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Resumen

Objetivos: Durante la pandemia causada por el virus
SARS-CoV-2 ha surgido la necesidad de identificar varia-
bles predictivas que permitan una rápida identificación de
aquellos pacientes que desarrollarán la COVID-19 severa
para una rápida intervención. Este estudio ha desarrollado
y validado un modelo capaz de realizar un pronóstico de
severidad de la COVID-19.
Métodos: A partir de datos analíticos, demográficos y
comorbilidades de pacientes visitados en el Servicio de
Urgencias con sintomatología compatible de COVID-19, se
ha realizado un estudio descriptivo y comparativo de
pacientes conPCR-RTpositiva y negativa para SARS-CoV-2 y
de pacientes con enfermedad COVID-19 moderada y severa.
La cohorte COVID-19 positiva ha servido para el desarrollo
de un modelo de regresión logística.
Resultados: Se han incluido 410 pacientes COVID positivo
(303 con enfermedad moderada y 107 con enfermedad
severa) y 81 COVID negativo. Las variables predictivas del
modelo son: lactato deshidrogenasa, proteína C reactiva,
proteínas totales, urea y plaquetas. La calibración interna
mostró un área bajo la curva ROC (AUC) de 0,88 (IC95%:
0,85–0,92), con un porcentaje de clasificaciones correctas
del 85,2% a un valor de corte de 0,5. La validación externa
(100 pacientes) obtuvo unAUCde 0,79 (IC95%: 0,71–0,89),
con un 73% de clasificaciones correctas.

Conclusiones: El modelo predictivo desarrollado permite
seleccionar desde el Servicio de Urgencias, con una única
extracción de sangre y con magnitudes habituales en un
Laboratorio Clínico, aquellos pacientes que con mayor
probabilidad desarrollarán COVID-19 severa, proporcio-
nando una importante herramienta para la planificación y
la toma de decisiones clínicas.
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Introducción

En diciembre de 2019, China informó a la Organización
Mundial de la Salud sobre un grupo de casos de neumonía

de etiología desconocida en la región de Wuhan (Hubei,

China) [1]. Posteriormente, el “Chinese Center for Disease

Control” identificó el agente causal como un β coronavirus,
al que se denominó internacionalmente como SARS-CoV-2 y

el cuadro clínico resultante como COVID-19 [2]. Previamente

a lapandemiaactual, dos β coronavirus fueron identificados
como la causa de brotes epidémicos limitados: SARS-CoV-1

en 2003 y Middle East Respiratory Syndrome coronavirus

(MERS-CoV) en 2012, con tasas de mortalidad de alrededor

del 10% y del 36%, respectivamente [3]. Los coronavirus son

una familia de virus de origen zoonótico que pueden causar

diversos cuadros clínicos, desde un resfriado común a sín-

dromes agudos severos respiratorios (SARS) que provocan

tanto infecciones pulmonares como manifestaciones extra-

pulmonares [4].
La mayoría de los pacientes SARS-CoV-2 son asinto-

máticos o presentan síntomas leves, pero un 20% de los
casos desarrollan una enfermedad pulmonar grave, carac-
terizada por fiebre, tos, disnea, infiltraciones pulmonares
y síndrome respiratorio agudo, así como manifestaciones
extrapulmonares [5]. En algunos pacientes, la infección está
asociada a fenómenos tromboembólicos y a una respuesta
exacerbada del sistema inmunitario, provocando un
aumento desproporcionado de la liberación de citoquinas
pro-inflamatorias, que se ha descrito como el síndrome de
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“tormenta de citoquinas” [6, 7]. Estas dos situaciones, junto
a la insuficiencia respiratoria, se han relacionado con un
aumento de los ingresos en la Unidad de Cuidados Inten-
sivos (UCI) y un incremento de la mortalidad [8].

La infección por SARS-CoV-2 se ha convertido en un
corto espacio de tiempo en una pandemia de consecuencias
impredecibles constituyendo una amenaza para la salud
pública [9]. Desde el inicio, ha sido una prioridad la bús-
queda e identificación de variables clínicas y de laboratorio
predictoras de formas severas de la enfermedad que
permitan la intervención inmediata en los casos graves y la
optimización de recursos humanos y técnicos. La utilización
de estos predictores permite la estratificación del riesgo en
una situación donde la capacidad de hospitalización, tanto
en unidades de menor como de mayor complejidad, puede
estar limitada.

Se han identificado como variables clínicas relacio-
nadas con un peor pronóstico la edad avanzada de los
pacientes, la presencia de enfermedad cardiovascular
(ECV) o enfermedad pulmonar obstructiva crónica
(EPOC), la diabetes mellitus (DM), la hipertensión arterial
(HTA), la dislipemia (DLP) y la insuficiencia renal (IR)
[10, 11].

