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Resumen

Introduccion: en este trabajo se describe una cohorte de pacientes hospitalizados por covid-19
y se proponen modelos prondsticos que estiman la probabilidad de presentar enfermedad grave,
trombosis y muerte a partir de variables de ingreso.

Métodos: estudio retrospectivo analitico de la poblacion de pacientes con diagnéstico confir-
mado de covid-19, atendidos hospitalariamente en un centro de alta complejidad, entre los meses
de marzo de 2020 y abril de 2021. Se determiné la asociacion entre variables de ingreso y la
ocurrencia de muerte, curso clinico adverso y trombosis y se construyeron y validaron interna-
mente modelos prondsticos para estos desenlaces utilizando métodos estadisticos tradicionales y
de aprendizaje automatico.

Resultados: se incluyeron datos de 642 pacientes, de los cuales 328 (51 %) presentaron deterioro
clinicoy 180 (28 %) fallecieron durante la hospitalizacion. Se documentaron eventos tromboticos
en 67 (10 %) y de sangrado en 19 pacientes (3 %). Se encontrd asociacion entre biomarcadores
de inflamacion, trombosis y disfuncion orgénica y los desenlaces de interés. Los modelos de
aprendizaje automdtico GBM (gradient boosting machine), presentaron el mayor rendimiento
prondstico para mortalidad: AUC-ROC de 80 % (IC 95 %: 76 %-84 %) y AUC-PR de 69 % (IC
95 %: 63 %-T75 %), deterioro clinico: AUC-ROC de 79 % (IC 95 %: 75 %-84 %) y AUC-PR de
75 % (IC 95 %: 71 %-81 %), y trombosis: AUC-ROC de 69 % (IC 95 %: 60 %-78 %) y AUC-PR
de 37 % (IC 95 %: 27 %-49 %). Las variables prondsticas utilizadas fueron: edad, SAFI, relacion
de neutrdfilos sobre linfocitos, proteina C reactiva, dimero D, creatinina y deshidrogenasa lactica.

Conclusion: se desarrollaron modelos con buen rendimiento prondstico para muerte y enfer-
medad grave y con moderado rendimiento para trombosis en pacientes hospitalizados por covid-
19. El modelo con mejor desempefio para todos los desenlaces fue GBM. Para determinar su
utilidad en la préctica clinica y de investigacion, estos modelos deben ser evaluados en otras co-
hortes. Se construy6 una aplicacion para visualizar su funcionamiento y facilitar su validacion:
https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/.

Palabras clave: SARS-CoV-2, covid-19, cohorte retrospectiva, eventos tromboticos, deterioro
clinico, mortalidad, modelos pronodsticos, aprendizaje automatico, TRIPOD, GBM.


https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/




Characterization of patients hospitalized
for covid 19, development and evaluation ol
prognostic models for thrombosis, clinical
deterioration and death

Abstract

Introduction: We propose to characterize a cohort of patients hospitalized for covid-19 and to
create models that estimate the probability of presenting clinical deterioration, thrombosis, and
in-hospital mortality based on data obtainable at hospital admission.

Methods: Retrospective analytical study of a population of patients with a confirmed diagno-
sis of covid-19 in a health center of high complexity, between March 2020 and April 2021. The
association between entry variables and the outcomes of interest was determined, and prognostic
models were developed and validated using traditional statistical methods and machine learning
techniques.

Results: Data from 642 patients were recorded. The outcome of clinical deterioration occurred in
328 patients (51 %) and death in 180 patients (28 %). Thrombotic events were documented in 67
patients (10 %) and bleeding in 19 patients (3 %). Correlations were found between biomarkers
of inflammation, thrombosis, organ dysfunction, and the aforementioned outcomes of interest.
GBM (gradient boosting machine), a machine learning technique, presented the best performan-
ce for mortality: AUC-ROC of 80 % (95 % CI: 76 % -84 %) and AUC-PR of 69 % (95 % CI:
63 % -75 %), and clinical deterioration: AUC-ROC of 79 % (95 % CI: 75 % -84 %) and AUC-PR
of 75% (95 % CI: 71 % -81 % ), and thrombosis: AUC-ROC of 69 % (95 % CI: 60 % -78 %) and
AUC-PR of 37 % (95 % CI: 27 % -49 %). The prognostic variables used by the models were:
age, SpO2/FiO2 ratio, neutrophil to lymphocyte ratio, C-reactive protein, D-dimer, creatinine,
and lactate dehydrogenase.

Conclusion: Models with good prognostic performance for death and severe disease and mo-
derate performance for thrombosis were developed. GBM exhibited the best performance for all
outcomes of interest. To determine the usefulness of these models in clinical and research prac-
tice, they should be further assessed in other cohorts. An app was built to visualize them and to
facilitate their validation: https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/.

Keywords: SARS-CoV-2, covid-19, retrospective cohort, thrombosis, clinical deterioration, mor-
tality, prognostic models, machine learning, TRIPOD, GBM.
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Capitulo 1

Introduccion

A finales de 2019, el SARS—-CoV-2 emergi6 en la ciudad de Wuhan, China, y se propagd
mundialmente infectando hasta noviembre de 2021 casi 260 millones de personas y causan-
do mds de cinco millones de muertes

El covid-19 (enfermedad por coronavirus 2019), tiene un espectro amplio de severidad; mientras
la mayoria de pacientes presentan infeccion asintomadtica o con sintomas leves, otros presen-
tan compromiso respiratorio grave, disfuncién multiorgdnica y muerte En los pacientes que
cursan con enfermedad grave se presenta un estado hiper inflamatorio agudo que genera dafio
endotelial y coagulopatia protrombdtica, especialmente en la circulacién pulmonar. Esta coagu-
lopatia comparte algunas caracteristicas con el sindrome de activacioén del macréfago, el sindro-
me antifosfolipidico, la microangiopatia trombdtica y la coagulacién intravascular diseminada

BHANSHON29]

El SARS—CoV-2 invade predominantemente las células del epitelio respiratorio y endotelio vas-
cular mediante una unién de gran afinidad entre la proteina viral S (spike protein) y el receptor de
la enzima convertidora de angiotensina 2 (ECA2), ubicado en la superficie celular del hospedero.
Tras la union, el virus y su receptor son endocitados mediante la fusién de la envoltura viral con
la membrana celular, liberando el ARN viral en el citoplasma y generando disminucién de la
expresion de ECA2 en la superficie celular. Una vez dentro, el virus replica su material genético
y se ensamblan nuevas particulas virales que infectan otras células

La infeccién no controlada puede provocar dafio directo por el virus y por una respuesta in-
mune inadecuada, caracterizada por una tormenta de citoquinas, una activacion exagerada del
complemento y el desarrollo del sindrome de activacién macrofagica. La accién no restringida
de la angiotensina 2 por la regulacion a la baja de los receptores ECA2 en las superficies celula-
res genera disminucion de niveles de 6xido nitrico y vasoconstriccion. La hipoxia secundaria al
dafio pulmonar contribuye con el dafio celular multisistémico



2 1. Introduccion

Se altera entonces el equilibrio hemostatico del endotelio, promoviendo la activacion de pla-
quetas y del sistema de coagulacién y produciendo una disfuncién en la fibrinolisis. Estas con-
diciones favorecen el desarrollo de trombosis macro y micro vascular que empeoran el estado
hemodindmico, la isquemia tisular y pueden llevar a falla multiorganica y muerte

A causa de este estado proinflamatorio y protrombético se presentan alteraciones en biomar-
cadores descritas en casos severos de covid-19: aumento marcado del dimero D, el fibrinégeno
y sus productos de degradacion, elevacion en la concentracion de factor VIII y factor de von
Willebrand, aumento de proteina C reactiva, ferritina, interleuquina 6, deshidrogenasa lactica
y velocidad de sedimentacidn globular. La trombocitopenia y la prolongacién de los tiempos
de coagulacion son menos frecuentes, lo que sugiere que prevalece, al menos en fases iniciales
de la infeccién, un estado proinflamatorio y protrombético sobre una coagulopatia de consumo

29130131331

Los hallazgos de autopsias en pacientes que fallecieron por covid-19 corroboran esta fisiopato-
logia; ademas del dafio alveolar difuso con signos citotoxicos virales, se describen trombosis en
la macro y microcirculacion (predominantemente pulmonar), hiperplasia de la pared de pequefios
vasos sanguineos, infiltrado linfocitico intersticial perivascular, extensos depdsitos extracelulares
de fibrina y pequeiios focos de hemorragia en pulmones, rifiones y otros érganos

Muiltiples estudios observacionales y una revision sistematica con metaanélisis han reportado
eventos de trombosis venosa macrovascular en cerca del 22 % de pacientes con covid-19 que re-
quieren soporte en unidad de cuidados intensivos (UCI) y del 8 % de pacientes admitidos a salas
de hospitalizacién general. Se han descrito porcentajes del 2,5 % de trombosis arterial, prevale-
ciendo el ataque cerebrovascular isquémico, el infarto agudo de miocardio y la isquemia aguda

de extremidades [[11]|[12) 132226127 M281[34]

Un estudio retrospectivo multicéntrico analiz pacientes hospitalizados por covid-19 tratados
con profilaxis antitrombdtica con heparina, de los cuales 256 permanecieron en salas generales
y 144 requirieron UCI. Se registraron eventos tromboticos (9,5 %) y de sangrado (4,8 %). Las
elevaciones del dimero D, las plaquetas, la proteina C reactiva y la velocidad de sedimentacién
globular se asociaron significativamente con complicaciones tromboticas. El dimero D fue el
biomarcador con mayor valor prondstico para muerte y trombosis [[4]

Las evidencias anteriormente descritas sugieren que la gravedad de la infeccion depende de una
estrecha y compleja relacion entre el virus, el endotelio, el sistema inmune y de coagulacion.
Idealmente la infeccion se resuelve sin mayores complicaciones y el paciente adquiere inmuni-
dad contra el virus. Por el contrario, en circunstancias desfavorables puede desencadenarse un
estado hiper inflamatorio protrombdtico potencialmente letal.



Dentro de las condiciones que se han asociado con mayor riesgo de infeccion grave y muerte
por covid-19 se describen la edad avanzada, la presencia de comorbilidades como hipertension
arterial, diabetes mellitus, obesidad, enfermedad cardiovascular y enfermedad renal crénica. La
hipoxemia al ingreso hospitalario y alteraciones en biomarcadores como el aumento de la rela-
cion de neutrdfilos sobre linfocitos, elevacion de DHL, proteina C reactiva, ferritina y dimero D
se han asociado con deterioro clinico, trombosis y muerte [3]4}30]33]]

Dada la alta prevalencia de trombosis en pacientes con covid-19, y su rol en la fisiopatologia,
se han emitido recomendaciones no consensuadas ni basadas en evidencia de alta calidad, sobre
el uso de diferentes tratamientos antitromboticos Recientemente, la Sociedad Ameri-
cana de Hematologia public6 una actualizacion de las guias de anticoagulacion en pacientes con
covid-19, las cuales recomiendan (con un nivel bajo de evidencia) el uso extendido de profila-
Xis antitrombotica en pacientes hospitalizados con covid-19 en UCI o en sala de hospitalizacion
general. En cuanto al uso de dosis intermedias o plenas de anticoagulaciéon consideran que por
ahora el riesgo parece superar el beneficio. Ademads, abogan por una evaluacion individual del
riesgo de trombosis y sangrado en cada paciente [[42]

Hasta el momento se han publicado varios ensayos clinicos aleatorizados pragméticos compa-
rando dosis intermedias y plenas de anticoagulacidn vs. profilaxis antitrombdtica en pacientes
con covid-19 moderado y grave. Estos estudios han mostrado resultados contradictorios en cuan-
to al beneficio de la anticoagulacién a dosis intermedia o plena, en términos de mortalidad,
eventos tromboticos, reduccion de tiempo de estancia hospitalaria o disminucidn de soporte res-
piratorio y cardiovascular. Por el contrario, el aumento de dosis de anticoagulacion se asocid
consistentemente con un pequefio incremento en la probabilidad de presentar eventos de sangra-

do [2003503637H381[39][40]

Para explicar estos resultados, algunos autores plantean que los pacientes que cumplen criterios
para enfermedad critica presentan un estado de inflamacién, trombosis y disfuncién organica que
dificilmente es revertido con el aumento de la intensidad de la dosis de anticoagulacion, consi-
derando que el inicio de anticoagulacion terapéutica pudo ser tardio. Ademads, refieren que al
tratarse de ensayos clinicos pragmaticos, en donde los grupos de control (asignados a profilaxis
antitrombotica segun protocolos locales) incluyeron diferentes tipos de tratamientos, incluso, en
algunos casos, dosis intermedias de anticoagulacion, pudo diluirse cualquier potencial beneficio
de la anticoagulacion plena. Concluyen finalmente que se requiere mayor investigacion para re-
comendar o no la anticoagulacion plena o a dosis intermedias en pacientes con covid-19

También se ha sugerido que futuros ensayos clinicos que comparen tratamientos mas intensivos
de anticoagulacion vs. tromboprofilaxis deben realizarse teniendo en cuenta diferentes grupos de
riesgo de presentar trombosis |[34]



4 1. Introduccion

Desde este punto de vista, se hace necesario crear herramientas que estimen la probabilidad indi-
vidual de cada paciente de presentar enfermedad grave, trombosis, sangrado y muerte y permitan
explorar estrategias de tratamiento ajustadas al riesgo

