodologia para el triaje que
puede contribuir a preparar al pais ante futuras crisis sanitarias o ser aplicada a
distintos problemas de salud. El enfoque metodoldgico de este estudio se puede
aplicar en circunstancias donde la demanda de intervenciones de salud excede
la oferta disponible. En particular, se pudiera utilizar en situaciones donde se
necesita la estandarizaciébn de procesos, realizar una clasificacion rapida y
eficiente para establecer prioridades, en la optimizacién del flujo de pacientes,
en la priorizacion de recursos limitados o dar respuestas a situaciones de
emergencia como epidemias, pandemias o desastres naturales o causados por

el hombre.

Metodologia general del estudio
Este estudio se realiza en dos fases: en ambas se desarrollan y validan modelos

predictivos para la estratificacion del riesgo de muerte en pacientes con COVID-
19. La primera fase se enfoca en los pacientes confirmados en escenarios
comunitarios y la segunda etapa en pacientes ingresados en hospitales. Los
modelos resultantes demuestran ser eficaces en la prediccion de muerte en
pacientes con COVID-19. Se diseflia un nomograma segun la metodologia
propuesta por Harrell @9 y una aplicacion para teléfonos moéviles o tabletas para
la estimacion del riesgo de muerte por COVID-19 a partir de un modelo

seleccionado.

Socializacion de los resultados de la tesis
Los resultados del proceso investigativo se presentaron en diversos eventos y

en publicaciones cientificas que se relacionan en el anexo 1.
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CAPITULO |I. ESTADO EN LA INVESTIGACION SOBRE MODELOS
PREDICTIVOS PARA LA ESTIMACION Y CLASIFICACION DEL RIESGO DE
MUERTE EN COVID-19

El presente capitulo tiene como objetivo describir la fundamentacion tedrica que
permita entender y justificar cada uno de los objetivos planteados en la tesis. Se
presentan las cuestiones fundamentales sobre el estado de la investigacion en
el desarrollo y validacién de modelos de prediccidn clinica para la estimacion y
clasificacion del riesgo de muerte en pacientes con COVID-19.

Ademas, se expone el soporte tedrico que sustenta el disefio metodoldgico
empleado en el estudio, asi como las justificaciones de las decisiones
metodoldgicas adoptadas a lo largo de este. Finalmente, se realiza una
valoracion critica sobre la manera en que estos modelos se aplican en la practica
y su generalizacién en el contexto de los escenarios de atencion médica en

Cuba.

I.1 Generalidades
Los modelos de prediccion clinica son modelos matematicos que establecen una

relacion entre las caracteristicas del paciente y un evento de interés, y que se
utilizan para estimar la probabilidad de que dicho evento ocurra en pacientes
similares 93035 Estas herramientas se pueden emplear para el diagndéstico o
el pronéstico de un problema de salud ?. A pesar de que la estructura de estos
modelos puede ser relativamente simple, el proceso que conduce a modelos
validos y extrapolables a una poblacion determinada es un desafio metodologico
complejo %39, Para el desarrollo y validacion de un modelo de prediccion clinica,
la utilizacion del conocimiento previo disponible en la literatura cientifica es de

suma importancia @®, dado que muchos de los desafios futuros que puedan
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surgir podrian haber sido ya estudiados por otros investigadores (252930 En un
andlisis cienciométrico realizado por este autor y colaboradores %, cuyos
resultados se encuentran publicados en la Revista Habanera de Ciencias de
Médicas se describen algunos aspectos sobre este tema. El estudio abarca la
produccion cientifica entre los afios 2019 y 2021 en el ambito de los modelos de

prediccién clinica empleados en la COVID-19.

I.2. Produccidn cientifica, fuentes clave, autores y documentos relevantes
Luego de la aparicion de la pandemia de COVID-19, el mundo experiment6 una

explosion de literatura cientifica sobre esta tematica 527, El tema abarcé el
2,12 % del total de la produccién cientifica mundial anual en el afio 2020, lo que
resulté un hecho sin precedentes en la historia @®. Una consulta en la base de

datos Dimensions @4 que consisti6 en la union de los términos “prediction model”

o “prognostic model” en el titulo o el resumen, mas las palabras “COVID-19” o

“SARS-CoV-2” en articulos originales publicados entre los afios 2019 y 2021 en
los campos de investigacion Ciencias Biomédicas y Clinicas o Ciencias de la
Salud devolvié un total de 519 documentos. De estas publicaciones, el 86,21 %
recibi6 al menos una cita @®. La tabla muestra la lista de los —cinco mas
importantes— recursos de informacion, autores y documentos (anexo 2, tabla 1)

(25).

El recurso de informacién que mas aporté al tema fue Scientific Reports 6 del

portafolio de Nature G” y PLOS ONE @8, Ambas revistas son de acceso abierto
y estan entre las de mas alto nivel de impacto en el campo de la salud. Con una
diferencia marcada respecto al resto de publicaciones, el articulo de mayor

interés correspondidé a la revision sistematica viva titulada “Prediction Models for

Diagnosis and Prognosis of Covid-19: Systematic Review and Critical Appraisal.”

publicada en The British Medical Journal (BMJ) @739 por Wynants y
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colaboradores ?7), En esta revision auspiciada por COVIDPRECISE ®) (revision

de COVIDPRECISE para abreviar) se realiz6 una evaluacion critica sobre la

validez y utilidad de los informes publicados o preimpresos de modelos para el
diagndstico y el prondstico de pacientes con COVID-19 @527,

El autor méas importante fue Martin van Smeden del Centro Julius de Ciencias de
la Salud y Atencién Primaria en Utrecht 9, Paises Bajos, coautor ademas de la

revision sistematica mencionada ©@” y lider del proyecto COVIDPRECISE ©6).

La version tres de la revision de COVIDPRECISE @9 y cuya autora principal es

Laure Wynants @7 constituyo la obra de referencia mas importante dentro de la
investigacion en este campo, segun los indicadores bibliométricos analizados ).
Esta obra es una referencia importante en esta tesis porque sirve como base
para identificar los modelos de mayor calidad, la variable de resultado, el
conjunto de variables predictoras candidatas, asi como los tipos de algoritmos
usados para el desarrollo de los modelos propuestos 527,

El mapa tematico muestra los temas mas relevantes en este frente de
investigacion (anexo 3, figura 1). La figura visualiza conglomerados a partir de
los titulos de las publicaciones que se obtuvieron mediante la técnica de
escalamiento multidimensional. Adicionalmente, se identifican los articulos mas
populares dentro de cada grupo ©@®. En el mapa tematico se distinguen tres ejes
de temas. Dos de ellos son bastante homogéneos, mientras que uno presenta
mayor heterogeneidad. A continuacion, de arriba a abajo, se describe cada uno
de los conglomerados:

Conglomerado verde (superior): Incluyo las palabras unidades de cuidados

(care unit) y cuidados intensivos (intensive care). Los articulos del grupo se

enfocaron en temas como el desarrollo de modelos en escenarios hospitalarios
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de muy alto riesgo de transicién a la gravedad. El trabajo mas relevante (162

citas) dentro del cluster fue: “Prediction model and risk scores of ICU admission

and mortality in COVID-19” de Zirun Zhao y colaboradores “Y publicado en la

revista PLOS ONE (39,

Conglomerado rojo (medio): Resulta el grupo més amplio y variable. El término

principal lo constituye desarrollo de modelos (model development), acompafnado

de palabras como pacientes hospitalizados (patients hospitalized, hospitalized

covid), que podrian indicar el contexto hospitalario como escenario principal para
la aplicacion de estos modelos. En el conglomerado también se encuentran
palabras que podrian ser asociadas con la estimacion del riesgo de enfermar

(predicting COVID-19, COVID-19 infection, COVID-19 disease), de transicion a

formas graves de la enfermedad (disease progression), en particular, de

admision en unidades de cuidados intensivos (icu admission) o necesidad de

ventilacion mecéanica (mechanical ventilation), asi como del riesgo de muerte

(predict _mortality, mortality risk). Este conglomerado incluye la revision de

COVIDPRECISE 9 realizada por Wynants y colaboradores @7 que fue el

articulo mas citado de esta coleccion en general 29,
Conglomerado azul (inferior): El grupo contiene palabras como pacientes

criticos (critically ill patients) o pacientes criticos con COVID-19 (critically ill covid

patients) que denota un interés de la aplicacion de modelos para explicar o
predecir la enfermedad grave, asi como el uso de técnicas de inteligencia
artificial “2. El articulo de mayor relevancia (27 citas) fue publicado por
Mohammad M. Banoei, en la revista Critical Care *3 y se titula: “Machine-

learning-based COVID-19 mortality prediction model and identification of patients

at low and high risk of dying” 4,
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Un elemento que se deriva del analisis anterior es que la contextualizacion de
los modelos en diferentes escenarios de la atencibn médica es un tema
fundamental °3045) Es importante destacar que los modelos de prediccién
clinica se pueden clasificar en funcién del contexto poblacional al que se dirigen
(7). Esta clasificacion se usa con frecuencia en la literatura para agrupar los
modelos predictivos de acuerdo con su poblacion objetivo “5). Por ejemplo, en la

revision de COVIDPRECISE, los modelos pronésticos para la COVID-19 se

agruparon en tres categorias fundamentales: modelos para poblacién general,
modelos para la atencibn médica en la comunidad y modelos para pacientes
ingresados en el hospital @7

De esta manera, se distingue que se desarrollaron modelos especificos para
pacientes atendidos en escenarios de atencion médica comunitaria como para
pacientes hospitalizados. En opinion de este autor, esto respalda los términos
utilizados en los objetivos y en la organizacion de este estudio, esta en linea con
la literatura cientifica existente y es congruente con los distintos escenarios de
atencion médica descritos en el PAN (anexo 4, figura 2) (17.18),

Un tema de atencion por parte de la comunidad cientifica fue el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico para la construccion de modelos predictivos (2527,
Precisamente, los algoritmos de aprendizaje supervisado como RPART “6),
CTREE “ y la regresion logistica binaria multiple 8 se usan en este estudio
para el desarrollo de los modelos cubanos propuestos. La capacidad de los
algoritmos para aprender patrones y tomar decisiones informadas ante nuevas
situaciones (aprendizaje automatico) “9 es una de las subdisciplinas mas
importantes dentro de la Inteligencia Artificial (IA), junto al Procesamiento de

Lenguaje Natural (PLN), el procesamiento de imagenes, la generacion de
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contenidos y la robédtica %51, La IA esta revolucionando la medicina moderna.
Su capacidad para mejorar la precision diagndstica, personalizar tratamientos,
utilizar grandes volimenes de datos y de variados tipos, asi como acelerar la
investigacion puede transformar la atencion médica al paciente “9). Se reconoce
el interés de los desarrolladores de modelos por la integracion de mudltiples
fuentes de datos para construir modelos mas precisos ©2. En este sentido, la
incorporacion de informacion que ofrecen sensores bioldgicos instalados en
dispositivos de la vida diaria como pulseras y relojes inteligentes, datos
gendémicos, biomarcadores e imagenes médicas, datos de determinantes
sociales y ambientales a los modelos también resulté de gran interés 25,

La creciente generacion de grandes cantidades de informacién provenientes de
multiples fuentes de datos dio origen al concepto de “Big Data” (del inglés,
grandes datos). Este enfoque se centra en la gestién y andlisis de grandes
volumenes de informacion diversa que son de dificii manejo por métodos
tradicionales. El Big Data puede ofrecer una vision profunda de los sistemas
complejos, lo que a su vez permite tomar decisiones méas efectivas bajo un
enfoque integrador 29:53),

Otros enfoques holisticos como el de “una salud” también son atrayentes para
los desarrolladores de modelos predictivos. Una razon es porque la integracion
de predictores relacionados con varias dimensiones de la salud como la
ambiental, los estilos de vida, los determinantes sociales de la salud (DSS), la
organizacion de los servicios médicos 1%, puede mejorar la exactitud de este tipo
de herramientas 9,

La medicina de precision fue otro frente de investigacion relacionado con los

modelos predictivos para la COVID-19. Este paradigma es un nicho para la
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aplicacién de modelos de prediccion clinica porque estos modelos son Utiles para
personalizar el tratamiento, identificar riesgos de manera oportuna, optimizar
recursos, aumentar la precision diagnostica y mejorar la calidad de vida de los
pacientes %49 La medicina de precision es un enfoque de la terapéutica que
adapta el tratamiento en funcion de las caracteristicas individuales del paciente,
se utilizan datos de caracteristicas individuales, perfil genético, entorno y estilo

de vida para mejorar la eficacia y seguridad de los tratamientos 4.

[.3 Principales modelos de prediccién clinica para la COVID-19
Hasta el 9 de agosto de 2022, se registré un total de 232 modelos de prediccion

clinica 7. De estos, siete se utilizaron para pronosticar la susceptibilidad a la
COVID-19 en la poblacion general, 118 para realizar clasificaciones diagndsticas
como la presencia de COVID-19, COVID-19 severo y diagndstico por imagenes
(25.27) Ademds, 107 se emplearon para estimar el riesgo de transicion a la
gravedad en pacientes confirmados, incluyeron 28 para predecir el estado critico
y 39 para la muerte @), Hasta la fecha del andlisis realizado por este autor @),

la base de datos de COVIDPRECISE @9 ha registrado 731 publicaciones 2527,

Asimismo, la revision de COVIDPRECISE 9 tiene cuatro actualizaciones @7, El

articulo se public6 originalmente el 7 de abril de 2020 y se realiz6 una
actualizacion posterior el 3 de febrero de 2021 ?527), Durante el periodo de
estudio, algunas versiones ya no estaban disponibles publicamente. Esto limité
la capacidad para obtener referencias completas y precisas para todas las
actualizaciones. Sin embargo, se hizo una busqueda exhaustiva para incluir la
informacion mas relevante y actualizada disponible en el momento de la
redaccion de esta tesis.

En opinibn de este autor, este trabajo se erige como una referencia

imprescindible para investigadores y profesionales del area, al identificar y
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analizar en profundidad los principales sesgos que afectan a estos modelos. Esta
obra proporciona una guia practica para desarrollar y evaluar modelos mas

robustos y confiables.

[.3.1 Sesgos en los modelos de prediccién clinica para la COVID-19

En revisién sistematica de COVIDPRECISE %) se reporta que los modelos

descritos en los articulos frecuentemente exhibieron problemas de sobreajuste,
causados por tamafos de muestra insuficientes y una validacién inadecuada.
Esto incluyé la ausencia de validacion externa y poca atencion a la calibracion.
Ademas, se reporto una deficiencia en la transparencia de las metodologias que
se describieron, las elecciones de modelado y los resultados; muchas
publicaciones no presentaron ecuaciones de modelos subyacentes o graficas de
calibracion. Se hizo un uso inapropiado de datos, existié inconstancia en la
medicion de las variables de resultados y en ocasiones los modelos se
implementaron de manera anticipada y sin documentacion ni validacion
suficiente. Estas limitaciones hicieron que los modelos fueran poco confiables
para su uso clinico 527, Muchas de las reglas prondsticas no se aplicaron en la
practica de la asistencia médica diaria, sino que su uso se circunscribio al periodo
durante el cual se llevé a cabo la investigacion.

En opinidén de este autor, la identificacion y manejo transparente de los sesgos
resultan fundamentales para la credibilidad y aplicabilidad de los hallazgos de la
investigaciéon. En este estudio se identificaron situaciones que incrementaron el
riesgo de sesgos, como los sesgos de seleccion, informacién y confusion ©). Sin
embargo, se implementaron medidas de mitigacion. Por ejemplo, la
aleatorizacion por pacientes y hospitales resultd clave, ya que permitié una

distribucion equitativa de las caracteristicas observables y no observables de los
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participantes, redujo el efecto de sitio y aseguro resultados més representativos
y generalizables a diferentes escenarios de atencion médica ¢, Ademas, la
aleatorizacion minimiza la influencia de factores externos que podrian
distorsionar los resultados, y ofrece una base sélida para la validez interna del
estudio con el uso de técnicas como la validacion cruzada @°). A pesar de estas
medidas, se reconoci0 la presencia de ciertos sesgos que limitaron la
generalizacion de los resultados, lo cual se considerd al interpretar las

conclusiones del estudio.

[.3.2 Modelos de mayor calidad

La revision de COVIDPRECISE 2% identificd en la version original cinco modelos

de mayor calidad que se podrian adaptar a cada uno de los escenarios de
atencion médica del Sistema Nacional de Salud (SNS) para el manejo de la
COVID-19 25.27),

Los modelos de mayor calidad son los siguientes: el modelo QCOVID ¢7) que se
podria adaptar para identificar grupos vulnerables a enfermar y morir a causa de
la COVID-19 en la poblacién general; el modelo PRIEST ©8), (til para clasificar a
los pacientes con COVID-19 que acuden a consultas de urgencias; los modelos

de deterioro 4C MORTALITY ©9; el modelo NEWS 2 69; y el modelo de Xie (61),

gue podrian servir como complemento para tomar las decisiones, segun el riesgo
de transicion a la gravedad en pacientes hospitalizados ?7).

A continuacion, se ofrece una descripcion mas detallada de los modelos de
mayor calidad.

1. NEWS 2 ©0: E| National Early Warning Score 2 (NEWS 2, por sus siglas en

inglés) es un sistema de puntuacion que se utiliza para evaluar la gravedad

de la enfermedad de un paciente y para identificar signos tempranos de
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deterioro clinico. La herramienta no es especifica para la COVID-19, sino que
se usa para predecir la mortalidad en un conjunto amplio de enfermedades.
El modelo NEWS 2 es una version actualizada del modelo NEWS, que se
produjo por primera vez en 2012 y se actualizé en diciembre de 2017. Esta
regla de prediccion se basa en una puntuacion en la que se asignan puntos
a las mediciones fisioldgicas ya registradas en la practica rutinaria, cuando

los pacientes se presentan o son atendidos en el hospital.

. 4C MORTALITY ®2: El modelo Coronavirus Clinical Characterisation

Consortium Mortality (4C MORTALITY, por sus siglas en inglés) es un modelo

de estratificacion de riesgo desarrollado en el Reino Unido por el consorcio
ISARIC 4C que predice la mortalidad hospitalaria especificamente para la
COVID-19 a partir de datos demogréficos, clinicos y pardmetros de
laboratorio.

. PRIEST ©®): El modelo Pandemic Respiratory Infection Emergency System

Triage (PRIEST, por sus siglas en inglés) se utiliza para estimar la gravedad

clinica en pacientes con COVID-19 basado en la puntuacion NEWS 2 0, Se
evaludé en 22 485 pacientes en el Reino Unido. El sistema PRIEST 8
proporciona una evaluacion de riesgo mas completa y especifica para la
COVID-19 en comparacion con NEWS 2 69, El modelo PRIEST ©8 mejora el
modelo NEWS 2 ©9 al agregar puntos adicionales para las variables
predictoras como la edad, el sexo y la capacidad de un paciente para realizar
actividades cotidianas y cuidar de si mismo (estado funcional).

. Modelo _de Xie ®Y: Se trata de un indice para predecir la mortalidad

intrahospitalaria en pacientes con COVID-19. La herramienta se desarrollo

en la Republica Popular China y fue utilizada para predecir la muerte en
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pacientes con esta enfermedad. En la revision de COVIDPRECISE @9, se
menciona que se estan esperando mas detalles sobre el modelo de Xie @7,
En la primera version de la revision se incluye este modelo dentro de los de
mayor calidad, pero a partir de esa version ya no se vuelve a hacer referencia
a esta herramienta.

5. QCOVID ®7: Se trata de un modelo desarrollado por la Universidad de Oxford
para estimar el riesgo de hospitalizacion y muerte por COVID-19 en pacientes
adultos en el Reino Unido en la poblacion general. EI modelo se desarrollo
en una poblacion de 6,08 millones de pacientes adultos. Este modelo es muy
interesante porque tiene en cuenta determinantes sociales de la salud entre
sus variables predictoras y se puede aplicar a personas que aun no se han
contagiado de la COVID-19.

Los modelos de mayor calidad se basan en algoritmos de regresion logistica

binaria multiple o regresion LASSO ©3), Solo se tiene referencia que NEWS 2 69

y 4C MORTALITY 2 se usaron fuera del contexto de la investigacién y en

escenarios de atencion médica reales.

1.3.3 Variables de resultado

En la revision de COVIDPRECISE @9, |a variable de resultado mas importante

resulté ser la muerte dentro de los primeros 30 dias (mortalidad). La mortalidad
estuvo presente en el 44,8 % de las publicaciones. Le siguieron la progresion a
la gravedad y la admision en la UCI, presentes en el 14,2 %y 9,0 % de los casos,
respectivamente. Las variables de resultados como la aparicién de neumonia, la
estadia hospitalaria y el tiempo hasta el alta hospitalaria tenian menor frecuencia,

en solo el 1,4 %, 1,7 % y 1,0 % de los casos, respectivamente. Ademas, se
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identificaron otras variables que estaban compuestas por distintas variables de
manera integrada en el 13,7 % de los casos.

Resulta interesante la alta frecuencia de la mortalidad a los 30 dias como variable
de respuesta fundamental en los modelos reportados en la revision de

COVIDPRECISE 2%, Este autor considera que esto podria indicar un enfoque en

los resultados a corto plazo en la investigacion de COVID-19. Sin embargo, las
variables como la estadia hospitalaria y el tempo hasta el alta en el hospital, que
son indicadores importantes de la carga del sistema de salud se usaron con

menos frecuencia @7,

1.3.4 Variables predictoras

En relacidén con el conjunto de los predictores que corresponden a los modelos
de mayor calidad 527, se observé que se incluia la edad, el sexo, la presencia
de comorbilidades, el nivel saturacion de oxigeno (SpO2), la frecuencia
respiratoria (FR), la presién arterial sistolica y la creatinina sérica (Cr). El modelo
PRIEST 8 se afiadi6 a estas variables el valor obtenido por la escala APACHE
11 ®y el conteo de plaquetas (PLT). Ademas, el modelo QCOVID ©7 incorpor6
el indice de masa corporal (IMC), el grupo étnico, la pobreza y el antecedente de

ser fumador. Los modelos 4C MORTALITY ©2 y el NEWS 2 ©9 incluyeron la

cuantificacion de la enzima lactato deshidrogenasa (LDH) y los niveles de
troponina. Finalmente, el modelo de Xie ¢ afiadié a estos predictores, el conteo
de linfocitos.

Se muestra un grafico aluvial, que permite visualizar relaciones entre categorias
64), Los flujos en el gréfico representan la relacion entre los predictores de los

modelos (a la izquierda) y los modelos seleccionados (a la derecha). El ancho
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de los flujos indica la frecuencia o importancia de cada predictor en los diferentes
modelos (anexo 5, figura 3).

Se considero la edad, y las comorbilidades como factores de riesgo relevantes
para la muerte por COVID-19 en la mayoria de los modelos estudiados (27:65.66),
Es una practica comun en la investigacién prondstica que los modelos resuman
un conjunto de variables clinicas en un solo predictor 2239, Por ejemplo, para el
caso de las comorbilidades se utiliza el indice de Comorbilidad de Charlson (ICC)
como Unica variable ©7.88) E| ICC se emplea para estimar la mortalidad de
pacientes con mlltiples comorbilidades en distintos contextos ©8. Entre las
enfermedades que se incluyen en este indice se encuentran el asma bronquial,
diabetes mellitus, EPOC, cardiopatia isquémica, enfermedad renal crdnica,
neoplasias, enfermedad cerebrovascular e inmunodeficiencias ©¢7:67.69. En el
contexto de la COVID-19, se incorporaron a las variables originales del ICC, otros
antecedentes como la hipertension arterial (HTA) y la obesidad, dada su
asociacion con la mortalidad por COVID-19 (0,

Entre las comorbilidades mas importantes en el prondstico de la COVID-19 se
incluyen trastornos metabdlicos como la diabetes tipo 2 y la obesidad, que estan
asociados con procesos inflamatorios que alteran el sistema inmunitario V. La
hipertension arterial también esta relacionada con la inflamacion de bajo grado,
que puede ser tanto causa como consecuencia de la enfermedad (2. La
oncogénesis, especialmente en pacientes con cancer de pulmoén, aumenta el
riesgo de complicaciones graves debido a la funcion pulmonar deteriorada y la
inflamacioén crénica (3. La edad es un factor de riesgo significativo, ya que el

envejecimiento se asocia con una disminucién de la funcién inmunitaria 4.
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En este estudio se emplea como punto de corte para la variable edad 65 y mas
afnos. La razon es que los 65 afios son un estandar epidemioldgico reconocido
para diferenciar entre poblaciones mas jovenes y mas viejas (7).

