S

ELS

Since January 2020 Elsevier has created a COVID-19 resource centre with
free information in English and Mandarin on the novel coronavirus COVID-
19. The COVID-19 resource centre is hosted on Elsevier Connect, the

company's public news and information website.

Elsevier hereby grants permission to make all its COVID-19-related
research that is available on the COVID-19 resource centre - including this
research content - immediately available in PubMed Central and other
publicly funded repositories, such as the WHO COVID database with rights
for unrestricted research re-use and analyses in any form or by any means
with acknowledgement of the original source. These permissions are
granted for free by Elsevier for as long as the COVID-19 resource centre

remains active.



Radiologia 64 (2022) 214-227

Seram RADIOLOGIA

Sociedad Espafiola de Radiologia Médica

www.elsevier.es/rx

ORIGINAL
L))

Check for
updates

Elaboracion de modelos predictivos de la gravedad y la
mortalidad en pacientes con COVID-19 que acuden al
servicio de urgencias, incluida la radiografia toracica

P. Calvillo-Batllés®*, L. Cerda-Alberich®, C. Fonfria-Esparcia?, A. Carreres-Ortega?,
C.F. Muioz-Nafiez?, L. Trilles-Olaso?® y L. Marti-Bonmati?"°

a Servicio de Radiologia, Hospital Universitario y Politécnico La Fe, Valencia, Espafia
b Grupo de Investigacién Biomédica en Imagen (GIBI2°), Instituto de Investigacién Sanitaria La Fe, Valencia, Espafia

Recibido el 27 de marzo de 2021; aceptado el 15 de septiembre de 2021
Disponible en Internet el 9 de noviembre de 2021

PALABRAS CLAVE Resumen

COVID-19; Objetivos: Desarrollar modelos de prediccion de prondstico para pacientes con COVID-19 que
Radiografia toracica; acuden a urgencias, basados en la radiografia de tdrax inicial (RXT), parametros demograficos,
Pronostico; clinicos y de laboratorio.

Mortalidad; Métodos: Se reclutaron todos los pacientes sintomaticos con COVID-19 confirmada, que ingre-
Modelos predictivos; saron en urgencias de nuestro hospital entre el 24 de febrero y el 24 de abril de 2020. Los
Inteligencia artificial parametros de la RXT, las variables clinicas y de laboratorio y los indices de hallazgos en RXT

extraidos por una herramienta diagnéstica de inteligencia artificial en esta primera visita se
consideraron potenciales predictores. El desenlace individual mas grave definio los tres niveles
de gravedad: 0) alta domiciliaria u hospitalizacion de 3 dias o inferior, 1) hospitalizacion mas
de 3 dias y 2) necesidad de cuidados intensivos o muerte. Se desarrollaron y validaron interna-
mente modelos de prediccion multivariable de gravedad y mortalidad hospitalaria. El indice de
Youden se utilizo para la seleccion del umbral 6ptimo del modelo de clasificacion.

Resultados: Se registraron 440 pacientes (mediana de 64 anos; 55,9% hombres); el 13,6% de
los pacientes fueron dados de alta, el 64% estuvo hospitalizado mas de 3 dias, el 6,6% requirid
cuidados intensivos y un 15,7% fallecio. El modelo de prediccion de gravedad incluyo saturacion
de oxigeno/fraccion de oxigeno inspirado (SatO,/FiO;), edad, proteina C reactiva (PCR), linfo-
citos, puntuacion de la extension de la afectacion pulmonar en la RXT (ExtScoreRXT), lactato
deshidrogenasa (LDH), dimero D y plaquetas, con AUC-ROC=0,94 y AUC-PRC=0,88. El modelo
de prediccion de mortalidad incluyé edad, SatO,/FiO;, PCR, LDH, ExtScoreRXT, linfocitos y
dimero D, con AUC-ROC=0,97 y AUC-PRC=0,78. La adicion de indices radioldgicos obtenidos
por inteligencia artificial no mejord significativamente las métricas predictivas.
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Introduccion

Conclusion: Los modelos de prediccion de prondstico desarrollados podrian ser Utiles para clasi-
ficar en urgencias a los pacientes con COVID-19 u otras infecciones viricas con comportamiento
similar.

© 2021 SERAM. Publicado por Elsevier Espana, S.L.U. Todos los derechos reservados.

Development of severity and mortality prediction models for covid-19 patients at
emergency department including the chest x-ray

Abstract

Objectives: To develop prognosis prediction models for COVID-19 patients attending an emer-
gency department (ED) based on initial chest X-ray (CXR), demographics, clinical and laboratory
parameters.

Methods: All symptomatic confirmed COVID-19 patients admitted to our hospital ED between
February 24th and April 24th 2020 were recruited. CXR features, clinical and laboratory variables
and CXR abnormality indices extracted by a convolutional neural network (CNN) diagnostic tool
were considered potential predictors on this first visit. The most serious individual outcome
defined the three severity level: 0) home discharge or hospitalization < 3 days, 1) hospital
stay >3 days and 2) intensive care requirement or death. Severity and in-hospital mortality
multivariable prediction models were developed and internally validated. The Youden index
was used for the optimal threshold selection of the classification model.

Results: A total of 440 patients were enrolled (median 64 years; 55.9% male); 13.6% patients
were discharged, 64% hospitalized, 6.6% required intensive care and 15.7% died. The seve-
rity prediction model included oxygen saturation/inspired oxygen fraction (Sat02/Fi02), age,
C-reactive protein (CRP), lymphocyte count, extent score of lung involvement on CXR (ExtSco-
reCXR), lactate dehydrogenase (LDH), D-dimer level and platelets count, with AUC-ROC =0.94
and AUC-PRC =0.88. The mortality prediction model included age, SatO02/FiO2, CRP, LDH, CXR
extent score, lymphocyte count and D-dimer level, with AUC-ROC=0.97 and AUC-PRC=0.78.
The addition of CXR CNN-based indices did not improve significantly the predictive metrics.
Conclusion: The developed and internally validated severity and mortality prediction models
could be useful as triage tools in ED for patients with COVID-19 or other virus infections with
similar behaviour.