Una revision sistematica de la literatura, con actualizaciones periddicas, identifico y evalué 107
modelos pronoésticos en pacientes con diagnodstico de covid-19. De estos modelos, 39 estimaron
el riesgo de mortalidad y 28 el riesgo de progresar a enfermedad critica. Los demas estudios con-
sideraron otros desenlaces, simples o compuestos, incluyendo recuperacion, tiempo de estancia
hospitalaria, ingreso a UCI, intubacidn orotraqueal, duracion de la ventilacién mecénica, desa-
rrollo de sindrome de dificultad respiratoria aguda, lesion miocérdica y complicaciones tromboti-
cas. Las variables pronosticas mads utilizadas fueron edad, sexo, comorbilidades, saturacion de
oxigeno, conteo de linfocitos y proteina C reactiva. A pesar de que todos los estudios reportaron
un alto desempeno predictivo, de manera uniforme los autores encontraron una baja calidad en
los modelos y alto riesgo de sesgos|[[15]

Las principales fallas se identificaron en la pobre descripcién de la poblacién, la falta de cla-
ridad en criterios de inclusion y exclusion, errores metodoldgicos en cuanto a la seleccion de
pacientes, descripcion prondstica, métodos estadisticos, sobreajuste del modelo a la poblacion
estudiada y falta de claridad en el reporte de los modelos. Se concluy6 de esta revisiéon que dado
el alto riesgo de sesgos encontrado, el rendimiento prondstico de los modelos era probablemente
optimista y no representativo de la poblacién blanco. Los autores recomendaron no usar estos
modelos porque su capacidad era irreal y su uso podria generar mas riesgos que beneficios |[15]

Los autores recomendaron que los proximos estudios de modelos prondsticos deben adherirse
a la guia TRIPOD (Transparent Reporting of a Multivariable Prediction Model for Individual
Prognosis or Diagnosis), para mejorar la descripcion de la poblacion de estudio, los métodos y
eleccion de modelos Esta guia es una lista de chequeo con 22 recomendaciones esenciales
para el adecuado reporte de estudios que diseian y validan modelos prondsticos. Estas recomen-
daciones velan por la transparencia en la informacion sobre la metodologia, disefio, validacion y
resultados, con el objetivo de facilitar la estimacidn de sesgos, reducir el riesgo de que éstos se
presenten y mejorar su aplicabilidad a otras poblaciones|[16]17]

Asi mismo, la herramienta PROBAST (Prediction Model Risk Of Bias Assessment Tool) fue
disefiada para mejorar las estrategias de reporte y evaluacion de estudios prondsticos y disminuir
el riesgo de sesgos [[44]

Con base en lo anterior, se propone caracterizar una poblacion de pacientes hospitalizados por
covid-19 y desarrollar y validar internamente modelos prondsticos de trombosis, sangrado, de-
terioro clinico y muerte, con potencial de ser validados externamente para ser utilizados en la
préctica clinica y de investigacion, con el fin de que estos ayuden a la toma de decisiones infor-
madas, basadas en el riesgo individual de cada paciente.



Capitulo 2

Meétodos

Preguntas clinicas

En pacientes adultos hospitalizados por infeccion confirmada por SARS - CoV — 2, ;cuéles
variables demograficas, clinicas y paraclinicas del estado de inflamacién, coagulacién y funcién
orgénica, escogidas a partir de la revision de la literatura y la experiencia clinica, aportan al de-
sarrollo de modelos prondsticos para trombosis, deterioro clinico y muerte hospitalaria?

En la poblacién estudiada y a través de una validacion interna: ;cudl es la mejor estrategia de
modelamiento, en términos de rendimiento prondstico, para estos desenlaces?

Hipotesis

La edad avanzada y la presencia de enfermedades crénicas que afectan el endotelio, en con-
junto con la alteracion de biomarcadores que reflejan inflamacién, activacion del sistema de
coagulacion y disfuncién orgdnica, evaluadas al ingreso hospitalario, predicen la ocurrencia de
complicaciones trombdticas, hemorragicas, enfermedad critica y muerte durante la hospitaliza-
cion de pacientes con covid-19.

Las estrategias de modelamiento basadas en técnicas de aprendizaje automdtico pueden lograr
un mayor rendimiento prondstico que aquellas basadas en técnicas estadisticas tradicionales.

Objetivo principal

Desarrollar y validar internamente modelos prondsticos de trombosis, sangrado, deterioro
clinico y muerte a partir de variables obtenidas al ingreso hospitalario en pacientes con covid-19,
a través de métodos estadisticos tradicionales y técnicas de aprendizaje automatico, con potencial
de ser validados externamente y utilizados en la practica clinica y de investigacion.
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Objetivos secundarios

= Caracterizar la poblacion de adultos hospitalizados por covid-19 y establecer la asocia-
cioén clinicamente relevante y estadisticamente significativa entre variables demograficas,
clinicas y paraclinicas evaluadas al ingreso hospitalario, con el desarrollo de trombosis,
sangrado, deterioro clinico y muerte intrahospitalaria en pacientes con covid-19.

= [dentificar las variables con mayor capacidad prondstica para cada uno de los desenlaces
de interés.

= Determinar la estrategia de modelamiento con mayor rendimiento operativo, basados en el
desempefio en la validacién interna.

Diseiio del estudio

Este es un estudio observacional analitico de cohorte retrospectiva, que incluye todos los
pacientes atendidos con infeccion por SARS-CoV-2 entre marzo de 2020 y abril de 2021 en el
Hospital San Vicente Fundacion, sede Rionegro, uno de los centros de referencia del departa-
mento de Antioquia, Colombia.

El area de investigaciones del hospital brind6 acceso a las bases de datos de pacientes con
diagnostico confirmado de covid-19. A partir de estas bases de datos, los investigadores revi-
saron consecutivamente las historias clinicas y registros electrénicos de todos los pacientes hos-
pitalizados por covid-19. En este proceso se consideraron criterios de inclusion y exclusion y se
extrajeron datos demogréficos, clinicos, y paraclinicos, tomados el dia del ingreso hospitalario o
maximo durante los primeros tres dias de la hospitalizacion. Adicionalmente, se document6 el
desarrollo intrahospitalario de trombosis, sangrado, deterioro clinico, muerte y recuperacion.

El software utilizado para la recoleccion de los datos fue Google Forms y Microsoft Excel (ver
[formulariojen material suplementario). El reporte de este estudio se acogié a las recomendaciones
de las guias TRIPOD y PROBAST.

Criterios de inclusion

Se incluyeron pacientes mayores de 18 afios con diagndstico de covid-19 confirmado por
prueba de reaccion en cadena de la polimerasa por transcriptasa reversa o prueba de antigeno para
SARS-CoV-2 en especimen nasofaringeo, que presentaran manifestaciones clinicas compatibles
con covid-19 y fueran admitidos a hospitalizacion en sala general, unidad de cuidado intermedio
y unidad de cuidado intensivo.

Criterios de exclusion

Se excluyeron pacientes con infeccién asintomética o con sintomas y condiciones clinicas
no atribuibles a infecciéon por SARS-CoV-2. También fueron excluidos pacientes para los que



ninguna de las siguientes variables, tomadas durante los primeros tres dias tras el ingreso hos-
pitalario, estuviera disponible: TP, TTP, fibrin6geno, dimero D, deshidrogenasa l4ctica, ferritina
o recuento de plaquetas. Finalmente se excluyeron los pacientes que fueron remitidos a otras
instituciones, de los que se desconocia su desenlace.

Para la construccién y validacién de los modelos prondsticos se excluyeron pacientes que al
momento del ingreso hospitalario, o al mismo dia del ingreso, presentaran deterioro clinico y
trombosis. Esto se realizé para evitar incluir datos de variables obtenidas en pacientes que ya
presentaban el evento de interés, sin embargo, estos pacientes se incluyeron en la caracterizacion
de la poblacion.

Definicion de las variables de entrada

Las variables de entrada que se utilizaron para caracterizar la poblacién, consideradas como
potencialmente predictivas de los eventos de interés fueron seleccionadas tras la revision de la
literatura y la discusién de la experiencia clinica de los investigadores. Estas estan listadas en
el material suplementario, figuras|[I§]y que a su vez muestran la estructura del formulario
empleado para la recoleccion de los datos.

Se destacan las variables demogréficas de edad y sexo, la lista de comorbilidades tenidas en cuen-
ta por considerarse que pueden asociarse con disfuncién endotelial crénica y las variables que
pueden denotar mayor severidad de infeccion por covid-19 al momento del ingreso hospitalario,
incluyendo biomarcadores de disfuncién respiratoria y renal, respuesta inflamatoria sistémica,
coagulacion y fibrinolisis, asi como los farmacos empleados inicialmente por los médicos tratan-
tes en cuanto al uso de corticoides y medicamentos antitrombdticos.

Definicion de los desenlaces

La informacion recolectada en cuanto a las variables de salida (desenlaces) se presenta en
[material suplementario, figural20] Los desenlaces de interés se definen a continuacién:

Eventos trombéticos venosos (confirmados por imagenes diagndsticas).
= Trombosis venosa profunda de las extremidades inferiores.
= Tromboembolia pulmonar.

= Trombosis venosa de sitios atipicos (senos venosos cerebrales, trombosis venosas abdo-
minales, de vena cava superior o inferior o trombosis venosa profunda de extremidades
superiores).

= Trombosis en dispositivos intravasculares.
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Eventos trombéticos arteriales (determinados por juicio clinico).

= Ataque cerebrovascular isquémico.

» Infarto agudo de miocardio.

= [squemia de origen arterial de las extremidades.

= [squemia mesentérica de causa arterial.

Sangrado mayor o clinicamente significativo (confirmacion clinica o radiolégica).

= Sangrado fatal o sangrado sintomadtico en un drea critica (sangrado intracraneal, espinal,
intraocular, retroperitoneal, intra articular, pericardico, o intramuscular con sindrome com-
partimental o sangrado sintomético con caida de la hemoglobina >2 g/dl, o que requiera
transfusion de dos o méas unidades de glébulos rojos).

Deterioro clinico (ocurrencia de al menos uno de los siguientes eventos).
= Requerimiento de hospitalizaciéon en UCI.

= Ventilacién mecdnica no invasiva.

= Intubacién orotraqueal.

= Soporte vasopresor o inotropico.

= Requerimiento de hemodidlisis por lesion renal aguda.

Mortalidad por cualquier causa.

= QOcurrida durante la hospitalizacién.

Recuperacion clinica.

= Egreso del hospital por haber sido dado de alta con vida.

2.1. Analisis estadistico

2.1.1. Analisis descriptivo

Por el caricter retrospectivo de este estudio, y dado que la poblacién incluida corresponde
al censo de pacientes con diagndstico confirmado de infeccion por SARS-CoV-2 atendidos en el
Hospital San Vicente Fundacion de Rionegro en el periodo comprendido entre marzo de 2020 y
abril de 2021, no se hizo calculo de tamafio de muestra.

Para la descripcion de las variables continuas se utilizaron mediana y rango intercuartilico. Las
variables categoricas se reportaron mediante porcentajes de ocurrencia de cada categoria.
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Para encontrar diferencias en la distribucion de las variables en funcion de cada desenlace, se
realizaron pruebas estadisticas seglin su naturaleza; para las variables continuas se utilizaron la
prueba de suma de rangos Wilcoxon, también conocida como prueba U de Mann-Whitney. Para
las categdricas se emplearon las pruebas de chi-cuadrado de Pearson y el test exacto de Fisher.
Todas las pruebas realizadas se efectuaron bajo un nivel de significacion estadistica de 0,05. Los
valores reportados corresponden a aquellos con un valor p por debajo de este umbral.

Manejo de datos faltantes

Los desenlaces de interés para cada paciente fueron registrados completamente, por lo tanto
la imputacién de datos se realizé exclusivamente sobre los valores faltantes en las variables de
entrada. La lista completa de estas variables y su respectivo porcentaje de datos faltantes, se pre-
senta en la figura 3]

Al considerarse que la falta de datos no ocurrié de forma completamente aleatoria (por ejem-
plo: algunas podrian depender de la disponibilidad de recursos, o del juicio del médico sobre la
relevancia de una variable especifica), ni enteramente sistemética (no se reconocié ningtin meca-
nismo de omision en la solicitud de variables por parte de los tratantes), se empled la suposicion
de MAR (missing at random).

Partiendo de esta presuncion se utiliz6 la técnica de bagged trees para la imputacion de datos. Es-
ta consiste en predecir el valor faltante a partir de drboles de decision construidos aleatoriamente
teniendo en cuenta el resto de variables, incluyendo los desenlaces de interés y utilizando la
informacién disponible de todos los pacientes incluidos en el estudio.

Calidad del registro de datos

Con el objetivo de estimar la calidad de los datos recolectados, se cred un comité evaluador
integrado por dos de los investigadores que en conjunto revisaron al azar 36 registros realizados
por cada uno de los siete coinvestigadores recolectores de datos, evaluando 252 registros en total.

Dado que cada investigador recolecté un nimero diferente de registros, el porcentaje total de
registros correctos fue calculado como un promedio ponderado; el desempeiio individual de ca-
da coinvestigador fue multiplicado por el porcentaje respectivo de datos registrados.

Para estimar la incertidumbre asociada a la calidad en la recoleccion total de los datos, se calculd
un intervalo de confianza del 95 %, a través de remuestreo con bootstrapping de 10000 muestras.
Los resultados de esta estimacion se presentan en la figura 2]
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2.1.2. Construccion y evaluacion de modelos prondsticos
Medidas de desempeiio

Para medir el desempefio de los modelos prondsticos se utilizé el AUC-ROC (Area Under
the Curve - Receiver Operating Characteristic, también llamado estadistico C), donde se mide
el balance entre sensibilidad (capacidad de deteccion de eventos ocurridos) y especificidad (ca-
pacidad de deteccién de pacientes que no presentaron el evento).

Teniendo en cuenta que se espera una proporcion desbalanceada en la ocurrencia de los des-
enlaces clinicos, se calcul6 también el AUC-PR (Area Under the Curve — Precision/Recall) para
estimar el balance entre precision (exactitud en la prediccidon de los eventos) y sensibilidad.
Adicionalmente, se presentaron la especificidad, precision y sensibilidad obtenidas en el umbral
optimo para el valor-F1 (media armoénica entre precision y sensibilidad). Para estos estimado-
res puntuales de desempefio se calcularon intervalos de confianza del 95 % usando la técnica de
bootstrapping con 1000 muestras.