Sintomas como la disnea (9, la confusion mental y la tos son indicadores de
mayor riesgo de mortalidad ). La frecuencia respiratoria (FR) y la presion
arterial media (PAM) son importantes para evaluar la gravedad de la enfermedad
(78), Parametros de laboratorio como niveles elevados de LDH y Cr, asi como
cifras bajas de PLT (", son (tiles para predecir la gravedad de la COVID-19. El
indice neutrofilo-linfocito (INL) y las plaquetas (PLT) son marcadores de
inflamacion y coagulacion 9, respectivamente, y un INL elevado o un PLT bajo
se asocian con peores resultados ©Y,

En opinién del autor, estos hallazgos subrayan la multicausalidad en la
progresion hacia la gravedad de la COVID-19 y la necesidad de adoptar
enfoques integrales para la seleccion de predictores. Ademas, es importante
destacar que los predictores candidatos de los modelos propuestos en este
estudio estan respaldados por la literatura cientifica y se encuentran validados

por el conocimiento sobre la fisiopatologia de la enfermedad.

1.3.5 Tipo de modelo

Los algoritmos utilizados en la modelacion se pueden clasificar por el tipo de
modelo utilizado en modelos paramétricos, semiparamétricos o modelos no
paramétricos 2, Por regla general, los algoritmos paramétricos se basan en la
estimacion de paradmetros y los no paramétricos no hacen suposiciones estrictas
sobre la forma funcional de la relacién entre la variable de resultado y las

variables predictoras (2949,
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En el &mbito del aprendizaje automético, una clasificacion muy utilizada es la de
modelos de aprendizaje supervisado o no supervisado “983), Los algoritmos de
aprendizaje supervisado utilizan datos etiquetados (pares de entrada-salida). A
su vez, los algoritmos de aprendizaje supervisado se dividen en modelos de
regresion y de clasificacion si la variable de respuesta es cuantitativa o
cualitativa, respectivamente %83, Por su parte, los modelos de aprendizaje no
supervisado exploran datos no etiquetados y su objetivo es descubrir patrones,
relaciones o estructuras en los datos. Ademas, dentro de la clasificacion de los
algoritmos de aprendizaje automatico se incluye los de aprendizaje por refuerzo
y los de aprendizaje semisupervisado “9).

Segun el estudio realizado por COVIDPRECISE 9, se observo que la regresion

logistica binaria multiple “® fue el tipo de modelo mas empleado, presente en
215 articulos (38,2 %). En el resto de las publicaciones se incluyeron otros
algoritmos para especificar el modelo (126; 22,4 %), como las redes neuronales
(85; 15,1 %), los arboles de clasificacion (55; 9,8 %), la regresién de Cox (45;
8,0 %), la maquina de soporte de vectores (17; 3,0 %), la regresion lineal,
multinomial u ordinal (19; 6,4 %) y los modelos de supervivencia (1; 0,2 %) 7).

Este autor considera que es importante subrayar el uso predominante de la
regresion logistica binaria multiple 8, lo que podria reflejar una preferencia de
la comunidad cientifica por los métodos estadisticos tradicionales en la
investigacion sobre modelos de prediccion clinica en la COVID-19. La regresion
logistica binaria multiple se considera también un algoritmo paramétrico y de
clasificacion supervisada en el ambito del aprendizaje automatico. Las técnicas
no parameétricas como las redes neuronales y los arboles de clasificacion son

pilares del enfoque de aprendizaje automatico, pero se emplearon en menor
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medida en la revisién de COVIDPRECISE @7, Una explicacion podria ser que, si

el equipo de desarrollo tiene una experiencia significativa con modelos
tradicionales, puede ser mas comodo utilizar este tipo de modelos. Ademas, los
equipos de desarrollo pueden ser reacios a adoptar nuevas tecnologias,
especialmente si ya tienen procesos establecidos y funcionan bien con los
modelos tradicionales.

Todos los algoritmos utilizados para el desarrollo de los modelos cubanos son
utilizados dentro del campo del aprendizaje automatico. Estos tienen la
capacidad de aprender patrones a partir de datos, y almacenar este
conocimiento en la forma de arboles de clasificacion para el caso de RPART (“6)
y CTREE “"y en forma de una ecuacién matematica para el caso de la regresion
logistica binaria multiple “8). Esta propiedad les permite realizar predicciones en
nuevos conjuntos de datos a partir de pautas aprendidas con anterioridad en la
particion de entrenamiento 249, Es por ello que se puede considerar este
estudio como una aplicacién practica de la 1A ©3 en el afrontamiento de la

COVID-19 en Cuba ©®,
I.4 Estrategias de modelado

Contar con una estrategia de modelado correcta es esencial para desarrollar y
validar modelos de prediccion clinica que sea fiables, precisos, interpretables,
éticos, eficientes y adaptables. En la literatura se han propuestos varios enfoques
(29.30.35)  En esencia, las acciones realizadas durante el proceso son muy
similares, pero varian en algunos elementos dentro de la secuencia de etapas.
En el &mbito de la bioestadistica, se destacan las propuestas de Frank E. Harrell
de la Universidad de Carolina del Norte en EE. UU. y de Ewout Steyerberg de la

Universidad de Leiden en Paises Bajos. La estrategia de modelado de este
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estudio se basa en el enfoque de siete pasos propuesto por Steyerberg, por
resultar practico ?3%, Sin embargo, se le realizan algunas adecuaciones. A

continuacion, se describen cada uno de esos pasos.

1.4.1 Definicién del problema e inspeccién de datos

El proceso se inicia con el andlisis de las preguntas de investigacion %39, La
eleccion de la variable de resultado esta directamente relacionada con la
pregunta de investigacion, por lo que se operacionaliza en esta etapa. Se
recopilan los datos y se verifica la integridad de la informacion. Se realiza el

analisis exploratorio de datos EDA (del inglés, Exploratory Data Analysis) para

comprender las caracteristicas de las variables y dar solucion a problemas que
pueden surgir en etapas posteriores. Por ejemplo, se identifican y tratan los datos
atipicos y faltantes.

En opinion de este autor, la eleccion del estado al egreso como variable de
resultado es adecuada, porque se conecta directamente con las preguntas
cientificas planteadas en este estudio. Ademas, se encontraba accesible en las
fuentes de datos a las que se tuvo acceso en este estudio y porque ofrece
ventajas metodoldgicas adicionales. Estas ventajas consisten en que la muerte
es un evento inequivoco, con escasas posibilidades de errores de medicién y
sesgos. Ademas, facilita la comparabilidad entre diferentes poblaciones, como la
que se realizd en este estudio. La relevancia clinica de esta variable es
indiscutible, dado que es de interés para pacientes, médicos y responsables de

la toma de decisiones en salud 29,
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1.4.2 Codificacion de las variables predictoras

Para la codificaciéon de predictores se definen con precisién las variables
medidas en escalas cualitativas, se crean nuevas clases o agrupan las
categorias poco frecuentes (2°:30),

En el caso de las variables cuantitativas, a menudo se necesitan realizar
transformaciones. Por ejemplo, la aplicacién de splines cubicos restringidos o
polinomios fraccionarios si no se cumple el supuesto de linealidad entre la
variable de resultado y los predictores (2°:30),

En ocasiones, como en el caso de este estudio, se construyen nuevos
predictores resumenes para condensar informaciébn en una sola variable
sintética. Esta técnica puede ser Util cuando los predictores estan fuertemente
correlacionados o cuando se busca simplificar el modelo 9. Segun Harrell, la
reduccion de dimensionalidad es una alternativa a la pérdida de poder predictivo
por parsimonia del modelo. Harrell no esta de acuerdo con la idea generalizada
de que los modelos con menor nimero de predictores son preferibles a aquellos
que incluyen un mayor nimero de variables ©0),

El criterio de este autor es que, aunque la parsimonia no debe ser el Unico criterio
en la eleccion de predictores. En determinados contextos, la simplificacion
mediante predictores resumidos 0 modelos mas simples puede ser util en la
practica. Por ejemplo, en el contexto de este esudio fue crucial encontrar un
equilibrio entre la precision de los modelos y la operatividad exigida en una
investigacion ejecutada en el curso de una crisis sanitaria, donde las condiciones
no eran ideales y no se disponia de mucha informacion en las primeras etapas

de la pandemia.
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1.4.3 Especificacion del tipo de modelo

En esta etapa se selecciona el algoritmo o tipo de modelo mas adecuado para
establecer la relacion entre las variables de resultado y los predictores. Durante
este paso se deben diferenciar los efectos principales de las interacciones entre
las variables. Se debe evaluar en profundidad los supuestos como la aditividad
(con términos de interaccion) y la linealidad (con términos no lineales) 9,

En algunos casos como los de este estudio, la relacién entre la variable estado
al egreso y el predictor no cumple el principio de linealidad, lo que representa
una violacion de uno de los supuestos de la regresion logistica binaria multiple
(48), Una solucion a esta situacion consiste en realizar transformaciones como la
aplicacion de splines cuabicos 9. Un spline cubico es una herramienta
matematica que permite representar una funcion mediante la union de
polinomios cubicos. En la regresion logistica binaria multiple ©9, los spline
cubicos se utilizan para modelar relaciones no lineales entre la variable de
respuesta y los predictores 2939, Al ajustar un polinomio ctbico en cada intervalo
entre dos puntos consecutivos, los spline cubicos pueden capturar patrones
complejos en los datos y proporcionar un ajuste mas flexible y preciso que un
modelo lineal G9).

La seleccion de variable predictoras representa un paso esencial en la etapa de
especificacion del tipo de modelo 2°:3%), Por su parte, los predictores deben tener
relevancia para la variable de resultado y estar contrastados por su plausibilidad
biol6gica 0,

El tema de la seleccion de predictores finales en el contexto de la regresion
logistica “8) es ampliamente debatido por la comunidad cientifica ®4). Autores

como Silva @) argumentan la improcedencia del uso de métodos algoritmicos
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como la “seleccion de variables paso a paso” para establecer los predictores
finales. La seleccion automatica de predictores a partir de algoritmos puede ser
cuestionada porque el método no se basa en la comprension teérica de las
relaciones entre las variables, tampoco puede distinguir entre las asociaciones
causales y aquellas que resultan de confusion o sesgo. Los métodos por pasos
son sensibles a variaciones aleatorias e inestabilidades en los datos. Ademas,
muchos de los algoritmos de “seleccion paso a paso” emplean como criterio de
seleccion en sus etapas los valores de p de las pruebas de significaciéon
estadistica 48, El uso de los valores p se ha criticado por diversas razones,
una de ellas es que el rechazo de la hipotesis nula depende del tamafio de la
muestra 8. Ademas, un resultado estadisticamente significativo puede tener o
no relevancia clinica y viceversa. Las pruebas de hipotesis se basan en el
rechazo de la hipotesis nula y no en evaluar la fuerza de la evidencia en otros
contextos. Por otra parte, la regla para la decisién de estas pruebas se sustenta
exclusivamente en el valor de “p” y en otros parametros como los errores tipo | y
tipo 1l que se pueden manipular para obtener los resultados deseados. Esta es
una de las razones por las cuales, en este estudio, se sustituye el criterio de
significacion estadistica a partir del intervalo de confianza de los OR en lugar del
criterio tradicional que usa los valores de “p”. Adicionalmente, otro argumento
que apoya esta decision es que los OR son una medida del tamafio del efecto y
la amplitud del intervalo de confianza es también un indicador de precision de la
estimacion.

En trabajos como los de Heinze, se ofrecen recomendaciones practicas para la

seleccion de predictores finales ©7). La presente investigacion sigue algunas de

estas recomendaciones para abordar el disefio metodologico de los modelos
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propuestos. Por ejemplo, se considera la seleccion de un conjunto de predictores
candidatos contrastados en la literatura como una buena practica ?°87), En el
caso de este estudio, se trata de los predictores de los modelos de mayor calidad
que estaban disponibles en las fuentes de datos y tenian informacion suficiente
para ajustar los modelos 2527,

Este autor considera que emplear un enfoque integral para la seleccion de
predictores que combina el juicio clinico con procedimientos estadisticos o
computacionales es una buena practica. En los tres modelos propuestos, la
seleccion final de los predictores se bas6 en la plausibilidad bioldgica, el respaldo
de la literatura cientifica, los métodos de seleccion de atributos de los algoritmos
de aprendizaje automatico basados en arboles, asi como el criterio de

significacion estadistica definido en este estudio.

1.4.4 Estimacion del modelo

En la etapa de estimacion de parametros de un modelo, el objetivo es encontrar
los mejores valores para los coeficientes en la relacién entre la variable de
resultado y las variables predictoras 2948, Este proceso esta condicionado por
el tipo de modelo seleccionado y por las caracteristicas de los datos. En el caso
de la regresion logistica binaria multiple, para ajustar los coeficientes de la

distribucion Logit, se utilizan algoritmos como el de Walker-Duncan ©8 y el

Método de Méaxima Verosimilitud (MLE, por sus siglas en inglés) ©9). Estos dos

procedimientos se pueden utilizar indistintamente porque producen coeficientes
similares (488890 Sin embargo, para obtener COVIDCENCEC, se selecciono el
método de MLE debido a su mayor versatilidad, ya que permite ajustar diversas
distribuciones ademas de la Logit. Este método es el mas popular dentro de la

comunidad cientifica por su eficiencia computacional ©9.
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En la etapa de especificacion del modelo, una consideracion clave es como
manejar las interacciones entre las variables predictoras (293035, |as
interacciones en modelos de regresion, y de forma particular en la regresion
logistica, ocurren cuando el efecto de un predictor sobre la variable de resultado
varia en dependencia del valor de otro predictor 9. No tener en cuenta el efecto
de las interacciones puede ser una causa de pérdida de presion y validez de los
modelos. Sin embargo, la adicién de un nuevo término para la interaccion en la
ecuacion no siempre es necesario. La decisiébn de incluir un término de
interaccién se debe basar en la evidencia empirica y tedrica, asi como en el
analisis realizado en el EDA. Es crucial evaluar si la interaccidbn mejora el ajuste
del modelo y considerar su simplicidad e interpretabilidad. Es importante evitar
una complejidad innecesaria que pueda llevar al sobreajuste. Sin embargo, la
inclusién de términos de interaccién en la regresion logistica puede mejorar la

capacidad del modelo para capturar relaciones complejas (2930

En opinién de este autor, un modelo mas simple resulta ser mas robusto y facil
de interpretar, mientras que los modelos con multiples interacciones muestran
una mayor susceptibilidad al sobreajuste. En este estudio, las decisiones sobre
la inclusion de los términos de interaccibn en el modelo COVIDCENCE
consideran la significacion estadistica y la plausibilidad clinica de la relacién
entre las variables. Es importante destacar que esto solo aplica al modelo
COVIDCENCEC, dado que en los modelos basados en arboles de clasificacion
no se toman en cuenta iteraciones porque estos algoritmos eliminan

intrinsecamente este efecto como parte del procedimiento 9.

Los modelos de arboles de clasificacion ABR y AAR aportan una clasificacion

del riesgo de muerte por COVID-19 de la cual se derivan los indicadores de
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estrato propuestos (anexo 6, figura 4). Los estratos se definen a partir de las
variables y divisiones desde el nodo principal hasta los nodos terminales. La
clasificacion resultante cumple con el principio de ser exhaustiva y mutuamente
excluyente, ademas clasifica al paciente segun el riesgo individual de muerte en
diferentes niveles de riesgo. Esta solucion es un aporte tedrico al enfoque clasico
de aplicacién de arboles de clasificacién en el manejo de problemas de salud

que no se habia descrito con anterioridad (anexo 6) “.

En opinion de este autor, la eleccion de utilizar simultaneamente la regresion
logistica binaria multiple “® como los arboles de clasificacién ?°) en el desarrollo
de modelos de prediccibn clinica propuestos se justifica por su
complementariedad. La regresion logistica binaria multiple “® y los arboles de
clasificacién 2% poseen fortalezas y debilidades complementarias, lo que permite
capturar diferentes aspectos de los datos ©3. Mientras que la regresion logistica
(48) es (til para modelar relaciones lineales y proporciona resultados en términos
de probabilidad, los arboles de clasificacidbn pueden capturar relaciones no
lineales y ofrecen un marco para establecer los indicadores de estratos
propuestos ). Ademads, la utilizacion de varios tipos de modelos puede
aumentar la robustez del analisis, por ejemplo, la eleccién de predictores a partir
de los métodos de seleccion de atributos de los arboles de clasificacion podria
resolver las criticas a la seleccion algoritmicas en la regresion logistica ©%. Por
altimo, un argumento importante es que los algoritmos empleados en este
estudio aprenden. Este enfoque tiene ventajas frente a otros tipos de modelos
mas tradicionales, dado que pueden adaptarse a la naturaleza cambiante de la
COVID-19 o a modificaciones del contexto a medida que se recopilan nuevos

datos.
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1.4.5 Evaluacion del rendimiento del modelo

El rendimiento del modelo generalmente se evalGa durante la etapa de desarrollo
a partir de métricas de desempefio como la calibracion y la discriminacion en la
particion de entrenamiento. La calibracion se refiere a la concordancia entre las
predicciones del modelo y los resultados observados 2. Un modelo bien
calibrado es aquel cuyas predicciones estimadas coinciden con los resultados
observados %), Por su parte, la discriminacién se refiere a la capacidad del
modelo para distinguir entre las diferentes categorias de la variable de resultado
una vez ejecutado el pronostico. En el contexto de este estudio, si el modelo
tiene una buena discriminacion serd capaz de distinguir con exactitud entre
pacientes que murieron a aquellos que egresaron vivos 9.

Una herramienta muy popular para la evaluacion de la calibracion son las rectas
de calibracion 59 En los graficos que proyectan estas rectas resultan de
interés la pendiente y el intercepto de calibracion ©2., Un intercepto cercano a
cero y una pendiente cercana a uno indican un buen ajuste del modelo a los
resultados observados (2292, Este tipo de graficos se seleccionaron para evaluar
la calibracién en la validacion interna y externa de los modelos propuestos.
Para la validacion interna en este estudio, se utilizé la validacion cruzada de 10
pliegues 9. Este método implica la division de los datos en 10 subconjuntos
seguido de 10 iteraciones de entrenamiento y validacion, en las que se emplea
un subconjunto distinto para la validacién en cada iteracién ?°82), En esta técnica
las métricas de desempefio del modelo se determinan a partir de la media de las

puntuaciones obtenidas en estas iteraciones.
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1.4.6 Evaluacion de la validez del modelo

La validez del modelo se evalla tipicamente después que se ha desarrollado.
Para ello se utilizan dos enfoques, la validacion interna y la validacion externa
(29.30), En la validacién interna se realiza en la particion de datos que se usaron
para el desarrollo del modelo (particion de entrenamiento) ©9. Este tipo de
validacion permite comprobar como el modelo se ajusta a los datos y puede
ayudar a detectar problemas como el sobreajuste. Los métodos de validacion
interna incluyen la validacion aparente, la validacion por division de datos, el
remuestreo y la validacion cruzada ©°9), Por su parte, la validacion externa se
realiza en un conjunto de datos independientes que no se haya utilizado en el
entrenamiento (particion de prueba) ?°. La validacion externa se puede llevar a
cabo a través de una muestra independiente. Para seleccionar este conjunto
independiente de datos se puede usar un criterio temporal, espacial o geogréfico.
Los métodos de remuestreo y validacién cruzada se pueden usar también para
hacer mas robusta la validacion a partir de mdultiples conjuntos de datos
generados por varias iteraciones 0,

El punto de corte para establecer la proporcion de pacientes en los conjuntos de
entrenamiento y prueba es un tema discutido °30, La particion 70:30
(aproximadamente 2:1) para establecer la particion se adopta como una practica
habitual en el ambito del aprendizaje automatico, aunque se han usado otros
enfoques como la razén 90:10, 80:20, 60:40, 50:50. Un equilibrio entre las
proporciones de las particiones es fundamental para el desarrollo de un modelo
preciso. Una proporcién mayor en el conjunto de entrenamiento permite que el
modelo aprenda mejor los patrones de los datos. Sin embargo, un entrenamiento

excesivo puede provocar sobreajuste ©3). Por el contrario, un conjunto de
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pruebas mayor mejora la evaluacion del rendimiento, pero restringe los datos de
entrenamiento lo que podria provocar un ajuste deficiente ©4),

Harrel expresa que la “verdadera validacion externa” se refiere a la validacion en
un tiempo o lugar diferente, o sea, la validacion temporal o la geogréfica, y que
no solo consiste en establecer una particion independiente para el conjunto de
prueba. Adicionalmente, afirma que, si bien la validacion externa ofrece mayor
informacion sobre el poder de generalizacion, no es garantia de total fiabilidad
(30), Esto se debe a que pueden aparecer discrepancias temporales o variaciones
geograficas en las poblaciones %39, Es por ello que Harrell recomienda modelar
de manera explicita estas discrepancias y usar técnicas robustas como el
remuestreo o la validaciébn cruzada en todos los datos, o sea, sin definir
particiones de entrenamiento y prueba 9,

En opinion de este autor, la eleccion de la particion temporal en la primera etapa
del estudio se justifica por varias razones. Primero, refleja la realidad de cémo
se utilizan estos modelos, ya que se entrenan con datos del pasado y se utilizan
para predecir el futuro. Segundo, evita el sesgo de mirar hacia el futuro que
puede surgir con una particion aleatoria. Tercero, permite evaluar la robustez del
modelo a lo largo del tiempo, un indicador clave de la calidad de las reglas de
prediccién propuestas. Por ultimo, permite evaluar la capacidad del modelo de
prediccién clinica para adaptarse a cambios en el tiempo, como los que
ocurrieron durante la COVID-19, un aspecto critico en el contexto clinico donde
las préacticas y tecnologias pueden evolucionar rapidamente. Por lo tanto, la
particion temporal proporciona una evaluacibn mas rigurosa y realista del

rendimiento del modelo sobre otras alternativas como la aleatoria 29,
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Por su parte, la eleccion de un enfoque de particion geogréafica para la segunda
etapa del estudio se justifica porque también refleja como se utilizan estos
modelos en la vida real. Evita el sesgo geogréfico, ya que los pacientes
representan a hospitales de diferentes regiones y se consideran las posibles
variaciones en la atencién médica en las instituciones de salud. Ademas, permite
evaluar la robustez del modelo y su capacidad para adaptarse a las diferencias
entre hospitales (2°30),

En el proceso de validacion de un modelo de prediccion clinica se usan varias
métricas de rendimiento, como la precision, la sensibilidad, la especificidad, el
valor predictivo positivo (VPP), el valor predictivo negativo (VPN), el coeficiente

de determinacion (R?), el AUC (por sus siglas en inglés, "Area Under the Curve"),

el indice de discriminacién (Dxy), el intercepto, la pendiente de calibracion y el
indice de Brier. Ademas, se usan otras medidas como las razones de
verosimilitud (LR) negativas (LR+) y positivas (LR-) para evaluar el desempeiio
de los modelos (2930:3592) | as métricas Dxy y AUC miden la capacidad del
modelo para diferenciar entre diferentes resultados, con valores mas altos que
indican una mayor capacidad de discriminacién G9. El R? indica cuanta variacion
en los datos puede explicar el modelo. Un valor cercano a uno indica un alto nivel
de explicacion. El indice de Brier, ademas, mide la precision de las predicciones
probabilisticas, con valores mas bajos que indican mejores predicciones (29:30),

En las escalas clinicas, la eleccion de los puntos de corte para establecer un
paciente de alto riesgo es un procedimiento fundamental 9. Existen varios
enfoques para seleccionar los puntos de corte éptimos 2930, Algunos de los
procedimientos mas usados son el empleo de la media y la desviacion estandar,

el método de cuartiles o percentiles, el uso de analisis discriminante, los criterios
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basados en importancia clinica, los métodos basados en la AUC. El indice de
Youden es un método comun para seleccionar el punto de corte éptimo porque
permite obtener un solo punto de corte y priorizar la sensibilidad sobre la
especificidad del modelo, para proporcionar la mejor clasificacion de los
pacientes si estos tienen alto riesgo de morir 9,

1.4.7 Presentacion del modelo

La presentacion del modelo implica la comunicacion clara y efectiva de los
resultados de los modelos a los usuarios finales de las herramientas 2935, Este
paso es esencial para asegurar que los hallazgos sean accesibles y Utiles para
otros investigadores y profesionales de la salud ©@%. Una solucién es aplicar el
modelo a través de un nomograma impreso en papel o la codificacion de las
reglas de prondstico en un software ?9). Una tendencia para la aplicacion de
modelos es ejecutar las ecuaciones prondsticas en calculadoras basadas en la
web o como aplicaciones para teléfonos moviles y tabletas. Algunos modelos
predictivos se pueden incorporar en la practica clinica como parte de los
sistemas de gestion hospitalaria o en la vida diaria, como parte de dispositivos
como relojes inteligentes y pulseras que registran parametros fisiolégicos como
la frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, presion arterial, SpOz2, nivel de
glucosa en sangre, temperatura corporal, actividad fisica, calidad del suefio y
postura (29:49.82),

Un elemento importante en la aplicacion de un modelo en escenarios reales es
gue en la estrategia de modelado se debe tomar en cuenta para la evaluacién
periodica del rendimiento de los modelos y la realizacion de actualizaciones
peridédicas ?°29, El modelo puede quedar obsoleto con el tiempo debido a

cambios en la dinamica de la enfermedad y los pacientes. Por ello, la evaluacién
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sistematica del ajuste del modelo y la precisién predictiva es cardinal para
identificar la necesidad de actualizaciones 9.