© 2021 SERAM. Published by Elsevier Espana, S.L.U. All rights reserved.

basado principalmente en el uso de la tomografia computa-
rizada (TC) toracica'®-'2.
Teniendo en cuenta el uso y la disponibilidad mas amplios

La pandemia de COVID-19 plantea un gran problema para
los sistemas sanitarios, que se ven forzados a encontrar
un equilibrio entre la gestion de los recursos y una toma
de decisiones segura, sin disponer de toda la informacion
cientifica necesaria. El cuadro clinico inicial de la enfer-
medad abarca desde sintomas leves a una bronconeumonia
bilateral con hipoxemia. Un sindrome de dificultad respira-
toria aguda y la afectacion de otros drganos vitales pueden
complicar la evolucion clinica y poner en peligro la vida
del paciente. La incertidumbre hace que sea necesaria la
elaboracion de modelos especificos de la enfermedad para
identificar a los pacientes en funcion del pronéstico y la gra-
vedad, y de si precisan hospitalizacion o incluso ingreso en
la unidad de cuidados intensivos. Las técnicas de diagndstico
por la imagen toracicas se han utilizado como herramienta
diagnostica en el servicio de urgencias (SU), ya que pueden
revelar caracteristicas de afectacion pulmonar indicativas
de COVID-19'-3. Sin embargo, los estudios sobre la utilidad
de la radiografia toracica (RXT) para predecir resultados
sanitarios son escasos®’ y los estudios prondsticos se han

de la RXT, asi como su uso mas seguro para evitar la propaga-
cion del virus en comparacion con la TC, nuestro objetivo era
elaborar dos modelos predictivos multivariables para calcu-
lar la gravedad y la mortalidad en la COVID-19 teniendo en
cuenta las variables radioldgicas, demograficas, clinicas y
analiticas registradas en la valoracion inicial en los servicios
de urgencias.

Materiales y métodos

Este estudio retrospectivo fue aprobado por el comité de
ética de la investigacion. Esta investigacion no ha recibido
ninguna subvencion especifica de organismos de financiacion
del sector pUblico, comercial o sin animo de lucro.

Se han seguido las recomendaciones de presentacion
transparente de un modelo de prediccion multivariable para
el pronostico o diagnostico individual: la declaracion TRIPOD
(Transparent Reporting of a multivariable prediction model
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for Individual Prognosis or Diagnosis)'®. El riesgo de sesgo
y pertinencia se evaluo con la herramienta elaborada para
la evaluacion del riesgo de sesgo de estudios de modelos
predictivos (Prediction model Risk of Bias Assessment Tool,
PROBAST)'“.

Pacientes

Fueron incluidos en el estudio todos los pacientes adultos
sintomaticos consecutivos que acudieron al SU de nues-
tro hospital universitario entre el 24 de febrero y el 24
de abril de 2020 si se les habia realizado una RXT y se
habia detectado ARN del coronavirus del sindrome res-
piratorio agudo grave de tipo 2 (SARS-CoV-2) en hisopos
nasofaringeos o esputo/lavado broncoalveolar. Los pacien-
tes con diagnostico final simultaneo distinto de COVID-19
fueron excluidos. Los médicos de urgencias realizaron el
triaje de estos pacientes. Los pacientes oligosintomaticos
con RXT y parametros analiticos normales, saturacion de
oxigeno mayor del 95%, ausencia de enfermedades croéni-
cas y menores de 65 anos recibieron el alta domiciliaria.
Los pacientes ingresados en el hospital recibieron el trata-
miento de referencia vigente en aquel momento y se les
dio el alta hospitalaria después de un minimo de 3 dias sin
fiebre y mejoria de los sintomas respiratorios y parametros
analiticos (diagrama de flujo del estudio en la figura 1).

Evaluacion de la radiografia toracica

Las imagenes de la RXT inicial en el momento del ingreso
fueron distribuidas a cinco radiologos con un promedio de 11
anos de experiencia en el diagnostico por la imagen toracica,
en condiciones de enmascaramiento con respecto al resto

de parametros y al desenlace. Se describieron las siguientes
caracteristicas (fig. 2):

e Ausencia (nivel 0) o presencia y densidad de las opa-
cidades: de baja densidad Unicamente (nivel 1) o
consolidacion (£ de baja densidad) (nivel 2). Las opaci-
dades pulmonares se consideraron de ‘‘baja densidad’’
si la atenuacion no ocultaba los vasos subyacentes y
“*consolidacion’’ si la opacificacion del parénquima no
permitia ver los vasos subyacentes.

e Distribucion de opacidades: predominio periférico (en
el tercio exterior de los pulmones)/central (en los dos
tercios interiores de los pulmones)/ambas sin predominio
claro; unilateral/bilateral; campos superior (suprahi-
liar)/medio (hiliar)/inferior (infrahiliar). Para determinar
la distribucion y el grado de afectacion, se dividio cada
pulmon en campo superior, medio e inferior, con un
maximo de seis campos. Los lobulos afectados no se
registraron, ya que gran parte de las radiografias se
realizaron con un equipo portatil (27,7%).

¢ Grado de extension y puntuacion de la afectacion pulmo-
nar: la extension se clasifico como leve (si el tamafo de
la opacidad era inferior a 1 campo); moderado (1-2 cam-
pos afectados); extenso (3-4 campos afectados), y muy
extenso (5-6 campos afectados). Se asigno6 un valor numé-
rico a cada campo en funcion del porcentaje con aumento
de atenuacion: 0 (0%), 1 (<50%) y 2 (>50%). Se alcanzo
una puntuacion total del grado de afectacion pulmonar
(ExtScoreRXT) sumando las puntuaciones de los seis cam-
pos, con lo que se obtenia un valor entre 0y 12. Los auto-
res crearon ExtScoreRXT después de considerar, por con-
senso, que se trataba de un método 6ptimo, reproducible
y rapido para semicuantificar el grado de afectacion pul-
monar. Otros autores también han usado la puntuacion del

5

Pacientes con confirmacion de COVID-19 sintomaticos (prueba RT-PCR positiva) que acuden al servicio
de urgencias (60 dias de reclutamiento)

datos clinicos, andlisis de sangre y radiografia tordcica en su primera visita al servicio de urgencias (N = 445)

Pacientes excluidos por tener un diagnéstico

simulténeo que explica los sintomas

- — VARIABLES PREDICTIVAS (N=5)
I Pacientes incluidos (N = 440) POTENCIALMENTE PRONOSTICAS
\J/ H| Datos epidemioldgicos y radioldgicos |

Datos recopilados en T
lel momento del ingreso [

Datos clinicos y analiticos |

él Datos de inteligencia artificial a partir de la RXT |

DESENLACE MAS GRAVE
) Alta domiciliaria u hospitalizacién durante <3 dias
(N=60)
| Hospitalizacion durante >3 dias Validacion cruzada Modelo de prediccion
(N=282) del andlisis para de la gravedad
— entrenamiento
Seguimiento Ingreso en la unidad de cuidados intensivos omuerte | | (80%, N=352)
(64-124 dias, (N=98) o, N=
mediana 91 dias) —
) Validacion intema
s| No fallecen (N=371) |— 20% N=88) Modelo de prediccion
de la mortalidad
— Fallecen (N = 69) -

Figura 1 Diagrama de flujo del estudio.