El laboratorio clínico ha sido una pieza fundamental
en la estratificación de la gravedad y el pronóstico de la
enfermedad. Junto a la disminución de la presión y satu-
ración de oxígeno, diversas magnitudes biológicas se han
utilizado para este fin. Entre ellas, la disminución del
contaje de linfocitos, el aumento de marcadores inflama-
torios como ferritina, proteína C reactiva (PCR) e interleu-
cina 6 (IL-6), el aumento de tiempo de protrombina (INR)
y dímero D (DD), el aumento de enzimas como lactato
deshidrogenasa (LDH), creatina quinasa (CK) y amino-
transferasas, entre otros [12].

Esta situación ha propiciado la proliferación de
modelos predictivos y de herramientas de inteligencia
artificial como ayuda al diagnóstico, seguimiento y
pronóstico [13, 14].

Los objetivos de este estudio han sido: 1) Realizar un
análisis descriptivo de una cohorte de pacientes con cua-
dro clínico compatible con infección por SARS-CoV-2 que
fueron atendidos en el Servicio de Urgencias, del Hospital
Universitari Vall d’Hebron 2) Desarrollar y validar un
modelo predictivo que permita identificar a partir de una
primera analítica aquellos pacientes SARS-CoV-2 positivos
que pueden mostrar mayor gravedad: ingreso en UCI y
mortalidad.

Materiales y métodos

Diseño del estudio y selección de pacientes

Estudio retrospectivo realizado entre los días 23 y 30 de abril de 2020
con pacientes que acudieron al Servicio de Urgencias del Hospital
Universitari Vall d’Hebron con sintomatología compatible de infec-
ción por SARS-CoV-2. Se procedió en todos ellos a una extracción
sanguínea y un exudado nasofaríngeo y orofaríngeo para la detección
del virus SARS-CoV-2 en el momento del ingreso mediante PCR a
tiempo real (PCR-RT).

Los pacientes se clasificaron en dos grupos en función del
resultado de la PCR-RT: COVID positivo y COVID negativo. Todos los
pacientes COVID positivos fueron ingresados en el hospital. Estos
últimos se clasificaron en dos subgrupos, moderados y severos, en
función de la gravedad de la enfermedad. Se consideró severidad si
cumplían criterios clínicos de ingreso en la UCI y/o exitus.

Los criterios de exclusión de pacientes fueron: la falta de acceso a
la información clínica, la ausencia de algunamagnitud oparámetrode
laboratorio incluidos en la Tabla 1 y la positivización de la PCR-RT
durante la hospitalización de un paciente clasificado previamente
como COVID negativo.

Los datos demográficos, antecedentes patológicos y comorbili-
dades fueron obtenidos del sistema de gestión de datos del hospital.
Las comorbilidades consideradas fueron: HTA, DLP, DM, IR, EPOC y
obesidad.

Este estudio ha sido aprobado por el Comité de Ética del Hospital
Universitari Vall d’Hebron.

Magnitudes y parámetros de laboratorio

Las magnitudes estudiadas, el sistema analítico empleado y el espé-
cimen utilizado se muestran en la Tabla 1.

Análisis estadístico

Estudio descriptivo: Se realizó un estudio descriptivo de los diferentes
grupos comparando, por un lado, los pacientes COVID positivos con
los pacientes COVID negativos y, por otro, los pacientes COVID posi-
tivos moderados con los pacientes COVID positivos severos. Las
variables comparadas fueron edad, sexo, comorbilidades y las mag-
nitudes analíticas incluidas en la Tabla 1.

Las variables cuantitativas se expresaron como la mediana y el
rango intercuartil (IQR). En la comparación se utilizó el test de Mann–
Whitney para las variables continuas y el test de Chi cuadrado para las
variables dicotómicas.

Modelo predictivo: El análisis de regresión logística multivariante
para predecir severidad se realizó a partir del grupo COVID positivo
(moderados y severos), siguiendo las recomendaciones de la guía
“Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Indi-
vidual Prognosis Or Diagnosis” (TRIPOD) [14]. En el modelo se
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incluyeron, en primer lugar, todas las variables con capacidad
predictiva en el análisis univariante y que a nuestro criterio y en
concordancia con la literatura predicen severidad y peor pronóstico
[15]. El número máximo de variables predictoras que se incluyeron en
el modelo multivariante se definió con el criterio de Peduzzi [16]
calculando los eventos por variable (EPV) como el número de eventos
entre el número de variables independientes, siendo este cociente
superior o igual a 10. Se ejecutó un método de selección de variables
por pasos mixto con metodología atrás/adelante.