En opinidon de este autor, una vez terminada una investigacion es necesario
transferir el conocimiento resultante a la practica a través de la creacion de
nuevas tecnologias. Para el caso de este estudio, una tecnologia factible es el
desarrollo de un software como COVIDCENCEC-APK. Sin embargo, este tipo de
aplicaciones deben ser fiables y responder a los propdsitos de la investigacion.
A continuacion, se describen algunas consideraciones sobre el desarrollo y

validacion de software que todo disefio debe tomar en cuenta.
I.5 Consideraciones sobre el desarrollo y validacion del software

Una vez desarrollada una tecnologia de software, es necesario realizar acciones
para mejorar la capacidad del personal médico para ejecutar el modelo y hacer
estimaciones y clasificaciones del riesgo de muerte en un nuevo paciente.
También es importante ofrecer la posibilidad a otros investigadores de reutilizar
el cédigo fuente, modificar los parametros del modelo, asi como redisefar la
herramienta en sentido general. Una vez terminada la aplicacion, es
imprescindible evaluar si la herramienta se comporta de manera adecuada en
las condiciones previstas. Las pruebas de validacién de software evaltan si el
producto es fiable y seguro. Asimismo, es necesario ofrecer un informe final de
validacion del software para mayor transparencia ®%. Como marco normativo
para la confeccion del informe final se tom6 en cuenta la guia ética y de
gobernanza para el uso de la inteligencia artificial (IA) en el ambito de la salud,

desarrollada por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) (%),
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I.6 Generalizacidon y extrapolacion de los modelos a escenarios de atencion
meédica en Cuba

A continuacién, se abordaran algunos desafios para la generalizacion de
modelos predictivos en Cuba, tales como la complejidad de adaptar modelos
fordneos a distintos escenarios de atencion médica debido a diferencias
contextuales. También se discutirh el uso de las fuentes de datos en la
investigacion y se destacara la combinacion de distintas fuentes de datos.
Finalmente, se examinara el contexto cubano y las directrices para el triaje de
pacientes y se enfatiza la importancia de adaptar los modelos a entornos con

recursos médicos limitados y las particularidades del sistema de salud cubano.

[.6.1 Limitaciones para la generalizacion de modelos

Una limitacion que se debe tomar en cuenta para aplicar los modelos foraneos
en Cuba y compararlos con los propuestos en este estudio como
COVIDCENCEC, es que algunos algoritmos como el caso de la regresion
logistica binaria multiple no son extrapolables a diferentes poblaciones de
manera directa. Por ejemplo, cuando se comparan dos modelos predictivos que
utilizan la regresion logistica, es importante tener en cuenta que el término
independiente de la ecuacion logistica puede variar segun la prevalencia de la
condicion que se esta modelando. La razén fundamental es que la funcién logit
48) no se puede usar para estimar probabilidades a partir de un perfil dado
cuando el modelo no se ha obtenido en el mismo contexto donde se quieren
extrapolar los resultados. Los coeficientes de la regresion son validos, pero el
término independiente necesita correccion porque depende de las prevalencias
(29),

Los cambios en la conducta médica a lo largo del tiempo, asi como las

modificaciones en las definiciones de variables, pueden alterar el impacto de
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ciertos predictores en los resultados y afectar el rendimiento de los modelos de
prediccion. La inestabilidad de la efectividad del tratamiento en la poblacion
objetivo también puede afectar la precision. Si la gravedad de la enfermedad
varia entre las poblaciones, es probable que el modelo requiera ajustes para
reflejar las diferencias en el efecto del tratamiento. Ademas, el impacto del
tratamiento puede diferir entre distintas instituciones de salud debido a
variaciones en las caracteristicas de los pacientes, practicas médicas,
disponibilidad de medicamentos y otros factores contextuales que influyen en el
prondstico de la COVID-19 ©7),

En este estudio se podria anticipar diferencias geogréficas entre las poblaciones
de pacientes de diferentes instituciones de salud y otras variaciones temporales
que podrian ser causas de sesgos.

El riesgo de muerte experimenté cambios en el tiempo (anexo 7, figura 5), es
posible también que algunos predictores podrian ser inestables durante esta
crisis sanitaria. Por ejemplo, la edad se relaciona con la gravedad de la
enfermedad, la susceptibilidad a comorbilidades, la respuesta a los tratamientos,
incluso con variaciones en la conducta médica.

La conducta médica sufri6 modificaciones debido a seis actualizaciones del PAN
(ver anexo 8, figura 6), lo que pudo generar diferencias entre las particiones de
entrenamiento y prueba en el estudio. Ademas, no se puede descartar
variabilidad en los tratamientos administrados en diferentes hospitales, a pesar
de las pautas establecidas por el PAN. Por ejemplo, en algunos hospitales solo
se aplicé Jusvinza, y en otros Itolizumab, Nimotizuman u otro antiinflamatorio

segun la disponibilidad en el tratamiento a los pacientes graves.
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La heterogeneidad en los tratamientos puede actuar como un modificador del
efecto y provocar sesgo de confusion. Asimismo, el riesgo de sesgo de seleccion
e informacion se debe tomar en cuenta en este estudio.

En opinion de este autor, la adecuacion de los modelos de mayor calidad en
Cuba seria posible; sin embargo, también resultaria un proceso complejo, dado
que, ademés de la actualizacién, se deberia tomar en cuenta la aplicacion en
entornos reales. Por ejemplo, los modelos concebidos en paises desarrollados
podrian tener dificultades para ser aplicados en entornos de recursos medicos
limitados como Cuba. También es importante sefialar que algunos de estos
modelos no tenian una descripcion clara de su implementacion en los articulos
de origen o no se aplicaron con regularidad en escenarios de atencion médica
reales @"). Por ello, el desarrollo de modelos cubanos que tengan en cuenta la
organizacion del sistema de salud puede ser la opcion més viable.

Es importante destacar, que gran parte de este estudio se realizé en dinamica
de la emergencia sanitaria con resultados que se implementaron en tiempo real,
esto afiadié alin mas complejidad a la etapa de ejecucion de la investigacion.
Una limitacion que aumenta el riesgo de sesgo de informacién es que los datos
utilizados en este estudio no provinieron de bases de datos disefiadas
especificamente para dar salida a los objetivos de este trabajo, sino que fueron
adecuadas a estos.

1.6.2 Fuentes de datos disponibles para la investigacion

En el estudio se tuvo acceso a dos fuentes de datos: el Registro Nacional de
Pacientes confirmados de COVID-19 (RNPC) y el Registro de la base de datos
del proyecto Impacto de la COVID-19 en pacientes adultos en Cuba. Afios 2020-

2023. (RICPA). El registro RNPC ofrece una visibn amplia de los pacientes
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confirmados de COVID-19 en Cuba. A pesar del nimero limitado de variables
disponibles en este conjunto, su cobertura nacional proporciond informacién
valiosa (anexo 9, figura 7). El registro RICPA contenia informacion de las
historias clinicas de pacientes hospitalizados incluidos en el proyecto ICPA (3),
Para la confeccion de este se utilizé el programa de encuestas Xavia Sidec 3.0
que es una aplicacion para manejo de datos de ensayos clinicos que se usoé para
codificar el cuaderno de recogida de datos (CRD) del proyecto ICPA (anexo 10,
figura 8) 33, Esta herramienta se selecciond por la posibilidad de entrada de
datos desde el sitio donde se encontraban las historias clinicas. Si bien, esta
base datos tenia una representacién mas limitada de la poblacion que RNPC,
ofrece un mayor nimero de predictores clinicos.

En opinion de este autor, la combinaciéon de estos conjuntos de datos permitio
aprovechar las fortalezas de ambas fuentes. La investigacién pudo beneficiarse

de la amplia cobertura de RNPC y de la riqueza de informacion clinica de RICPA.

1.6.3 El contexto cubano como escenario para la generalizacion

En Cuba, las directrices para el triaje de pacientes a partir de la estratificacion
del riesgo de transicion a la gravedad se establecieron en el PAN (7-19),

La version 1.6 del PAN enfatiza la estratificacion del riesgo como un proceso
importante para identificar a los individuos con mayor riesgo de transiciéon a la
severidad 7).

El PAN establece una relaciéon entre la estratificacién del riesgo, el escenario de
atencion médica y los patrones de tratamiento 7:18), Por ejemplo, los pacientes
clasificados como de Alto Riesgo (AR), ya sea por su edad (65 afios 0 mas) o
por la presencia de comorbilidades, tienen una mayor probabilidad de ser

admitidos en la UCI, especialmente si presentan sintomas graves. Asimismo, la
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presencia de sintomas moderados o severos aumentan las probabilidades de
admision a la UCI, ya que condiciones como neumonia o sindrome de dificultad
respiratoria aguda (SDRA) requieren atencion intensiva. El protocolo detalla
patrones de tratamientos especificos, por ejemplo, se recomienda el uso de
antiinflamatorios para pacientes con signos de inflamacion y la administracion de
heparina profilactica para todos los pacientes en la UCI, asi como dosis
terapéuticas para aquellos con signos de enfermedad severa, de esta manera
se prescribe una adecuada terapia anticoagulante para prevenir eventos
tromboembodlicos 17,

|.7 Consideraciones finales

Se explora la literatura cientifica sobre el desarrollo y validacion de modelos de
prediccién clinica para estimar y clasificar el riesgo de muerte en pacientes con
COVID-19. Se analizan fuentes clave, autores y publicaciones relevantes, asi
como los componentes de los modelos, que incluyen las variables de resultado,
predictores y los distintos tipos de algoritmos. Ademas, se presentan diferentes
tipos de modelos de prediccion clinica usados en la COVID-19, en particular los
que se consideran de mayor calidad. Se fundamentan las decisiones
metodoldgicas para el disefio de la investigacion en los escenarios comunitarios
y hospitalarios. También se discute la estrategia de modelado, incluidas las
métricas para evaluar la validez de los modelos y cdmo se comparan los modelos
propuestos con los de mayor calidad. Como parte de la estrategia de modelado,
se presentan las bases teoricas para el desarrollo de una aplicaciéon de software
movil lamada COVIDCENCEC-APK. Finalmente, se abordan los esfuerzos para
mitigar el sesgo, asi como los desafios para la generalizacién de los modelos

propuestos en los distintos escenarios de atencion médica en Cuba.
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CAPITULO II. DISENO METODOLOGICO

El presente capitulo tiene como objetivo presentar el disefio metodolégico que
permitird cumplir los objetivos del estudio. Se inicia con una sintesis de los
elementos metodologicos mas relevantes. A continuacion, se describe el tipo de
estudio y su contexto, asi como la definicion del universo y la muestra. Se aborda
la operacionalizacién de las variables y se detallan las técnicas y procedimientos
que se utilizan, incluidas las que se emplean en la estrategia de modelado.
Ademas, se consideran los aspectos éticos, asi como las fortalezas y
limitaciones metodoldgicas. El capitulo concluye con las consideraciones finales.
[I.1 Generalidades

El estudio se llevo a cabo en dos etapas, en las cuales se abordaron los objetivos
contextualizados en los escenarios de atencibn meédica comunitaria y
hospitalaria. A continuacion, se resumen algunos de los elementos clave en el
disefio de los modelos propuestos segun las etapas de la investigacion (tabla 2).

Tabla 2. Sintesis de los elementos metodol6gicos fundamentales para el
desarrollo y validacion de los modelos segun la etapa del estudio

Etapas
Caracteristicas | Etapa 1 (Modelos para Etapa 2 (Modelos para
escenario comunitario) escenario hospitalario)
Disefio Cohorte retrospectiva Casos y controles anidados
Participantes Confirmados en la Hospitalizados
comunidad
Fuentes RNPC RICPA
Muestra 770 957 3683
Resultado Estado al egreso Estado al egreso
Variables Edad y comorbilidades Edad, comorbilidades, IRP,
predictoras frecuencia respiratoria, presion
arterial media, INL, el conteo
de plaquetas
Datos perdidos Casos completos Imputacion maltiple
Tipo de modelo Arbol de clasificacion Arbol de clasificacion
(CTREE) (RPART), regresion logistica
binaria multiple
Validacion Temporal Geogréfica
Validacion Validacién cruzada (10 Validacién cruzada (10
interna pliegues) pliegues)
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En la etapa uno, se disefi6 un modelo para escenarios de atencion médica de la
comunidad. Este modelo se basé en un disefio de cohorte retrospectiva y se
aplicd un algoritmo de arbol de clasificacion CTREE ®*7). Los predictores
utilizados fueron la edad y las comorbilidades. Como técnica para la validacion
externa se uso la validacion temporal.

En la etapa dos, se crearon dos modelos para pacientes hospitalizados. Estos
modelos se basaron en un disefio de casos y controles anidados y se aplicé un
arbol de clasificacion RPART “6) y una regresion logistica binaria maltiple “®),
Los predictores que se incorporaron para estos modelos fueron el IRPS, FR,
PAM, INL y el PLT. Como técnica para la validacién externa se uso la validacion
geografica.

Para comparar el modelo COVIDCENCEC con los modelos de mayor calidad,
(25.27) se transformaron los términos independientes de los modelos de mayor
calidad basados en el algoritmo de regresion logistica binaria maltiple (anexo 11,
tabla 3).

Para todos los modelos la variable de resultado fue el estado al egreso, se realizo
validacion cruzada como técnica para la validacion interna.

Durante todo el proceso de investigacion cientifica, se realizaron acciones para
identificar y mitigar el sesgo (anexo 12, tabla 4).

A continuacion, se desarrollan con mas detalles cada una de las etapas de la
investigacion.

I1.2 Tipo de estudio y contexto
Se realiz6 un estudio metacéntrico con cobertura para todas las instituciones del

Sistema Nacional de Salud en Cuba destinadas a la lucha contra la COVID-19 y

como parte del proyecto ICPA 3, El periodo de evaluacion de los pacientes
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comprendio entre las fechas del 1 de noviembre de 2019 y el 29 de noviembre
de 2021. En ambas etapas antes mencionadas, se dividio la totalidad de los
casos en dos subconjuntos de datos, uno de derivacion (entrenamiento) y otro
de validacion (prueba). En este proceso, se incluyé el 70 % de los datos en el
conjunto de entrenamiento, mientras que el restante 30 % se asigno6 al conjunto

de prueba.

[1.2.1 Primera etapa del estudio

La primera etapa se definid como un estudio de cohorte retrospectiva ?°. En la
figura 9 se describe la distribucion de participantes segun un criterio temporal
para la definicion de la particion de entrenamiento y de prueba 9:30),

Este estudio incluyé a 770 957 pacientes en total. Los datos de los predictores
se recogieron en la captacion por el SNS y la variable de resultado fue el estado
al egreso. Segun el PAN version 1.5, el egreso debe ocurrir cuando se obtenga
un resultado negativo de los examenes RCP, diagnosticador o prueba rapida o

desaparezcan los sintomas o la muerte del paciente (8).

Registro de pacientes confirmados Duplicados:
incluidos (18 mar 2020 - 31 sep 2021) n=242 :
n=944 425
A A
Pacientes seleccionados (mayores de 18)
incluidos (18 mar 2020 - 31 sep 2021)
n=770 957
Conjunto de entrenamiento: Conjunto de prueba:
hasta el caso # 539667 (17/08/2021) a partir de caso # 539668 (17/08/2021)
n=539 669 (70 %) n= 231 288 (30 %)

Figura 9. Participantes confirmados de COVID-19 segun subconjunto para
la modelacién y criterio temporal para la definicion de los grupos.

Se seleccionaron los primeros 539 669 pacientes confirmados para el conjunto

de entrenamiento (validacién temporal) y a partir de estos casos el subconjunto
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de prueba @9, El subconjunto de prueba incluyé a los restantes 231 288
pacientes.

I1.2.2 Segunda etapa del estudio

La segunda etapa se concibié como un estudio de casos y controles anidados
(CCA) @99 En la figura 10 se muestra la distribucién de pacientes por
hospitales, asi como la particién de entrenamiento y prueba. Este analisis incluyo

a 3683 pacientes de 37 hospitales de nivel secundario y terciario de todo el pais.

Pacientes hospitalizados
incluidos (18 mar 2020 - 31 sep 2021)
n=3 683

L
/ Conjunto de prueba
__/ Militar Joaguin Castillo Duany 134
/ Frank Pais 126
IPK 123
Camilo Cienfuegos 91
,-f Comandante Pinares 88
/ Ambrosio Grillo 79
Leon Cuervo Rubio 73
Agostihno Neto 57
Emesto Guevara UCI 57
Ernesto Guevara 51
Amalia Simoni 37
Celia Sanchez Manduley 32
Lucia Ifiguez 29
Militar Octavio de la Concepcion y 1a Pedraja 28
Julio Trigo 23
Gustavo Aldereguia 22
Faustino Pérez 22
Freyre de Andrade 11
Hospital de Rehabilitacidn Faustino Pérez 9
Antonio Luaces 7
Carlos J. Finlay 1
Joaquin Albarran 1
INOR 1
Herores de Baire 1
Abel Santamaria 1
Celestino Hernandez 1
n=1 106 (30%)

Conjunto de entrenamiento
Luis Diaz Soto 956
Salvador Allende 519
Militar Fermin Valdez Dominguez 325
Militar Manuel Fajardo 297
Manuel Fajardo 167
Militar Mario Mufioz 155
Roberto Rodriguez 153
Calixto Garcia 3
Ivan Portuondo 1
Manuel Ascunce 1
Julio A Villamil 1
n=2 577 (70%)

Figura 10. Participantes segun hospitales y subconjuntos para la
modelacion.

En el subconjunto de entrenamiento se incluyeron 2577 pacientes ingresados,
mientras que el subconjunto de prueba qued6 conformado por 1106
participantes. En esta etapa se llevo a cabo una asignacion aleatoria de los
hospitales (validacion geogréfica) para definir los conjuntos de entrenamiento y

prueba. A excepcion de la variable de resultado que se recogio al egreso, el resto
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de las variables predictivas se recogieron al ingreso en el hospital. En esta etapa,
la razon de asignacion es de tres controles por casos (1:3), 0 sea, tres vivos por

cada fallecido.

[1.3 Universo y muestra
En ambas etapas los criterios de inclusién y de exclusion fueron los siguientes:

Criterios de inclusion:

- Pacientes adultos de mas de 18 afios confirmados de COVID-19 por RCP

o diagnosticadores cubanos y registrados en la base de datos del RNPC.

Criterios de exclusion:

- Pacientes con historias clinicas o registros duplicados.
Los pacientes se siguieron desde la confirmacién de la enfermedad hasta que
se cumplieran al menos uno de los siguientes criterios: negativizacion de la
prueba RCP, resultado negativo del diagnosticador o desaparicion de los
sintomas. Se tomo un periodo de seguimiento maximo de 30 dias a partir de la
fecha de confirmacién de la COVID-19 para identificar el acontecimiento de
interés (muerte). Mas alla de este periodo se consideré al paciente como libre de
ocurrencia de este evento.
[1.3.1 Muestreo para primera etapa de la investigacion
En la primera etapa del estudio se analizaron a todos los pacientes que

cumplieran los criterios de inclusion y exclusion durante el periodo de estudio.

11.3.2 Muestreo para la segunda etapa de la investigacion
A continuacion, se describe el proceso de calculo del tamafio de muestra y

seleccién de las unidades de analisis para la segunda etapa.
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[1.3.2.1 Calculo del tamafio de muestra

Los parametros para el calculo del tamafio de muestra (TM) de pacientes
hospitalizados se obtuvieron de la base del RNPC. Para determinar el nimero
de sujetos requeridos para el desarrollo de un nuevo modelo de prediccion
clinica, se utilizé la funcion pmsampsize de la biblioteca de R del mismo nombre
(99, Esta funcion calcula el tamafio minimo de la muestra necesario para el
desarrollo de un nuevo modelo de prediccion en el que se tienen en cuenta
criterios que permiten minimizar el sobreajuste y garantizar una estimacién
precisa de los parametros del modelo de prediccion. Como parametros se
asumio el AUC de 0,9 del modelo de clasificacion de la primera etapa (C), 10
predictores candidatos (PP).

La tasa de letalidad por COVID-19 en pacientes hospitalizados asumida fue de
7,4 % (IC del 95 % = del 7,4 % al 11,2 %) segun se refiere en un metanalisis
publicado por Sepadi y colaboradores (19, Se establecen tres criterios para
determinar el tamafio de muestra 6ptimo, el primero toma como base la
diferencia entre el R-cuadrado aparente y ajustado, el segundo el margen de
error en la estimacion del intercepto y el tercero se basa en los eventos por
parametro del predictor (EPP). El criterio final se define como la muestra de
mayor tamafo para garantizar que se cumplan todos los requerimientos (anexo
13, tabla 5).

El tamafio minimo de muestra requerido para el desarrollo de nuevos modelos
fue de 2930 pacientes. Finalmente se obtuvo informacion de 3683 sujetos,
aproximadamente un 25 % mas de sujetos de lo que se requeria inicialmente, lo

que se podria justificar como una prevision para posibles pérdidas.
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11.3.2.2 Seleccién muestral

La seleccion de la muestra para la segunda etapa se realiz6 a partir de la lista
completamente numerada de la base de datos RNPC. Solo se eligieron aquellos
pacientes que se ingresaron en hospitales. Luego se seleccionaron 779
fallecidos (casos) y 2904 egresados vivos (controles), aproximadamente 3

controles por caso para un total de 3683 pacientes.

[I.4 Operacionalizacion de variables
La variable dependiente fue la muerte (estado al egreso), definida como muerte

confirmada o presunta por COVID-19 segun el certificado de defuncion o muerte
que ocurri6 en un individuo con infeccién confirmada por SARS-CoV-2 en
cualquier momento desde el 1 de noviembre de 2019 hasta el 29 de noviembre
del 2021.

Una de las ventajas de los algoritmos de arboles es su capacidad para identificar
un punto de corte 6ptimo. En el ajuste del modelo ABR, se decidi6 a priori utilizar
65 aflos como punto de corte para la variable de edad. Esta decision se
fundamenta en varios factores. En primer lugar, el algoritmo CTREE “7) exige
dicotomizar a priori las variables cuantitativas, pero el algoritmo RPART (6
puede definir el punto de corte 6ptimo. En este caso RPART “9 definié esta
division de manera automatica 2982,

En la segunda etapa, se modific6 la operacionalizacion de la variable
comorbilidades. A esta variable se le transformo su escala para evitar la pérdida
de precision que puede provocar la dicotomizacion 0. Aunque la
dicotomizacion puede resultar en pérdida de informacién, en determinadas
circunstancias puede facilitar un ajuste mas adecuado de los datos al modelo

predictivo 9,
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A continuacion, se resume la operacionalizacién de las variables del estudio por
etapas de la investigacion (anexo 14, tabla 6). Todas los predictores son
variables utilizadas al menos una vez en los modelos de mayor calidad ©5>27), a
excepcion de IRPS que es una incorporacion de este autor.