RT-PCR: reaccion en cadena de la polimerasa en tiempo real con retrotranscripcion.
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Puntuacion total: 2 Puntuacién total: 4

Puntuacién total: 9

Figura2 Manifestaciones en la radiografia toracica (RXT). Arriba: ejemplos de distribucion, densidad de opacidades y puntuacion
de la extension. Abajo (la misma RXT): division de los campos pulmonares. Campos superiores (area suprahiliar) limitados por la
linea que pasa por debajo del cayado adrtico; campos medios (area hiliar) y campos inferiores (area infrahiliar) separados por la
linea que divide el resto del pulmon en dos mitades (con frecuencia, esta linea cruza la bifurcacion de la arteria lobar inferior
derecha). A1) Opacidades de baja densidad centrales y periférica unilaterales (flecha), sin predominio. A2) Campos medio e inferior
del lado derecho afectados < 50%; ExtScoreRXT =2. B1) Opacidad de baja densidad derecha central (flecha) y consolidacion izquierda
periférica (flechas mas grandes). Predominio periférico. B2) campos medios derecho e izquierdo con un 50% o menos de afectacion
y campo izquierdo superior con mas del 50% de afectacion; ExtScoreRXT =4. C1) opacidades de baja densidad bilaterales (flechas)
y consolidaciones (flechas mas grandes) sin predominio. C2) campos superiores y campo izquierdo inferior con 50% o menos de

afectacion, campos medios y campo derecho inferior con mas del 50% de afectacion; ExtScoreRXT =9.

grado de afectacion basada en la division del pulmoén en
campos pulmonares en los pacientes con COVID-19¢-815,

e Los radiologos acordaron las variables del diagnostico
por la imagen a partir de la radiografia de los primeros
80 casos detectados. Se utilizd un software interno de
almacenamiento de datos para registrar todas las varia-
bles en una base de datos compartida estructurada, con
recordatorios para las descripciones y las imagenes con
el fin de reducir la variabilidad entre evaluadores, y con
campos de cumplimentacion obligatoria para optimizar
la recopilacion de datos.

Variables demograficas, clinicas y analiticas
recopiladas en la primera visita al servicio de
urgencias

Se registraron: datos demograficos, internamiento, enfer-
medades concomitantes, manifestaciones clinicas, satura-
cion periférica de oxigeno (SatO;), datos analiticos, proteina
C-reactiva (PCR), lactato-deshidrogenasa (LDH), recuento
de linfocitos, recuento de plaquetas y dimero D. Calcula-
mos SatQ,/FiO, para evitar la pérdida de datos de pacientes
con SatO, obtenida durante la oxigenoterapia. La FiO, es la
fraccion inspirada de oxigeno y cambia en funcion del flujo
de oxigeno que se administra a cada paciente; en el caso del
aire ambiente es de 0,21.

Imagenes informaticas (datos de inteligencia
artificial)

Los indices de probabilidad de obtener resultados pulmona-
res anomalos se consiguieron a partir de la RXT mediante
una herramienta diagnostica basada en una red neuronal
convolucional (RNC), QUIBIM Precision RXT v2.0.0 (QUIBIM
S.L) con marcado CE de clase lla. El algoritmo incluye un
conjunto de modelos de aprendizaje profundo que calculan
la probabilidad de obtener diferentes resultados toracicos y
la probabilidad de anomalia en la RXT. Un valor de 0 signifi-
caria que no hay ninguna probabilidad de presencia de ese
hallazgo patoldgico y un valor de 1 significaria la certeza
total de presencia de ese hallazgo patologico. Consultese,
en el anexo 1, material complementario sobre la herra-
mienta basada en una RNC. Los indices de *‘consolidacion’’,
“*opacidad pulmonar’’ y **RXT anémala’’ se incorporaron al
modelo final para evaluar si mejoraban su exactitud predic-
tiva.

Criterios de valoracion

Se definieron tres niveles de gravedad: alta domiciliaria u
hospitalizacion durante 3 dias o menos (nivel 0), hospitaliza-
cion durante mas de 3 dias (nivel 1), necesidad de ingreso en
la unidad de cuidados intensivos (UCl) o muerte por COVID-
19 (nivel 2). Se registraron tanto los dias de hospitalizacion
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Figura 3

como los dias transcurridos hasta la muerte. La mediana de
seguimiento fue de 91 dias (intervalo 64-124 dias).

Analisis univariable

Se investigaron las correlaciones entre el alcance de la afec-
tacion pulmonar en la RXT (grados y puntuacion) y los dias
con sintomas, SatO,/FiO, y los criterios de valoracion. Se
utilizaron las pruebas biseriadas puntuales o por rangos, de
Spearman o de Kendal, en funcion del tipo de variables estu-
diadas. Para interpretar la solidez de una relacion en funcion
de su valor de r (usando el valor absoluto del valor de r para
que todos los valores fueran positivos), aplicamos la regla
general siguiente: r <0,1 ninguna; 0,1 <r <0,3 débil; 0,3 <r
<0,5 moderada; 0,5 <r <0,8 fuerte y r> 0,8 muy fuerte.

Modelos predictivos pronésticos

Se elaboraron distintos modelos predictivos prondsticos con
tres tipos de clasificadores o métodos de agrupacion (poten-
ciacion del gradiente [Gradient Boosting], bosque aleatorio
[Random Forest] y maquina de vectores de soporte [Sup-
port Vector Machine]) y aplicando una validacion cruzada
estratificada con el 80% de la poblacion. Estos clasificadores
se han elegido porque intrinsecamente son perfectos para
resolver los problemas de clasificacion con dos o mas clases.
Por ejemplo, el método de maquina de vectores de soporte

Matriz de correlacion de rangos de Spearman para la manifestaciones epidemiologicas y radioldgicas.

es un modelo lineal que escala relativamente bien hasta
datos dimensionales elevados y es menos probable que se
produzca un sobreajuste. Tanto el bosque aleatorio como
la potenciacion del gradiente son métodos de agrupacion
que consisten en entrenar multiples clasificadores débiles
y fusionar sus resultados para construir un ‘‘clasificador
potente’’. Difieren en dos puntos clave: la forma de defi-
nir los grupos de entrenamiento para cada modelo de base
y el orden de entrenamiento de los clasificadores débi-
les. En particular, los bosques aleatorios crean muestras
de entrenamiento aleatorias a partir del grupo completo
de entrenamiento en funcion de una seleccion aleatoria
de las observaciones y las caracteristicas (bootstrapping o
método de muestreo con reposicion). Un clasificador débil
se entrena en paralelo en cada uno de los grupos de entre-
namiento derivados. En cuanto al método de potenciacion
del gradiente, consiste en ajustar varios clasificadores débi-
les secuencialmente y, en cada repeticion, anadir mas peso
a las observaciones con la peor prediccion en la repeticion
previa. Puesto que cada clasificador débil se construye a
partir de los resultados del anterior, el calculo no se puede
realizar de forma paralela y puede ser mas largo.