Modelos pronosticos

Se desarrollaron cinco tipos de modelos para cada uno de los desenlaces de interés: dos de
ellos a partir de métodos estadisticos tradicionales: regresion logistica y modelo aditivo gene-
ralizado (GAM), y tres mediante técnicas de aprendizaje automatico: redes neuronales artificia-
les (ANN), random forest (RF) y gradient boosting machine (GBM). Como referencia de base
se agregd ademds un modelo trivial de predicciones fijas (featureless), que predice los eventos
teniendo en cuenta Unicamente su proporcion de ocurrencia, ignorando la contribucién de las
variables prondsticas.

Validacion interna y calibracion

Para seleccionar el mejor modelo de cada clase, se evalu6 el desempeio de cada uno median-
te validacion cruzada anidada de 10 x 10 pliegues (10 x 10 nested cross-validation); los hiper
parametros de cada estrategia de modelamiento fueron preseleccionados a través de una busque-
da aleatoria discreta (discrete random search) y elegidos en funcion de su rendimiento (medido
en términos de AUC-PR). Este mecanismo implica que el AUC-PR de cada modelo fue medido
10 veces: para cada medicidn se desarroll6 el modelo en un 90 % de los pacientes y sus predic-
ciones se validaron en el 10 % restante, como se describe en la ﬁguram

Dentro de los hiper parametros considerados se destacan parametros de regularizacion (para
evitar overfitting) en regresion logistica y GAM. Para GBM y random forest: numero de arbo-
les, maxima profundidad de cada arbol, y nimero de variables a considerar en cada particion.
Para redes neuronales, nimero de capas, y tipo de funcién de activacion. La [lista completa de|
lhiperparametros y las curvas de calibracion|se presentan en el material suplementario.




2.1 Analisis estadistico 11

Validacion cruzada anidada
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1 setde entrenamiento en remuestreo interno Set de validacién en remuestreo intemo

1]

Figura 1: El grafico ilustra un ejemplo de validacidn cruzada anidada: para la optimizacion de
hiper parametros se realiza validacion cruzada de cuatro pliegues, para la estimacion del desem-
pefio se realiza validacion cruzada de tres pliegues (basado en el capitulo Nested resampling[[45]).
Siguiendo esta metodologia este estudio realiz6 validacion cruzada anidada de 10 x 10 pliegues.

Calculo de importancia de cada variable

Para facilitar la interpretacion de los modelos se incluy6 un calculo de importancia de las
variables prondsticas. Este cdlculo es especifico para cada uno de los modelos utilizados:

= En el caso de modelos con estructura de arboles de decision, como GBM y random forest,
la importancia de cada variable es estimada a partir de la frecuencia con la que esta fue
utilizada para generar una ramificacién y en la inmediata reduccion del error alcanzada
como consecuencia de su uso, ver figura[22]en el material suplementario.

= En el caso de las redes neuronales artificiales se emplea el método de Gedeon, que consiste
en sumar los pesos asignados a cada variable en las dos primeras capas ocultas de la red.

= Para los métodos estadisticos tradicionales (regresion logistica y GAM), se toman los co-
eficientes de regresion de cada variable, incluyendo las interacciones consideradas.

Finalmente, los valores de importancia obtenidos para cada variable se ajustaron a una es-
cala entre 0 (minima importancia) y 1 (mdxima importancia) para facilitar la comparacién entre
modelos de distintas clases.
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Seleccion de variables

Con el objetivo de determinar las variables incluidas en cada uno de los modelos, se tuvieron
en cuenta los siguientes criterios:

= Relevancia clinica de cada variable, apoyada por la revision bibliogréfica.
» Andlisis estadistico descriptivo de los datos recolectados (ver tablas 9] [12).
= Porcentaje de datos faltantes menor a 33 % (ver figura [3)).

= Balance entre desempeiio (medido segin AUC-ROC y AUC-PR en validacién cruzada ani-
dada) y parsimonia (medido en términos del nimero de variables utilizadas para construir
cada modelo), ver figuras 4] [5] y [6]

= Calculo de importancia de cada variable en los modelos de més alto desempeio (ver figuras

9 y en el material suplementario: 24} 25] 26] 27] 28] y 29).

Los resultados de este proceso se presentan en las figuras @] 5] [0] y

Interacciones

Los modelos de aprendizaje automatico considerados en este estudio son construidos a partir
de interacciones entre las variables prondsticas, ver figura[22]

En el caso de regresion logistica y GAM, se exploraron las interacciones potencialmente pronosti-
cas entre variables continuas. Se tuvo en cuenta la relevancia clinica y significacion estadistica de
los coeficientes de cada interaccion. Basados en lo anterior, se consideraron interacciones mul-
tiplicativas como términos explicitos en las ecuaciones, presentadas en la seccién
lde modelos tradicionales de mejor desempeno’| del material suplementario. Las interacciones

consideradas se listan en [la seccion de resultadosl
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Software utilizado
.
= [Statal
= |GraphPad Prism 7|

m [Microsoft Excel 360
= Mird
= [R Studio, Version 1.3.1093 © 2009-2020 RStudio, PBC|

1. Analisis descriptivo: base} [lares| jgtsummary} [dplyr

2. Modelacion, validacion y evaluacion de desempeiio: |h20l imgcvl, fcaret], [mlr3|

3. Presentacion de resultados: [ggplot2] [ggplotify] [precrec, ROCR] [patchworkl, [shiny}







Capitulo 3

Resultados

3.1. Calidad de los datos recolectados

El comité evaluador de la calidad de los datos encontr6 que el porcentaje promedio de datos
registrados correctamente por los recolectores fue del 97,53 %, (IC-BS 95 %: 97,03 % - 98,03 %).

Los detalles de esta estimacion se resumen a continuacion:

100%

Porcentaje de registros correctos por investigador

98%
96%
94%
92%
90%
88%
86%
B84%
82%
80%
A B Cc D E I G

mRegisiros  mRegistros
comectos  incorrectos
Regist
Registros | Registros | Registros Registros e
Recolector d i} correctos (IC-BS 95%)
correctos |incorrectos| totales |realizados (%)
(% ponderado)
A 35 1 36 10,00%
B 34 2 36 7,00%
C 36 0 36 38,00%
D 34 2 36 20,00%
E 36 0 36 10,00%
E 34 2 36 10,00%
G 35 1 36 5,00%
Total 244 8 252 100,00% 97,53% | (97,03%- 98,03%)

Figura 2: Estimacion de calidad de los datos recolectados a partir de una muestra aleatoria de
252 datos. Las barras representan el porcentaje de datos registrados correctamente por cada uno

de los coinvestigadores.
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3.2. Caracteristicas basales de la poblacion

Se revisaron las historias clinicas y los registros electronicos de 762 pacientes que ingresaron
entre marzo de 2020 y abril de 2021 al Hospital San Vicente Fundacion, sede Rionegro, con
infeccion confirmada por SARS-CoV-2. De estos, 120 pacientes (15,8 %) presentaron criterios
de exclusion; 54 (7,1 %) fueron excluidos por presentar sintomas o condiciones clinicas no atri-
buibles a covid-19 y 34 pacientes (4,5 %) fueron excluidos porque no contaban con ninguno de
los siguientes paraclinicos tomados en los primeros tres dias tras su primer ingreso hospitalario:
TP, TTP, fibrin6geno, dimero D ni recuento de plaquetas. Finalmente, nueve pacientes (1,2 %) se
excluyeron por haber sido remitidos a otras instituciones, desconociéndose sus desenlaces clini-
Cos.

Se obtuvo entonces un total de 642 pacientes hospitalizados por covid-19 que ingresaron di-
rectamente por urgencias o fueron remitidos desde otras instituciones, por signos y sintomas
compatibles con infeccion por covid-19 y prueba de PCR o antigeno que lo confirmara.

El porcentaje de obtencion de los datos a partir de los registros electronicos fue del 94 %. Las
variables de laboratorio con mayor nimero de datos faltantes fueron TP, TTP y ferritina (ver
figura [3)).

La mediana de tiempo de seguimiento (tiempo de hospitalizacion) fue de nueve dias. La ma-
yoria de pacientes eran hombres, la mediana de edad fue de 63 afios (con rango entre 21 y 96
afios y rango intercuartilico entre 51 y 72 afos). S6lo el 24 % de pacientes no presentaron ningu-
na de las comorbilidades indagadas; 31 % presentaban una comorbilidad y el 45,8 % presentaban
dos comorbilidades o mas.

Las comorbilidades mas frecuentemente reportadas fueron hipertension arterial crénica, diabetes
mellitus y obesidad. El 66 % de la poblacién tenia al menos una de estas dltimas tres comorbi-
lidades mencionadas. El 4 % de pacientes recibian cronicamente antiagregacion plaquetaria y el
3,9 % anticoagulacion. No se registraron cuantitativamente las causas de estos tratamientos, pero
en general, la antiagregacion plaquetaria estuvo relacionada con el antecedente de enfermedad
cardiovascular y la anticoagulacion con el de fibrilacién auricular o eventos trombdticos previos
(datos no mostrados). En las tablas [I] y [2] se presenta con mayor detalle la distribucién de las
comorbilidades y caracteristicas demogréaficas de la poblacion estudiada.

La mediana de tiempo entre el inicio de los sintomas y el ingreso hospitalario fue de siete dias.
En la tabla[3]se resume la distribucién de variables de saturacién arterial de oxigeno medida por
pulsioximetria, fraccion inspirada de oxigeno (FiO2) y las relaciones entre SaO2 y FiO2 (SAFI)
y presion arterial de oxigeno calculada mediante gases arteriales y FiO2 (PAFI) al momento del
ingreso hospitalario.
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Leucocitos (célulasiul)

Meutréfilos (células/ul)

Saturacidn de oxigeno (%)

SAFI A

Hemoglobina (g/dl)

Relacidén de neutrdfilos sobre linfocitos 4
Linfocitos (célulasiul) 4

Creatinina (mg/dl) 4

Plaguetas (células/ul)

Variable

Proteina C reactiva (mag/dl)
Mitrdgeno ureico en sangre (mag/dl)
PAFIA

Dimero D (ug/mi) -

Deshidrogenasa lactica (UIL)
Ferritina (ng/ml})

Tiempo de protrombina (segundos)

Tiempo de tromboplastina parcial (segundos) o

Datos faltantes por variable
Porcentaje con respecto a un total de 642 pacientes registrados

Datos faltantes (%)
50
40
30
20
10

20
Porcentaje de datos faltantes
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Figura 3: Proporcién observada de datos faltantes por variable.

En la tabla [d] se presentan las medidas terapéuticas iniciadas al momento del ingreso hospi-
talario en cuanto a uso de corticoides, tromboprofilaxis farmacoldgica, anticoagulacion a dosis
intermedias o plenas y antiagregacion plaquetaria.

Los paraclinicos de ingreso pueden observarse en la tabla [5} Se destaca que las medianas de
los valores se encuentran por fuera de rangos normales en cuanto a linfopenia, elevacion de
deshidrogenasa léctica, ferritina, dimero D y proteina C reactiva. Las medianas de recuento de
plaquetas, tiempos de coagulacion TP y TTP y hemoglobina se encuentran dentro de los rangos
normales. No se reportaron valores de fibrindgeno, porque rara vez se solicitd este examen al

ingreso hospitalario.
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Tabla 1: Distribucion de caracteristicas demogréficas y comorbilidades (1/2).

Variable
Sexo
Hombre
Mujer
Edad (afios)
Obesidad
Mo
Si
Hipertension arterial
Mo
Si
Diabetes mellitus
Mo
Sj
Cancer activo de organo solido
Mo
Si
Cancer activo hematolinfoide
Mo
Sj
Enfermedad pulmonar cronica
Mo
Si
Enfermedad cardiovascular
Mo
Sj
Anticoagulacion cronica
Mo
Si
Antiagregacion crénica
Mo

Si

Wedidas para variables comtinuas: [mediana (rargo intercusralios))

N =642

376 (35%)
266 (41%)

&3 (51, 72)

489 (76%)
153 (243
o

325 (519%)

317 (49

482 (72%)

180 (26%)

618 (96%)

24 (3.7%)

630 (95%)

12 (1959

558 (579%)

84 (13%)

561 (579%)

81(13%)

£17 (96%)

25 (3.9%)

616 (96%)

26 (4.0%)

medidas para variables categdricas: [ndmero de padientes (%]
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Tabla 2: Distribucion de caracteristicas demograficas y comorbilidades (2/2).

Variable N = 642’
Enfermedad renal cronica sin TRR

No 603 (949%)

3 39 (6.1%)
Enfermedad renal cronica con TRR

No 623 (97%)

Si 19 (3.0%)
Cirrosis hepatica

No 534 (999%)

Si 8 (1.2%)
Enfermedad autoinmune

No 619 (96%)

Si 23 (2.6%)
Postrasplante de organo solido

No 610 (95%)

S 32 (5.0%)
Postrasplante autdlogo de progenitores hematopoyéticos

No 641 (100%)

Si 1(0.2%)
Otra inmunosupresion

No 637 (999%)

Si 5 (0.8%5)

MNumero de comorhilidades

0 153 (243)
1 197 (21%)
2 155 (2436)
2 87 (14%)
4 40 (6.2%)
5 10 (1.6%)

' Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartiica)], medidas para variables categéricas: [nimero de pacientes (%]
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Tabla 3: Disfuncion respiratoria al ingreso hospitalario.