I.4.1 Procedimientos para la confeccion del indice de riesgo ponderado de
sintomas (IRPS)

Para confeccionar la variable sintética IRPS se realizé una suma ponderada de
sintomas en funcién de su gravedad (anexo 15, tabla 7). Esta ponderacién es el
resultado del ajuste de un modelo de regresién logistica a los antecedentes de
sintomas o signos como variables independientes y la variable de resultado,
estado al egreso. Posteriormente, los coeficientes se redondean al entero mas
préximo para obtener un valor para el sintoma en particular G9, Se seleccionaron
los coeficientes que eran mayores de uno. Esta variable esta acotada de cero a
cinco puntos, donde la disnea y la alteracion del estado mental suman dos puntos
cada una, y la tos suma un punto. El IRPS comienza en cero porque es el valor
gue representa la ausencia de sintomas (pacientes asintomaticos) y tiene su
valor maximo en cinco porque es la suma de todos los puntos posibles de estar

presentes todos los sintomas seleccionados.

[I.5 Técnicas y procedimientos
Para el desarrollo y validacion de los modelos en cada una de las etapas se

aplico el siguiente conjunto de técnicas y procedimientos.
[1.5.1 Técnicas y procedimientos de obtencion de informacién
Se importaron los ficheros de los registros RNPC y RICPA en formato de texto

separado por comas (csv). Luego se cargaron en el software R version 4.4.1.
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Para ejecutar la estrategia de modelado se utilizaron dos metapaquetes, las

bibliotecas tidyverse y tidymodels (192),

[1.5.2 Técnicas de procesamiento y analisis de la informacion

La estrategia de modelado de este estudio se baso6 en la metodologia propuesta
por Steyerberg %35, A continuacion, se describen las técnicas y procedimientos
empleados para el desarrollo y validacion de los modelos propuestos segun este
enfoque.

[1.5.2.1 Técnicas empleadas para la definicion del problema e inspeccion de
datos

Una vez analizado el problema de investigacion y realizado el proceso de
revisibon documental, se selecciond el estado al egreso como variable de
resultado porque se relaciona directamente con el problema de la investigacion.
El evento muerte que corresponde a la categoria fallecido al egreso represento
el evento de mayor interés por parte del sistema de salud durante la pandemia.
Se realizd el proceso de EDA (192 para explorar los tipos de datos presentes en
base de datos y examinar sus distribuciones. Ademas, se calcularon medidas
resimenes como la mediana y el rango intercuartilico para las variables
cuantitativas y la frecuencia absoluta y porcentajes para describir las
caracteristicas principales de los datos. Se analizaron las relaciones existentes
entre los predictores y las asociaciones entre estos, asi como con la variable de
resultado. Se utiliz6 la técnica de winsorizing en el 1 y 99 percentil para todas las
variables cuantitativas @9, como estrategia para el manejo de datos atipicos. Se
imputaron los valores ausentes en todas las variables seleccionadas que
presentaban datos perdidos @9, Las variables con un porcentaje inferior al 50 %

de datos perdidos se excluyeron del estudio porque su imputacion puede ser
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improcedente (anexo 16, tabla 8). Una vez verificado el mecanismo de pérdida
de datos, se llevd a cabo la imputacion mdaltiple por medio de la biblioteca
missRanger de R (%), En esta biblioteca se implementa un método de
imputaciéon multiple basado en el procedimiento ‘MissForest’, que permite la
imputacién de conjuntos de datos mixtos mediante el uso de algoritmos de

bosques aleatorios (104

[1.5.2.2 Técnicas empleadas para la codificacion de variables predictoras
Para el caso del modelo COVIDCENCE que se basa en la regresion logistica
binaria multiple, “8 se verificé que existia una relacion lineal entre la variable
dependiente y las variables predictores de los modelos 9. Para modelar las
relaciones no lineales entre variables, se utilizo la técnica de spline cubico con
tres nodos (195, Esta eleccién se basé en el equilibrio entre la flexibilidad del
modelo y la prevencion del sobreajuste ©9),

Se comprobé el supuesto de ausencia de multicolinealidad a través del factor de
inflacion de varianza (FIV). Para todas las variables, el valor de esta medida es
bajo (anexo 17, figura 11). El hecho de que el FIV sea muy inferior a 5 se

considera un indicador de no colinealidad en la regresion logistica 0-82),
[1.5.2.3 Técnicas empleadas para la especificacién del tipo de modelo

Se desarrollaron y validaron tres modelos: el modelo de arbol CTREE ©“7)
nombrado ABR para el triaje en la primera etapa del estudio y los modelos AAR

basados en arboles RPART, “®) asi como el modelo de regresion logistica binaria

multiple nombrado como COVIDCENCEC para la segunda etapa.
El algoritmo que se utilizd para la estimacion de los coeficientes de los
predictores en COVIDCENCEC fue la estimacion por maxima verosimilitud €9

Para formular la clasificacion del riesgo de muerte por COVID-19 a partir de los
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modelos de arboles de clasificacion ABR y AAR se calcularon los indicadores de
estrato propuestos por este autor, el Tamafio relativo del estrato (TRE), el Riesgo
de muerte (RM) y el Riesgo de muerte explicada (ME) (anexo 6).

En el caso del modelo COVIDCENCEC, se evaluaron los términos de interaccion
de la regresion logistica; sin embargo, estos elementos no resultaron
significativos (anexo 18, tabla 9). Se optd por un modelo méas simple para evitar
el sobreajuste.

La eleccién del conjunto de predictores candidatos y de los predictores finales
de los modelos se baso en criterios de plausibilidad biolégica, respaldo en la
literatura y de significacién estadistica. En los modelos ABR y AAR, se utilizé el
algoritmo de seleccion de atributos que forma parte del ajuste al arbol 1),
11.5.2.4 Técnicas empleadas para la estimacion de los modelos

Se utilizé la regresién logistica binaria mdultiple para ajustar el modelo
COVIDCENCEC. Se aplicaron los algoritmos de arboles de clasificacion binaria

CTREE y RPART para los modelos ABR y AAR. La seleccién de predictores en

los algoritmos basados en arboles se realiz6 mediante métodos de seleccion de
atributos especificos para arboles de clasificacion, lo que permiti6 identificar

variables relevantes para el modelo @9,

Eleccion del punto de corte para la escala COVIDCENCEC: Para establecer
el punto del corte del modelo COVIDCENCEC, se utilizé el indice de Youden en
la curva ROC ), Mas alla de este valor definido se asumié que el paciente tenia

alto riesgo de muerte.
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[1.5.2.5 Técnicas empleadas para la evaluacion del rendimiento de los
modelos

Se utilizé el paquete rms (107 del programa R para validar los modelos de
prediccion clinica @9, Se evalu6 la calidad de los pronésticos a través de varias
métricas de calibracion y discriminacion ©®. En las métricas de calibracion se
incluyé el intercepto y la pendiente de la recta de calibracion %3935 asi como el
indice de Brier ©9. Las métricas de discriminacion fueron el indice de
discriminacion de Somers’ D (Dxy), el Rz y el AUC. Adicionalmente se utilizaron
otras medidas de desempefio como la precision, la sensibilidad, la especificidad,
el VPP, el VPN, la LR+ y la LR- para evaluar el rendimiento de los modelos ©9),

[1.5.2.6 Técnicas empleadas para la validacion de los modelos

Para la validacion interna de todos los modelos, se utilizo la validacion cruzada
de 10 pliegues ?9, En cuanto a la validacion externa, se evalué el rendimiento
de los modelos entrenados a partir de un conjunto de datos independientes
seleccionada por un criterio temporal para el caso de ABR y geografico para los
modelos AAR y COVIDCENCEC.

11.5.2.7 Técnicas empleadas para la presentacién del modelo

Las reglas de decision del modelo ABR se presentaron e integraron en la
estratificacion del PAN 18), Por su parte, para facilitar el uso de COVIDCENCEC
se disefid un nomograma y una aplicacién para celulares o tabletas denominada
COVIDCENCEC-APK para favorecer la generalizacion, la transparencia en su

funcionamiento, asi como su disponibilidad.
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[1.5.2.8 Técnicas empleadas para el desarrollo y validacion de
COVIDCENCEC-APK

El desarrollo de la aplicacion COVIDCENCEC-APK para teléfonos moviles y
tabletas implico varias etapas. Primero, se disefi¢ la interfaz de usuario en HTML
version 5.3 y CSS3, para asegurar que fuera intuitiva y facil de usar. Luego, se

implement6 la légica de la aplicacion a partir de JAVASCRIPT (version

ECMASCRIPT 2021), que incluia la ejecucion del modelo de regresién logistica

para calcular el riesgo basado en los datos del paciente ingresados por el usuario
(anexo 19). Finalmente, se realizé una serie de pruebas para validar el
desempefio de la aplicacion y se realizé un informe final (anexo 26).

[1.5.3 Técnicas y procedimientos de presentacion de los resultados

Los resultados se presentaron en tablas y graficos. Para el caso de las tablas se
utilizé medidas resumenes para las variables cualitativas como los porcentajes y
se describié de la siguiente forma “frecuencia absoluta (porcentaje)”. Para el
caso de las variables cuantitativas se utiliz6 como medidas resumenes la
mediana (Me) y el rango intercuartilico (RIC) de la siguiente forma “Me(RIC)”. El
calculo de las frecuencias en las tablas se realiz6 en funcién de los totales
marginales de las columnas. Estas cifras se muestran en los encabezados de
algunas tablas. En la comparacion de algunas tablas se utiliza la diferencia
porcentual. En el contexto de este estudio se usa la diferencia de los logaritmos
naturales %), En las tablas donde se presentan los OR y su intervalo de
confianza se utiliza el método de Bootstrap ©9. Para el caso de los OR ajustados
se usa la regresion logistica, dado que pueden obtener estimaciones del OR
junto con sus intervalos de confianza directamente a partir de los exponenciales

de los coeficientes ajustados. La ausencia del valor uno en el rango de los
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intervalos de confianza para el OR constituye el criterio de significacion

estadistica de este estudio.

I1.6 Aspectos éticos
El proyecto de investigacion recibié la aprobacion del Consejo Cientifico del

Centro Nacional Coordinador de Ensayos Clinicos. Esta investigacion se
incorporé al proyecto encargado por el Ministerio de Salud Publica de Cuba,
titulado 43 “Impacto del Programa de Actuacion Nacional de la COVID-19 en
pacientes adultos. Cuba, 2020-2023". El proyecto fue la primera investigacion
aprobada por el Comité de Innovacion del Ministerio de Salud Publica en marzo
de 2020, y su ejecucion comenzoé en julio de 2020. Ademas, el estudio fue
aprobado por el Comité de Etica del CENCEC. Los datos se utilizaron de forma
anonima sin hacer referencia a los datos personales de los pacientes por lo que
se garantiz6 la confidencialidad. Por las caracteristicas del disefio del estudio no
se evaluod directamente al paciente, sino a traves de datos de registros e historias

clinicas. Ademas, no se realizé experimentacion en humanos.

II.7 Fortalezas y limitaciones metodoldgicas
La tesis propone un enfoque integral para la estratificacion del riesgo de muerte

por COVID-19, donde se combina el andlisis de la literatura, varios algoritmos
clasicos y técnicas de inteligencia artificial, diversas fuentes de datos y la
colaboracion de instituciones de todos los niveles del Sistema Nacional de Salud.
El disefio multicéntrico, con un amplio nimero de participantes, proporciona
mayor robustez y contextualizacion a los modelos propuestos. Se dio prioridad a
la relevancia clinica, dado que se seleccioné a la variable “muerte” (estado al
egreso) como variable de resultado y se seleccion6 a predictores empleados por

los modelos de mayor calidad reconocidos en la literatura @7).
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Los modelos propuestos son simples y facilmente comprensibles, esto facilita su
implementacion en diversos escenarios de atencion médica y su comprension
por parte del personal médico no familiarizado con la tecnologia digital. Ademas,
uno de los modelos propuestos fue utilizado en la practica, lo que confiere un
mayor prestigio al estudio. Asimismo, la implementacion de uno de los modelos
en un nomograma y en una aplicacion para teléfonos moviles o tabletas facilita
su uso, disponibilidad y capacidad de generalizacién en la atencion médica.

En la segunda etapa del estudio, se utilizé el registro RICPA, con entrada de
datos directamente desde los hospitales y verificacion a partir de la historia
clinica. Esta metodologia es una fortaleza de este estudio y un enfoque moderno
de recoleccion de datos en estudios multicéntricos. Ademas, la recopilacion de
datos durante los momentos de epidemia también se considera una fortaleza, ya
que proporciona informacion valiosa sobre el comportamiento de la enfermedad
en condiciones reales y en tiempo de ejecucion.

El estudio presenta varias limitaciones metodoldgicas. En primer lugar, no fue
posible comparar uno de los modelos seleccionados en la literatura con el
modelo propuesto QCOVID ¢7) para pacientes confirmados debido a la falta de
disponibilidad de datos sobre sus predictores. En segundo lugar, se tuvo que
descartar algunas variables importantes debido a que presentaban un alto
porcentaje de datos perdidos. Ademas, no contar con registros de datos
disefiados para la modelacion predictiva y ajustados especificamente a los
objetivos de la investigacion también atenta contra la calidad de los modelos.
En la primera etapa del estudio, la base de datos del RNPC fue una fuente de
gran utilidad. Sin embargo, es posible que contenga errores e inconsistencias.

Por ejemplo, puede haber pacientes que se infectaron, pero no fueron
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registrados. Ademas, la definicibn de muerte por COVID-19 puede haber sido
atribuida o no a la enfermedad, lo que puede generar ambigtiedad y afectar el
desempeiio de los modelos.

Otra limitacion potencial es el periodo de seguimiento de 30 dias para los
pacientes. Si un paciente fallece después de este periodo, no se reflejaba en los
datos del estudio, podria resultar en una representacion inadecuada de la
poblacion estudiada.

En el estudio se llevaron a cabo un conjunto de estrategias para identificacion y
mitigacion del sesgo (anexo 12, tabla 4). Sin embargo, siempre existira un grado
de incertidumbre inherente a cualquier estudio clinico. La transparencia en la
identificacion y manejo de estos sesgos resulta fundamental para la credibilidad
y la aplicabilidad de los hallazgos. El estudio emplea criterios estrictos de
inclusién y exclusion basados en medidas objetivas, como el estado al egreso a
30 dias. Utiliza medidas estandarizadas y objetivas para los predictores,
considera también el momento de las mediciones, y emplea mdltiples fuentes de
datos y técnicas de imputacion mdltiple para manejar los datos faltantes. Se
aplican técnicas para gestionar los valores extremos. Ademas, adopta un
enfoque multicéntrico junto con técnicas de validacién cruzada para evaluar tanto
la validez interna como externa del modelo, y favorecer su poder de
generalizacion. Asimismo, el disefio multicéntrico y la aleatorizacion por

pacientes y hospitales ayudan a mitigar el riesgo de sesgo de confusion.

[1.8 Consideraciones finales
El disefio metodoldgico que se llevo a cabo en dos etapas permitié la creacion

de modelos predictivos para pacientes con COVID-19 confirmados en la
comunidad y atendidos en hospitales. Se emple6é un enfoque mixto al aplicar

algoritmos clasicos y de aprendizaje automatico. En opinién de este autor, el
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enfoque utilizado de usar varios algoritmos y compararlos con otros modelos
puede dar mayor confianza en los resultados. Finalmente, la presentacion de
uno de los modelos en forma de nomograma o aplicaciones para teléfonos

moviles es factible con la tecnologia disponible y facilita su generalizacion.
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CAPITULO Ill. RESULTADOS

Se desarrollé el modelo ABR para la estimacion y clasificacion del riesgo de
muerte por COVID-19 en escenarios de atencion médica comunitaria, asi como
ABR y COVIDCENCEC para hospitales. Los modelos propuestos presentaron
mejor rendimiento que los modelos de mayor calidad en escenarios de atencion
médica de Cuba. Finalmente se disefi6 un nomograma y la aplicacion
COVIDCENCEC-APK para facilitar la generalizacion del modelo

COVIDCENCEC.

llI.1 Desarrollo de modelos para escenarios de atencion médica de la
comunidad

Para los 770 957 pacientes confirmados, la tasa de letalidad fue del 1 %
(6619 fallecidos). La mediana de la edad para todos los pacientes estudiados fue
de 48 afos. Se observo un ligero predominio de mujeres (53 %) entre los
confirmados. La mayoria de los pacientes fueron asintomaticos en el momento
de la captacion por el SNS (87 %). Por su parte, el 8,89 % de los pacientes
(68 516) presentd al menos una comorbilidad.

La proporcion de confirmados que presentaron comorbilidades en la particion de
entrenamiento fue practicamente la misma en el conjunto de entrenamiento
(8,80 %) que en el de prueba (9,10 %). Se observd homogeneidad entre la
mayoria de los predictores de ambas particiones. Todas las variables
presentaron diez unidades o menos de variacion porcentual entre los conjuntos

de entrenamiento y el de prueba (tabla 10).
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Tabla 10. Caracteristicas clinicas de pacientes confirmados de COVID-19
segun particion de los datos

Caracteristicas Global Entrenamiento Prueba

N =770 957 N =539 669 N =231 288
Fallecidos, n (%) 6 619 (0,86) 4 881 (0,90) 1738 (0,75)
Edad afos, Me (RIC) 48 (33; 59) 47 (32; 58) 50 (35; 62)

Sexo, n (%)

Femenino

410 301 (53,22)

284 182 (52,66)

126 119 (54,53)

Masculino

360 648 (46,78)

255 479 (47,34)

105 169 (45,47)

Asintomaticos, n (%)

672 037 (87,17)

451 125 (83.59)

220 912 (95,51)

Comorbilidades?, n (%)
HTA, n (%)

68 516 (8,89)
57 169 (7,42)

47 469 (9,80)
37 278 (6,95)

21 047 (9,10)
19 891 (6,60)

Asma bronquial, n (%) 10 924 (1,42) 2 766 (0,52) 8 158 (3,53)
Diabetes mellitus, n (%) 9 556 (1.24) 2231 (0.42) 7 325 (3,17)
EPOC, n (%) 1 543 (0,20) 430 (0,08) 1113 (14,15)
EIC, n (%) 7 203 (0,93) 1711 (0,32) 5492 (2,37)
Obesidad, n (%) 2 469 (0,32) 473 (0,09) 1 996 (0,86)
ERC, n (%) 824 (0,11) 286 (0,05) 538 (0,23)

Neoplasias, n (%) 2 404 (0,31) 751 (0,14) 1653 (0,71)
ECV, n (%) 4110 (0,53) 1116 (0,21) 2 994 (1,29)
Inmunodeficiencias, n (%) 86 (0,01) 18 (= 0,00) 68 (0,03)

Nota: * comorbilidades = al menos una comorbilidad.

Se comprobd la asociacion entre todos los predictores seleccionados y el estado
al egreso fallecido en el conjunto de entrenamiento (tabla 11). A excepcion de
las inmunodeficiencias, todas las asociaciones con el estado al egreso
cumplieron el criterio de significacion estadistica definido en el disefio

metodoldgico de este estudio.
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Tabla 11. Caracteristicas clinicas y demograficas de pacientes
confirmados de COVID-19 segun el estado al egreso en el conjunto de
entrenamiento

o Vivo, Fallecido, 0
Caracteristicas N = 534 788 N = 4 881 OR (95% IC)
Edad (afios), Me (RIC) 47 (32; 58) 71 (59; 80) | 1,08 (1,07; 1,08)

Sexo masculino, n (%)

252 692 (47,25)

2 787 (57,10)

1,49 (1,40; 1,57)

Sintomatico, n (%)

446 577 (83,51)

4 548 (93,18)

2,73 (2,44; 3,06)

Comorbilidades, n (%)

42 783 (8,00)

4 686 (96,00)

1,22 (1,18 1,25)

HTA, n (%)

33 959 (6,35)

3 319 (68,00)

1,07 (1,05; 1,11)

Asma bronquial, n (%) 2273 (0,43) 493(10,10) | 0,15 (0,14; 0,16)
Diabetes mellitus, n (%) 547 (0,10) 1 684 (34,50) | 34,85(31,63;38,3)
EPOC, n (%) 88 (0,02) 342 (7,00) |42,81(33,86;54,2)
EIC, n (%) 1223 (0,23) 488 (10,00) | 4,40(3,96;4,89)
Obesidad, n (%) 131 (0,02) 342 (7,00) 4,40(3,96;4,89)
ERC, n (%) 151 (0,03) 135 (2,77) | 9,81(7,76;12,36)
Neoplasias, n (%) 369 (0,07) 382 (7,83) [11,41(9,88;13,17)
ECV, n (%) 818 (0.15) 298 (6,10) 3,13(1,03;9.50)
Inmunodeficiencias, n (%)| 14 (=0,00) 4 (0,08) 3,13(1,03;9.50)

Nota: * comorbilidades = al menos una comorbilidad.

La edad fue un predictor de muerte a considerar, con un OR puntual de 1,08 y
un intervalo de confianza del 95 % entre 1,07 y 1,08. La evidencia apoya el
criterio de que los hombres, una vez confirmados, tenian una mayor probabilidad
de morir en comparacion con las mujeres (OR: 1,49; IC 95 %: 1,40-1,57). Por su
parte, los pacientes con sintomas en el momento de la confirmacién tenian un
riesgo significativamente mayor de fallecer en comparacion con los que en ese
instante eran asintomaticos (OR: 2,73; IC 95 %: 2,44-3,06).

La presencia de comorbilidades aumenté el riesgo de muerte en comparacion
con los individuos que no tuvieron ese antecedente. En este sentido, se estimo
un OR puntual de 1,22 y un intervalo de confianza del 95 % entre 1,18 y 1,25
para este antecedente. Varias comorbilidades especificas se asociaron a la
mortalidad, las de mayor relevancia fueron la EPOC (OR: 42,81; IC 95 %: 33,86-
54,2), la diabetes mellitus (OR: 34,85; IC 95 %: 31,63-38,3) y las neoplasias (OR:

11,41; I1C 95 %: 9,88-13,17).
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Todas las variables mencionadas en la tabla anterior se incorporaron al ajuste
del algoritmo de &rbol de clasificacion para obtener el modelo ABR (figura 12).
El nodo raiz de ABR estuvo constituido por la variable edad. Luego se defini6 el
primer criterio de decision a partir del antecedente del paciente de ser menor de
65 afos. En los nodos terminales se incluyo la variable comorbilidades y en sus
ramas se tuvo en cuenta la presencia o no del antecedente de al menos una

comorbilidad. Para construir la clasificacion del riesgo se emplearon los criterios

de todas las ramas en su camino desde cada nodo terminal hasta el nodo raiz.

1.00 -

0.75_

0.50 -

0.25-

025_

0.00_

/

1.00 -
0.75-

0.50 -

<65 >=65
pd N
comorbilidades‘ comorbilidades‘
/N /N
no Si no Si

N N

Probabilidad de muerte

Figura 12. Especificacion del modelo ABR para la estratificacion de riesgo
de muerte en pacientes confirmados por COVID-19.

Para definir la clasificacion del riesgo se utilizaron los indicadores de estrato que

se derivan del modelo ABR y que se describen a continuacion (tabla 12).
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Tabla 12. Clasificacion de riesgo de transiciéon a la gravedad en pacientes
confirmados de COVID-19 segun el clasificador ABR en la particion de

desarrollo
Estrato N muertes Indicadores de estrato
TRE (%) | RM (%) | ME (%)
Edad < 65 y sin comorbilidades | 150 779 431 27,94 0,29 8,83
Edad < 65 y comorbilidades 301204 | 1229 55,81 0,41 | 25,18
Edad = 65 y sin comorbilidades | 28 338 771 5,25 2,72 | 15,80
Edad = 65 y comorbilidades 59 348 2450 11,00 4,13 | 50,19
Total 539669 | 4881 100 100 100

El estrato de “paciente de bajo riesgo (BR)” se seleccion6 como el estrato de
menor probabilidad de muerte (RM=0,29 %). Este grupo se conformé con los
pacientes confirmados menores de 65 afios y sin comorbilidades.