Se realiz6 una validacion interna con una base de datos
nueva correspondiente al 20% restante para valorar la capa-
cidad de generalizar el método y su robustez.

Los hiperparametros del modelo se obtuvieron mediante
una estrategia de blsqueda en cuadricula, un método
para optimizar hiperparametros que construye y evallia un
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modelo de forma metoédica para cada combinacion de los
parametros del algoritmo especificados en una cuadricula.

Con el fin de evitar informacion redundante, impe-
dir que los modelos se volvieran inestables en presencia
de dependencias de caracteristicas fuertes y mejorar su
interpretabilidad, se identificaron las caracteristicas de
correlacion elevada (>80%) con una matriz de correlacion
de rangos Spearman (fig. 3). De cada par de caracteristicas
con correlacion elevada se excluyé de los modelos aquella
con el mayor valor de p en la prueba estadistica univariable.
Segun este criterio, se descartaron los grados de extension
y la distribucion de las opacidades en el campo pulmonar
medio.

Se elaboraron tres modelos con diferentes variables
predictivas; el primero contenia las caracteristicas epi-
demioldgicas (edad, sexo, internamiento y enfermedades
concomitantes) y todas las caracteristicas radiologicas men-
cionadas anteriormente. Los parametros clinicos (sintomas
y Sat0,/Fi0O;) y todos los parametros analiticos menciona-
dos anteriormente se incorporaron al primer modelo para
crear el segundo modelo y, finalmente, los datos derivados
de la RNC se incorporaron al segundo modelo para crear el
tercer modelo. Se utilizd una metodologia de submuestreo
seguida de una técnica de sobremuestreo minoritario sinté-
tico (synthetic minority over-sampling technique, SMOTE)
para abordar el problema de desequilibrio de datos, muy
habitual en los entornos de aprendizaje automatico'®. Las
caracteristicas se ajustaron en consecuencia.

Como método de reduccion de la dimensionalidad y para
evaluar el impacto de cada caracteristica, se calculd la
importancia variable. Esta importancia es una medida para
calcular la magnitud de reduccién y aumento de la exacti-
tud al extraer o introducir una variable, respectivamente.
El método por defecto para calcular la importancia varia-
ble es la reduccion media del mecanismo de impureza (o
importancia Gini): a cada division en cada arbol, la mejora
del criterio de division es la medida de importancia atri-
buida a la variable de division, y se acumula en los tres
arboles del bosque de forma separada para cada variable.
Se debe tener en cuenta que esta medicion es bastante
parecida a R2 en la regresion del grupo de entrenamiento.
Si una variable tiene muy poca potencia predictiva, eli-
minarla puede incrementar la exactitud debido a ruido
aleatorio.

En cada modelo se obtuvieron la sensibilidad, la especi-
ficidad, el valor predictivo de un resultado positivo (VPP),
el valor predictivo de un resultado negativo (VPN), el area
bajo la curva ROC (AUC-ROC) vy las curvas de precision-
sensibilidad (AUC-CPS). El indice de Youden se utilizo para
la seleccion del umbral 6ptimo del modelo de clasificacion,
maximizando la sensibilidad mas elevada y el VPN para los
pacientes muy graves (o fallecidos), y la especificidad mas
elevada y el VPP para los pacientes leves (o vivos). Los
umbrales optimos se definieron en el grupo de datos de
entrenamiento. Se utilizé un abordaje estadistico de micro-
promedio ponderado para obtener los valores en funcién
del nivel de gravedad, después de optimizar el umbral del
modelo de clasificacion con el indice de Youden. Un macro-
promedio calculara el parametro de forma independiente
para cada clase y, después, utilizara el promedio (por con-
siguiente, se trataran todas las clases de forma equitativa),
mientras que un micropromedio agrupara las contribuciones

de todas las clases para calcular el promedio del parametro,
que es especialmente util si el conjunto de datos cambia
de tamafo. Para analizar una posible sobrestimacion del
rendimiento del modelo diagnostico, los parametros se obtu-
vieron mediante la evaluacion de los mismos umbrales en
el conjunto de datos de validacion interna. La prueba de
DelLong de dos curvas ROC correlacionadas'’ se utilizd para
comparar el rendimiento de los modelos.

Se utilizaron las siguientes bibliotecas de Python y de
aprendizaje automatico para visualizar los datos y realizar
el analisis estadistico del estudio: Pandas, Numpy, SciPy,
Matplotlib y Scikit Learn.

Resultados

Pacientes

De los 445 pacientes inscritos, 5 fueron excluidos (1 apen-
dicitis aguda, 1 colangitis, 1 diverticulitis, 1 ictus y 1
insuficiencia cardiaca). Se incluyo una poblacion final total
de 440 pacientes en el estudio.

Datos demograficos, enfermedades concomitantes

La mediana de edad era de 64 afos (intervalo 17-100) y el
55,9% eran varones. El 79% sufria una o mas enfermeda-
des concomitantes; las mas frecuentes eran hipertension,
dislipidemia y diabetes (tabla 1).

Variables clinicas y analiticas, SatO,/FiO,

A su llegada al SU, el promedio de dias con sintomas era
de 6,8 (intervalo 0-30) y los sintomas mas habituales eran,
en este orden, fiebre y tos. El promedio de saturacion de
oxigeno era del 93,7% (intervalo 55-100%). Habia pérdida
de uno o mas parametros analiticos en 67 pacientes por no
haberse solicitado (tabla 2).

Criterios de valoracion

El 13,6% de los pacientes recibieron el alta domiciliaria o
estuvieron hospitalizados durante 3 dias o menos; el 64% de
los pacientes estuvieron hospitalizados (4-54 dias, promedio
de 17 dias); el 6,6% preciso ingreso en la unidad de cuidados
intensivos (UCI) (2-65 dias, promedio de 18 dias en la UCI)
y el 15,7% fallecio (0-51 dias después del ingreso, promedio
de 10 dias).