Variable N = 6427
Saturacién de oxigeno (%) 88 (83, 92)

Fraccién inspirada de oxigeno

Oxigeno suplementaric a alto flujo (50% = fi02 = 100%) 149 (23%)

Oxigeno suplementario a bajo flujo (21% < fi02 < 50%) 123 (19%)

Sin oxigeno suplementario (21%) 370 (58%)
SAFI 357 (238, 410)
PAFI 233 (120, 287)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [nimero de pacientes (%)]

Tabla 4: Medidas terapéuticas iniciadas al momento del ingreso hospitalario.

Variable N = 642°
Antiagregantes plaquetarios
No 608 (95%)
Si 34 (5.3%)
Anticoagulantes dosis profilacticas
No 91 (14%)
Si 551 (86%)
Anticoagulantes dosis intermedias
No 631 (98%)
Si 11 (1.7%)
Anticoagulantes dosis plenas
No 597 (93%)
Si 45 (7.0%)

Sin anticoagulantes

No 610 (95%)

si 32 (5.0%)
Corticoides

No 69 (11%)

Si 573 (89%)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [ndimero de pacientes (%]
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Tabla 5: Resultados obtenidos al ingreso hospitalario.

Variable

Leucocitos (células/pl)

Neutréfilos (células/ul)

Linfocitos (células/pl)

Relacion de neutréfilos sobre linfocitos

Hemoglobina (g/dl)

N = 642°
8,000 (5,900, 11,500)
6,360 (4,300, 9,785)

900 (600, 1,300)

7(4,13)

14.00 (13.00, 15.40)

Plaquetas (células/pl) 213,000 (170,000, 270,000)
Creatinina (mg/dl) 0.87 (0.72, 1.13)

Nitrégeno ureico en sangre (mg/dl) 19 (14, 28)

Tiempo de protrombina (segundos) 12.80 (11.90, 14.00)

Tiempo de tromboplastina parcial (segundos) 32 (28, 38)

Dimero D (pg/ml) 1,048 (667, 1,730)

Proteina C reactiva (mg/dl) 12 (6, 20)

Ferritina (ng/ml) 784 (353, 1,443)
Deshidrogenasa lactica (Ul/L) 347 (266, 486)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [nimero de pacientes (%)]

3.3. Desenlaces clinicos

La distribucién de los desenlaces de interés puede observarse en las tablas[6][7]y[8] De los 642
pacientes incluidos, en total murieron intrahospitalariamente 180 (28 %), la mediana de tiempo
entre el inicio de los sintomas y la muerte fue de 20 dias, variando entre uno y 154 dias.

El 72 % de pacientes (462) se recuperaron y fueron dados de alta, la mediana de tiempo des-
de el ingreso hospitalario a la recuperacion fue de ocho dias, y vario entre uno y 109 dias.

Se presentd deterioro clinico en 328 pacientes, que corresponden al 51 % de la poblacién. La
mediana de tiempo desde el inicio de los sintomas al deterioro clinico fue 9 dias y vari6 entre
uno y 25 dias. De los pacientes que presentaron deterioro, 98 % ingresaron a UCI, 62 % requi-
rieron intubacidn orotraqueal, 64 % ventilacion mecénica no invasiva, 45 % soporte vasopresor o
inotrépico y 22 % terapia de reemplazo renal por lesion renal aguda.

El 54 % de pacientes que presentaron deterioro clinico requirieron tanto ventilacién mecdnica
invasiva como soporte vasopresor y terapia de reemplazo renal, la mortalidad en este grupo de
pacientes criticos fue del 97 %.
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La lista especifica de eventos trombdticos se presenta en la tabla[§] En total 67 pacientes (10 %)
tuvieron eventos tromboticos (arteriales o venosos). Los eventos tromboticos venosos fueron los
mas frecuentes; se presentaron en 57 pacientes (9 %), de los cuales 5,3 % corresponden a trom-
boembolia pulmonar, 3,6 % a trombosis venosa profunda y 1,1 % a trombosis de sitios atipicos.
Dentro de los 57 pacientes con trombosis venosa, 89 % presentaron un solo evento de trombosis,
y 11 % dos o mas. La mediana de tiempo desde el inicio de los sintomas a la trombosis fue 54
dias, y desde la hospitalizacion a la trombosis de 5 dias. El porcentaje de trombosis de los pa-
cientes que estuvieron en salas de hospitalizacion general fue del 6 % y de quienes ingresaron a
UCI del 15 %.

Los eventos tromboticos arteriales se detectaron en aproximadamente 1,9 % de los pacientes,
incluyendo 0,9 % con infarto agudo de miocardio, 0,5 % con ataque cerebrovascular isquémico y
0,5 % con isquemia aguda de las extremidades. No se reportaron casos de isquemia mesentérica.
La mediana de tiempo entre el inicio de los sintomas y los eventos isquémicos arteriales fue de
13 dias.

En cuanto al desenlace de sangrado mayor o clinicamente significativo, se presento en 19 pa-
cientes (3 %). La mediana de tiempo entre el inicio de los sintomas y el evento de sangrado fue
de 22 dias.
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Tabla 6: Distribucidon de desenlaces de interés.

Variable N = 642’
Muerte
No 462 (72%)
si 180 (28%)

Deterioro clinico

MNo 314 (49%)

si 328 (51%)
Trombosis

No 575 (90%)

si 67 (10%)
Sangrado

No 6232 (97%)

Si 19 (3.0%)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)], medidas para variables categéricas: [ndmero de pacientes (%)]

Tabla 7: Distribucién de eventos indicadores de deterioro clinico.

Variable N = 3287
uci
No 8 (2.4%)
Si 320 (98%)

Intubacién orotraqueal
No 125 (38%)
Si 203 (62%)

Ventilacién mecénica no invasiva

No 119 (36%)

Si 209 (64%)
Vasopresores

No 180 (55%)

Si 148 (45%)

Terapia de reemplazo renal
No 256 (78%)

Si 72 (22%)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)]. medidas para variables categdricas: [nimero de pacientes (%)]
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Tabla 8: Distribucion de eventos trombodticos.

Variable N = 67’
Tromboembolia pulmonar

No 33 (49%)

Si 34 (51%)
Trombosis de sitios atipicos

No 61 (91%)

Si 6 (9.0%)
Trombosis venosa de extremidades inferiores

No 44 (66%)

Si 3 (34%)
Ataque cerebrovascular isquémico

No 62 (93%)

Si 5 (7.5%)
Infarto agudo de miocardio

No 61 (91%)

Si 6 (9.0%)
Isquemia arterial de las extremidades

No 64 (96%)

Si 3 (4.5%)
Isquemia mesentérica arterial

No 67 (100%)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilice)], medidas para variables categdricas: [nimero de pacientes (%]

3.4. Asociacion de las variables de ingreso con el desarrollo de
desenlaces clinicos

Al comparar la distribucion de las variables de entrada en funcién de la ocurrencia de los
desenlaces de interés, pueden observarse las que presentaron diferencias estadisticamente signi-

ficativas en las tablas[9} [TO} [TT] [T2]

Se destacan las variables que presentaron las diferencias mas evidentes entre los grupos que desa-
rrollaron y no desarrollaron los eventos de interés: SAFI, LDH, leucocitos, relacion de neutréfilos
sobre linfocitos, BUN, dimero D y proteina C reactiva.
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Tabla 9: Distribucion de variables en funcion de mortalidad intrahospitalaria.

Variable
Edad (afios)
Hipertensién arterial
MNo
Si
Saturacién de oxigeno (%)
Fraccidn inspirada de oxigeno
Oxigeno suplementario a alto flujo (50% < fiO2 = 100%)
Oxigeno suplementario a bajo flujo (21% < fi02 < 50%)
Sin oxigeno suplementario (21%)
SAFI
PAFI
Leucocitos (células/ul)
Neutréfilos (células/pl)
Linfocitos (células/pl)
Relacién de neutréfilos sobre linfocitos
Hemoglobina (g/dl)
Creatinina (mg/dl)
Nitrégeno ureico en sangre (mg/dl)
Dimero D (pg/ml)
Proteina C reactiva (mg/dl)
Ferritina (ng/ml)

Deshidrogenasa lactica (UI/L)

Total’

63 (51,72)

325 (51%)
317 (49%)

88 (83, 92)

149 (23%)
123 (19%)
370 (58%)

357 (238, 410)

233 (120, 281)

Muerte

No, N = 4627 Si, N = 180’
60 (47, 70) 68 (59, 76)
246 (53%) 79 (44%)
216 (479%) 101 (56%)
88 (84, 92) 87 (78, 91)
70 (15%) 79 (44%)
93 (20%) 30 (179)
299 (659%) 71 (399%)

386 (288, 419) 238 (108, 371)

248 (180, 289) 132 (80, 233)

8,000 (5,900, 11,500) 7,500 (5,550, 10,500) 8,950 (6,582, 13,300)

6,360 (4,200, 9,785)
900 (600, 1,300)
7(4,13)
14.00 (13.00, 15.40)
0.87 (0.72, 1.13)
19 (14, 29)
1,048 (667, 1,730)
12 (6, 20)

784 (353, 1.443)

347 (266, 486)

5,680 (4,082, 8,798) 7,627 (5,290, 11,6289)
985 (662, 1,368) 735 (492, 1,100)
6(4,10) 11 (7, 18)
14.15 (1315, 15.50)  13.90 (12.20, 15.25)
0.83 (0.71, 1.05) 1.03 (0.77, 1.52)
17 (13, 23) 26 (18, 40)

951 (621, 1,430) 1,411 (930, 3,372)
11 (5, 19) 16 (10, 23)
715(338,1,394) 1,044 (506, 1,650)

317 (253, 407) 479 (351, 623)

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [numero de pacientes (%0)]

2Prueba Chi-cuadrado de Pearson; Prueba U de Mann-Whitney; Test exacto de Fisher

valor-p*
=0.001

0.033

0.004

=0.001

=0.001
=0.001
=0.001
=0.001
=0.001
=0.001
0.001
=0.001
=0.001
=0.001
=0.001
0.003

=0.001
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Tabla 10: Distribucion de variables en funcidn de deterioro clinico.

Deterioro clinico

Variable Total’ No, N = 314° Si, N = 328’ valor-p”
Sexo 0.026
Hombre 376 (59%) 170 (54%) 206 (63%)
Mujer 266 (41%) 144 (46%) 122 (37%)
Diabetes mellitus 0.034
No 462 (72%) 238 (76%) 224 (629)
Si 180 (28%) 76 (24%) 104 (32%)
Sin comorbilidades 0.006
No 4390 (76%) 225 (72%) 265 (81%)
Si 152 (24%) 89 (28%) 63 (19%)
Saturacion de oxigeno (%) 88 (83, 92) 85 (84, 92) 88 (80, 92) 0.008
Fraccion inspirada de oxigeno <0.001
Oxigeno suplementario a alto flujo (50% = fi02 < 100%) 149 (23%) 11 (3.5%) 138 (42%)
Oxigeno suplementario a bajo flujo (21% < fi02 < 50%]) 123 (19%]) 65 (219%) 58 (18%)
Sin oxigeno suplementario (21%) 370 (58%) 238 (76%) 132 (409)
SAFI 357 (238, 410) 405 (343, 419) 266 (112, 381) =0.001
PAFI 233 (120, 281) 271 (238, 308) 144 (B4, 237) <0.001
Leucocitos (células/ul) 8,000 (5,900, 11,500) 6,800 {5,200, 9,600) 9,200 (6,600, 12,900) <0.001
Neutréfilos (células/pl) 6,360 {4,300, 9,785) 5,150 (3,700, 7,655) 7,720 (5,215, 11,210) <0.001
Linfocitos (células/pl) 900 (600, 1,300) 1,000 (672, 1,380)  800(532, 12000  <0.001
Relacion de neutrofilos sobre linfocitos 70413 5(3, 9 104(5, 17) <0.001
Creatinina (mg/dl) 0.87 (0.72,1.13) 0.83 (0.70, 1.07) 0.90 (0.74, 1.25) <0.001
Nitrogeno ureico en sangre (mg/dl) 19 (14, 28) 16 (12, 22) 23 (16, 31) <0.001
Dimero D (pg/ml) 1,048 (667, 1,730)  874(593, 1,316) 1,270 (758, 2,546) <0.001
Proteina C reactiva (mg/dl) 12 (6, 20) &(4.15) 17 (10, 24) <0.001
Ferritina (ng/ml) T84 (353, 1,443 587 (277, 1,138} 1,008 (512, 1,650) <0.001
Deshidrogenasa lactica (Ul/L) 347 (260, 480) 294 (238, 352) 433 (334, 5383) <0.001

' Medidas para variables continuas: [mediana (ranga intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [nimero de pacientes (%]

? Prueba Chi-cuadrado de Pearsan; Prueba U de Mann-Whitney; Test exacto de Fisher
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Tabla 11: Distribucion de variables en funcidn de eventos tromboticos.

Trombosis
Variable Total’ No, N = 575' Si, N = 671 valor-p?
Leucocitos (células/pl) 8,000 (5,900, 11,500) 7,700 (5,675, 11,225) 9,200 (7,550, 12,300) <0.001
Neutréfilos (células/pl) 6,360 (4,300, 9,785) 6,100 (4,110, 9,565) 7,654 (6,205, 10,675) <0.001
Relacién de neutrofilos sobre linfocitos 7 (4, 13) 7(4,13) 9 (5 17) 0.033
Dimero D (ug/ml) 1,048 (667, 1,730) 1,030 (646, 1,623) 1,620 (904, 5,097)  <0.001
Proteina C reactiva (mg/dl) 12 (6, 20) 12 (6, 20) 16 (11, 23) 0.006
Deshidrogenasa lactica (Ul/L) 347 (266, 486) 338 (258, 478) 401 (341,556)  <0.001

"Medidas para variables continuas: [mediana {rango intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [nimero de pacientes (%]

2Prueba Chi-cuadrado de Pearson; Prueba U de Mann-Whitney; Test exacto de Fisher

Tabla 12: Distribucion de variables en funcion de eventos de sangrado.