Segun el andlisis, el riesgo individual para una persona sin comorbilidades y con
edad menor de 65 afios es apenas del tres por mil (RM=0,3 %), por lo que seria
muy raro que en un grupo de cien pacientes confirmados muriera algun individuo
a causa de la COVID-19. Sin embargo, este grupo incluia casi una tercera parte
(TRE=27,94%) de todo el volumen de pacientes. Los resultados tienen
implicaciones practicas porgue tratar a todos los pacientes de la misma manera
0 en el mismo escenario de atencién médica (por ejemplo, si en lugar de ingresar
al paciente en el hogar con tratamiento sintomatico y realizar el seguimiento por
la APS se hubieran atendido en un escenario hospitalario) hubiera resultado en
un estrés innecesario al sistema de salud con pacientes de muy bajas
probabilidades de muerte (ME=8,83%).

Por su parte, los pacientes de alto riesgo en el escenario comunitario se podrian
definir como las personas mayores de 65 afos con antecedentes de
comorbilidades. En este grupo, el riesgo de mortalidad es del 4,13 % y es donde
ocurre alrededor de la mitad de las defunciones (ME=50,19 %), por lo que se

puede considerar intensificar las medidas terapéuticas. Sin embargo, se trata de
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un grupo bastante reducido de individuos (TRE=11 %). Es posible que muchos
de estos pacientes hayan sido atendidos en escenarios de atencion médica
hospitalaria.

Durante la pandemia de COVID-19, las reglas de clasificacién del arbol y los
indicadores de estrato de ABR, se utilizaron junto con otras evidencias, para
definir criterios de estratificacion de riesgo a partir de la versiéon 1.5 del PAN

(figura 13) (18),

e ———— Los casos sospechosos y

. confirmados se clasifican en dos
/ ‘ ? grupos, estratificados de la

W »  Nuevo [ABR siguiente manera:
AT Y ke, - @ - Paciente de bajo riesgo (BR):
menor de 65 anos sin
comorbilidades.

@ - Paciente de alto riesgo (AR):

BR AR AR "menor de 65 afios con
* B comorbilidades y de 65 afios o
mas, con o sin comorbilidades.

Fallecido edad

pEE=
g

<65 565

Figura 13. Relacion de ABR con la estratificacion del riesgo en el PAN.
Por ejemplo, segun la estimacion y clasificacién del riesgo de muerte del modelo
ABR vy la conducta terapéutica pautada en el PAN (17:18) |os pacientes menores
de 65 afios y sin comorbilidades se clasificaron como de bajo riesgo (BR) y se
derivaron a centros de aislamiento no hospitalarios si el paciente era
asintomatico, o a un hospital o institucién con condiciones basicas de atencién
si presentaba sintomas. En ambos casos, se tomo la decisién de prescribir el

tratamiento con Heberferon (7).

[1l.2 Desarrollo de modelos para escenarios hospitalarios
Se analizaron 3683 pacientes hospitalizados, con una edad mediana de 56 afnos.

El 64,2 % estaban aparentemente sanos, el 25,71 % tenian una comorbilidad y

10,07 % padecia de dos o0 mas enfermedades (tabla 13).
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Las caracteristicas de los pacientes en el escenario de atencibn médica
hospitalaria fueron bastante similares entre el conjunto de entrenamiento y el de
prueba. Los predictores con mayor heterogeneidad entre ambas particiones
fueron el antecedente de HTA y los valores de LDH. Algunos predictores tenian
mas del 50 % de datos perdidos y se excluyeron de la modelacion. Todas las

variables cuantitativas se acotaron mediante winsorizing para reducir la

influencia de los datos atipicos y mitigar el sesgo de informacion.

Tabla 13. Caracteristicas demograficas, clinicas y de laboratorio de
pacientes hospitalizados con COVID-19 segun particién de datos

Caracteristicas Global Entrenamiento Prueba
N = 3683 N = 2577 N = 1106
Fallecidos, n (%) 779 (21,15) 547 (21,23) 232 (20,98)
Edad, afios, Me (RIC) 56 (40; 70) 56 (41; 71) 55 (38; 70)
Sexo, n (%)
Femenino 1701 (46,18) 1275 (49,49) 529 (47,85)
Masculino 1982 (53,81) 1302 (50,51) 577 (52,15)
Comorbilidades, n (%)
Sin comorbilidades 2365 (64,21) 1663 (64,53) 702 (63)
1 comorbilidad 947 (25,71) 669 (25,96) 278 (25)
2 0 mas comorbilidades 371 (10,07) 245 (9,51) 126 (11)
HTA, n (%) 1572 (42,68) | 1121 (43,50) 451 (41)
Asma bronquial, n (%) 317 (8,61) 220 (8,54) 97 (8,8)
Diabetes mellitus, n (%) 599 (16,26) 411 (15,95) 188 (17)
EPOC, n (%) 110 (2,99) 80 (3,10) 30 (2,7)
EIC, n (%) 227 (6,16) 165 (6,40) 62 (5,6)
EC, n (%) 267 (7,25) 191 (7,41) 76 (6,9)
Obesidad, n (%) 115 (3,12) 74 (2,87) 41 (3,7)
ERC, n (%) 106 (2.88) 80 (3,10) 26 (2,4)
Neoplasias, n (%) 104 (2,82) 65 (2,52) 39 (3,5)
ECV, n (%) 35 (0,95) 25 (0,97) 10 (0,9)
Inmunodeficiencias, n (%) 32 (0,97) 24 (0,93) 8 (0,7)
IRPS, Me (RIC) 0(0; 2) 0(0; 2) 0 (0; 2)
FC (Lat. x min.), Me (RIC) 80 (76; 86) 80 (77; 86) 80 (76; 86)
FR (x min.), Me (RIC) 18 (18; 20) 18 (18; 20) 18 (18; 20)
TAM (mm/Hg), Me (RIC) 90 (83; 93) 90 (83; 93) 90 (83; 93)
VSG, Me (RIC) 23 (12; 45) 25 (12; 46) 20 (10; 43)
INL, Me (RIC) 2,21 (1,41; 3,82)|2,20 (1,38; 3,71)| 2,23 (1,51; 4)
PLT, (x10%ml), Me (RIC) 230 (190; 278) | 230 (193; 277) | 230 (188; 279)
PCR, Me (RIC) 11 (3; 36) 11 (3; 37) 11 (3; 32)
Cr, (umol/L), Me (RIC) 89 (73; 109) 89 (74, 109) 90 (71; 109)
Urea (mg/100 ml), Me (RIC) 6 (4; 11) 6 (4; 14) 5 (4; 10)
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LDH (u/l), Me (RIC) 284 (186; 424) | 284 (192; 421) | 291 (167; 440)
Sp02, Me (RIC) 95 (90; 98) 95 (90; 98) 95 (91; 98)
Nota: ! suma de comorbilidades

Se identificaron varios predictores significativos del riesgo de muerte por COVID-
19. La edad fue un predictor de muerte a considerar: con cada afo adicional de
edad aumenta el riesgo de muerte en un 1,08 %. Se encontré que la presencia
de comorbilidades, como la hipertension arterial, la diabetes mellitus y la
enfermedad pulmonar obstructiva crénica, se asociaba con un mayor riesgo de
morir.

El indice de riesgo ponderado de sintomas (IRPS), que resume la sintomatologia
del enfermo, también parecia desempefar un papel importante en el prondéstico
de los pacientes con COVID-19 (OR: 2,96, IC 95 %: 2,68-3,27). A medida que
aumentaba el IRPS, el riesgo de muerte también se incrementd.

Los datos del examen fisico como la frecuencia cardiaca y la FR resultaron ser
predictores significativos del estado al egreso fallecido.

Por su parte, los examenes complementarios como el INL, el PLT, la Cry la urea
fueron predictores importantes. El INL, un indicador de la respuesta inmunitaria
del organismo, mostr6é que a medida que aumentaba, también lo hacia el riesgo
de muerte (OR: 1,36, IC 95 %: 1,29-1,43). El OR para el PLT era cercano a dos,
por lo que las plaquetas podrian tener un papel en el pronéstico de los pacientes
con COVID-19. En los indicadores de la funcion renal y de la disfuncion
multiorganica como la Cr y la urea, se describe que a medida que aumentaban
sus cifras, también lo hacia el riesgo de muerte. En cuanto a la saturacién de
oxigeno periférico fue un factor protector (OR: 0,94, IC 95 %: 0,92-0,97) para el
deterioro del estado de salud de estos pacientes (tabla 14). Estos resultados

subrayan la complejidad de la COVID-19 y la necesidad de considerar una
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amplia gama de hallazgos del interrogatorio, el examen fisico y los examenes

complementarios al predecir la transicion a la gravedad.

Tabla 14. Caracteristicas clinicas segun el estado al egreso de pacientes
hospitalizados con COVID-19 en el conjunto de entrenamiento

- Vivo Fallecido

Caracteristicas N = 1955 N = 622 OR (IC 95%)
Edad (afios), Me (RIC) 51 (35; 63) 73 (62;82) 11,08 (1,07 ; 1,09)*
Sexo masculino, n (%) 970 (49,59) 332 (53,45) 1,16 (0,97 ;1,39)
Comorbilidades?, Me (RIC) 0(0; 1) 1(0;1) 2,49 (2,17 ; 2,86)*
HTA, N (%) 763 (39,03) 386 (62,06) 2,55 (2,12 ; 3,07)*
Asma bronquial, n (%) 98 (5,01) 62 (9,97) 1,35 (0,96 ; 1,88)
Diabetes mellitus, n (%) 235 (11,78) 193 (31,03) (3,29 (2,65 ; 4,09)*
EPOC, N (%) 41(2,06) 47 (7,56) 3,80 (2,49 ; 5,83)*
EIC, n (%) 94 (4,71) 87 (13,99) 3,21 (2,37 ; 4,37)*
Obesidad, n (%) 41 (2,06) 40 (6,43) 3,20 (2,06 ; 4,99)*
ERC, n (%) 35 (1,75) 54 (8,68) 5,18 (3,36 ; 7,99)*
Neoplasias, n (%) 29 (1,45) 40 (6,43) 4,54 (2,80 ; 7,36)*
ECV, n (%) 14 (0,70) 15 (2,41) 3,41 (1,66 ; 7,03)*
Inmunodeficiencias, n (%) 22 (1,10) 3(0,48) 0,48 (0,15 ; 1,50)
IRPS, Me (RIC) 0 (0; 0) 2(0;2) 2,96 (2,68 ; 3,27)*
FC (Lat. x min), Me (RIC) 80 (76; 83) 86 (80; 96) 1,08 (1,07 ; 1,09)*
FR (Resp. x min), Me (RIC) 18 (17;20) 22 (19;26) 1,34 (1,30; 1,39)*
TAM, (mm/Hg), Me (RIC) 90 (83, 93) 92(83,97) [1,00(0,99;1,01)
VSG, (mm/h), Me (RIC) 20 (10; 40) 55 (26;80) 1,02 (1,02 ; 1,03)*

INL, Me (RIC) 1,90 (1,24, 2,85)/4,00 (2,33, 7,32) [1,36 (1,29 ;1,43)*
PLT (x10%ml), Me (RIC) | 230 (200, 277) | 209 (170, 270) [2,00 (1,01 ; 3,00)*
PCR, Me (RIC) 10 (2, 36) 17 (11,76) 1,02 (1,00 ; 1,03)*
Cr (umol/L), Me (RIC) 85 (72; 103) | 117 (87;184) |1,01 (1,01;1,01)
UREA mg/100 ml, Me (RIC)| 5 (4;9) 19 (7;31) |1,03(1,02; 1,05)*
LDH (u/l), Me (RIC) 270 (190; 370) | 432 (221; 639) [1,00 (1,00 ; 1,01)
Sp02, Me (RIC) 97 (93; 98) 93(83;97) [0,94(0,92;0,97)*

Nota: 1 comorbilidades = Suma de comorbilidades
* resultado estadisticamente significativo

[11.2.2.1 Desarrollo del modelo arbol de alto riesgo AAR

El modelo AAR es un arbol de clasificacion de cuatro niveles de profundidad. En

el algoritmo RPART ©“®) se utiliz6 como nodo raiz el IRPS y como criterio de

decision de sus dos ramas valores de cero (asintomatico) y uno o mas

(sintomaticos). Durante el ajuste también se seleccionaron predictores como la

edad, la FR, el INL y las comorbilidades. La figura 14 muestra la estructura del

arbol con los detalles de sus nodos internos, ramas con sus correspondientes
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reglas de decisién, asi como los nodos terminales u hojas. Nétese en la
representacion de AAR que para cada hoja se describe el estado al egreso
pronosticado, asi como un conjunto de valores que coinciden con dos de los

indicadores de estrato propuestos por este autor (RMy TRE).

Clasificacion del riesgo de muerte segun algorimo

arbol de particion recursiva Leyenda
] Clase pronosticada
vivo fallecido
IRPS .
. 2 Probabilidad de muerte

w

‘ ‘
asintomético Tamano relativo del estrato

sint

EDAD
L

<25

>=25 >=25
no <25
>=25
vivo Vvivo Vivo fallecido vivo fallecido fallecido
0.09 0.23 0.38 0.66 0.41 0.80 0.77
69% 11% 2% 2% 3% 1% 12%

Figura 14. Modelo AAR ajustado al conjunto de entrenamiento.

Se describe la clasificacion del riesgo y los indicadores que se derivan de AAR
ajustado al conjunto de entrenamiento (tabla 15). Es importante sefalar que
estos valores corresponden a un estudio de casos y controles y que solo tienen
un fin ilustrativo. A diferencia del ABR, estos no guardan relacion con las tasas
de prevalencia reales; sin embargo, este modelo se puede ajustar para la
estratificacion de pacientes en escenarios hospitalarios.

Por ejemplo, un individuo con una puntuacion del IRPS menor que uno o igual
tiene 0,09 probabilidades de morir, mientras que un individuo con IRPS de dos
en lo adelante (al menos disnea o confusion mental), mayor de 65 afios, INL
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menor de 2,5 unidades, pero con una FR igual o superior a 25 respiraciones por
minuto tiene una probabilidad de muerte de 0,8 y seria un paciente de muy alto
riesgo. En contraste, una persona con un IRPS de uno o menos, seria de muy
bajo riesgo en la estratificacion en el escenario de atencion médica hospitalaria.
Por su parte, el grupo de personas con IRPS de uno o menos es el de mas bajo
riesgo (RM = 9 %) y mayor volumen de pacientes (TRE = 69 %). En cambio, el
grupo de pacientes con IRPS superior a uno, con 65 afios 0 mas, INL mayor de
2,5y FR mayor de 25 respiraciones por minuto o igual constituye la clasificacién
de mayor riesgo de muerte (RM = 80 %), pero el menor volumen de pacientes
(TRE = 1 %). En este grupo de alto riesgo es precisamente donde se deberia
intensificar ain mas la conducta médica.
Tabla 15. Clasificacion de riesgo transicion a la gravedad en pacientes

hospitalizados por COVID-19 segun el clasificador ABR en la particién de
entrenamiento

Indicadores de estrato
TRE (%)|RM (%) |ME (%)
IRPS <1 1778 160 68,99 9 28,12
IRPS > 1
Edad < 65 afios 283 65 10,98 | 22,97 | 11,42
FR < 25
IRPS>1
Edad < 65 afos
FR=25
Sin comorbilidades
IRPS >1
Edad < 65 afios
FR =25
Con comorbilidades
IRPS > 1
Edad = 65 afios
INL< 2,5
FR < 25

Estratos n |Fallecidos

52 20 2,02 | 38,46 | 3,51

52 34 2,02 | 65,38 | 5,98

77 32 299 | 41,56 | 5,62

IRPS > 1

Edad = 65 afos
INL< 2,5

FR =25

26 21 1,01 | 80,77 | 3,69
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IRPS <1,

Edad = 65 afios 309 238 11,99 | 77,02 | 41,83
INL = 2,5

Total 2577 569 100 100 100

[11.2.2.2 Desarrollo del modelo COVIDCENCEC

Se ajustd un modelo de regresion logistica con el objetivo de predecir el estado
de egreso de los pacientes a partir de los predictores seleccionados (tabla 16).
La edad present6 un OR de 1,11 (IC 95 %: 1,07; 1,15), y el INL, con un OR de
1,86 (IC 95 %: 1,48; 2,34). La suma de comorbilidades y la variable IRPS también
resultaron ser predictores de muerte estadisticamente significativos. Los
predictores se ajustaron con un spline cubico @9 para relajar el incumplimiento
de linealidad entre la variable dependiente y el logaritmo de la variable
independiente. En el anexo 19 se muestra la ecuacion del modelo
COVIDCENCEC.

Tabla 16. Ajuste de modelo de regresion logistica a la mortalidad de
pacientes hospitalizados con COVID-19

Caracteristicas OR (95 % CI)!
Intercepto 0,00 (0,00; 0,09)
Edad (afos) 1,11 (1,07; 1,15)
Edad (afios) ' 0,96 (0,93; 0,99)
FR (Resp. x min) 1,13 (1,03; 1,30)
FR (Resp. x min)' 1,00 (0,69; 1,45)
TAM (mm/HgQ) 0,96 (0,92; 1,00)
TAM (mm/Hg) ' 1,05 (0,99; 1,10)
INL 1,86 (1,48;2,34)
INL ' 0,46 (0,27; 0,77)
PLT (x10%ml) 1,00 (0,99; 1,00)
PLT (x10%ml)' 2,00 (1,15; 3,01)
Suma de comorbilidades 1,92 (1,49; 2,46)
IRPS 1,94 (1,61; 2,34)

Nota: “ *” sefiala la transformacién de la variable original con un spline cubico

En la seleccion de los predictores finales se combinaron tres criterios: en primer
lugar, el respaldo por la evidencia, dado que todos los predictores son partes de

al menos uno de los modelos de mayor calidad, el criterio de seleccion de
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variables aportado por los algoritmos de arboles de clasificaciéon y el criterio de
significacion estadistica definido en este estudio.

En relacion con la inclusion de predictores no significativos en el modelo final, es
importante sefalar que la significacion estadistica no es el Gnico criterio para la
seleccion de predictores en un modelo prondéstico. Los predictores pueden ser
clinicamente relevantes y proporcionar informacion valiosa sobre la relacion
entre las caracteristicas del paciente y el resultado. Ademas, la inclusion de estos
predictores puede mejorar la precision del modelo. Por lo tanto, la decision de
incluir estos predictores en el modelo final puede estar justificada desde una

perspectiva clinica y metodoldgica.

[11.3 Validacion de modelos propuestos en distintos escenarios
Se validaron modelos para la estimacion y clasificacion del riesgo de muerte por

COVID-19 de pacientes confirmados en la comunidad y atendidos en el hospital.
Es importante destacar que, si bien los modelos para escenarios hospitalarios
solo se validaron en este estudio, el modelo propuesto para el escenario
comunitario si fue utilizado en el triaje de pacientes durante la pandemia, por lo
que se podria considerar adicionalmente una validacion practica.

[11.3.1 Validacion de modelos para pacientes de la comunidad

Se evalué el rendimiento del modelo ABR en los conjuntos de entrenamiento y
prueba. Aunque el R? no fue muy alto, el modelo se desempefi6 bien frente a
datos desconocidos. La precision, el valor predictivo positivo y negativo y el area
bajo la curva fueron mas altos en el conjunto de prueba, e indicé un rendimiento
del modelo aceptable (tabla 17). Sin embargo, la sensibilidad fue mas baja en el
conjunto de prueba, lo que se podria tomar en cuenta como una limitacion al
predecir la muerte (los falsos negativos serian fallecidos que escaparian al triaje
inicial).
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Tabla 17. Métricas de desempefio del modelo ABR segun particién de

datos
Métrica Entrenamiento Prueba
Precision 0,62 0,65
Sensibilidad 0,59 0,41
Especificidad 0,66 0,89
VPP 0,63 0,79
VPN 0,62 0,60
Dxy 0,31 0,40
AUC 0,66 0,70
R2 0,10 0,14
Intercepto 0,00 -0,36
Pendiente 1,00 1,42

El modelo tendi6é ligeramente a subestimar las probabilidades predichas. La
curva de calibracion de ABR desciende ligeramente por debajo de la bisectriz en
el conjunto de prueba (anexo 20, figura 15).

El modelo ABR puede ser de utilidad para clasificar en grupos de alto y bajo
riesgo de muerte en pacientes confirmados en la comunidad. Esta estratificacion
puede contribuir a mejorar la eficacia de las acciones terapéuticas, lograr mayor
beneficio para los pacientes y proteger el sistema de salud de la saturacién al
mismo tiempo que mejora el confort del paciente. En especial ABR es muy (til
para identificar pacientes que podrian ser ingresados en el hogar con tratamiento
sintoméatico y seguimiento por la APS, o sea, para la identificacion de grupos de
muy bajo riesgo.

[11.3.2 Validacion de modelos para escenarios hospitalarios

111.3.2.1 Validacion del modelo Arbol de alto riesgo (AAR)

El modelo AAR presenta buenos resultados en relacion con las métricas de
calibracion y discriminacion (anexo 21, figura 16). Dentro de la figura, las curvas
de calibracion A y B muestran que las probabilidades predichas y observadas
exhiben intersecciones cercanas a cero y pendientes aproximadamente iguales

a uno. Esto indica que AAR tuvo una alta precision y estaba bien calibrado.
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Ademas, la alineacién estrecha de la recta de calibracion con la linea diagonal
sugiri6 que no hay evidencia de sobreajuste o subajuste. En relacion con la
discriminacion, las curvas ROC que se muestran en C y D describen valores
altos del AUC. Se pudo comprobar que tanto para el conjunto de entrenamiento
como para el de prueba los valores son aproximadamente 0,9.

[11.3.2.2 Validacion del modelo COVIDCENCEC vy definicién de puntos de
corte

El modelo COVIDCENCEC muestra un buen desempefio en términos de
calibracion y discriminacion (anexo 22, figura 17). Noétese que la recta de
calibracion es practicamente ideal, con un intercepto de la recta de calibracion
(Intercepto, para abreviar) con valor cero tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de prueba. Ademas, la pendiente de la recta de calibracion
(pendiente, para abreviar) es practicamente uno, lo que demuestra que el modelo
esta bien calibrado. En relacién con la discriminacion, los valores de la curva
ROC para ambos conjuntos son iguales a 0,92, lo que denota muy buena
capacidad de discriminacion.

Se definieron puntos de corte para agrupar las probabilidades pronosticadas en
categorias de riesgo. En la subfigura C se ilustra la capacidad de discriminacién
de COVIDCENCEC Yy el valor maximo del indice de Youden @9, Este indice se
empled para determinar el punto de corte de la escala, establecido en 0,44
(equivalente a 136 puntos en el nomograma). Se considerd que cualquier valor
superior a este indicaba un estrato de ‘pacientes de alto riesgo’.

En el analisis que sigue se compara el modelo COVIDCENCEC con los modelos
de mayor calidad en relacién con su desempefio en el escenario de atencion

médica hospitalaria. La razén fundamental de seleccionar este modelo entre los
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propuestos fue por la similitud entre los algoritmos, el propdsito y los escenarios

de atencién médica donde podrian ser utilizados.

[11.4 Contraste entre COVIDCENCEC y modelos de mayor calidad
Como parte de la validacion se decidié contrastar el desempefio del modelo

COVIDCENCEC con los modelos identificados en la literatura como modelos de
mayor calidad @27, En la tabla 18 se describen las métricas de la matriz de
confusion para los modelos seleccionados.