Evaluacion de la radiografia toracica

La mediana de tiempo entre la RXT y la reaccion en cadena
de la polimerasa en tiempo real con retrotranscripcion (RT-
PCR) fue de 1 dia (intervalo 0-30). El 65,9% de los pacientes
con resultado de RT-PCR pendiente presentaron afectacion
pulmonar indicativa de COVID-19 en la RXT, lo que adelant6
el diagndstico definitivo. La puntuacion ExtScoreRXT fue de
3,3+ 3,07 (promedio &+ DE) (tabla 3).

De los 76 pacientes que recibieron el alta domiciliaria ini-
cialmente, el 24% fue ingresado en una segunda visita al SU.
Siete de estos pacientes tuvieron una primera RXT normal y
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Tabla 1
como posibles factores pronosticos

Caracteristicas de los pacientes con COVID-19. Variables demograficas y enfermedades concomitantes investigadas

Informacion demografica

Edad* Mediana (amplitud intercuartilica), (intervalo), afios
Sexo

Varones

Mujeres

Enfermedades concomitantes

64 (51-79), (17-100)
N.° (% de 440)

246 (55,9)

194 (44)

N.° (% de 440)

Hipertension

Dislipidemia

Diabetes

Internamiento

Enfermedad cardiovascular
Inmunodepresion

Corticoterapia y otros inmunosupresores
Enfermedad renal cronica avanzada/dialisis
Enfermedad/neoplasia hematologica
Trasplante de viscera solida

Virus de la inmunodeficiencia humana
Enfermedad renal cronica (total)
Obesidad

Enfermedad cerebrovascular

Neoplasia

Asma

Demencia

Fumador activo

Apnea obstructiva del sueno

Exfumador

Hipotiroidismo

Fibrilacion auricular

Enfermedad pulmonar obstructiva cronica

NUmero de enfermedades concomitantes

191 (43,4)
125 (28,4)
93 (21,1)
75 (17)
56 (12,7)
46 (10,5)
16 (3,6)
13 (2,9)
10 (2,3)
8(1,8)
1(0,2)
43 (9,8)
42 (9,5)
36 (8,2)
32 (7,3)
25 (5,7)
19 (4,3)
16 (3,6)
16 (3,6)
15 (3,4)
13 (2,9)
13 (2,9)
9 (2)

N.° (% de 440)

Ninguna
1
2
3
>4 (4-8)

92 (20,9)
87 (19,8)
68 (15,4)
54 (12,3)
139 (31,5)

* Factores pronésticos en los modelos predictivos finales de prondstico.

11 presentaron opacidades muy escasas o dificiles de inter-
pretar; todos tuvieron progresion de la afectacion pulmonar
en la segunda visita.

Imagenes informaticas (datos de inteligencia
artificial)

Los indices de probabilidad (promedio & DE [intervalo]) para
**consolidacion’’, ‘‘opacidad pulmonar’’ y **RXT anémala’’
obtenidos a partir de la RXT de la poblacion estudiada fue-
ron: 0,39+0,19 (0-0,84); 0,47 + 0,25 (0-0,98), y 0,98 +0,13
(0-1), respectivamente.

Analisis univariable. Extension de la afectacion
pulmonar en la RXT

El grado de afectacion pulmonar (grados y puntuacion) mos-
tré una escasa correlacion con los dias de duracion de los

sintomas (r=0,198 y r=0,176, respectivamente, valor de
p <0,001), una correlacion negativa fuerte con SatO,/FiO,
(r=-0,53 y r=-0,57, respectivamente, valor de p <0,001),
una correlacion fuerte-moderada con el nivel de grave-
dad (r=0,536 y r=0,491, respectivamente, valor de p
<0,001), una escasa correlacion con los dias de hospitali-
zacion (r=0,240 y r=0,246, respectivamente, valor de p
<0,001), una correlacion no significativa con los dias de
ingreso en la UCI, y una correlacion escasa-moderada con
la mortalidad (r=0,277 y r=0,310, respectivamente, valor
de p <0,001).

Modelos predictivos pronésticos
La SatO,/FiO, (33%), el indice basado en la RNC para la

consolidacion pulmonar (13%), la LDH (12%), la ExtScoreRXT
(9%), la edad (9%), el recuento de linfocitos (9%), la PCR (7%),
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Tabla 2 Cuadro clinico inicial de los pacientes con COVID-19. Variables clinicas y analiticas investigadas como posibles factores

pronosticos. Sintomas gastrointestinales: diarrea, vomitos o dolor abdominal

Intervalo desde la aparicion de los sintomas

Promedio + DE (intervalo)

Dias 6,8 +4,5 (0-30)
Sintomas N.° total 441 N.° (%)

Fiebre 361 (82)

Tos 287 (65,2)
Disnea 178 (40,4)
Molestia general/astenia 171 (38,9)
Sintomas gastrointestinales 103 (23,4)
Mialgias 72 (16,4)
Cefalea 47 (10,7)
Hiposmia/disgeusia 32 (7,3)

Saturacion de oxigeno

Promedio + DE (intervalo)

SatO, (aire ambiente)
SatO,/FiO;*

Datos analiticos

93,7 £5,6 (55-100)
443,54+ 34,4

Promedio/Min./25%/Mediana/75%/Max.

Lactato-deshidrogenasa (U/l) *
Proteina C-reactiva (mg/l) *
Recuento de linfocitos (x 103 w/l) *
Recuento de plaquetas (x 103 w/l) *
Dimero D (ng/l) *

306/16/218,2/265,5/349,7/2146
81/0,3/15,5/44,6/117,2/655,5
1,2/0,06/0,7/1/1,4/12,3
203,7/32/150/193/242/716
1390/83/350/608/1015/38282

* Factores pronésticos en los modelos predictivos definitivos del pronéstico.

DE: desviacion estandar; SatO,/FiO;: saturacion periférica de oxigeno/fraccion inspirada de oxigeno (aire ambiente u oxigenoterapia).