Sangrado
Variable Total’ No, N = 623’ Si, N =19’ valor-p?
SAFI 357 (238, 410) 364 (242, 410) 278 (111, 305) 0.004
PAFI 233 (120, 281) 234 (124, 282) 167 (98, 213) 0.022
Relacion de neutrofilos sobre linfocitos 7{4,13) 7(4,13) 9 (7, 15) 0.043
Nitrogeno ureico en sangre (mg/dl) 19 (14, 28) 19 (14, 27) 37 (24, 50) <0.001
Proteina C reactiva (mg/dl) 12 (6, 20) 12 (6, 20) 21 (12, 26) 0.016
Deshidrogenasa lactica (Ul/L) 347 (266, 486) 342 (263, 484) 433 (368, 603) 0.011

"Medidas para variables continuas: [mediana (rango intercuartilico)], medidas para variables categdricas: [ndimero de pacientes (%]]

?Prueba Chi-cuadrado de Pearson; Prueba U de Mann-Whitney; Test exacto de Fisher
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3.5. Seleccion de variables

De las 105 variables recolectadas para cada paciente, fueron identificadas 20 como potencial-
mente pronodsticas. Como se menciond anteriormente, la seleccion de estas variables se realizo
evaluando su relevancia clinica, la revision de estudios publicados previamente, el porcentaje de
datos faltantes menor a 33 % y su diferencia estadisticamente significativa entre quienes desa-
rrollaron o no los eventos de interés. Para crear modelos parsimoniosos, se evalud la posibilidad
de reducir el nimero de variables predictivas empleadas por cada uno de ellos sin reducir sig-
nificativamente su rendimiento. Se encontré que modelos con 20, 14 y siete variables lograron
rendimientos prondsticos similares. La lista de variables se presenta en la figura[/|y el desem-
pefio de los modelos en funcién del nimero de variables empleadas se presenta en las figuras ]

Blyfe

AUC-ROC en funcion del nimero de variables
Muerte intrahospitalaria

Featureless

Regresion Logistica

GAM

Random Forest

GBM

Redes Neuronales Artificiales

000 010 020 030 040 050 060 070 080 090 1,00

=AUCROC  mAUCROC  mAUCROC
(7 variables) {14 variables) (20 variables)
AUC-ROC AUC-ROC AUC-ROC
Modelo (20 variables) (14 variables) (7 variables)

Redes MNeuronales Arificiales 0,74 0,77 0,79
GBM 0,81 0,81 0,80
Random Forest 0,79 0,80 0,80
GAM 0,78 0,78 0,78
Regresion Logistica 0,80 0,79 0,80
Featureless 0,50 0,50 0,50

AUC-PR en funcion del nimero de variables
Muerte intrahospitalaria

Fealureless

Regresion Logistica

GAM

Random Forest

GEM

Redes Neuronales Ariificiales

000 010 020 030 040 050 060 070 020 0%0 1,00

AUC-PR u AUC-PR = AUC-PR
(7 variables) (14 variables) (20 variables)
AUC-PR AUC-PR AUC-PR
Modelo (20 variables) (14 variables) (7 variables)

Redes Neuronales Arificiales 0,61 0,64 0,68
GBM 0,68 0,69 0,69
Random Forest 0,66 0,63 0,67
GAM 0,64 0,64 0,64
Regresion Logistica 067 0,68 0,69
Featureless 0,30 0,30 0,30

Figura 4: Desempeio de modelos para muerte segtin el nimero de variables.
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AUC-ROC en funcion del nimero de variables
Deterioro clinico

Redes Neuronales Ariificiales

Featureless
Regresion Logistica [
GAN | e
Random Forest |,
GENM
-

0,00 010 020 030 040 050 060 070 020 0%0 100

= AUC-ROC = AUC-ROC = AUC-ROC
(7 variables) (14 variables) (20 variables)

AUC-ROC AUC-ROC AUC-ROC
Modelo {20 variables) {14 variables) (7 variables)
Redes Neuronales Arificiales 0,71 0,73 0,77
GBM 0,81 0,79 0,79
Random Forest 0,80 0,78 0,77
GAM 0,80 0,78 0,78
Regresidn Logistica 0,78 0,76 0,76
Featureless 0,50 0,50 0,50

AUC-PR en funcion del nimero de variables
Deterioro clinico

Featureless
Regresion Logistica
GAM

Random Forest
GEM

Redes Neuronales Ariificiales

000 010 020 030 040 050 060 070 080 050 1,00

= AUC-PR = AUC-PR = AUC-PR
(7 variables) (14 variables) (20 variables)

AUC-PR AUC-PR AUC-PR
Modelo {20 variables) {14 variables) (7 variables)
Redes Neuronales Arificiales 0,64 0,68 0,72
GBM 0,76 0,74 0,75
Random Forest 0,76 0,69 0,70
GAM 0,75 0,72 0,72
Regresidn Logistica 0,74 0,73 0,74
Featureless 0,39 0,40 0,40

Figura 5: Desempeio de modelos para deterioro clinico segtin el nimero de variables.
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AUC-ROC en funcion del nimero de variables

Featureless
Regresion Logistica
GAM

Random Forest
GEM

Redes Neuronales Arificiales

Trombosis

000 010 020 020 040 050 060 070 080 080 100

= AUC-ROC mAUC-ROC s AUC-ROC
(7 variables) (14 variables) (20 variables)
AUC-ROC AUC-ROC AUC-ROC
Modelo {20 variables) {14 variables) (7 variables)
Redes Neuronales Arificiales 0,63 0,64 0,67
GBM 0,67 0,65 0,69
Random Forest 0,67 0,62 0,64
GAM 0,62 0,62 0,62
Regresidn Logistica 0,55 057 0,62
Featureless 0,50 0,50 0,50

AUC-PR en funcion del nimero de variables

Trombosis
Featureless —
Regresion Logistica .
GAN
Random Forest
GBM
Redes Neuronales Artificiales
0,00 010 020 030 040 050 060 070 020 0%0 1,00
s AUC-PR u AUC-PR u AUC-PR
(7 variables) (14 variables) (20 variables)
AUC-FPR AUC-FPR AUC-FPR
Modelo {20 variables) {14 variables) {7 variables)
Redes Neuronales Arificiales 0,28 0.3 0,33
GBM 0,35 0,37 0,37
Random Forest 0,32 0,29 027
GAM 0,30 0,28 0,28
Regresidn Logistica 0,30 0,29 0,28
Featureless 0,18 0,22 0,22

Figura 6: Desempeiio de modelos para trombosis segtin el nimero de variables.
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Criterio

Inic

Revicidn bibliogréfica y
experiencia clinica

Relevancia clindica
Significacidn estadistica

Datos faltamtes < 338

185 variables recol

SAFT, PAFI, edad, recuento de ne

Efecto

ctadas o calculadas a partir de
wvariasbles recolectadas

Seleccidn de 20 variables:

los, recuenmto
lacidn neutrdfilos sobre
nina, dimero D, proteina C

focitos.
cre

va, ferritina, deshidrogenasa léctica, sexo,
ausencia de comorbilidades. obesidad,

arterial. diab
cardiovascular, enfermedad renal

ertension
enfermedad

nimero de
comorbilidades.

Desempefio &n wvalidacicn
interna (AUC-ROC y AUC-FR)

Calculo de importancia de
cada variable en el modelo
de mejor desempefio

Seleccidn de 14 variables:

SAFI. edad. recuento de meutrdfilos, recuento de
linfocitos, relac
creatinina, dimero D,
deshidrogenass lactica, sexo, hipertensidn
arterisl. disbe

on neutrdfilos sobre linfocites,
roteina C reacti

a,

s mellitus. EPOC. nimero de
comorbilidades.

Desempefic en validacidn
interna (AUC-ROC y AUC-PR]}

Cdlculo de importancia de
cada variable en el modelo

de mejor desempefio

Aplicabilidad

Seleccidn de 7 variables:

SAFI, edad, relecidn neutrdfiles sobre linfocitos,
creatinina, dimero D, proteina C reactiva.

deshidrogenasa léctica.

Figura 7: Proceso de seleccion de variables prondsticas.
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3.6. Construccion y validacion de modelos prondsticos

Utilizando herramientas estadisticas tradicionales y de aprendizaje automdtico se desarro-
llaron modelos pronoésticos para los desenlaces intrahospitalarios de muerte, deterioro clinico y
trombosis. Los eventos de sangrado no fueron modelados debido al reducido niimero de eventos
encontrados, los eventos de trombosis arterial y trombosis venosa se incluyeron dentro del evento
combinado “trombosis”.

Como se ilustré en la figura[7] las variables incluidas en los modelos pronésticos finales fueron
edad, SAFI, relacion de neutrdfilos sobre linfocitos, creatinina, dimero D, proteina C reactiva y
deshidrogenasa lactica.

En el caso de regresion logistica y GAM, se consideraron las siguientes interacciones como

términos explicitos en lafecuacion:
= Dimero D y edad.

= Creatinina y edad.

DHL y edad.

Dimero D y edad.

Dimero D y relacién de neutréfilos sobre linfocitos.
= Dimero D y DHL.

En las tablas y [15] se presentan las medidas de desempefio obtenidas en validacion
cruzada para cada modelo. En las figuras y [12] se presentan las curvas ROC y de preci-
sion/sensibilidad para los modelos de mas alto desempeio. Adicionalmente se puede observar la
estimacion de la contribucion de cada variable en la construccién de los mejores modelos en las
figuras [0} [IT)y[I3] Esta estimacién coincide con los resultados del andlisis estadistico descriptivo
en las tablas [9] y las variables SAFI, DHL, edad, proteina C reactiva y relacién de
neutrdfilos sobre linfocitos son las que mejor discriminan entre los grupos con y sin ocurrencia
de muerte, deterioro clinico y trombosis.

La importancia en los modelos de 20 y 14 variables se presenta en las figuras [24] 25| [26
E8yE3
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3.6.1.

Tabla 13: Desempeifio en validacion cruzada para mortalidad intrahospitalaria.

Desenlace: Muerte

Mortalidad intrahospitalaria

Desempeiio en validacion cruzada

Precisidn Sensibilidad Valor-F1 Especificidad AUC-ROC (IC-BS 95%) AUC-PR (IC-BS 95%)

Modelo
Redes Meuronales Artificiales 0,65 0,71 0,67 0,83 0,79 (0,76-0,82) 0,68 (0,64-0,73)
GBM 0,68 0,72 0,68 0,84 0,20 (0,76-0,84) 0,69 (0,63-0,75)
Random Forest 0,67 0,68 0,67 0,86 0,80  (0,76-0,84) 0,67 (0,61-0,73)
GAM 0,62 0,73 0,65 0,80 0,78 (0,72-0,82) 0,64 (0,59-0,70)
Regresidn Logistica 0,63 0,72 0,66 0,82 0,80 (0,76-0,85) 0,69 (0,62-0,77)
Featureless 0,28 1,00 0,44 0,00 0,50 (0,50-0,50) 0,30 (0,27-0,34)

El desempefio entre los modelos es similar (a excepcion del modelo de predicciones fijas, featureless).
El modelo GBM presenta el mayor rendimiento prondstico.

Curva Precisién-Sensibilidad
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Figura 8: Curvas ROC y de Precision-Sensibilidad para el modelo de mas alto desempeiio en la
prediccion de mortalidad intrahospitalaria (GBM).
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Importancia de variables prondsticas
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Figura 9: Importancia de las variables prondsticas en el modelo de més alto desempefio en la
prediccién de mortalidad intrahospitalaria (GBM).
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3.6.2. Deterioro clinico

Tabla 14: Desempefio en validacién cruzada para deterioro clinico.

Desenlace: Deterioro clinico

Desempeiio en validacion cruzada

Precisidn Sensibilidad Valor-F1 Especificidad AUC-ROC (IC-BS 95%) AUC-PR {IC-BS 95%])

Modelo
Redes Meuronales Artificiales 0,67 0,77
GBM 0,70 0,78
Random Forest 0,62 0,81
GAM 0,66 0,77
Regresion Logistica 0,66 0,79
Featureless 0,38 1,00

0,71
0,72
0,70
0,71
0,69
0,55

0,76 0,77 (0,72-0,82) 0,72 (0,65-0,77)
0,74 0,79 (0,75-0,84) 0,75 [0,71-0,81)
0,69 0,77 (0,73-0,81) 0,70 (0,65-0,76)
0,76 0,78 (0,75-0,81) 0,72 (0,66-0,78
0,70 0,76 (0,73-0,80) 0,74 (0,69-0,78
0,00 0,50 (0,50-0,50) 0,40 (0,36-0,44

El desempefio entre los modelos es similar (a excepcion del modelo de predicciones fijas, featureless).
El modelo GBM presenta el mayor rendimiento prondstico.

Curva ROC Curva Precision-Sensibilidad
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Figura 10: Curvas ROC y de Precision-Sensibilidad para el modelo de mas alto desempeiio en

la prediccion de deterioro clinico (GBM).
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Importancia de variables pronésticas
Modelo GBM para deterioro clinico
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Figura 11: Importancia de las variables prondsticas en el modelo de més alto desempeio en la
prediccion de deterioro clinico (GBM).
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3.6.3. Eventos tromboéticos

Tabla 15: Desempefio en validacion cruzada para trombosis.