Tabla 18. Métricas de la matriz de confusidon segun modelos seleccionados

Métrica COVIDCENCEC|NEWS2 |PRIEST| Xie | 4C MORTALITY
Precisién 0,88 0,81 0,66 0,70 0,82
Sensibilidad 0,87 0,84 0,67 0,70 0,85
Especificidad 0,85 0,78 0,65 0,71 0,79
VPP 0,86 0,75 0,61 0,71 0,76
VPN 0,87 0,87 0,71 0,69 0,87
LR+ 5,80 3,82 1,91 2,41 4,05
LR- 0,15 0,21 0,51 0,42 0,19

Se destaca el modelo COVIDCENCEC, que superé a los demas en todas las
métricas. Con una precision de 0,88, COVIDCENCEC mostré la mayor
proporcion de verdaderos positivos sobre el total de resultados positivos. En

términos de sensibilidad, COVIDCENCEC y 4C MORTALITY 2 presentaron

valores de 0,87 y 0,85, respectivamente, lo que reflejo su eficacia en la deteccidn
de verdaderos positivos. COVIDCENCEC también mostr6 una alta especificidad
con un valor de 0,85, lo que reflejé su habilidad para evitar falsos positivos.

En cuanto al valor predictivo positivo, COVIDCENCEC, con un valor de 0,86,
mostré una alta probabilidad de acierto cuando predijo un caso positivo.

Finalmente, en el valor predictivo negativo, COVIDCENCEC, 4C MORTALITY

62) y NEWS 2 69 presentaron valores de 0,87, respectivamente, lo que indico

una alta probabilidad de acierto cuando predijeron un caso negativo. Estos
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resultados evidencian

la superioridad del

comparacion con los modelos seleccionados.

modelo COVIDCENCEC en

La tabla 19 muestra las métricas de desempefio para los modelos seleccionados.

Tabla 19. Métricas de rendimiento segun modelos seleccionados

Métricas | COVIDCENCEC | NEWS2 | PRIEST Xie ac
Mortality
R? 0,61 (0,01) 0,69 (0,01)] 0,27 (0,01) |0,36 (0,03)| 0,42 (0,01)
AUC 0,94 (0,01) _|0,91 (0,01)| 0,76 (0,02) 0,79 (0,04)| 0,85 (0,01)
Dxy 0,62 (0,01) 0,85 (0,02)| 0,27 (0,01) |0,57 (0,02)| 0,53 (0,01)
Intercepto 1,64 (0,02) 13,5 (0,02)|-0,07 (0,01)|0,45 (0,03)| 1,26 (0,01)
Pendiente 0,13 (0,01) _ |14,1 (1,10)| 0,58 (0,03) |2,83 (0,07)|3,62 (0,08)
Brier 0,17 (0,02) 0,15 (0,01)| 0,24 (0,01) | 0.2 (0,02) |0,19 (0,01)

Se destac6 que el modelo COVIDCENCEC mostré un rendimiento superior en
comparacion con los demas modelos (anexo 23, figura 18). Con una media de
0,61 y una desviacién estandar de 0,01, el R? para COVIDCENCEC indic6 que
este modelo fue capaz de explicar una gran proporcion de la variabilidad en los
datos. En términos de la métrica AUC, COVIDCENCEC lidero con una media de
0,94 y una desviacion estandar de 0,01, lo que reflejé su alta capacidad para
distinguir entre las clases vivo y fallecido. En cuanto al indice Dxy,
COVIDCENCEC obtuvo una media de 0,62 y una desviacion estandar de 0,01,
lo que sugirid su eficacia en la discriminacion entre resultados positivos y
negativos.

Con respecto a la calibracion, el intercepto y la pendiente para COVIDCENCEC
fueronde 1,64y 0,13, respectivamente, lo que indicé un menor sesgo sistematico
y una mayor precision en sus predicciones en comparacion con otros modelos.
Finalmente, en el indice de Brier, COVIDCENCEC obtuvo una media de 0,17 y
una desviacion estandar de 0,02, lo que indicO que sus predicciones

probabilisticas fueron precisas. Estos resultados evidenciaron la eficacia del
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modelo COVIDCENCEC vy su superioridad en la prediccion de casos fallecidos

de COVID-19.

[11.5. Presentacion e implementacion en la practica de los modelos
La ejecucion del célculo de la estimacion del riesgo de muerte por COVID-19 a

partir de un nomograma o aplicacion para teléfonos moviles facilita la
generalizacion y simplifica el uso del modelo por parte del personal de salud. A

continuacion, se dan detalles sobre el disefio de estas herramientas.

[11.5.2.1 Nomograma

Se presentd un nomograma para visualizar el modelo de regresion logistica
desarrollado (anexo 24, figura 19). En el nomograma se proporciond una
representacion grafica intuitiva del prondstico, donde se estimé la probabilidad
de egreso fallecido de los pacientes basados en el modelo COVIDCENCEC.

En el nomograma, cada predictor se representa en una escala propia. Para
utilizar el nomograma, se traza una linea vertical desde el valor del predictor
hasta la escala de puntos en la parte superior del nomograma. Esto se hace para
que en cada predictor exista una puntuacion, y luego se suman los puntos
correspondientes. Finalmente, se traza una linea desde la suma total de puntos
hasta la escala de probabilidad en la parte inferior del nomograma para obtener
la probabilidad estimada de muerte. Los coeficientes del modelo
COVIDCENCEC se utilizaron para determinar la longitud de las escalas de los
predictores en el nomograma.

[11.5.2.2 Disefio de COVIDCENCEC-APK

De manera alternativa, este autor programoé una aplicacién nativa para el sistema
operativo Android. Esta puede ser instalada en cualquier teléfono mévil o tableta

para calcular las probabilidades de muerte para un paciente. Una vez introducido
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los datos, el sistema calculara el riesgo de morir del paciente y lo muestra en una
barra de progresos, si este valor sobrepasa el punto de corte establecido, la barra
inferior cambia de color verde al rojo para indicar que se trata de un paciente de
alto riesgo de muerte (anexo 25, figura 20). Los resultados de las pruebas para
validar el desempefio de la aplicacion demostraron que la aplicacion era capaz
de ejecutar con precision el modelo COVIDCENCEC vy proporcionar
estimaciones de riesgo confiables para los pacientes, esto se describe en el

informe final de validacién de software (anexo 26).

[ll. 6 Consideraciones finales
En este capitulo se abordé el desarrollo de modelos predictivos de muerte para

pacientes con COVID-19 de bajo y alto riesgo, la validacion de estos modelos en
pacientes cubanos y la comparaciéon de los modelos de mayor calidad. Para el
manejo de pacientes en la comunidad con bajo riesgo de mortalidad, se
desarroll6 el modelo ABR. Este modelo proporciond un conjunto de indicadores
utiles para la toma de decisiones, como la planificacion de recursos y la gestion
de la transicion a la gravedad. En cuanto al manejo de pacientes hospitalizados
con alto riesgo de mortalidad, se desarrollaron y validaron los modelos AAR y
COVIDCENCEC. La escala COVIDCENCEC se puede aplicar a los pacientes

mediante un nomograma o una aplicacion para moviles.
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CAPITULO IV. DISCUSION

El empleo de modelos de prediccion clinica para la estimacion y clasificacion del
riesgo favorece la calidad en la estratificacion. Esta tecnologia tiene un impacto
positivo en la prevencion de la transicion a la gravedad y, por consiguiente, en la
reduccion de las muertes por COVID-19. Como resultado de la falta de modelos
de prediccion clinica especificos en la poblacion cubana, se desarroll6 y valido
el modelo ABR para la estratificacion del riesgo en la comunidad, asi como los
modelos AAR y COVIDCENCEC para el triaje de pacientes en hospitales.

Los hallazgos del estudio apoyan la nocién de que los modelos propuestos se
adaptan mejor a los escenarios de atencion médica en Cuba que los modelos de
mayor calidad reportados en la literatura. En general, los resultados de este
estudio son extrapolables a nuevas emergencias sanitarias y al abordaje de
diversos problemas de salud. Por lo tanto, este estudio concluye con una
propuesta de una estrategia para la implementacién de modelos de prediccion

clinica en nuevos contextos.

IV.1 Modelos para escenarios de atencién médica de la comunidad
En los escenarios de atencién médica de la comunidad es donde se deben tomar

las primeras decisiones médicas. Por ello, es necesario contar con herramientas
que mejoren la calidad de la clasificacién en ese contexto.

El modelo ABR se presenté como un instrumento practico para la estratificacion
del riesgo de muerte por COVID-19 ©®). En especial este modelo es muy
recomendable para identificar de manera sencilla y econdmica a pacientes cuya
conducta médica se puede atenuar.

Si bien ABR es un modelo bastante simple, su rendimiento se puede considerar
como aceptable. Ademas, ABR es versatil, ya que tiene la capacidad de clasificar

el riesgo de muerte a nivel individual como en conglomerados de individuos.
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Este estudio se enfocd en el uso de modelos para el control de la transicion a la
gravedad en pacientes con confirmacién de COVID-19. Estas herramientas se
pueden emplear ademés para tomar decisiones en el tratamiento de la
enfermedad grave. Sin embargo, el uso de modelos predictivos en el control de
la transmision como uno de los tres pilares fundamentales para reducir la
mortalidad por COVID-19 no se aborda en este estudio. Por tanto, no se
propusieron modelos para identificar personas con alto riesgo de contagio por el

SARS-CoV-2, tampoco para estimar el riesgo de enfermar por la COVID-19. Se

desconoce si el modelo ABR se puede utilizar con este fin o qué modelos de
prediccién clinica pueden ser validos para mejorar las estrategias de control de
la transmisiébn en Cuba. Esta laguna en el conocimiento puede sugerir
direcciones para futuras investigaciones que aborden el tema de los modelos
predictivos para la estimacion y clasificacion del riesgo de muerte en la poblacién
general. Precisamente, el modelo QCOVID ¢ se disefi6 para el triaje en la
poblacién general y no en pacientes confirmados de la COVID-19 como ABR ©).
El modelo ABR presenta algunos elementos comunes con QCOVID ¢7; sin
embargo, esta comparacién en el marco de este estudio fue limitada. A diferencia
del modelo ABR @), QCOVID ©7) tiene como variable de resultado el tiempo hasta
la muerte por COVID-19 y el tiempo hasta la admision hospitalaria con infeccion
confirmada por SARS-CoV-2. Como describe Clift 7 en su publicacién, el
modelo esta bien calibrado y tiene una buena capacidad de discriminacion. La
variable de resultado de ABR y de QCOVID ©7 son diferentes, por lo que en
principio no se deben comparar directamente sus desempefios predictivos 27,

El estudio Clift ®”) y colaboradores que dio a conocer QCOVID incluyé una

validacion en dos periodos, con un total de 2 173 056 de pacientes en la corte
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de validacién 7). En este estudio se utilizé datos de la poblacion de Reino Unido
gue se obtuvo de la fuente de datos QResearch del Servicio Nacional de Salud
(NHS) de ese pais ©7),

La razén fundamental por la cual la utilizacién del modelo QCOVID ©7 en este
estudio es limitada, se debid a que no se disponia de informacion sobre algunos
de sus predictores. Cabe destacar que la construccion de ABR se realizé a partir
de la base de datos de vigilancia RNPC, una fuente con fines diferentes al de la
construccion de modelos de prediccion clinica. Por su parte, en el modelo
QCOVID 67 se utilizé informacion especifica como el indice de masa corporal,
el puntaje de Townsend para medir pobreza (99, el grupo étnico, asi como otras
condiciones y tratamientos médicos que son muy contextualizados para la
poblacion de Reino Unido. Los predictores edad y comorbilidades empleados en
ABR también estan incluidos entre los predictores del modelo QCOVID 7).

Es conocido que incorporar informacion mas amplia que caracteriza a la salud
humana, ademas de la biologia humana, como predictores sociales, del entorno
ambiental, los determinantes socioecondmicos y de la organizacion de servicios
médicos pueden mejorar la precision de los modelos predictivos 9.

Es importante reconocer las limitaciones de este estudio, en relacién con la
evaluacion de predictores que abarquen una gama mas amplia de determinantes
de la salud. Se justifica una investigacion adicional para explorar si la
incorporacion de predictores relacionados con el proceso de determinacion
social de la COVID-19 en Cuba mejoran el rendimiento del modelo ABR o qué
modelos se podrian proponer para este fin.

Sin embargo, es importante destacar que ABR y QCOVID ©7) tienen propdsitos

diferentes. El modelo QCOVID ¢7) se propuso para ser utilizado como apoyo en
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la seleccidn de individuos para ensayos clinicos, priorizacion para la vacunacion,
y discusiones entre pacientes y médicos sobre la mitigacion del riesgo laboral o
de salud @7, En cambio, ABR tuvo como obijetivo clasificar a los pacientes para
establecer el escenario de atencion médica mas adecuado segun su riesgo de
transicion a la gravedad y tomar conducta de la manera mas simple y oportuna
posible.

Si bien el modelo ABR est4 compuesto por solo dos predictores como la edad y
las comorbilidades, esta sencillez también se puede considerar una fortaleza ©).
Aunque la literatura describe un grupo considerable de variables con alto valor
predictivo para la transiciébn a la gravedad y en particular para el riesgo de
muerte, algunos de estos predictores no suelen estar disponibles en escenarios
comunitarios o en hospitales con limitaciones de recursos. Esto puede dificultar
la obtencién de datos para el disefio de los modelos, asi como importantes
limitaciones para su posterior implementacion en escenarios de atencion médica
reales ),

No siempre los modelos mas complejos, que incluyen mas predictores y de alta
tecnologia son mas efectivos. En una revision sistematica de modelos
predictivos para la COVID-19 que realiz6 Gupta y colaboradores se expresa que
(110): “|a saturacion de oxigeno y la edad del paciente son fuertes predictores de
deterioro y mortalidad en adultos hospitalizados con COVID-19. Ninguno de los
22 modelos prondsticos evaluados en la revision agregan mayor valor de
prediccién que esos predictores univariados.”

Este autor opina que, mas que la complejidad del modelo o la disponibilidad de
informacion de predictores de alta tecnologia, que siempre seran limitados en el

contexto de una crisis sanitaria, las claves para un buen triaje radican en la
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implementacion de un sistema de clasificacion de calidad, la adherencia a
protocolos de actuacién nacional con patrones de tratamientos de reconocida
eficacia y seguridad, asi como un marco ético adecuado para guiar la toma de

decisiones.

IV.3 Modelos para escenarios de atencion médica en hospitales
Los modelos AAR y COVIDCENCEC se pueden aplicar en escenarios

hospitalarios para tomar decisiones de triaje, reevaluar a los pacientes
hospitalizados y enfocar las medidas terapéuticas en aquellos identificados como
de alto riesgo 7).

En ambos modelos se utilizan datos que son el resultado de la aplicacion del
método clinico a pacientes con COVID-19. En este sentido, utiliza la edad y los
antecedentes de comorbilidades. Ademas, se incluyen otras informaciones que
se pueden obtener del interrogatorio del paciente como la sintomatologia
(representada por el predictor IRPS). Asimismo, se recoge informacion del
examen fisico como la FR y la PAM. Por ultimo, se usan datos de examenes
complementarios, en particular el INL y el PLT.

Los modelos propuestos para escenarios de atencion médica hospitalaria
demostraron su buena discriminacion y calibracién. La escala COVIDCENCEC
se compar6 con los modelos de mayor calidad reportados en la literatura (527,
pero su rendimiento en el contexto de los escenarios de atencion médica en
Cuba fue superior. A continuacion, se describen mas detalles de la comparacion
de COVIDCENCEC con los modelos de mayor calidad.

El modelo NEWS 2 ©9 se recomendd y utilizé en el Reino Unido para la
estratificacion del riesgo de los pacientes con COVID-19. NEWS 2 ©9 recibi6 el
respaldo formal del Servicio Nacional de Salud 1% para convertirse en el sistema

de alerta temprana para identificar a pacientes con cuadros clinicos agudos, en
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hospitales de ese pais. En la validacion externa realizada en este estudio, el
modelo NEWS 2 69 demostré una alta discriminacion con un AUC de 0,92,
superior a la reportada en el estudio original (AUC de 0,74) @762 y en una
validacion externa posterior realizada por Jie Ma y colaboradores, se describid
un valor de AUC superior al descrito en su presentacion original (AUC de 0,82)
(112) Sin embargo, en este estudio se observé un posible sobreajuste del modelo.
Se identificd un intercepto elevado con un valor de 13,5 en la recta de calibracion.
Ademas, una pendiente de 14,1 que sugiere que las probabilidades predichas
por el modelo NEWS 2 ®9 pueden estar subestimadas o sobreestimadas en los
pacientes cubanos.

El modelo 4C MORTALITY ©2 se bas6 en un estudio que usé datos de 260

hospitales del Reino Unido, ademas se incluyé una representacion bastante
amplia de pacientes, en concreto 35 463 adultos hospitalizados por COVID-19.
Aungue el modelo se desarroll6 en una cohorte de pacientes del Reino Unido,
su uso se ha extendido a otros contextos. Por ejemplo, se utilizé para predecir el
riesgo de mortalidad en pacientes con COVID-19 en los Estados Unidos ©9). El

modelo se evalué en un total de 1276 sujetos admitidos en el King's College

Hospital National Health Service en el Reino Unido, ademas en 6237 pacientes

de cinco hospitales del NHS Trusts, un hospital en Noruega y dos hospitales en
Wuhan, China. Este modelo mostré una alta discriminacién para la mortalidad
con AUC de 0,79 en la cohorte de derivacion y 0,77 en la cohorte de validacion.
En este estudio, el valor del AUC fue de 0,85, se describié una calibracién con
valores del intercepto en la recta de 1,26 y una pendiente de 3,62, lo que es un

indicador de sobreajuste.
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El modelo PRIEST 8 se basé en datos de 22 445 personas que asistieron a 70
departamentos de emergencia en el Reino Unido entre marzo y mayo de 2020.
Su aplicacion se ha extendido a otros contextos fuera de ese pais como por
ejemplo Grecia 13, En este modelo se reporta un valor del AUC de 0,80,
practicamente el mismo valor obtenido en este estudio (AUC = 0,85). Sin
embargo, aunque el modelo muestra una buena discriminacion con los datos de
pacientes cubanos (como se evidencia por un AUC alto), los pardmetros de
calibracién sugieren que puede no estimar con precision las probabilidades de
los resultados. Un intercepto de -0,07 indica que el modelo esta sobreestimando
ligeramente el riesgo. Por otro lado, una pendiente de 0,58 muestra que las
probabilidades predichas por el modelo aumentan mas lentamente que las
observadas a medida que aumenta el riesgo. Esto puede sugerir que el modelo
esta subestimando las diferencias en el riesgo de muerte entre los individuos.

El modelo de Xie ¥V se desarroll6 y valid6 con datos que se recopilaron de 299

pacientes del Hospital Tongji en Wuhan. La validacién externa se realizd en una

cohorte retrospectiva de 145 pacientes del Hospital Jinyintan en esta misma

localidad. En un estudio realizado por Wickstrom y colaboradores 14, se
validaron cuatro modelos de prediccion, en el que se incluy6 el modelo de Xie
(61), Para ello se usaron datos de pacientes admitidos con sintomas de COVID-

19 en el Kings Cross Hospital (KCH) en Londres, Reino Unido, y en el Oslo

University Hospital (OUH) en Oslo, Noruega. Segun estos autores, el rendimiento

de los modelos fue variable. Para la prediccion de la mortalidad, el modelo de
Xie tuvo una buena discriminacion en OUH con un AUC de 0,87 (IC del 95 %:
0,79; -0,95). En este estudio, el valor del AUC fue de 0,8, resultado que es

bastante similar al reportado por Wickstron (14, Sin embargo, en relacién con la
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calibracion, el valor del intercepto de 0,45 sugiere que, en promedio, las
probabilidades predichas por el modelo son sisteméaticamente mas bajas que las
observadas. Esto puede indicar que el modelo estd subestimando el riesgo en
los datos de este estudio. Por otro lado, una pendiente de 2,83 indica que las
probabilidades predichas por el modelo aumentan méas rdpidamente que las
observadas a medida que se incrementa el riesgo de muerte. Esto puede sugerir
que el modelo no esta bien calibrado.

En los modelos, NEWS 2 9, 4C Mortality 62, PRIEST ©8 y Xie 1 se describe

un rendimiento inferior en los datos de pacientes cubanos hospitalizados. Esto
puede ser explicado por las diferencias contextuales de los escenarios de
atencibn médica en Cuba en comparacion con las poblaciones donde se
desarrollaron originalmente los modelos de mayor calidad.

Una implicacion de los resultados obtenidos en este estudio es que los modelos
ABR, AAR y COVIDCENCEC se adaptan mejor a los escenarios de atencion
médica en Cuba. Por tanto, se puede considerar que resulta mas conveniente
utilizar los modelos cubanos propuestos que los modelos de mayor calidad
reportados en la literatura. Ademas, como se ha mencionado, ABR ya se probd
en escenarios de atencion médica reales durante la pandemia en Cuba.

La figura 21 muestra la potencial utilizacion de los modelos de prediccién clinica

en los escenarios de atencion médica del SNS durante la pandemia.
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Figura 21. Aplicacion de modelos de prediccion clinica a escenarios de
atencion médica.

Si bien la literatura reconoce el valor de los modelos de mayor calidad algunos
de ellos no se utilizaron en otros escenarios que no fueran los seleccionados
para la ejecucion de la investigacion.

Sin embargo, en los modelos propuestos se utilizan fortalezas de los modelos de
mayor calidad. Por ejemplo, todos los predictores incluidos se pueden considerar
respaldados por la literatura porque fueron predictores incluidos y evaluados
previamente por los modelos de mayor calidad >27), Ademas, todas las
relaciones de los predictores con el resultado se sustentan por la plausibilidad
bioldgica.

En un estudio realizado por Cruz y colaboradores, se afirma que la edad
avanzada aumenta significativamente el riesgo de muerte, y que los coeficientes
de la regresion logistica indican un aumento del 1,08 por afio 119, Estos valores
de OR son muy similares a los que se obtienen en este estudio. Por su parte,
Masudah H y colaboradores identificaron que la diabetes mellitus, la hipertension
y las enfermedades cardiacas son factores de riesgo importantes para la muerte
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por COVID-19 118), [a FR, un indicador crucial de la funcién pulmonar, puede
estar vinculada a la gravedad de enfermedades respiratorias como la COVID-19,
donde un incremento significativo puede sefalar un deterioro respiratorio agudo
y un mayor riesgo de mortalidad. En un metanalisis realizado por Tredinnick-
Rowe y colaboradores, se describe que la FR es un predictor del deterioro de la
COVID-19 17, Asimismo, la TAM, que refleja la funcién cardiovascular y la
perfusion de organos, variaciones extremas de este parametro se pueden
relacionar con disfuncién cardiovascular aguda en caso de complicaciones
graves de la COVID-19. En un estudio realizado por Yang Chen y colaboradores
(118) en pacientes ingresados en el Hospital Universitario de Stony Brook de
Nueva York, se arribé a la conclusion de que la PAM puede ayudar a identificar
a los pacientes con COVID-19 con mayor riesgo de muerte. Ademas, el INL, un
biomarcador de la respuesta inmunitaria y la inflamacion importante, puede
reflejar una respuesta inflamatoria exagerada en pacientes con COVID-19, y se
puede asociar a formas mas graves de la enfermedad. En un estudio realizado
por Callejas se describe que, en los pacientes fallecidos, los valores del INL
fueron notablemente mas altos en comparacién con los de los supervivientes, lo
que sugiere su valor predictivo en la transicion hacia la gravedad 19, Segiin una
publicacién realizada por Bi 129 y una revision sistematica realizada por Malik y
colaboradores 29, los cambios en el PLT se relacionan con la activacion de la
coagulacion, asi como la respuesta inflamatoria, lo que puede desencadenar
complicaciones trombdticas e incrementar el riesgo de muerte por COVID-19.

Es importante subrayar que, para el caso de los modelos basados en arboles de
clasificacion como ABR y AAR se propusieron una serie de indicadores de

estratos que se pueden usar para mejorar la atencion médica, disminuir costos
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y asignar pacientes a diferentes escenarios de atencion médica. Se considera
que el desarrollo de la metodologia descrita podria servir como base para la toma
de decisiones de politicas de salud bajo un enfoque de medicina personalizada.
Una ventaja importante es que su costo de implementacion es bajo, dado que
los estratos pueden ser definidos a priori como parte de un flujograma de toma
de decisiones.