Tabla 3 Afectacion pulmonar en la radiografia de torax (TXT), distribucion y extension. Manifestaciones de la RXT investigadas

como posibles factores pronosticos

Presencia y densidad de opacidades pulmonares

N.° (%) Total 440

Ausencia de opacidades pulmonares (+ otros hallazgos) - nivel 0-
Opacidad(es) de baja densidad - nivel 1 -
Consolidaciones + opacidad(es) de baja densidad - nivel 2-

Distribucion/localizacion de las opacidades pulmonares

86 (19,5)
254 (57,7)
100 (22,7)

N.° (%) Total 354

Bilateral

Unilateral

Periférica (solo o principalmente)
Periférica y central (sin predominio)
Central (solo o principalmente)
Campos inferiores

Campos medios

Campos superiores

Grados de extension de las opacidades pulmonares

212 (59,9)
142 (39,8)
182 (51,1)
116 (32,5)
56 (15,7)

290 (81,4)
259 (72,7)
178 (50)

N.° (%) Total 440

Ausencia de opacidades pulmonares (+ otros hallazgos) - nivel 0-
Leve

Moderado

Extendido

Muy extendido

Puntuacion de la extension de la afectacion pulmonar*

86 (19,5)
66 (15)
111 (25,2)
101 (22,9)
76 (17,3)

Promedio + DE (intervalo)

Puntuacion (ExtScoreRXT)

3,3+3,07 (0-12)

“ Factor pronostico en los modelos predictivos de pronéstico finales.

ExtScoreRXT: puntuacion del grado de afectacion pulmonar en la RXT.
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SatO2/Fi02
indice basado en la RNC para la presencia de consolidacion pulmonar en la RXT
LDH
Puntuacién del grado de afectacién pulmonar

Edad

Recuento de linfocitos

PCR

indice basado en la RNC para la presencia de opacidades pulmonares en la RXT
Nivel de dimero D

Recuento de plaquetas

0,00

Edad

Sato,/Fio,

Recuento de linfocitos

LDH

indice basado en la RNC para la presencia de consolidacion pulmonar en la RXT

Recuento de plaquetas

Nivel de dimero D

0,0

Figura 4

Nivel de gravedad

0,15 0,20 0,25 0,30

Importancia del pardmetro

0,10

Mortalidad

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Importancia del parametro

Importancia de los factores pronosticos del modelo obtenidos para el nivel de gravedad (arriba): saturacion de oxi-

geno/fraccion inspirada de oxigeno (SatO,/FiO;) (33%), indice basado en la red neuronal convolucional (RNC) para la presencia
de consolidacion pulmonar en la radiografia toracica (RXT) (13%), lactato-deshidrogenasa (LDH) (12%), puntuacion del grado de
afectacion pulmonar en la RXT (ExtScoreRXT) (9%), edad (9%), recuento de linfocitos (9%), proteina C reactiva (PCR) (7%), indice
basado en la RNC para la presencia de opacidades pulmonares en la RXT (3%), nivel de dimero D (3%) y recuento de plaquetas
(2%); y la mortalidad (abajo): edad (54%), SatQ,/FiO, (14%), recuento de linfocitos (10%), LDH (8%), indice basado en la RNC para
la presencia de consolidacion pulmonar en la RXT (7%), recuento de plaquetas (4%) y nivel de dimero D (3%). Aquellos con una

importancia menor a 0,01 fueron excluidos del modelo.

el indice basado en la RNC para las opacidades pulmonares
(3%), el nivel de dimero D (3%) y el recuento plaquetario
(2%) fueron, en este orden, los factores prondsticos mas
importantes del criterio de valoracion del nivel de gravedad
para el grupo de pacientes mas graves (fig. 4). Los valores
entre paréntesis corresponden a la importancia variable en
el modelo elaborado.

Las curvas ROC y CPS de la validacion interna realizada
con un conjunto de datos nuevo para los modelos predic-
tivos del prondstico del nivel de gravedad construidas con
tres combinaciones distintas de caracteristicas se presentan
en la figura 5. Las curvas basadas en el nivel de gravedad se
obtienen después de aplicar una metodologia de clasifica-
cion de uno frente a todos. Se observa una mejora del AUC-
ROCy del AUC-CPS tanto para los pacientes mas graves como
para los menos graves, cuando se incluyen mas caracteristi-
cas en el modelo. En particular, el efecto mayor se obtiene al
anadir los parametros clinicos y analiticos (micropromedio
de AUC-ROC=0,94, micropromedio de AUC-CPS=0,88). La
adicion de los indices basados en la RNC aumenta el valor del
AUC-CPS de los pacientes correspondientes a los niveles de

gravedad extrema, pero tiene el efecto contrario en los nive-
les de gravedad media, lo que da lugar a un empeoramiento
de los parametros predictivos (micropromedio de AUC-
ROC=0,91, micropromedio de AUC-CPS=0,82) (tabla 4).
Con respecto al criterio clinico de valoracion de la
mortalidad, el mejor modelo se consigue con un clasi-
ficador de potenciacion del gradiente, con la inclusion
de los parametros epidemiologicos, radiologicos, clinicos
y analiticos seleccionados y los indices basados en la
RNC (AUC-ROC=0,97, AUC-CPS=0,83). La edad (54%), la
Sat0,/FiO, (14%), el recuento de linfocitos (10%), la LDH
(8%), el indice basado en la RNC para la consolidacion pul-
monar en la RXT (7%), el recuento plaquetario (4%) y el
nivel de dimero D (3%) fueron, en este orden, los factores
pronosticos mas ponderados de la mortalidad hospitalaria
(fig. 4). Se observa una disminucion en estos parametros al
eliminar del modelo los indices basados en la RNC (AUC-
ROC=0,97, AUC-CPS=0,78), pero se alcanza una mejora del
VPP y la especificidad del modelo mediante la optimizacion
del umbral con el indice de Youden (tabla 4). En este caso, la
edad (43%), la SatO,/FiO, (20%), la PCR (15%), la LDH (7%), la
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Figura 5

Curvas ROC (arriba) y curva de precision-sensibilidad (CPS) (abajo) de la validacion interna realizada con un conjunto de

datos nuevo para los modelos predictivos de gravedad elaborados con tres combinaciones distintas de parametros. (A: parametros
epidemiologicos y radioldgicos, B: parametros epidemioldgicos, radiologicos, clinicos y analiticos, C: parametros epidemiologicos,
radiolodgicos, clinicos, analiticos y basados en la red neuronal convolucional (RNC). Las curvas segln el nivel de gravedad se obtienen
con una metodologia de clasificacion de uno frente a todos: alta domiciliaria u hospitalizacion durante 3 dias o menos (nivel/clase 0,
en azul claro), necesidad de hospitalizacion durante mas de 3 dias (nivel/clase 1, en naranja), necesidad de ingreso en la unidad de
cuidados intensivos o muerte por COVID-19 (nivel/clase 2, en azul). Las lineas discontinuas representan los estadisticos de la curva de
micropromedio (magenta) y macropromedio (azul oscuro) que tienen en cuenta las contribuciones de un Unico nivel. Se muestran
los valores del AUC correspondientes. Precision = positivo verdadero/(positivo verdadero + falso positivo). Sensibilidad = positivo

verdadero/ (positivo verdadero + falso positivo).
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Figura 6