Desenlace: Trombosis

Desempeiio en validacion cruzada

Modelo Precision Sensibilidad Valor-F1 Especificidad AUC-ROC (IC-BS 95%) AUC-PR (IC-BS 95%])
Redes Meuronales Artificiales 0,32 0,53 0,35 0,87 0,67 (0,59-0,75) 0,33 (0,25-0,42)
GBM 0,41 0,55 0,38 0,82 0,69 (0,60-0,78) 0,37 (0,27-0,49)
Random Forest 0,27 0,64 0,28 0,71 0,64 (0,56-0,72) 0,27 (0,23-0,32)
GAM 0,29 0,42 0,29 0,86 0,62 (0,50-0,72) 0,28 (0,24-0,31)
Regresidn Logistica 0,24 0,66 0,30 0,74 0,62 (0,57-0,68) 0,28 (0,24-0,32)
Featureless 0,08 1,00 0,14 0,00 0,50 (0,50-0,50) 0,22 (0,18-0,29)
El desempefio entre los modelos es similar (a excepcion del modelo de predicciones fijas, featureless).
El modelo GBM presenta el mayor rendimiento prondstico.
Curva ROC Curva Precision-Sensibilidad
Modelo GBM para trombosis Modelo GBM para trombosis
1.00 =t 1.00 7
i ] .
i
0.751 45 0.751
! . ‘
] -
1
=
= i o
3 e 5 S
2 0501 i 5 050
s ! ; &
w - .
1 .
.I o 1
0.25 Il_r 0.257 |‘iI, \]:]r’:\“\
I I 1
: . : 1 My g —ee, S
| q 1 SEETSEETTE,
P 1
ooy & 000 !
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.5 075 1.00
1-Especificidad Sensibilidad

Figura 12: Curvas ROC y de Precision-Sensibilidad para el modelo de mds alto desempeifio en

la prediccién de trombosis (GBM).
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Importancia de variables prondsticas
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Figura 13: Importancia de las variables prondsticas en el modelo de més alto desempefio en la
prediccion de trombosis (GBM).
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3.7. Aplicacion Covid GBM App

Los modelos de la familia GBM presentaron el mejor desempefio en validacion cruzada ani-
dada. Con el objetivo de visualizar las predicciones para cada evento y facilitar la validacion
externa de este trabajo en otras cohortes, se desarroll6 la aplicacion Covid GBM App, la cual uti-
liza los algoritmos de los modelos prondsticos GBM y puede accederse a través de este enlace:

https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/
En esta aplicacion, el usuario puede asignar los valores correspondientes a las variables prondsti-

cas de pacientes hospitalizados por covid-19. Los tres modelos mostrardn sus predicciones en
términos de probabilidad porcentual de ocurrencia de cada evento.


https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/
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3.8. Diagrama de flujo
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Figura 14: Diagrama de flujo: caracterizacion de pacientes y desarrollo de modelos prondsticos.



Capitulo 4
Discusion

Este estudio retrospectivo describe una poblacion de pacientes adultos hospitalizados por
covid-19 en un centro de referencia de alta complejidad del departamento de Antioquia, Colom-
bia, entre marzo de 2020 y abril de 2021. Las caracteristicas de la cohorte son similares a las
descritas en otros estudios observacionales en cuanto a mediana de edad, predominio de sexo
masculino y alta carga de comorbilidades, dentro de las que se destacan hipertension arterial,

diabetes mellitus y obesidad [[3][4J30]33]

De igual manera se hizo evidente un patron de alteraciones en biomarcadores similar al descrito
en otros estudios; un estado inflamatorio protrombdtico caracterizado por hipoxemia, neutrofilia,
linfopenia, aumento de niveles de proteina C reactiva, ferritina, deshidrogenasa lactica y dimero
D, con medianas de recuento de plaquetas y tiempos de coagulacion dentro de los limites nor-
males al momento del ingreso hospitalario [29]{30)31][33]

Las intervenciones terapéuticas, como el uso de esteroides en pacientes con hipoxemia y el uso
extendido de profilaxis antitrombdtica, reflejan la adhesion institucional a las recomendaciones
de guias internacionales El porcentaje de muerte intrahospitalaria, trombosis venosa, trom-
bosis arterial, y sangrado fue similar a lo descrito en otros trabajos|[11]{[12][ 13 1942226 {2728 {341}

En los datos obtenidos se encontraron asociaciones clinicamente relevantes y estadisticamen-
te significativas entre biomarcadores de disfuncién renal y pulmonar, inflamacién y activacion
del sistema de coagulacién, con el desarrollo intrahospitalario de deterioro clinico, muerte y
trombosis. Con base en esas relaciones se desarrollaron modelos prondsticos.

El hecho de que las variables con mayor capacidad pronéstica para todos los desenlaces hayan
sido edad, deshidrogenasa lactica, proteina C reactiva, creatinina, SAFI, dimero D y relacion de
neutrdéfilos sobre linfocitos, soporta la hipdtesis que la immunotrombosis puede ser determinante
en la fisiopatologia del covid-19.
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Los modelos prondsticos que lograron mayor rendimiento fueron los que utilizaron técnicas de
aprendizaje automatico GBM, probablemente debido a su capacidad y flexibilidad para represen-
tar relaciones complejas entre variables y para encontrar y seleccionar automdticamente variables
con alto valor prondstico sin requerir un gran tamafio de muestra. Las técnicas mds tradicionales,
como regresion logistica y GAM tuvieron un desempeiio prondstico ligeramente inferior.

Los modelos lograron un buen desempefio prondstico en muerte y deterioro clinico, y moderado
para trombosis. Posiblemente un aumento del tamafio de la poblacién, que capte mas pacien-
tes con eventos tromboéticos, permita mejorar el rendimiento. De forma similar, por el limitado
numero de eventos, no fue posible crear modelos para pronosticar eventos de sangrado. Se des-
taca que el proceso de seleccién de variables (figuras [} [5] [6] y [7) permitié proponer modelos
mads parsimoniosos: se obtuvieron tres modelos de la familia GBM construidos a partir de siete
variables de entrada, con capacidad prondstica similar a los modelos desarrollados inicialmente
a partir de 20 variables.

Este estudio tiene importantes limitaciones; por su caracter retrospectivo, la calidad de los datos
depende de su adecuado reporte en las historias clinicas, el juicio clinico de los tratantes y la
adecuada recoleccion de los datos por parte de los investigadores.

Teniendo en cuenta que este estudio evalud el desarrollo de eventos intrahospitalarios que su-
ceden en un corto intervalo de tiempo, se decidi6 hacer una clasificacion binaria transversal (pre-
diccion de la ocurrencia de un desenlace independiente del tiempo), en lugar de un analisis de
supervivencia (tiempo a evento). Por lo tanto, no se consider6 el efecto de riesgos competitivos.
La muerte de los pacientes pudo impedir la deteccién de trombosis y sangrado, subestimando el
riesgo de presentar estos desenlaces.

El peso y la talla de los pacientes no fue consignado sistematicamente en las historias clini-
cas, lo que dificult detectar con precision el estatus de obesidad; su definicidon requeria que
se registrara dentro de los antecedentes patoldgicos, los diagndsticos establecidos en la historia
clinica o los andlisis escritos por los tratantes. El porcentaje de obesidad observado de 24 % se
encuentra muy probablemente infravalorado.

No se considero el estado funcional de los pacientes ni el grado de severidad o compensacion
de las comorbilidades; tampoco se tuvieron en cuenta categorias mas leves de comorbilidad, co-
mo sobrepeso, dislipidemia, prediabetes, higado graso y tabaquismo. Estas limitaciones podrian
explicar el bajo aporte de las comorbilidades para calcular la probabilidad de presentar los des-
enlaces de interés.

Los paraclinicos tenidos en cuenta fueron los primeros disponibles durante los tres dias iniciales
de la hospitalizacion, por lo tanto no se tuvo en cuenta su evolucién. Esto puede ser una sim-
plificacién excesiva, pues los pacientes pueden ingresar en distintas fases de su enfermedad, con
grados variables de alteracion en estos biomarcadores. Posiblemente su comportamiento dindmi-
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co tenga mayor capacidad prondstica que su efecto fijo al momento del ingreso al hospital; sin
embargo, tener en cuenta solo los paraclinicos de ingreso hace mas simple su interpretacion, la
implementacién del modelo en la practica clinica y su validacion en otras poblaciones.

Este estudio tuvo en cuenta Gnicamente eventos trombdticos venosos confirmados por image-
nes diagnodsticas. Teniendo en cuenta que los pacientes en estado critico, profundamente sedados
y bajo relajacién neuromuscular, pueden no presentar signos clinicos de eventos trombdticos,
que su traslado a servicios de tomografia es complejo, mds ain en condiciones de aislamiento
respiratorio y que el centro hospitalario en el que se llevé a cabo el estudio no realiza tami-
zaje ecografico de trombosis venosa profunda, es muy probable que el porcentaje de eventos
tromboticos venosos haya sido subestimado.

El desenlace de trombosis arterial se definié segun el juicio clinico de los médicos tratantes,
sin requerir confirmacién por medio de imagenes diagnodsticas, lo que pudo aumentar la proba-
bilidad de clasificaciones erréneas del evento.

Este estudio fue desarrollado en una etapa prevacunacion. Esto deberd considerarse en la va-
lidacién externa para evaluar el rendimiento prondstico en poblaciones vacunadas.

Como fortalezas se destacan la descripcion completa y clara de las caracteristicas de la pobla-
cién del estudio, los criterios de inclusién y de exclusion, y la documentacion transparente de
los métodos utilizados para la construccién y validacién de los modelos prondsticos, adoptando
las recomendaciones de las estrategias de reporte TRIPOD y PROBAST, lo que disminuye la
probabilidad de sesgos y hace este estudio facilmente reproducible y validable en otras cohortes.
El uso de herramientas estadisticas tradicionales y de aprendizaje automatico contribuyeron al
alcance de los objetivos del estudio y a dar respuesta a las preguntas clinicas formuladas.

En la introduccion de este trabajo se menciond la revision sistemdtica de 107 modelos prondsti-
cos de mortalidad y otros desenlaces en pacientes con covid-19, en la que se identific6 una baja
calidad metodoldgica en todos los estudios encontrados. No obstante, los autores destacaron
el trabajo de desarrollo y evaluacién del modelo prondstico 4C Mortality Score, publicado por
Knight y colaboradores, el cual podria tener utilidad en la practica clinica en caso de ser validado
en otras cohortes

En ese estudio se incluyeron 35.463 pacientes de 260 hospitales en Reino Unido y se definid
como unico desenlace de interés la mortalidad intrahospitalaria. Se utilizaron como variables
prondsticas la edad, el sexo, el nimero de comorbilidades, la frecuencia respiratoria, la satura-
cion de oxigeno, el puntaje de escala de coma de Glasgow, la urea sérica y la proteina C reactiva

191
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No se consideraron variables como el conteo de linfocitos, neutréfilos, deshidrogenasa lactica,
ferritina, dimero D, ni la relacion entre la hipoxemia con la fraccién inspirada de oxigeno, cu-
ya relevancia especifica ha sido demostrada en multiples estudios de pacientes con covid-19
Ademas, dado que el modelo fue desarrollado y validado en un escenario de alta
disponibilidad de recursos econdémicos, se dificulta su generalizacién y aplicacién en otras po-
blaciones.

En cuanto a su rendimiento prondstico, el 4C Mortality Score mostré una buena capacidad de
discriminacién para mortalidad, con un AUC-ROC de 0,77 (IC 95 %; 0,76 a 0,77). A pesar del
caricter desbalanceado de los datos, no se report6 la evaluacion del desempefio con la medida
AUC-PR, util para evaluar la relacion entre precision y sensiblidad para la clase positiva (muer-
tes). Su desempeno prondstico para mortalidad intrahospitalaria, validado en un gran niimero de
pacientes, es ligeramente inferior al obtenido en nuestro estudio|[19]

En conclusion, tras caracterizar restrospectivamente una cohorte de pacientes hospitalizados por
covid-19 y establecer la relacion entre variables demogréficas, clinicas y paraclinicas al ingreso
con el desarrollo intrahospitalario de trombosis, deterioro clinico y muerte, se crearon y valida-
ron internamente modelos prondsticos para cada uno de estos desenlaces. Los modelos GBM
lograron el mejor desempeiio. Se propone que estos modelos sean evaluados en otras cohortes
para determinar su utilidad clinica y en investigacion. Para facilitar su visualizacion y validacién
se cred la aplicacion Covid GBM App https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/.


https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/
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Optimizacion de hiper parametros y calibracion

Mortalidad intrahospitalaria

Tabla 16: Hiper pardmetros 6ptimos para modelos de mortalidad intrahospitalaria.

Muerte

Eleccion de hiper parametros
Redes neuronales artificiales

layer units type dropout |mean rate| rate rms | mean weight|weight rms|{mean bias|bias rms
1 37 Input 0,00% MNA NA NA MA NA NA
2 10 Rectifier 0,00% 0,218231 | 0,413176 -0,017595 0,208566 0,474144 | 0,062218
3 10 Rectifier 0,00% 0,001465 | 0,000972 -0,011063 0,322643 1,007992 | 0,052718
4 10 Rectifier 0,00% 0,005138 0,01172 -0,020548 0,307064 0,970487 | 0,054968
5 2 Softmax MNA 0,001871 | 0,001097 0,565532 1,530102 0,003265 |0,049725
GBM
number of trees min depth max depth mean depth|min leaves|max leaves| mean leaves
336 13 14 13,99702 67 508 387,13095
Random Forest
number of trees min depth max depth mean depth|min leaves|max leaves| mean leaves
50 13 19 15,08 103 142 126,9
GAM
smoothness selection
REML
Regresion Logistica
lambda (regularizacion)
0,03367
Featureless

NA
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GBM para muerte intrahospitalaria: curva de calibracion
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Figura 15: Curva de calibracién para mortalidad intrahospitalaria (GBM).

Deterioro clinico

Tabla 17: Hiper pardmetros 6ptimos para modelos de deterioro clinico.