Es creciente la insercidn de la inteligencia artificial (1A) en la practica diaria en el
ambito de las ciencias médicas y la salud publica.

Por ejemplo, durante la COVID-19 Chung y colaboradores emplearon la IA para
analizar datos de la variabilidad de la FC obtenida de sensores disponibles en
relojes y pulseras inteligentes para predecir la aparicion de la enfermedad antes
de que comenzaran los primeros sintomas (122),

El sistema NYUtron representa un avance significativo en la aplicacion de la 1A
en la atencibn médica, particularmente en el andlisis de notas clinicas no
estructuradas para predecir varios resultados clinicos. Al aprovechar millones de
registros de pacientes, NYUtron puede pronosticar con precision riesgos como
la mortalidad, los reingresos y la duracién de las estadias hospitalarias 123, En
un estudio realizado por Viderman y colaboradores ©3), se usé esta herramienta
para predecir la gravedad de la COVID-19, la disfuncion de érganos, la
mortalidad, asi como realizar estimaciones en la utilizacion de los recursos
hospitalarios.

En Cuba, el uso de modelos de aprendizaje automatico como ABR en el contexto
de la pandemia es un ejemplo de su utilidad practica. Los modelos basados en
IA se pueden ajustar a diferentes poblaciones y contextos clinicos mediante el

aprendizaje continuo. Esto significa que pueden mejorar con el tiempo a medida
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gue se recopilan mas datos y se refinan las técnicas. En opinion de este autor,
esta es una fortaleza de este tipo de algoritmos ante la pérdida de rendimiento
de los modelos debido a inestabilidad de los predictores por cambios
contextuales.

La aplicacion de modelos para definir la conducta médica puede tener
limitaciones de orden practico por su complejidad, dado que el médico puede
presentar dificultades para aplicar este tipo de herramientas en el momento en
gue tiene que tratar a un paciente. Por ello, estos modelos se deben concebir de
la forma méas simple posible ©.

Por otro lado, los profesionales de la salud pueden dudar en usar modelos de
prediccién clinica si no se comprende como funcionan, lo que puede llevar a
resistencia para su adopcion. Para tener un impacto real, los modelos predictivos
se deben integrar sin problemas en la practica médica. Esta integracién requiere
abordar cuestiones practicas como usabilidad, accesibilidad e interoperabilidad
con dindmica de trabajo existentes.

En consecuencia, se consideran ABR y AAR como modelos adecuados para el
manejo de la COVID-19 por su simplicidad y transparencia. Los algoritmos de
arboles de clasificacion son considerados como unos de los mas intuitivos e
interpretables por parte de un puablico no especializado en estadistica o
aprendizaje automatico. La regresion logistica binaria multiple empleada para el
desarrollo de COVIDCENCEC, tiene una larga historia de utilizacion en el
prondstico de pacientes desde un enfoque estadistico mas tradicional en ambitos
como la epidemiologia o la bioestadistica 8,

La comunicacion clara y efectiva de los resultados de la investigacion es esencial

para asegurar que los hallazgos sean accesibles y Utiles para los pacientes como
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para los profesionales de la salud 9. Precisamente con este fin, se construyo
un nomograma y COVIDCENCEC-APK, una aplicacion para teléfonos moviles o
tabletas que se puede utilizar para estimar y clasificar el riesgo de muerte a
través del modelo COVIDCENCEC.

Es importante subrayar que informar a los pacientes sobre el uso de modelos de
prediccidn clinica como herramientas prondstico es esencial por varias razones
éticas y practicas. Primero, garantiza el consentimiento informado, es importante
que los pacientes entiendan cémo se toman las decisiones sobre su salud. La
transparencia en el uso de estos modelos fomenta la confianza entre pacientes
y el personal médico y, asimismo, la comprension de posibles sesgos inherentes
a los datos ayuda a asegurar decisiones mas justas. Ademas, al involucrar a los
pacientes en el proceso, se facilita la toma de decisiones compartida, donde se
pueden expresar preocupaciones y contribuir a la mejora continua de la
tecnologia propuesta.

El empleo de un marco ético adecuado para guiar la toma de decisiones en las
que se emplean los modelos de prediccion clinica tiene una gran connotacion.

En su libro de texto “Explanatory Model Analysis” los autores Biecek y

Burzykowski 82 se inspiraron en las Leyes de la Robética de Isaac Asimov para
proponer tres requisitos clave que cualquier modelo predictivo deberia cumplir.
En el contexto de este estudio, las aplicaciones de estos principios se postulan
de la siguiente manera: en primer lugar, las predicciones se deben comprender
por las personas implicadas o sea para los pacientes y el personal médico, no
como una caja negra. En segundo lugar, los modelos no deben ser engafiosos,

es decir su funcionamiento interno debe ser transparente y verificable. Por ultimo,
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la tercera Ley de la Robética exige que los creadores del modelo sean
responsables de su comportamiento.

En este mismo sentido, Frank Harrel, uno de los autores mas importantes en el
ambito de los modelos de prediccidn clinica expresa que no solo se deben validar
los modelos predictivos, sino también sus desarrolladores. Adicionalmente
sugiere que un comité independiente reproduzca los resultados de la

investigacion para mayor confianza y transparencia de los modelos 9.

IV.4 Estrategia de aplicacion de modelos de prediccion clinica en la gestidon
de la transicién a la gravedad en Cuba

Si bien el objetivo de este trabajo no es proponer una metodologia definitiva para
la aplicacion de modelos en gestion de la transicion a la severidad, se
recomiendan algunos criterios de cOmo podrian ser empleadas estas
herramientas en los escenarios de atencion médica en el futuro.

La posibilidad de nuevas pandemias, ya sea del SARS-CoV-2 o de otros
patdgenos emergentes, es un riesgo que requiere atencion. La OMS ha
identificado multiples virus que podrian causar futuros brotes 324, y la mutacion
continua del SARS-CoV-2 plantea amenazas adicionales (129, Factores como la
degradacion de ecosistemas aumentan la probabilidad de transmision de virus
zoonéticos (129), Por ello, es crucial tener estrategias previamente discutidas para
enfrentar emergencias sanitarias. La preparacioén proactiva permite respuestas
mas rapidas y efectivas, asi como disminuir el impacto en la salud publica y la
economia.

Los hallazgos de este estudio pueden contribuir a preparar al sistema de salud
frente a la potencial amenaza de una nueva pandemia con metodologias
previamente evaluadas y discutidas. Ademas, el enfoque que se adoptd en este

estudio es extrapolable a otros problemas de salud, no solo en el triaje de
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enfermedades infecciosas, sino también en el manejo de enfermedades no
transmisibles, como el cancer. Se justifican investigaciones adicionales para
explorar estas aplicaciones.

Estas herramientas tienen la particularidad de ser faciles de implementar y son
poco costosas en relacion con los insumos médicos. Estos modelos, por ejemplo,
los basados en arboles (ABR y AAR) tienen la capacidad de ayudar a planificar
estrategias de asignacion de recursos de salud en funcion de los indicadores del
estrato. Hasta donde conoce el autor, esta metodologia es novedosa y no se ha
descrito en otro sitio con anterioridad.

Las herramientas propuestas estan disefiadas para apoyar, y no remplazar, al
médico asistente, quien es el actor principal en la toma de decisiones. Estos
modelos proporcionan informacion adicional que puede ser utilizada para
informar y guiar el proceso, pero la decision final siempre la tiene el profesional
de la salud y, en primer lugar, el paciente.

Es importante enfatizar que muchas de las variables y mecanismos causales
subyacentes suelen ser inestables en el tiempo y resultan susceptibles a
cambios contextuales. Por ello, se requiere una vigilancia del rendimiento de los
modelos de manera sistematica.

La posibilidad de que los modelos propuestos ya no sean Utiles podria ser
posible, por tanto, se requeriria una actualizacion o la implementacion de nuevos
modelos. A continuacion, se describe una estrategia que se podria implementar
ante una nueva emergencia. En la figura 22 se muestra una infografia que
resume una metodologia para la implementacion de modelos de prediccion
clinica en el control de la transicién a la gravedad en escenarios de atencion

médica.
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Estrategia para la Incorporacion de Modelos de
Prediccion Clinica
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CI]IItIIIIIa para mejorar su precision y utilidad.

Figura 22. Infografia sobre la estrategia para la incorporacion de modelos
de prediccién clinica a la préactica.

Primer paso (identificacion de factores de riesgo): El proceso comienza con
la identificacion de factores de riesgo relevantes para la enfermedad o condicion
clinica de interés. Para ello se pueden utilizar fuentes como la literatura cientifica,
registros clinicos electronicos, investigaciones previas y bases de datos de
cohortes de pacientes. Ademas, se deben considerar definiciones
estandarizadas, incluir multiples variables basadas en evidencia.

Es importante contar con datos del interrogatorio, examen fisico y exadmenes
complementarios para identificar predictores candidatos. Para ello es importante
garantizar la infraestructura informatica, en especial un software que permita

obtener un conjunto de datos en cantidad y calidad suficiente para la modelacion.

96



La aplicaciéon XAVIA-SIDEC empleada para este estudio se podria reutilizar ya
que contiene un CRD con informacion clinica suficiente para generar una gran
variedad de modelos de prediccion clinica a partir de datos de las historias
clinicas.

Segundo paso (caracterizacion del riesgo): Una vez obtenidos los datos, se
evalla y cuantifica el riesgo asociado a cada factor identificado con la variable
de resultado. Para ello se pueden utilizar técnicas y procedimientos mas
tradicionales como la bioestadistica u otros enfoques como la aplicacion de la
IA.

Tercer paso (construccién de los modelos): El tercer paso incluye la
identificacion de modelos candidatos o el desarrollo y validacion de nuevas
propuestas de herramientas. Los tres modelos que se han propuesto podrian ser
incorporados en esta etapa si se trata de una nueva ola de COVID-19, pues cada
uno proporciona perspectivas Unicas y valiosas para el trabajo inicial. Sin
embargo, dada la naturaleza cambiante de los factores contextuales, la opcion
mas recomendable es el desarrollo de nuevos modelos, en especial si se tratan
de nuevos problemas de salud.

Cuarto paso (validacion de los modelos): Una vez desarrollados los modelos,
las herramientas deben ser validadas a partir de conjuntos de datos
independientes o utilizar técnicas robustas como el remuestreo o la validacion
cruzada.

Quinto paso (implementacion): Para integrar los modelos seleccionados se
puede utilizar un protocolo que paute la conducta y donde se discutan los
resultados con otros criterios. Por ejemplo, los resultados se pueden integrar de

manera racional a las pautas normativas como la del PAN @7,
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Quinto paso (Capacitacion): Es importante que se proporcione capacitacion a
los profesionales de la salud sobre como interpretar y aplicar las predicciones
del modelo en la toma de decisiones clinicas. El disefio de software como
COVIDCENCEC-APK puede facilitar este proceso.

Séptimo paso (evaluaciéon continua): Finalmente, es imprescindible una
evaluacion continua de la utilidad clinica por si se requiere la realizacion de
ajustes de los modelos en ejecucion, la incorporacién de nuevos modelos o su
supresion.

IV.5 Consideraciones finales
El uso de modelos de prediccion clinica desarrollados y validados en la poblacion

cubana contribuye a la calidad de la gestion de la transicion a la gravedad, lo que
impacta directamente en la reduccion de las muertes por COVID-19. Ademas,
pone en manos de la salud publica cubana una informacién valiosa que puede

contribuir a preparar al sistema de salud ante futuras amenazas.

98



CONCLUSIONES

1. Un modelo de prediccién clinica basado en la edad y la presencia de
comorbilidades tiene un adecuado rendimiento para predecir la muerte de
los pacientes confirmados de COVID-19 en los escenarios de atencion
médica comunitaria.

2. Dos modelos predictivos basados en variables clinicas como la edad, la
presencia de comorbilidades, sintomas seleccionados, la frecuencia
respiratoria, la presion arterial media, el indice neutrdéfilo-linfocitos, asi
como el conteo de plaquetas poseen un alto rendimiento para predecir la
muerte de los pacientes ingresados con COVID-19 en los escenarios de
atencion médica hospitalarios.

3. Elnomogramay la aplicacion para moviles o tabletas pueden predecir el

riesgo de muerte en pacientes hospitalizados.
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RECOMENDACIONES

Dado que una vez finalizada la pandemia, la COVID-19 se qued6 como
una endemia, se puede usar estos modelos para estratificar el riesgo y
perfeccionar la conducta a tomar con los casos diagnosticados.

En caso de una nueva pandemia, se recomienda implementar los
modelos propuestos para gestionar la transicion a la severidad y optimizar
los recursos sanitarios en el contexto de los servicios de atencion médica.
Se propone la proyeccion de esta metodologia para la estratificacion del
riesgo de gravedad de otras enfermedades, tanto transmisibles como
cronicas no transmisibles. Dado que es generalizable, puede extenderse
a otros problemas de salud. Este enfoque puede ser de utilidad en la
organizacion de los servicios de atencion médica, la investigacion y la
docencia.

Actualizar el Protocolo de actuacién nacional para la COVID-19 en Cuba
con los resultados de los modelos propuestos para los escenarios de
atencion médica considerados.

Capacitar al personal de la APS y de los hospitales en el uso de estos
modelos y sus modos de empleo como el nomograma y la aplicacion para
moviles.

Continuar la investigacion para estimar el costo social y econdémico
ahorrado por aumento de la eficiencia en los servicios de salud.

Divulgar los resultados e informar a directivos del Sistema Nacional de
Salud para promover su utilizacion y generalizacion en la atencion médica

del pais.
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ANEXOS

Anexo 1. Participacion en eventos cientificos y publicaciones a partir de
los resultados de la tesis
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Anexo 2. Principales recursos de informacion, autores y articulos sobre el
tema seguln la base de datos Dimension

Tabla 1. Principales recursos de informacion, autores y articulos sobre el
tema segun la base de datos Dimension

Recursos de informacion Publicaciones Citas MC
Scientific Reports 22 389 17,68
PLOS ONE 17 766 45,06
Frontiers in Medicine 16 103 6,44
BMJ Open 14 119 8,50
Journal of Medical Internet Research 11 289 26,27
Nombre, organizacion, pais Publicaciones | Citas MC
Maarten Van Smeden, University

Medical Center Utrecht, Netherlands 6 2231 37183
Gary Stephen Collins, University of

Oxford, United Kingdom 1964 327,33
Ting Wang, Sichuan University, China 103 25,75
A2|_z She_lkh, University of Edinburgh, 159 39.75
United Kingdom

Zopg-An Liang, Sichuan University, 4 103 25.75
China

Articulos (DOI) Citas FCR RCR
doi.org/10.1136/bmj.m1328 1947 1084,01 | 177,66
doi.org/10.1007/s10654-020-00649-w 187 67 13
doi.org/10.1038/s41598-021-81844-x 48 - -
doi.org/10.1016/s2213- 123 i i
2600(20)30559-2

doi.org/10.1021/acsinfecdis.0c00522 95 28 9,58

Leyenda: MC = Media de citas, FCR = Proporcién de citas de campo, RCR = Proporcidn relativa de citas.
Fuente: Monzon-Pérez M, Sanchez-Valdés L, Lage-Davila A. Estado y tendencias en la investigacién sobre
modelos de prediccion clinica para la estratificacion del riesgo de severidad en pacientes confirmados de

Covid-19. 22 de marzo de 2023

https://revhabanera.sld.cu/index.php/rhab/article/view/5257

[citado 22 de marzo de 2023];22(1).

Disponible en:


https://app.dimensions.ai/discover/publication?and_facet_source_title=jour.1045337&search_mode=content&search_text=(%22Prediction%20model%22%20OR%20%20%22Prognostic%20model%22)%20%20AND%20(%22COVID-19%22%20OR%20%20%22SARS-CoV-2%22)%20&search_type=kws&search_field=text_search&order=altmetric&or_facet_year=2021&or_facet_year=2020&or_facet_year=2019&or_facet_publication_type=article&or_facet_for=80003&or_facet_for=80013&viz-st:aggr=mean
https://doi.org/10.1136/bmj.m1328
https://doi.org/10.1007/s10654-020-00649-w
https://doi.org/10.1038/s41598-021-81844-x
https://doi.org/10.1016/s2213-2600(20)30559-2
https://doi.org/10.1016/s2213-2600(20)30559-2
https://doi.org/10.1021/acsinfecdis.0c00522
https://revhabanera.sld.cu/index.php/rhab/article/view/5257

Anexo 3. Principales conceptos de los trabajos seleccionados

Conceptual Structure Map - method: MDS
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Fuente: Monzon-Pérez M, Sanchez-Valdés L, Lage-Davila A. Estado y tendencias en la investigacion sobre
modelos de prediccion clinica para la estratificacion del riesgo de severidad en pacientes confirmados de
COVID-19. 22 de marzo de 2023 [citado 22 de marzo de 2023];22(1). Disponible en:
https://revhabanera.sld.cu/index.php/rhab/article/view/5257

Figura 1. Principales conceptos de los trabajos seleccionados.


https://revhabanera.sld.cu/index.php/rhab/article/view/5257

Anexo 4. Escenarios de atencién médica en Cuba para el enfrentamiento a
la COVID-19 y su relacién con la estratificacion del riesgo

No riesgo de
. Ingresoenel gravedadcon
Hogar condicionesde
aislamiento
' C.e :\trq de Asintomatico +
Rizialid sintomatico
leve sin riesgo
A de gravedad sin APS
Captura y ; zg:/l:gal no c?rl'ldic'ion‘es de o araes
ivacio aislamiento o
derivacion i

ml especializada
Sintomaticos
bajoriesgo

Hospital
CovID

Sintométicos
mediano riesgo

Sintomaticos
altoriesgo

Grave

Critico

Nota: Adaptado de 1. Minsap. Protocolo de Actuacion Nacional para la COVID-19 (version 1.5) [Internet].
2020 [citado 6 de junio de 2023]. Disponible en: https://covidl9cubadata.qgithub.io/protocolos/protocolo-

version-5.pdf

Figura 2. Escenarios de atencién médica en Cuba para el enfrentamiento a
la COVID-19.


https://covid19cubadata.github.io/protocolos/protocolo-version-5.pdf
https://covid19cubadata.github.io/protocolos/protocolo-version-5.pdf

Anexo 5. Relacién entre modelo de mayor calidad y sus predictores

Predictores selecionados

B comorbilidades B Medicamentos
B creatinina B Neutréfilos
B Edad O Pcr

B Frecuencia respiratorfal Plaquetas

| Frecuencia cardiaca || SDRA

. Glasgow . Sexo

0l imMc [l spo2

B infeccion secundaria [l Temperatura
B Infiltrados RX I Tension arterial
B INL B Townsend

B LoH B urea

B Linfocitos

Predictores Modelos

Fuente: Monzon-Perez M, Sanchez-Valdés L, Lage-Davila A. Identificacion de pacientes de muy bajo riesgo
de transicion a la severidad en confirmados de COVID-19. Cuba. Marzo 2020-Mayo 2021. 2 de febrero de
2022 [citado 3 de marzo de 2022];22(1). Disponible en:
http://www.revhabanera.sld.cu/index.php/rhab/article/view/4943.5

Figura 3. Relacion entre modelo de mayor calidad y sus predictores.



Anexo 6. Indicadores de estrato
Los modelos de arboles de clasificacion aportan una estratificacion del riesgo de

muerte por COVID-19 de la cual se derivan tres indicadores. Para cada estrato,
los indicadores son el Tamafio Relativo del Estrato (TRE), Riesgo de Muerte
(RM) y el Riesgo de Muerte Explicada (RM), cuyas formulas de célculos son las

siguientes:

Tamaiio relativo del estrato (TR):

/- l IR Pacientes del estrato

Total de pacientes

Riesgo de muerte (RM):

R /\ j{ - Pacientes fallecidos

Total de pacientes del estrato

Riesgo de muerte explicada (ME):

7\ [ E , J Pacientes fallecidos del estrato

Total de pacientes fallecidos

Nota: los indicadores se pueden utilizar en forma de proporcién o en forma de porcentaje si se multiplican el resultado
del cociente por 100.

Figura 4. Formulas para el célculo de los indicadores de estrato.

El tamafio relativo del estrato (TRE) mide la frecuencia relativa de determinados

pacientes (estratos) en comparacion con el total de individuos expuestos al

riesgo. Esta es una medida de la importancia relativa de determinadas
caracteristicas en la poblacion estudiada.

- Proporciones bajas del TRE: Implica que hay menos pacientes en ese

estrato, lo que permite redirigir recursos a otros grupos que lo necesiten.

Sin embargo, es importante considerar el contexto general y el resto de

los indicadores para determinar si se trata de pacientes de alto riesgo o

bajo riesgo.
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Proporciones altas del TRE: Indica que hay un gran nimero de pacientes
en esa categoria, lo que podria involucrar una alta demanda de recursos
de salud para ese grupo y una especial atenciéon al riesgo. Algunas
decisiones que se podrian derivar de ese contexto son las siguientes:
Proporciones altas del TRE con cifras bajas de RM y ME: Se trata de una
oportunidad para atenuar la atencion médica y ahorrar recursos. Por
ejemplo, los pacientes de bajo riesgo en el estrato (menores de 65 afios
y sin comorbilidades) se pueden tratar en escenarios comunitarios y
realizar acciones como ingreso en el hogar con seguimiento por la APS y
tratamiento sintomético.

Proporciones altas de TRE con RM y ME altos: La combinacion de cifras
elevadas en TRE, RM y ME indica una situacion critica con alto riesgo de
estrés de los servicios médicos y saturacion de los recursos de salud. Esto
requiere una respuesta rapida y una planificacion efectiva. Si el nimero
de pacientes en el estrato supera la cantidad de recursos de salud
especificos, como el niumero de camas, se puede considerar una
situacién de alarma, dado que se ha alcanzado el punto de saturacion

para ese recurso.

El riesgo de muerte (RM) es la tasa de muertes en funcién del numero de sujetos
expuestos al riesgo en el estrato. Este indicador que define el riesgo de muerte
para grupos con caracteristicas especificas. En los pacientes de bajo riesgo esta
justificada la atenuacion de la conducta médica. Por el contrario, el grupo de peor
prondstico, es aquel al cual se debe orientar el tratamiento mas intensivo.

El riesgo de muerte explicada (RM) se calcula como la proporciéon de muertes

dentro del total de fallecidos. Este indicador también mide la importancia relativa

Vil



de grupos de fallecidos con caracteristicas especificas. Un RM bajo sugiere que
este grupo no esta contribuyendo significativamente a la mortalidad total, lo que
puede permitir una atencibn menos intensiva. Aunque en este contexto es
probable una atenuacion de la conducta médica, es importante monitorear a
estos pacientes, asegurarse de que no se ignoren sus necesidades, y priorizar
la prevencion de salud, la educacién y la atencion de emergencias. Por el
contrario, un RM alto en un estrato especifico indica que este grupo esta
contribuyendo significativamente a la mortalidad total, lo que requiere atencion
prioritaria. La asignacion de recursos significativos a este grupo se justifica, ya
que su atencién puede tener un impacto considerable en la reduccién de la

mortalidad.
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Anexo 7. Variaciones temporales alo largo de la pandemia en Cuba

Casos, fallecidos y letalidad por COVID-19 en Cuba.
11/03/2020 a 18/12/2021
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Figura 5. Variaciones temporales a lo largo de la pandemia en Cuba.



Anexo 8. Versiones del PAN y frecuencia de casos por versiones

Versiones 10 12 13

Junio 2020

14

Diciembre 2020

TR , |

Julio 2021 Diciembre 2021

]| 696 mil 965 casos ‘

[ 2mil 258 casos ' 9 mil 792 casos I [ 257 mil 465 casos ]
! 023%  versisn1s 1.01% Version 1.6 98.75 %
Enero 2020 Enero 2021

Nuevas indicaciones
del MINSAP

Figura 6. Versiones del PAN y frecuencia de casos por versiones.