El diagnóstico del modelo se realizó incluyendo el estudio de
independencia de los errores (inspección visual de los residuales
calculados frente a los valores predichos), la ausencia de multicoli-
nealidad entre variables predictoras mediante el índice de factor de
inflación de la varianza (VIF), el control de los valores alejados y los
valores influyentes (análisis de los residuales estudentizados, valores
de influencia “leverage” y los índices de influencia ΔBeta [17], Δχ2 y
ΔDev [18]), la interacción entre variables predictoras (evaluando todos
los posibles términos de interacción a partir de un modelo máximo

Tabla : Magnitudes y parámetros de laboratorio incluidos en el estudio y características sobre la medición.

Magnitudes y parámetros Sistema analítico Espécimen Contenedor

Interleucina , pg/mL Cobas  (Roche) Plasma BD Vacutainer® Barricor con
heparina de litio

Hemoglobina, g/dL Sysmex XN- (Roche) Sangre total BD Vacutainer®EDTAK
Hematocrito
Amplitud de distribución
eritrocitaria, %
Recuento de leucocitos,
×/L
Recuento de neutrófilos,
×/L
Recuento de linfocitos,
×/L
Recuento de monocitos,
×/L
Recuento de plaquetas,
×/L

Dímero-D, ng/mL ACLTOP  (Werfen) Plasma BD Vacutainer® con citrato de
sodioTiempo de protrombina,

INR
Fibrinógeno derivado, g/L

Alanina aminotransferasa,
UI/L

AU (Beckman Coulter) Plasma BD Vacutainer® Barricor con
heparina de litio

Aspartato amino-
transferasa, UI/L
Bilirrubina directa, mg/dL
Bilirrubina total, mg/dL
Calcio, mg/dL
Creatinina, mg/dL
Ferritina, ng/mL
Glucosa, mg/dL
Lactato deshidrogenasa,
UI/L
Potasio, mmol/L
Proteína C reactiva, mg/dL
Proteínas totales, g/dL
Sodio, mmol/L
Urea, mg/dL

Coronavirus SARS-CoV- Reacción en cadena de la polimerasa (PCR-RT).
CFXTM Real-Time System (BioRad)

Exudado nasofaríngeo y
orofaríngeo

Contenedor con medio de
transporte específico
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inicial jerárquico y eliminando las interacciones si el resultado de la
prueba era superior a 0,05) y la evaluación de la linealidad de las
variables con el logit (inspección visual mediante categorización de
los predictores cuantitativos segúnntiles y asignación a cada categoría
del valor de la mediana).

La calibración del modelo se realizó mediante la prueba de Hos-
mer y Lemeshow. Se desglosaron las probabilidades predichas en 5
gruposasumiendoque elmodelo ajustaba si p>0,10. Se estableció como
requisito de aplicación que la mayoría de las frecuencias esperadas en
cada grupo fuesen superiores a 5 y ninguna de ellas inferior a 1.

La validación interna del modelo se llevó a cabo mediante dos
procedimientos. En primer lugar, se aplicó un método de validación
cruzada basado en la división aleatoria de los datos en k grupos (n=5),
estimando elmodelo y calculando lamedida de bondad de ajuste para
dichos grupos. En segundo lugar, se calculó del área bajo la curva
Receiver Operating Characteristic (AUC) por remuestreo bootstrap [14].

El análisis descriptivo y de regresión fue realizado utilizando el
programa estadístico Stata (versión Stata/IC 15).

Validación externa del modelo predictivo

La validación externa (VE) del modelo se realizó con un grupo adi-
cional de 100 pacientes COVID positivos que acudieron entre los
meses de junio y octubre de 2020 al Servicio de Urgencias del Hospital
Universitari Vall d’Hebron, ingresados en el hospital y que cumplían
los criterios de inclusión aplicados en la realización del modelo.

Se aplicó el método predictivo obtenido al grupo de validación,
se calculó el AUC y se estimó la pérdida de predicción respecto al
modelo original (pérdida de predicción = AUC – AUCVE). El modelo se
consideró fiable si la pérdida de predicción es inferior al 10%.

Resultados

De los 517 pacientes seleccionados, 20 fueron descartados
por cumplir alguno de los criterios de exclusión, 410
(82,5%) fueron positivos y 87 (17,5%) fueron negativos por
PCR-RT para SARS-CoV-2. Entre los pacientes positivos,
303 (73,9%) desarrollaron enfermedad moderada y 107
(26,1%), severa. En este último grupo, 61 pacientes (57,0%)
fueron exitus durante el estudio.