Deterioro clinico
Eleccion de hiper parametros
Redes neuronales artificiales

layer units type dropout |mean rate| rate_rms | mean_weight|weight rms|mean_bias| bias_rms
1 27 Input 5,00% NA NA MNA NA MNA NA
2 200 RectifierDropout 50,00% 0,223349 | 0415375 -0,074126 0,347417 | -0,040274 | 0,17346
3 2 Softmax NA 0,006142 | 0,002966 0,011273 0,893083 0,18849 | 0,16177
GBM
number of trees min depth max depth mean depth|min leaves | max leaves| mean leaves
210 14 16 15,93048 109 420 324,27618
Random Forest
number of trees min depth max depth mean depth|min leaves | max leaves | mean leaves
50 12 20 14,92 86 125 101,92
GAM
smoothness selection
REML

Regresion Logistica
lambda (regularizacidn)
0,02674
Featureless

NA |
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Figura 16: Curva de calibracién para deterioro clinico (GBM).
Eventos trombéticos
Tabla 18: Hiper pardmetros 6ptimos para modelos de eventos trombdéticos.
Trombosis
Eleccion de hiper pardmetros
Redes neuronales artificiales
layer units type dropout |mean_rate| rate_rms | mean_weight|weight_rms|mean_bias| bias_rms
1 37 Input 5,00% NA NA NA NA NA NA
2 200 RectifierDropout| 50,00% 0,248931 | 0,404743 -0,003169 0,105616 | 0,469311 |0,063847
3 200 RectifierDropout|  50,00% 0,043412 | 0,018623 | -0,002972 0,8006 0,986879 | 0,103885
4 200 RectifierDropout|  50,00% 0,030443 | 0,051913 | -0,017632 0,075679 | 0,95432 |0,027878
5 2 Softmax NA 0,004003 | 0,002025 0,018071 0,369385 | -0,002735 | 0,484963
GBM
number of trees min depth max depth mean depth | min leaves | max leaves| mean leaves
231 k] 12 11,81385 25 64 52,29437
Random Forest
number of trees mindepth| maxdepth [mean depth|min leaves|max leaves| mean leaves
50 14 20 18,1 53 90 80,22
GAM
smoothness selection
REML
Regresion Logistica
lambda (regularizacion)
0,01016
Featureless

NA |
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GBM para trombosis: curva de calibracion

0.3

0.2

Chservacion

0.1

0.0

0.

Prediccién

10

Figura 17: Curva de calibracién para trombosis (GBM).

Variables de entrada

Tabla 19: Variables numéricas de entrada.

Variables continuas

Nombre Tipo  |Unidad / Codige]  Min Mediana | Media Max Desviacion estandar
Edad numérico anfos 21.4% 6267 61,13 96,43 15.66
Saturacion de oxigano numarico porcentae 11.00 68.00 6544 100,00 11.42
Fraccidn inspirada de oxigena numérico porcentae 21.00 21.00 37,36 100,00 2580
SAF] MUMSco FeCueio 11,00 357,14 308,32 466,67 125,49
Leucocitos numérico recuento 130000 &000.00] 915005 -B4.500,00 561584
Heutréflos numénco | recusnto 200,00 636000] 745473 44.000.00 457141
Linfocitos numernco recuento 100,00 900.00) 118134| 75.100.00 3.097.86
Relaciin de neutrﬁﬂgf_sobm finfocitos numenco recusnlo 0,10 7.19 10,50 103,20/ 10,80
Hemuoglobing NuUMmerico recuenio 530 14.00 14,05 20,00 2.0
Plaguetas fuménce recuenfo 31.000 00)213.000,00) 232 639,49 522 000,00 100 266 54
Creatinina muménico | recusnto ) I 5 N ) I Y 126
MNrtrdgeno ureico en sangre numanco recuento 5,90 19.00 25,19 225 70 20,70
Tiempa de profrombina numenco recuenfo .70 12 B0 1348 99 60 552
Tiempo de trombuoplasting parcial MUMmEnco recuenio 16.00 3230 33183 B84 00 9.08
Dimero D numenco recuenfo TR00) 1045000 423171 133176.00 13.118.00
Proteina C reactiva numenco recuento 049 1240 13.92 40,80 8.25
Ferriting numarico recuento 14.00 T84 50 905,68 5 58550 BEE 45
D shidr lactica numénco recuenta 106,00 347,00 42145 9.755,00/ 456.33
Tiempo entre inicio de sintomas y hospitalizacion | numiérico recuento 0.00 7.00 7.68 25,00 382
PAF] numérico recuento 41,00 233.00 214 55 500,00 46.40




Material suplementario

Tabla 20: Variables categoricas de entrada.

Variables categéricas

Nombre Tipo Unidad [ Codigo o 1 % 0 %1
Sexo binario 0. mujer, 1. hombre 266 376 41% 59%
Ohbesidad binario 0 no, 1. s 489 1583 T76% 4%
Hipertension arteral binana 0 no 1 s 325 317 51% 49%
Diabetes mellitus binaric 0 no, 1 s 462 180 72% 28%
Hipertension, obesidad o diabetes binario 0 no, 1 s 217 425) 4% B6%
Enfarmedad pulmonar crénica binario @ no, 1- 50 558 B4 87% 13%
Enfermedad cardiovascular binarig 0:no, 1: s 561 81 87% 13%
Enfermedad renal cronica sin TRR binario 0 no, 1- & 603 39 94% 6%
Enfermedad renal cronica con TRR binario 0 na, 1 si 623 19 9% 3%
Cancer activo de drgano sdlido binario O no, 1 si 618 24|  96% 4%
Cancer activo hematolinfoide binano 0: no, 1: st 630 12 98% 2%
Anticoagulacion cronica binario 0-no, 1.5 617 25|  96% 4%
Antiagregacion cronica binario 0 na 1:si 616 26) 9%6% 4%
Cirrosis hepética binario 0 no_1: sf 634 g 99% 1%
Enfermedad autoinmune binario 0:no_1: st 619 23| 9% 4%
Postrasplante de drgano sdlido binario 0 no; 1- 57 610 32 95% 5%
Postrasplante autdlogo de progenitores hematopoyéticos | binario 0:no, 1. si 641 1] 100% 0%
Postrasplante alogénico de progenitores hematopoyéticos | binario 0 no, 1: si 642 0f 100% 0%
ViH binario 0: no, 1: s 642 0] 100% 0%
Otra inmunosupresion binario 0 no, 1. & 637 5 99% 1%
Infeccidn por SARS-CoV2 confirmada binario 0 no, 1: s 639 3| 100% 0%
Sin comarhilidades binanio 0 no, 1.8 490 152 76% 4%
Vacunacion completa para SARS-CoV2 binarig 0 no, 1. s 642 0f 100% 0%
Corticoides binario 0:no, 1. 8F B9 573 1% 89%
Antiagregantes plaquetarios binario 0 no, 1 8i 608 34 95% 5%
Anticoagulantes dosis profilacticas binana 0:no, 1.8 Ll 551 14% B6%
Anticoagulantes dosis intermedias binarig 0: no, 1: & 631 1 98% 2%
Anticoagulantes dosis plenas binario 0:no, 15 597 45 93% 7%
Sin anticoaguiantes binario 0 no, 1- s 610 32 95% 5%
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Variables de salida

Tabla 21: Variables numéricas de salida.

Variables continuas
Nombre Tipo | Unidad / Cédigo Min | Mediana| Media Max Desviacién estdndar
Tiempo antra inicio de siNloMa@s y 1ecuperacion NUMErca BoUento 4.00] 16,00 19.16 118.00 12.95
Tiempo entre inicio de sintomas v muerte numénca recuenio l_D‘g’ 20,00 2293 15400 15,17
Tiempo entre inicia de sintomas y deterioro clinico numérnco rRCUBntD 1,00 3,00 9,15 25,00 404
| Tiempo anire inicia de sintoma y primet eventa trombdtico_| numérico | __recuents w0l 140l 149038 00f 8 58]
Tiemnpo entre inicic de sintomas y sangrade numérica recuents G.ﬂg_i 2200 27 6T 83.00 19,38
Tiempo antre imicio de sintamas y fin de la hospitalizacidn | numérico reouento 1,00 17.00 2024 154.00 13.90
Tiempo entre inicio de sintamas e ingresa a UCH numeénco recianto 1.00 9.00 9.15 25.00 404
Tiempo enire inicie de sintomas y evento rombdtico venose | numenca recuento 2,00 15.00 16.04 38.00 8.76
Tiempo entre inicio de sintomas v avento trombitico antenal | numénco recuento 1_UC_li 13,00 12,21 28.00 8.53

Tabla 22: Variables categoéricas de salida.

Variables categoricas

Nombre Tipo | Unidad / Cédigo 0 1 %0 % 1
Muerte binario 0: no, 1: yes 462.00 180.00 72% 28%
Deterioro clinico binaria 0 no, 1. yes 314,00 328,00 49% 51%
Trombosis binario 0:no, 1:yes A76.00 67.00 90% 10%
Sangrado binario 0:no, 1. yes 623.00 19.00 97% 3%
ucl binario 0:no, 1: yes 322,00 320.00 50% 50%
Intubacion orotragueal binario 0 no, 1. yes 439.00) 203,00 68% 32%
Ventilacion mecanica no invasiva binario 0:no, 1: yes 433.00( 209,00 7% 33%
Vasopresores binario 0: no, 1: yes 494 00 148,00 T7% 23%
Terapia de reemplazo renal binario 0:no, 1: yes 570.00 72,00 89% 11%
Evento trombdtico venoso binario 0:no, 1. yes 586,00 56,00 91% 9%
Tromboembolia pulmonar binario 0:no, 1: yes 6508.00 34.00 95% 5%
Trombosis venosa de extremidades inferiores | binario 0:no. 1. yes 619.00 23.00 96% 4%
Trombasis de sitios atipicos binario 0:no, 1. yes 635,00 7.00 99% 1%
Evento trombdético arterial binario 0:no, 1: yes 623,00 13,00 98% 2%
Ataque cerebrovascular isquémico binario 0:no. 1:yes 637.00 5.00 99% 1%
Infarto agudo de miocardio binario 0:no, 1: yes 636,00 6,00 99% 1%
Isquemia arterial de las extremidades binario 0:no, 1: yes 639,00 3,00 100% 0%
Isguemia mesentérica arterial binario 0:no, 1: yes 64200 0.00 100% 0%
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Formulario para recoleccion de datos

Instrucciones de registro, datos de entrada y comorbilidades

Formulario de Recoleccion de datos
pacientes con Covid-19.

Normas para responder ef formulario

Los ndmeros decimales se marcan con punto (), ne se utilizan comas () entee los nimeres,
no habra separador de miles, p &}; (12000 leucocitos, 150000 plaguetas)

Los paraclinicos registrados deben ser pedidos en los tres primaros dias tras el pnimer
ingreso hospitalario.

En caso de que el valor reportado del laboratorio es1é expresado como 'menor qué” o
"mayor qué” escribir el nimerc del limite superior o inferior establecido por el laboratorio,
Si el paciente cumple criterios de exclusion es necesario marcar este item, sefialar el
motivo de la exclusion y marcar rigurosamente el nimero de cédula, el resto de casillas de
respuesta obligatoria se pueden lienar arbitrariamente.

Si el paciente es dado de alta v reingresa por sintomas o complicaciones atnbuibles a
Covid-19, se cusnta como una sola hospitalizacidn, Los pararaclinicos de ingreso dela
primera hospitalizacidn y 1a fecha de egreso de |a segunda hospitalizacion.

*Cibl

Tipa de identificacion ®

g

Obesided
Hipsrension aruerial
Diabetes meilitus
N2 identificacian *

Cancer active de drganc salido

Cancer active hematolinfoide

Enfermediad paimonar cronica

Enfermedad ca lar

Sexo

Anticoagulacian cronica
() Hombre
- Antiagregacion cronisa
L) Muer
Enfermadad ranal cronica sin TRR

Enfermedad renal cronica en TRRE

Fecha nacimiento *

Erfarmedad Autoinmune

# mm n

Postras; = ge drganc solido

Postrzspiznte suidlogo de progenitores nematopoyéticas
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Figura 18: Instrucciones de registro, datos de entrada y comorbilidades.
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Registro de paraclinicos de ingreso

Sanl2 al ingreso (%) Plaguetas (cehuisaid)
Fi02 al Ingreso (%) Creatimna [mgdl)
BAR BUMmgid)
Aritrombanicas formulacss a ingreso * TP {seg)

] Amsingeegantes slagusracion

T} saticoaguantes dovis p
[ :

TTE (sag)

Corpemdes formulades al ingresa ©

e O imcgimi)

Lepcocitos {celulasiul] Pratgang C réadtiva (ma's)
Feasutncfilios. (oeiutaniul} Ferritina (ramil
e
Unfocies {cafuilas il DML UL
Hib i)

Figura 19: Registro de paraclinicos de ingreso.
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Registro de desenlaces de interés

Requerimiento UCI*

Fecha de Ingreso a LICI

trmim. ffjj a8

VNI
Qs

SR

TRR por faila renal aguda
O s

£ Ne

Fecha de Egresa de UCI
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Evente trombotice venoso *
O's

D) Me

Fecha primer evento trombatics venaso

Eecha

momm. gl

Figura 20:
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Sache

tromm, gl =

Tied Sverto TRembOTico venoss
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SANGraa0 mayor o cinicamente significatho *

s

(O me
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e i c

Fallecimianto *

O si

lr_.." Ha

Facha fallecimisrto

Registro de desenlaces de interés.
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Registro de fin de la hospitalizacion y de criterios de exclusion

Figura 21:

Fecha egreso hospital *

Mathno de exciusion
) InfeaciGn asistomatics

) Sintomras o congiciones clinicas noatiuitlesa miescidn por SARSCeN-2

= Mo cyena g TEMnaS UNg de 1, TEp fibnnogene, dimero Do recuente de plaguetas

1 prmaecoy res dias de ngreis

L) Bemuide a oira ingtitusion y o Conocemas deseniaces S interds

~, Feminido desds otra ingtindeian § no coNoCemas varebies clnces y parsclinmas de

|
ingrasa

Registro de fin de la hospitalizacion y de criterios de exclusion.