Anexo 9. Variables disponibles en RNPC

~ Numero de caso
Nombre y apellidos

Sexo

"mcia del diagnéstico
J Fecha de arribo

Fecha de inicio de los sintomas

: ) ) i Fecha de ingreso
Registro Nacional de Pacientes confirmados de COVID-19

(31/09/2021 N\

m Evolucion

Fecha de confirmacion

> Fecha de alta
Numero de contactos

Leyenda Vacunado

. - Numero de dosis aplicadas
m Predictores utilizados

\_ Fecha de dltima dosis
\ mObservacion

Nota: Observacion es una variable cualitativa de respuesta abierta, que puede incluir multiples situaciones

0 no contener informacion, lo que no significa que no exita algun hallazgo relevante, pues depende de lo
gue haya considerado el que registr6 el caso.

Figura 7. Variables disponibles en el Registro Nacional de Pacientes
confirmados de COVID-19 (RNPC).
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Anexo 10. Variables disponibles en RICPA

__uci
/ ~_ fallecido
Datos generales del paciente /— SDRA
- O=—_ edad
genero

/-~

__Coler de la piel

Diabetes Mellitus
HTA

Antecedentes patolégicos personales

Tos seca

Disnea

7 Mialgia
" Cefalea
__Cansancio

- . hiposmia
Dolor garganta
___ Diarreas

Sintormas y signos

Rinorrea
Expectoracion
'/ __Irritacién ojos

Datos de historias clinicas

Nauseas

_ Fiebre
~_Peso

" Talla

"~ FR

_ TAsistdlica
TA diastdlica
T

_ FC

Examen fisico

Hemograma con diferencial

PCR
LDH

Urea
TGP
GGT

/BT
BD

INL
Examenes complementarios(

Enfermedad coronaria
Asma Bronguial
Enfermedad Hepatica
=RC

EPOC

Cancer

__ Obesidad

Inmunosupresion

Hemoglobina
_Hematocrito
" Leucocitos
Neutrdéfilos
Linfocitos
Monocitos
_ Basdfilos
Eosindfilos

Glicemia

Plaquetas

Lamina Periférica
Dimero D

SPo2
Gcs
qSOFA

Ferritina Sodic
__lonograma Potasio
pH
POz
—peoz
Gasometria O-t'/ Spo2
Eritro i\-— Hco3
Cituria EB
PCR \ Fio2

Fuente: Amaylid Arteaga Garcia, Maicel Monzon. PROYECTO COVID ICPA. 2024 [citado 1 de diciembre
de 2024]; Disponible en: https://rgdoi.net/10.13140/RG.2.2.29975.18087

Figura 8. Variables disponibles en el Registro del proyecto Impacto de la

COVID-19 en pacientes adultos en Cuba.

Xii

2020-2023 (ICPA).


https://rgdoi.net/10.13140/RG.2.2.29975.18087

Anexo 11 Extrapolacion y comparacion de los modelos

Procedimiento para comparar modelos

1. Se aplica la formula que se muestra a continuacion al intercepto del modelo
original con el modelo de referencia segun la prevalencia deseada para el ajuste.
2. Se utiliza los modelos ajustados para hacer predicciones en el conjunto de
datos de la investigacion.

3. Se identifican las diferencias en los desempefios de los modelos.

A continuacién, se explica el procedimiento para la estandarizacién

Dada la funcion logit

1

PY=1)=
I+exp(-a™-p, X;-b: X>--by Xi)

La féormula para corregir el término independiente a* fue la siguiente:

P )

A continuacion, se muestra para cada modelo la tasa de prevalencia reportada

en el articulo y el factor de correccién para su comparacion con COVIDCENCEC
con una tasa de letalidad de 50 % por ser un estudio de casos y controles
(tabla 3).

Tabla 3. Correccion del término independiente segun modelos
seleccionados

Modelos Prevalencia reportada Término independiente
(%) corregido (a*)

PRIEST 135 2.696

4C MORTALITY 32.2 1.750

NEWS 2 20.3 2.283

Modelo de Xie 11.0 2.591
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Anexo 12 Estrategias para la identificacion y mitigacion del sesgo

Tabla 4. Estrategias para la identificacién y mitigacion del sesgo

Identificacion

Tipo de
sesgo

Estrategia de mitigacion

Seleccion de Casos y
Controles

Sesgo de
Seleccién

Se definieron criterios estrictos de
inclusion/exclusiéon para casos y
controles basados en medidas
objetivas (muerte hasta los 30 dias).

Medicion de
Predictores

Sesgo de
Informacion

Se utilizaron medidas
estandarizadas y objetivas para la
evaluacion de predictores, aplicadas
consistentemente a casos y
controles (El PAN proporciona
uniformidad de criterios)

Considerar cuidadosamente el
momento de la medicion del
predictor en relacién con el
resultado. Los predictores medidos
después del resultado podrian estar
influenciados por el mismo,
introduciendo sesgo

Datos Faltantes de
Predictores

Sesgo de
Informacion

Emplear métodos para manejar
datos faltantes, como la imputacién
multiple

Uso de multiples fuentes de datos

Estandarizacion y uniformidad de
criterios por el empleo generalizado
del PAN

Valores extremos

Sesgo de
Informacion

Se utilizaron técnicas para el
tratamiento de datos atipicos

Especificacion y
Seleccion del Modelo

Sesgo de
Seleccioén

Pre-especificar un numero limitado
de predictores candidatos basado en
una revision exhaustiva de la
literatura existente y experiencia
clinica.

Validacion del Modelo

Sobreajuste

Disefio metacéntrico

Se utilizaron técnicas de remuestreo
como la validaciéon cruzada para
evaluar la validez interna del modelo
y estimar el grado de optimismo en
su rendimiento.

Se realiz6 validacion externa con
criterio temporal y espacial un
conjunto de datos independiente
para evaluar su validez externa y
generalizacion a otras poblaciones.
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Clasificacion errénea Sesgo de Se midio la variable resultado

del resultado Informacion | variable estado al egreso como la
muerte hasta los 30 dias con un
criterio preciso.

Falta de Sesgo de | Disefio multicéntrico

representatividad por confusion

cambios de la
conducta y
tratamientos
diferenciales

Aleatorizacion por hospitales

XV




Anexo 13. Determinacion del tamafio de muestra segun criterios y

parametros seleccionados

Tabla 5. Determinacion del tamafio de muestra segun criterios y
parametros seleccionados

Eventos

o Tamarfo R-cuadrado R-cuadrado R-cuadrado por
Criterio de AUC de Cox- MAXIMo de parémgtro
muestra Snell Nagelkerke| predictivo

(EPP)

1 2930 | 0,900 0,03 0,11 0,29 2,93

2 1854 | 0,851 0,03 0,11 0,29 1,85

3 1600 | 0,900 0,03 0,11 0,29 0,02

Final 2930 | 0,900 0,03 0,11 0,29 2,93

Nota: nimero de predictores = 10
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Anexo 14. Operacionalizacion de las variables segun etapas de

investigacion

Tabla 6. Operacionalizaciéon de las variables segun etapas de la
investigacion

Variable Tipo Operamonahzauqn _
Escala IDescripcion
Etapa 1. Escenario comunitario
Cualitativa Segun se refiere el
. : : estado al egreso en
Estado al egreso  |nominal vivo/fallecido
NN la base de datos
dicotdmica .
confirmados.
La edad del paciente
Cuantitativa en afos referida en
Edad ) -
continua la base de datos
confirmados
L Sexo de nacimiento
Cualitativa .
) . . referido en la base
Sexo nominal masculino/femenino
N de datos
dicotdmica .
confirmados
Segun se refiere el
Cualitativa . L. ) ... |antecedente o no de
, ) sintomatico/asintomatic | _,
Sintomas nominal o sintomas en la base
dicotdmica de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Comorbilidades nominal si/no antecedente en la
dicotémica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
HTA nominal si/no antecedente en la
dicotémica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Asma bronquial nominal si/no antecedente en la
dicotdmica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica o no este
Diabetes mellitus |nominal si/no antecedente en la
dicotémica base de datos
confirmados
Cualitativa Segun si se
EPOC nominal si/no identifica o no este
dicotémica antecedente en la
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base de datos
confirmados

Segun si se

: . Cualitativa identifica o no este
Cardiopatia . .
isquémica nominal si/no antecedente en la
q dicotémica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Enfermedades . .
: nominal si/no antecedente en la
cardiovasculares R
dicotdmica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica o no este
Obesidad nominal si/no antecedente en la
dicotémica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Enfermedad renal ) ,
L nominal si/no antecedente en la
cronica N
dicotdmica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Neoplasias nominal si/no antecedente en la
dicotémica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Enfermedad ) ,
nominal si/no antecedente en la
cerebrovascular S
dicotémica base de datos
confirmados
Segun si se
Cualitativa identifica 0 no este
Inmunodeficiencias [nominal si/no antecedente en la
dicotémica base de datos
confirmados
Etapa 2. Escenario hospitalario
Cualitativa Segun se refiere el
Estado al egreso  |nominal vivo/fallecido estado al egreso en
dicotdmica la historia clinica
o Seqgun edad en afios
Cuantitativa gun )
Edad . - cumplidos reflejados
continua ; BN
en la historia clinica
Cualitativa Segun se refiere el
Sexo nominal masculino/femenino |sexo de nacimiento
dicotdmica en la historia clinica
o NUmero total de
Suma de Cuantitativa ; o
o g - afecciones médicas
comorbilidades discreta

preexistentes
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referidas en la
historia clinica

Segun si se

Cualitativa ) .
) , identifica o no este
HTA nominal si/no
o antecedente en la
dicotémica . o
historia clinica
L Segln si se
Cualitativa >egun
. ) , identifica o no este
Asma bronquial nominal si/no
o antecedente en la
dicotémica . A
historia clinica
L Seqgln si se
Cualitativa >egun
, . ) , identifica o no este
Diabetes mellitus |nominal si/no
o antecedente en la
dicotémica . N
historia clinica
oL Seqgln si se
Cualitativa >egun
) , identifica o no este
EPOC nominal si/no
o antecedente en la
dicotdmica . ) .
historia clinica
o Segun si se
Cualitativa . .
Enfermedad ) , identifica o no este
; nominal si/no
coronaria R antecedente en la
dicotdmica . ) .
historia clinica
o Segun si se
Cualitativa . .
Enfermedades ) , identifica o no este
. nominal si/no
cardiovasculares NN antecedente en la
dicotdmica . ) .
historia clinica
o Seqgln si se
Cualitativa >egun
) ) , identifica 0 no este
Obesidad nominal si/no
S antecedente en la
dicotémica . N
historia clinica
o Segun si se
Cualitativa ) g .
. , identifica 0 no este
ERC nominal si/no
S antecedente en la
dicotémica . ) .
historia clinica
o Segun si se
Cualitativa ) g .
) ) , identifica 0 no este
Neoplasias nominal si/no
S antecedente en la
dicotémica . ) .
historia clinica
o Segun si se
Cualitativa ) .
Enfermedades . , identifica o no este
nominal si/no
cerebrovasculares |, ., . antecedente en la
dicotdmica . ) ..
historia clinica
. Segun si se
Cualitativa >egun
. ) . , identifica o no este
Inmunodeficiencias [nominal si/no
o antecedente en la
dicotdmica . ) ..
historia clinica
L Medida agregada de
Cualitativa agreg
IRPS ordinal 0,1,2,3,45 la severidad de los

sintomas
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Frecuencia
cardiaca

Cuantitativa
discreta

Namero de latidos
del corazén por
minuto referido en la
historia clinica al
ingreso

Frecuencia
respiratoria

Cuantitativa
discreta

Numero de
respiraciones por
minuto referido en la
historia clinica al
ingreso

Presioén arterial
media

Cuantitativa
continua

PAM (dos tercios de
la Presion Diastélica
mas un tercio de la
Presion Sistdlica)
referido en la
historia clinica al
ingreso

Velocidad de
sedimentacion
globular

Cuantitativa
continua

Segun valores
Velocidad de
sedimentacion
globular (VSG)
referidos en la
historia clinica al
ingreso

INL

Cuantitativa
continua

Segun valores de
INL referidos en la
historia clinica al
ingreso

Conteo de
plaquetas

Cuantitativa
continua

Segun cifras del PLT
referidas en la
historia clinica al
ingreso

PCR

Cuantitativa
continua

Segun valores de
proteina C reactiva
(PCR) referidos en
la historia clinica al
ingreso

Creatinina sérica

Cuantitativa
continua

Segun
concentracion de
creatinina en pmol/L
referidos en la
historia clinica al
ingreso

Urea

Cuantitativa
continua

Segun
concentracion de
urea en mg/100 ml
referidos en la
historia clinica al
ingreso
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Concentracion de
Lactato

LDH Cuantitativa deshidrogenasa en
continua mg/100 ml referidos
en la historia clinica
al ingreso
Porcentaje de
hemoglobina en la
Cuantitativa sangre que esta
SpO2 discreta saturada con

oxigeno referidos en
la historia clinica al
ingreso

Nota: A excepcidn del estado al egreso, el resto de las variables se obtienen al ingreso.
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Anexo 15. indice de riesgo ponderado de sintomas (IRPS)

Tabla 7. Ajuste del modelo de regresion logistica a la variable estado al
egreso, segun sintomas para establecer la variable Indice de riesgo
ponderado de sintomas (IRPS)

Sintomas OR Valor aproximado
Fiebre 0,10 -
Tos seca 1,28* 1
Disnea 2,30** 2
Alteracion del estado mental 2,02** 2
Cansancio 0,10 -
Anosmia o hiposmia 0,41 -
Dolor de garganta 0,58 -
Diarreas 1,00 -
Rinorrea 0,42 -
Expectoracion 0,68 -
Irritacién en los ojos 0,42 -
Nauseas 0,36 -
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Anexo 16. Frecuencia de datos perdidos en pacientes hospitalizados

Tabla 8. Frecuencia de datos perdidos en pacientes hospitalizados

Caracteristica Global Entrenamiento Prueba,
N =3 683 N =2577 N=1106
Estado al egreso, n (%) 292 (7.93) 200 (7,76) 92 (8,32)
Sexo, n (%) 212 (5,76) 143 (5,55) 69 (6,24)
FC Lat. x min, n (%) 198 (5,38) 138 (5,36) 60 (5,42)
FR Resp. x min, n (%) 139 (3,77) 96 (3,73) 43 (3,89)
PAM, mm/Hg, n (%) 156 (4,24) 112 (4,35) 44 (3,98)
VSG, n (%) 2 928 (79,5) 2 035 (79,0) 893 (80,7)
INL, n (%) 1773 (48,1) 1,224 (47,5) 549 (49,6)
PLT, n (%) 1 582 (43,0) 1119 (43,4) 463 (41,9)
PCR, n (%) 3384 (91,9) 2 357 (91,5) 1 027 (92,9)
Cr, n (%) 2 128 (57,8) 1488 (57,7) 640 (57,9)
Urea, n (%) 3 197 (86,8) 2 226 (86,4) 971 (87,8)
Ldh, n (%) 3 068 (83,3) 2 147 (83,3) 921 (83,3)
SpO2, n (%) 3061 (83,1) 2 142 (83,1) 919 (83,1)

Nota: variables sin datos perdidos no se incluyen en la tabla.
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Anexo 17. Factor de inflacion de varianza del ajuste para el modelo
COVIDCENCEC

Collinearity
High collinearity (VIF) may inflate parameter uncertainty

Variance Inflation Factor (VIF, log-scaled)

* Low (< 5)

Figura 11. Factor de inflacion de varianza del ajuste para el modelo
COVIDCENCEC.
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Anexo 18. Estrategia para controlar las interacciones

Tabla 9. Efectos de las interacciones segun variables seleccionadas

Caracteristicas OR' 95% CI'
Edad 1.06 1.01, 1.12
FR 1.21 1.02, 1.44
Suma comorbilidades 16.9 2.22,130
PAM 1.01 098, 1.03
IRP sintomas 2.04 0.89, 4.65
INL 1.39 1.29, 149
Plaquetas 1.00 1.00, 1.00
Edad * FR 1.00 1.00, 1.00

Suma comorbilidades* PAM0.97 0.95, 1.00
IRP sintomas " INL 097 0.93, 1.02
IRP sintomas * Plaquetas 1.00 1.00, 1.00

FR~* IRP sintomas 1.01 0.97, 1.05

OR = Odds Ratio, ClI = Confidence Interval
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Anexo 19. Ecuacién del modelo COVIDCENCEC

Se ajusté un modelo de regresion logistica binaria multiple para predecir la
probabilidad de un evento binario, en este caso, el resultado estado al egreso
(vivo = 0, fallecido = 1). La relacion entre la variable resultado y los predictores

Se expresa como:

Logit(p) = In (1f—p> = fo + Z Bi X,

1
1+ e—(.ﬁn'ﬁ'zzbzl B:iX;)

p=

Donde los coeficientes son:

Bo = 0.00
B =111 (Edad)
By =0.96 (Edad’)
B3 =113 (FR)
By =1.00 (FR)
85 =0.96 (TAM)
Bs =1.05 (TAM)
B, =1.86 (INL)
Bs = 0.46 (INL’)
B9 =1.00 (PLT)
Bro =2.00 (PLT’)
B11 =1.92 (Suma de comorbilidades)
P12 =1.94 (IRPS)
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a) Conjunto de entrenamiento

Anexo 20. Métricas de rendimiento del
datos

Zbxy 0313 3
C(ROC) 0.656
= | R2 0.101 @
Brier  0.231
o, Intercept 0.000 o,
5 2 Slope 1.000 R
g g
¥ — G cotmaen 3
. | N .
° T T T T T T °
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Predicted Probability

modelo ABR segun particion

b) Conjunto de prueba

7 Dx}g 0.398
C(ROC) 0.699
R2 0.143

| Brier 0.222
Intercept-0.364
Slope 1.420

Igeal
——  Logistic calbration

T

T
0.0 0.2 0.4 0.6 08 10

Predicted Probability

de

Figura 15. Métricas de rendimiento del modelo ABR segun particion de

datos.

XXVii



Anexo 21. Métricas de calibracion y discriminacién del modelo AAR segun

particién de datos

c A. calibracion arbol conjunto entrenamiento <

.© 1.004 ..intercept -0.00 (-0.17 10 0.17) / O 1.00
= ...slope: 1,00 (0.90 10 1.10) 5

8. 0.751  piscrimination 8. 0.75
5_0.50' ...c-statistic: 0.88 (0.85{9_0_.!1] E. 0.50
E 0.25 8 0.25
20 _a - g0

L 0.004 . 1 2 0.00-
o T 0 a)

© 000 025 050 075 100 ©

Predicted probability
—— ldeal Flexible calibration (Loess)

C. Area bajo la curva conjunto entrenamiento

Sensitivity

00 02 04 06 08 10
Sensitivity

00 02 04 06 08 10

I I I I I I | I
12 10 08 06 04 02 00 -02

Specificity

B. calibracion arbol conjunto prueba
...intercept: -0.07 (-0.32100.17) -~
...slope: 0.89 (0.76 to 1.03) y
Discrimination
...c-statistic: 0.87 (0.83 10
/ 1

T 0

000 025 050 075 1.00

Predicted probability

— Ideal Flexible calibration (Loess)

D. Area bajo la curva conjunto prueba

12 10 08 06 04 02 00 -02
Specificity

Figura 16. Métricas de calibracién y discriminacion del modelo AAR
segun particion de datos.
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Anexo 22. Meétricas de calibraciéon y discriminacion del
COVIDCENCEC segun particién de datos

Sensitivity

00 02 04 06 08 10

A. Calibracion conjunto de entrenamiento

...intercept: -0.00 (-0.18 10 0.18)

_..slope: 1.00 (0.88 10 1.12) /

Discrimination

...c-statistic: 0.93 (0.91 to

- il

l 0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Predicted probability

~—— Ideal Flexible calibration (Loess)
C.Area bajo la curva conjunto de entrenamiento

0.443 (0.812, 0.880)

AUC: 0.927 (0.912-0.942)

12 10 08 06 04 02 00 -02
Specificity

B. Calibracion conjunto de prueba

© 1.00{ .intercept: -0.07 (-0.3310 0.19)
S ...slope: 0.91 (0.76 to 1.06)
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8 0.25
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Figura 17. Métricas de calibraciéon y discriminacién del modelo
COVIDCENCEC segun particion de datos.
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Anexo 23. Rendimiento de los modelos propuestos en el estudio e
identificados como de mayor calidad

08-
06-
06-
04-
E 04- &
02-
0.2- modelo
II II [ covid-CENCEC
00- 00- . NEws2

. | PRIEST
1 Qcovid

‘l . Xie

| 4C Mortality
Fuente: Tabla 19

Figura 18. Rendimiento de los modelos propuestos en el estudio e
identificados como de mayor calidad.
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Anexo 24. Nomograma del modelo COVIDCENCEC

Points

Suma de
Comorbilidades

Suma ponderada de
sintomas

edad

frecuencia
respiratoria, rep x
min

tension arterial media
mm/Hg

INL

cont. plaguetas
celx1079/ml

Total Points

Linear Predictor

Probabilidad de muerte
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Figura 19. Nomograma del modelo COVIDCENCEC.

XXXI



Anexo 25. Interfaz de la aplicacion COVIDCENCEC-APK

CRVAC) aall G2

COVID CENCEC

—Datos del paciente

Edad (anos): |40

Suma de comorbilidades (O-
3):0

IRP sintomas (0-5): |3
Frecuencia respiratoria (Resp
X min): |18

Presion arterial media (PAM):
|80

Indice neutroéfilo-linfocito
(INL): |4.8

Plaquetas (x10%9/L):

[175

Calculate

Probabilidad:

43.06%
0 100

Figura 20. Interfaz de la aplicacion COVIDCENCEC-APK.
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Anexo 26. Informe final de validacion del software COVIDCENCEC-APK
Introduccion

Este informe presenta un resumen del proceso de validacion de la aplicacion
para teléfonos moviles COVIDCENCEC. La validacion se llevo a cabo con el
objetivo de asegurar que la aplicacion cumpla con los requisitos funcionales,

normativos y de documentacion necesarios para su uso en un entorno clinico.

Metodologia utilizada

El proceso de validacién incluyé las etapas siguientes:

1. Pruebas funcionales

Se definieron casos de prueba que abarcan las funcionalidades clave del
software.

Se realizaron pruebas con un grupo de colegas médicos, quienes proporcionaron
retroalimentacion sobre la usabilidad y el rendimiento.

2. Validacién de requisitos

Se organiz6 una revision colaborativa con meédicos para asegurar que los
requisitos fueran claros y relevantes.

Se ajustaron los requisitos segun los comentarios recibidos.

3. Validacién de cumplimiento normativo

Se investigaron las normativas aplicables para garantizar que el software
cumpliera con los estandares requeridos.

Se cred una lista de verificacion para evaluar el cumplimiento normativo.

4. Validacion de la documentacion

Se reviso toda la documentacién relacionada con el software para asegurar su

precision y actualizacion.
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Se solicitdé retroalimentacion a usuarios sobre la claridad y utilidad de la

documentacion.

Resultados obtenidos

Pruebas funcionales: Se identificaron y corrigieron errores menores en la interfaz
y se mejorod la usabilidad del software.

Requisitos: La revision colaborativa permitié ajustar varios requisitos,
asegurando su alineacion con las necesidades clinicas.

Cumplimiento normativo: El software cumplié con los estandares normativos
relevantes tras la revision y consulta a expertos.

Documentacion: La documentacion fue actualizada y mejorada sobre la base de

los comentarios recibidos, garantizando su utilidad para los usuarios.

Recomendaciones para futuras mejoras
e Establecer un proceso continuo de retroalimentacion con usuarios finales
para identificar &reas de mejora.
e Realizar revisiones perioddicas del cumplimiento normativo a medida que
cambien las regulaciones.
e Mantener actualizada la documentacion conforme se realicen

modificaciones en el software.

Conclusién

La validacion del software COVIDCENCEC-APK ha demostrado ser un proceso
efectivo para asegurar su funcionalidad y utilidad en la préactica clinica. Los
resultados obtenidos indican que la herramienta es adecuada para ayudar a
médicos y pacientes en la evaluacion del riesgo asociado a la COVID-19. Este
informe servira como referencia para futuras implementaciones y mejoras del
software.
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