Las curvas ROC (arriba) y CPS (abajo) de la validacion interna realizada con un conjunto de datos nuevo para los

modelos predictivos de mortalidad hospitalaria (SVM: maquinas de vectores de soporte [Support Vector Machine, azul]; RF: bosque
aleatorio [Random Forest, verde]; GB: potenciacion del gradiente [Gradient Boosting, naranja]) elaborados con tres combinaciones
distintas de parametros (A: parametros epidemioldgicos y radiologicos; B: parametros epidemioldgicos, radioldgicos, clinicos y
analiticos; C: parametros epidemioldgicos, radiologicos, clinicos, analiticos y basados en la RNC). Se muestran los valores del AUC

correspondientes.
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Tabla 4 Parametros de los modelos predictivos de la gravedad y la mortalidad*

Modelos predictivos de gravedad

Combinacion de Sensibilidad (%) Especificidad (%) VPP (%) VPN (%) AUC-ROC (%) AUC-CPS (%)
parametros

Epidemioldgicos y 92,5 68,2 59,8 93,6 85,7 71,3
radioldgicos

Epidemiologicos, 83,1 87,9 77,5 95,1 93,8 87,6
radiologicos, clinicos y
analiticos

Epidemiologicos, 86,4 84,1 72,5 96,7 91,4 82,3
radiologicos, clinicos.
analiticos y basados en
la RNC

Modelos predictivos de la mortalidad

Combinacion de Estructura Sensibilidad  Especificidad (%) VPP (%) VPN (%) AUC-ROC (%) AUC-CPS (%)
parametros del modelo (%)

Epidemiologicos y RF 71,8 90,3 59,5 92,2 86,7 69,3
radiologicos

Epidemiologicos, GB 90,0 93,7 69,2 98,3 96,5 77,9
radioldgicos, clinicos y
analiticos

Epidemiologicos, GB 90,0 92,1 64,3 98,3 97,1 83,4

radiologicos, clinicos.
analiticos y basados en
la RNC

* Parametros de rendimiento de la validacion interna realizada con un conjunto de datos nuevo para cada uno de los modelos predictivos
de gravedad y mortalidad hospitalaria seleccionados, elaborados con tres combinaciones distintas de parametros. El indice de Youden
se utilizé para la seleccion del umbral 6ptimo de los modelos de clasificacion.

AUC-ROC: area bajo la curva ROC; AUC-CPS: curva de precision-sensibilidad; GB: potenciacion del gradiente (Gradient Boosting); RF:
bosque aleatorio (Random Forest); RNC: red neuronal convolucional; VPN: valor predictivo negativo; VPP: valor predictivo positivo.

ExtScoreRXT (6%), el recuento de linfocitos (6%) y el nivel de
dimero D (3%) fueron, en este orden, los factores prondsti-
cos mas ponderados. No hubo diferencias estadisticamente
significativas en términos del AUC-ROC entre los modelos
con y sin indices basados en la RNC (valor de p=0,315), lo
que indica que la adicion de los parametros de inteligencia
artificial no ofrece una mejoria adicional significativa en el
rendimiento del modelo. En la figura 6 se pueden ver las
curvas ROC y CPS de la validacion interna realizada con un
conjunto de datos nuevo para una seleccion de tres mode-
los de clasificacion de la mortalidad elaborados con tres
combinaciones de caracteristicas distintas.

Discusioén

En este estudio, la presenciay el grado de afectacion pulmo-
nar en la RXT inicial de los pacientes con COVID-19 tienen un
valor pronostico. En el analisis univariable, la ExtScoreRXT
mostroé una correlacion moderada con el nivel de gravedad y
la mortalidad y, en los primeros modelos multivariable ela-
borados basados en la edad, el sexo y las caracteristicas
radioldgicas, la ExtScoreRXT fue el factor pronostico mas
importante de la gravedad y el segundo de mortalidad hospi-
talaria, después de la edad. Sin embargo, la adicion de otros
parametros registrados habitualmente en el momento del

ingreso mejord significativamente la exactitud predictiva de
los modelos. Estos resultados muestran la mayor utilidad de
la puntuacion de la RXT como herramienta pronostica en la
COVID-19, cuando se tiene en cuenta en un modelo junto
con la SatO,/FiO,, la edad, la LDH, el recuento de linfoci-
tos, la PCR, el nivel de dimero D y el recuento de plaquetas.
La distribucion y la densidad de las opacidades no fueron lo
suficientemente importantes como para seguir siendo fac-
tores prondsticos en los modelos definitivos, y los indices de
la herramienta diagnéstica basada en la RNC no mejoraron
los parametros predictivos de forma significativa, probable-
mente porque no se cuantificd la extension. Por otro lado,
a pesar del analisis minucioso de las imagenes, no es raro
observar superposicion de las estructuras, opacidades esca-
sas o indeterminadas o RXT normal (31,8% en nuestra serie).
Por lo tanto, con la integracién de la ExtScoreRXT en un
modelo prondstico se trata de conseguir un proceso decisorio
seguro, evitando la alta domiciliaria de pacientes que pre-
cisan atencién hospitalaria, asi como ingresos innecesarios
0 un uso excesivo de la TC.

También confirmamos la fuerte correlacion negativa
entre el grado de afectacion pulmonar y la SatO,/FiO,. Esto
avala la indicacion de angiografia pulmonar por TC amplia-
mente aceptada en caso de desaturacion de oxigeno o disnea
y afectacion pulmonar normal o leve en la RXT'®, en busca
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de opacidades pulmonares no visibles en la RXT o de trombo-
sis/embolia pulmonar’®. De acuerdo con esto, la Sat0,/FiO,
demostro ser un factor prondstico fuerte en ambos modelos
pronosticos elaborados.

En la bibliografia, las puntuaciones de clasificacién de
opacidades observadas en la RXT de pacientes con COVID-19
en el SU eran predictivas del riesgo de ingreso hospitalario
y de intubacién en pacientes de 21 a 50 afios®, y del tiempo
transcurrido hasta la intubacion, independientemente de las
enfermedades concomitantes®. El grado de afectacion pul-
monar también se asoci6 a peores desenlaces del sindrome
respiratorio agudo grave?®?',

Los factores pronosticos de gravedad descritos con mas
frecuencia en pacientes con COVID-19 fueron la edad, el
sexo, las manifestaciones observadas en la TC, la PCR, la
LDH y el recuento de linfocitos'"?2; y los factores prondsticos
mas publicados de mortalidad son la edad avanzada?*~> y el
nivel de dimero D*2%3, Estos factores prondsticos coinciden
con la mayoria de los que hemos observado en el analisis
multivariable y hemos incluido en los modelos predictivos.