Material suplementario 63

Estructura de modelos utilizados

Regresion logistica

El modelo de regresion logistica toma una combinacion lineal de variables prondsticas y
computa valores en el rango [0,1], que pueden ser interpretados como la probabilidad de per-
tenecer a la clase positiva, por ejemplo, la probabilidad de presentar un evento trombdtico en
funcion de la combinacion lineal de las variables de entrada.

Su forma es la siguiente:

exTB"'ﬂO

y=P(y:1|x)=m 4.1)

Para resaltar los efectos lineales, esta expresion puede ser reescrita de la siguiente manera:

§ O\ (PO=119)_
IOg(l—y)’log(P@:om))‘x“ﬁO @2

Donde g, es el intercepto, S es el vector de coeficientes de cada variable prondstica, N es el
numero de observaciones, y contiene el desenlace observado (0 6 1), § contiene las predicciones
y x contiene los valores registrados de las variables prondsticas.

Los pardmetros del modelo se hayan mediante un método penalizado de maximum likelihood
(ML):

N
1 T o7 1
1 J— . —_ ,ﬂ+ﬁo _ _ _ 2
mix ;:1 (v (x78 + Bo) — log (1 + e #70)) — a{ l|Bll; + S (1= Il (4.3)
Donde adicionalmente A y @ son los términos de regularizacion que pueden ser estimados a
través de técnicas de remuestreo, tales como validacidn cruzada.

GAM

El modelo GAM constituye una extension de la regresion logistica, incorporando efectos no
lineales que pueden ser descritos a partir de polinomios o combinaciones de polinomios (el caso
estandar es combinar multiples polinomios cubicos). Una manera de estimar los coeficientes del
modelo es través del método REML (restricted maximum likelihood), similar al descrito para
regresion logistica.
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Random forest

Este modelo fue desarrollado como una extensién al método de arboles de decision, y tiene
como objetivo reducir el overfitting, mejorando la aplicabilidad a otras poblaciones. El método
consiste en construir multiples drboles de decision con dos factores aleatorios:

1. Los datos con los que se construye cada arbol se obtienen mediante remuestreo con reem-
plazo (bootstrapping) a partir de los datos originales.

2. Las variables usadas para cada particién en cada arbol son elegidas aleatoriamente, lo que
facilita la participacién de variables menos dominantes.

Interpretacién de la estructura del arbol
Prabisi)

Prediccion
del evento

Si o
(51/tic) Bajz Media

Probisi)

ProbiMo)
Porcentaje

dela
poblacién

Bajz Media

Contenido de los nodos

Deshidrogenasa lactica < 846

Mo o si
0.16 019 0.69
) 1

Alta

Alta

Cadigo de color

@

Si Si
0.74 093
%

"

Figura 22: Ejemplo de un drbol de decision para mortalidad intrahospitalaria. Este drbol en
particular predice la ocurrencia del evento a partir de interacciones entre edad, deshidrogenasa
lactica y PAFIL. Random forest predice la ocurrencia del evento segtin predicciones de multiples
arboles de decision. Muchas implementaciones usan 500 drboles como base; en este estudio, el
nimero 6ptimo de arboles fue determinado por validacion cruzada anidada.
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Al construir todos los arboles, la prediccion del modelo se realiza con base en el veredicto
mayoritario. Por ejemplo: Si de 500 arboles que constituyen el bosque aleatorio, 400 predicen
la recuperacion del paciente y 100 su muerte intrahospitalaria, la prediccion final serd que el
paciente se recuperard. Si se desea que el resultado se exprese en términos de probabilidad,
entonces la prediccién final equivale a la proporcién de drboles que pronostican la recuperacion
o muerte del paciente.

Gradient boosting machine

Al igual que random forest, GBM consiste en la construcciéon de multiples arboles de de-
cision, sin embargo, estos suelen ser mds pequeiios (menos profundos). La principal diferencia
radica en que estos arboles no son construidos en paralelo, sino de manera secuencial. El proceso
puede resumirse de esta manera:

1. Se realiza una prediccion inicial (en general el promedio o moda de los desenlaces).
2. Se calcula el error de prediccion.

3. Se construyen arboles de manera subsecuente, donde cada arbol tiene el objetivo de prede-
cir los errores generados por el arbol anterior (diferencia entre error real y las predicciones
del error).

4. El proceso finaliza con un criterio de parada (por ejemplo: convergencia del algoritmo de
minimizacion del error, o alcance de un nimero de iteraciones méaximo especificado al
1nicio).

bl

Error

&k Bh

Iteraciones

Figura 23: Ejemplo de funcionamiento de modelos GBM, adaptado de |Pal (2020)
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Redes neuronales artificiales

Los modelos de redes neuronales artificiales se caracterizan por imitar el flujo de informacién
en las neuronas reales. Su estructura consiste en conexiones de “neuronas” a través de multiples
capas:

1. Capas de entrada: los datos observados entran al sistema.

2. Capas ocultas: los valores observados sufren modificaciones a través de operaciones ma-
tematicas secuenciales (El valor de salida de una operacion sirve como valor de entrada de
la operacién en la capa siguiente). Estas operaciones contienen pesos y sesgos, utilizados
en ponderaciones multiples y funciones de activacion.

3. Capa de salida: se realizan las predicciones a través de funciones de activacion.

El valor de los pesos y sesgos se calibra hasta alcanzar un error minimo de prediccion. Uno
de los métodos mas usados para lograr esta calibracion/optimizacion es el (stochastic) gradient
descent. Los modelos de redes neuronales pueden representar relaciones muy complejas entre
variables prondsticas y desenlaces, sin embargo, también suelen necesitar un tamafio de muestra
elevado para exhibir un desempefio sobresaliente.

Featureless

El modelo featureless consiste en realizar predicciones fijas que corresponden a la proba-
bilidad observada. Por ejemplo, si la prevalencia de eventos trombdticos es 10 %, entonces el
modelo predecird una probabilidad de trombosis de 10 % para todos los pacientes, independiente
de los valores de las variables de entrada de cada uno. Suele usarse como referencia para evaluar
el desempefio de modelos que si consideran los valores de las variables pronosticas.
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Calculo de importancia para seleccion final de predictores

Modelos de 20 variables

Importancia de variables pronésticas
Modelo GBM para montaiidad intrahospitalaria

SAR 1
Proteina C reactiva (mgadij 1

Meutrdfilos (célulasiul) 1

PAF

Edad (afios) 1

Femitina (ngirmil} 1
Deshidrogenasaldetica (LWL
Ralacidn do neutrdfilos cobro linfocitos 1
Crealnina (mg/dl

Importancia [0, 1]
1.00

Lirfocitos (célulagiyl)

E 0.75

5

= Dimere D fugimi 1 0.50
025

Mumero de comorbilidades 1

Diabetes mellitus

Seuo 1

Hipertension arlenal |

Enfermedad pulmonar crinica 4

Sin comorbilidades

Obesidad

Enrgérmedad Carniovas culal

Enfermedad renal crdnica sin TR 1

025 050 075 100
Importancia de las vaniables

=
=
(=]

Figura 24: Importancia de 20 variables prondsticas en el modelo de mas alto desempefio en la
prediccion de muerte intrahospitalaria (GBM).
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Importancia de variables pronosticas
Modelo GBM para deterioro clinico

PAF] o

Deshidroganasa lactica (UILL)
Mroteina © reactiva (mg/dl)
Edad (afios)

SAFI 4

Creatinina (mg/dl) -

Mevironios (célulasiyl
Linfocitos (célulasiul)

Relacién de neutréfios sobre linfocitos 1 Importancia [0, 1]

100
E Farritina [ngfmi) - 0.78
[
=
g Dimaro D (pghmi) =
0.25

Humers de comorbilidades

Sin comorbilidades -

Enfermedad pulmonar cromica -

Obesidad

Diabates mellitus

Enfermedad renal crdnica sin TRR 1

Hiperlensidn arterizl

Sewo

Erfermedad cardiovascular 1

o —

=]

0.25 L] 075 1.00
Importancia de las variables

Figura 25: Importancia de 20 variables prondsticas en el modelo de mds alto desempeifio en la
prediccion de deterioro clinico (GBM).



Material suplementario 69

Importancia de variables pronosticas
Modelo GBM para trombosis

Deshidrogenasalactica (LULL)
Protoina C reactiva (mg/di) 4
Meutrafilos (célulasipl)
PAF
SAF
Edad (anos)
Creafinina (mg/dl) 1
Ferritina (ngimi) -

Relacidn de neutrdfios sobre linfocitos hpofggcia [0, 1]

@ Dimero D (ugimi) - 0.75
£ Linfocitos (célulasiul) 1 g
0.25

Obezidad

Enfermedad pulmonar cronica
Mimero de comorbildades 1
Diabates mellitus -

3in comorbilidades
Hiperensidn arterizsl

Samnn

Erfermedad cardiovascular

Enfzrmedad renal cronica ain TRR

0 025 050 075 100
Impontancia de las variables

o

0.

Figura 26: Importancia de 20 variables prondsticas en el modelo de mas alto desempefio en la
prediccién de trombosis (GBM).
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Modelos de 14 variables

Impertancia de variables prondsticas
Models GEM para mortalidad ifrahospatania

Dieshidrogenasa Bctica (UBL)

Edad (afias)

Creatining [ mgidi)

SWF1

Relacion de neulrdfidas sodde linfocios

Proteina C reactiva (mgid) hw:t;ma 10, 1]
2 Noutrlilos (clulashl) 075
[}
&
g Linfocias (céulasl) 0.50
[ ]

Hdmeers de comarbilidades
Cemaro O ipgimi)

Diabelas mallfus
Hipsrienaiin artesial

Sexn

Enfsrmiedad pulmanar crinica

=3
o
=
=3
i
i
=
=
=
u»
=
=

Importancia de las variables

Figura 27: Importancia de 14 variables prondsticas en el modelo de mds alto desempeiio en la
prediccion de muerte intrahospitalaria (GBM).
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Figura 28: Importancia de 14 variables pronodsticas en el modelo de mas alto desempefio en la
prediccién de deterioro clinico (GBM).
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Importancia de variables prondsticas
Modelo GBM para trombosis

Deshidrogenasa dalica (UIL)
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Figura 29: Importancia de 14 variables prondsticas en el modelo de mds alto desempefio en la
prediccion de trombosis (GBM).
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Ecuaciones de modelos tradicionales de mejor desempeino

De los modelos considerados en este estudio, dos de ellos (regresion logistica y GAM) co-
rresponden a ecuaciones directamente interpretables. Sin embargo, su estructura relativamente
simple, comparada con la de algoritmos de aprendizaje automatico, puede limitar su rendimiento
prondstico. En funcién de las prioridades de cada estudio puede tomarse la decision de optar por
modelos mads intrepretables, sacrificando levemente su desempefio.

A continuacién se presentan las ecuaciones correspondientes al modelo de regresion logistica
(modelo tradicional de mejor desempeiio en este estudio), obtenidas para los tres desenlaces de
interés. Se observa el efecto lineal de las variables de entrada y de sus interacciones multiplicati-
vas sobre el logaritmo de la razén entre la probabilidad de ocurrencia del evento y la probabilidad
de no ocurrencia del mismo:

Muerte intrahospitalaria

Muerte ~ Bernoulli (probMuem:Si = ﬁ)

P
log [1 P] = -2,894 + 0,01256(Edad) — 0,004213(SAFI) +

0,02285(Rel. Neutro. Linfo) + 1,637(Creatinina) + 0,00003835(Dim. D)—
0,0005357(Prot. C. Reactiva) — 0,003224(DHL) + 0,0001155(Edad x DHL)—
0,02056(Edad x Creatinina) — 0,00000005844(Dim. D x DHL) +
0,000001216(Rel. Neutro. Linfo x Dim. D)—

0,0000002441(Edad x Dim. D)

Deterioro clinico

Deterioro ~ Bernoulli (probDeteriorO:Si = f')

P
log [1 p] = —3,785 + 0,05419(Edad) — 0,007165(SAFI) +

0,007067(Rel. Neutro. Linfo) + 1,972(Creatinina) + 0,0000271(Dim. D)+
0,05128(Prot. C. Reactiva) + 0,009122(DHL) — 0,00008929(Edad x DHL)—
0,02623(Edad x Creatinina) — 0,00000004248(Dim. D x DHL) +
0,000002101(Rel. Neutro. Linfo X Dim. D)—

0,0000005033(Edad x Dim. D)
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Trombosis

Trombosis ~ Bernoulli (probTmmbosiS:Si = f’)

A

p
log [1 p] = 3,863 + 0,01665(Edad) — 0,001691(SAFI) —

0,001111(Rel. Neutro. Linfo) + 0,09712(Creatinina) + 0,0001103(Dim. D)+
0,0298(Prot. C. Reactiva) + 0,003595(DHL) — 0,00004585(Edad x DHL)—
0,001932(Edad x Creatinina) — 0,0000001618(Dim. D x DHL) +
0,000001795(Rel. Neutro. Linfo x Dim. D)—

0,0000005216(Edad x Dim. D)

Para calcular las probabilidades de ocurrencia, los valores de cada variable deben ser ingre-
sados teniendo en cuenta las siguientes unidades, ya que en estas mismas fueron desarrollados
los modelos:

Edad (afios).

Dimero D (ug/ml).

Proteina C reactiva (mg/dl).
Deshidrogenasa lactica (UI/L).
Creatinina (mg/dl).

SAFI: cociente de SaO2 y Fi02 (saturacion de oxigeno ( %) y fraccion inspirada de oxigeno

(%)).

Relacion de neutroéfilos (células/ul) sobre linfocitos (células/ul).
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