Los dias con sintomas, el cuadro clinico inicial, el inter-
namiento, las enfermedades concomitantes y el resto de las
manifestaciones observadas en la RXT no presentaron una
potencia predictiva suficiente (importancia variable <1%)
para su inclusion en el modelo. El nimero de dias con sinto-
mas en el momento de llegada al SU no estuvo relacionado
con el grado de afectacion pulmonar. En otra serie no se
identifico una diferencia significativa entre los pacientes
graves y no graves en cuanto a la mediana de dias desde el
inicio de los sintomas hasta el ingreso hospitalario®. El taba-
quismo, las enfermedades concomitantes como la obesidad,
la hipertension, la diabetes, enfermedades cardiovascula-
res o respiratorias y antecedentes de cancer, asi como la
presencia de fiebre, disnea, hemoptisis y pérdida del cono-
cimiento, también se asociaron a un peor pronostico en
algunas publicaciones?®?’-2°, pero no en nuestro estudio.
Probablemente haya un sesgo en la obtencion de datos a
partir de las historias clinicas, especialmente en el caso de
la obesidad, que puede no haberse registrado en la totalidad
de los casos. Sin embargo, parece ser que las enfermedades
concomitantes y los sintomas tienen un menor peso pro-
nostico relativo con respecto a las variables definitivas de
los modelos. El mayor impacto de la SatO,/FiO,, la ExtSco-
reRXT y los parametros analiticos aumenta la necesidad de
realizar estas pruebas a todos los pacientes con COVID-19
y sintomas respiratorios o sintomas sistémicos persistentes.
Este abordaje pronostico podria identificar inicialmente a
los pacientes que podrian beneficiarse de un tratamiento
mas especifico o de la hospitalizacion.

La escala nacional de alerta rapida 2 (National Early War-
ning Score 2, NEWS2), basada en las constantes vitales, es la
puntuacion mas utilizada en el SU. Su exactitud predictiva en
pacientes con COVID-19 es superior a la de otras puntuacio-
nes de riesgo clinico®®3'. Aun asi, los modelos elaborados en
este estudio superaron esta exactitud con un AUC-ROC =0,94
para la gravedad y un AUC-ROC=0,97 para la mortalidad,
tal como se esperaba como consecuencia de la adicion de
otras variables de interés. Se elabor6 una puntuacion de
riesgo especifica de la COVID-19 para predecir la enferme-
dad clinica en el momento del ingreso, con diez variables,
que incluian la anomalia de la RXT como factor prondstico,
pero sin evaluacion de la extension; mostré un AUC-ROC de

0,88%. Se construy6 otro modelo multivariable que incluia
la RXT en el momento del ingreso para predecir enfermedad
grave en pacientes con COVID-19 hospitalizados’. Los facto-
res pronosticos que se mantuvieron en el modelo fueron el
sexo masculino, la enfermedad pulmonar obstructiva, una
duracion de los sintomas superior a 7 dias, el recuento de
neutrdfilos, la PCR, la LDH, la distribucion de la enfermedad
pulmonar y la puntuacion de la RXT, con un AUC-ROC=0,77.
La PCR, la LDH y la extension de la afectacion pulmonar
también se incluyen en nuestro modelo final, pero no hay
mas coincidencias en el resto de factores pronosticos. Pro-
bablemente, esto se explique por las distintas metodologias
de elaboracion, incluida una estrategia distinta de selec-
cion de caracteristicas, ya que ellos utilizaron una prueba
estadistica univariable y nosotros basamos nuestra selec-
cion en la correlacion entre los parametros y con respecto
a la importancia variable. Otras discrepancias se refieren
a las etapas previas al tratamiento de los datos, ya que
nosotros incluimos una combinacion de varias técnicas de
sobremuestreo y submuestreo, asi como la normalizacion
de los datos; y la consideracion de estructuras de modelo
distintas, ya que ellos utilizaron una regresion logistica
multivariable que depende de transformaciones de caracte-
risticas no lineales. Para superar este problema, analizamos
tres estructuras de modelo distintas: maquina de vectores
de soporte, bosque aleatorio y potenciacion del gradiente,
que pueden manejar caracteristicas no lineales y sus inter-
acciones, y tener un buen rendimiento en un gran espacio de
caracteristicas.

Como posibles fuentes de sesgo, el nivel de gravedad es
un criterio clinico de valoracion basado en decisiones, a dife-
rencia de la mortalidad. Para reducir este sesgo, agrupamos
en el nivel 0 el alta domiciliaria del SU y también una hospi-
talizacion durante 3 dias o menos. Ademas, el seguimiento
de un minimo de 2 meses incluyo a pacientes que volvieron
al hospital. En estos casos, todas las variables recopiladas
también eran las obtenidas en la primera visita al SU, pero
el episodio considerado como desenlace fue el mas grave.
La proporcion de los pacientes mas graves (22%) en nuestra
poblacion estuvo dentro del intervalo publicado en series
mas largas (15-36%)°>3.

Con respecto al método propuesto para cuantificar el
grado de afectacion pulmonar (ExtScoreRXT), no hemos ana-
lizado el acuerdo entre observadores. Por otro lado, un buen
acuerdo entre observadores se demostro6 con el uso de Bri-
xia, una puntuacion mas compleja disefada para pacientes
con COVID-19° y, casualmente, hemos utilizado la misma
puntuacion que otros autores, que han publicado reciente-
mente una buena correlacién con la puntuacidn Brixia'.

La validaciéon interna se realizd6 con 88 casos. Sin
embargo, se ha publicado que se recomienda un tamano
minimo de muestra de 100 para alcanzar una validacion
solida*. Seria deseable llevar a cabo una validacién externa
con casos de otros hospitales para evaluar la posibilidad de
generalizacion y de uso de los modelos elaborados en la
practica clinica diaria.

En conclusion, los modelos predictivos multivariables
del prondstico mostraron una exactitud muy predic-
tiva que podria permitir el triaje de pacientes con
COVID-19 sintomaticos en el SU para mejorar la toma
de decisiones. La aplicacion para calcular el nivel de
gravedad y la mortalidad hospitalaria esta disponible
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en http://upv.datahub.egi.eu:30054/hulafecovid19models.
Deberia validarse en distintos SU tanto para la COVID-19
como para otras infecciones viricas con un comportamiento

similar.
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