Las características demográficas, las comorbilidades
asociadas y la comparación de estas variables entre el
grupo con enfermedad moderada y el grupo con enferme-
dad severa se muestran en la Tabla 2. La mediana de edad
de los pacientes COVID positivos fue de 61 años (IQR:
48–74), el 55,4% eran hombres y las comorbilidades aso-
ciadas más frecuentes fueron: HTA (41,2%), DLP (27,3%),
DM (18,8%) y cardiopatía (10,7%). Lamediana de edad fue,
respectivamente, de 69 (55–78) y de 60 años (48–73) en los
pacientes con enfermedad severa y moderada (p<0,05). En
el grupo con enfermedad severa, se observó una mayor
proporción de hombres (66,4%) y mayor frecuencia de
todas las comorbilidades asociadas, a excepción de la

patología pulmonar previa. Este aumento fue estadística-
mente significativo en la IR y en la cardiopatía (p<0,05).

La comparación de los valores obtenidos de las dife-
rentes magnitudes y parámetros analíticos entre los
pacientes COVID negativos y COVID positivos semuestra en
la Tabla 3. En la Tabla 4, se presenta la misma comparación
entre los pacientes con enfermedad moderada y severa. En
el grupo de pacientes COVID positivos la mediana de los
valores fue significativamente más elevada para el fibrinó-
geno, alanina aminotransferasa (ALT), aspartato amino-
transferasa (AST), bilirrubina directa, bilirrubina total,
ferritina, glucosa, LDH, PCR, IL-6 y más baja en la amplitud
de distribución eritrocitaria (ADE), recuento de leucocitos,
recuento de linfocitos, calcio, potasio y sodio.

Entre los pacientes con enfermedad severa se encon-
traron valores significativamente más elevados en IL-6,
ADE, recuento de leucocitos, DD, fibrinógeno, AST, bili-
rrubina directa, creatinina, ferritina, glucosa, LDH, pota-
sio, PCR, urea y más bajos en el recuento de linfocitos y
plaquetas, calcio y proteínas totales.

En el análisis multivariante, las variables que pre-
sentaron en conjunto mayor nivel de significación fueron:
LDH, PCR, proteínas totales, urea y recuento de plaquetas.
El grado de significación (prueba de Wald) [19] para cada
una de ellas fue de 6,43; 3,78; −3,78; 3,83 y −3,48, res-
pectivamente. Con estas variables se cumplía el criterio de
Peduzzi, siendo 107 el número de eventos y 5 las variables
predictoras, con el objetivo de que elmodelo fuese además,
lo más parsimonioso posible. La ecuación del modelo
logístico [20] se representa en la Figura 1.

La capacidad predictiva del modelo fue de 0,377. La
prueba de significación global por el método de máxima
verosimilitud indicó que elmodelo predice la severidad por
la COVID-19 de forma estadísticamente significativa
(χ2=173,55; df=5; p<0,05). En la evaluación de la bondad de
ajuste del modelo se obtuvieron los siguientes índices
pseudo-R2: Cox y Snell [21] de 0,353; Nagelkerke [22] de
0,515 y Mcfadden [23] corregido de 0,351.

Se obtuvo un AUC de 0,885 (IC95%: 0,849–0,921)
(Figura 2A). Para un punto de corte de 0,5, la sensibilidad
(S) y la especificidad diagnóstica (E), el valor predictivo
positivo (VPP) y el valor predictivo negativo (VPN) fueron de
61,9, 93,5, 77,4 y 87,3%, respectivamente. El porcentaje de
clasificaciones correctas fue del 85,2%. La S, E, VPP y VPN
para un punto de corte de 0,3, fueron de 77,4, 81,6, 60,0 y
90,9%, respectivamente. Eneste último caso, la S aumenta a
expensas del porcentaje de clasificaciones correctas.

En el diagnóstico del modelo, la independencia de los
errores se confirmó visualmente (datos no mostrados). La
ausencia de multicolinealidad entre variables predictoras
quedó confirmada en todas las variables (ÂVIF=1,2). El
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Tabla : Características demográficas y comorbilidades de los pacientes positivos para SARS-CoV-: pacientes con enfermedad moderada y
severa.

Total (n=) Moderado (n=) Severo (n=) p-valor

Edad , (,–,) , (,–,) , (,–,) ,

Sexo Mujer  (,%)  (,%)  (,%) ,

Comorbilidades Hipertensión arterial  (,%)  (,%)  (,%) ,
Dislipemia  (,%)  (,%)  (,%) ,
Diabetes mellitus  (,%)  (,%)  (,%) ,
Insuficiencia renal  (,%)  (,%)  (,%) ,
Cardiopatía  (,%)  (,%)  (,%) ,
Enfermedad pulmonar  (,%)  (,%)  (,%) ,
Obesidad  (,%)  (,%)  (,%) ,
Otras  (,%)  (,%)  (,%) ,

En las variables dicotómicas los resultados se muestran como el número de pacientes y porcentajes y la comparación entre grupos como el
p-valor del test Chi cuadrado. La edad se expresa como lamediana y rango intercuartil y la comparación entre grupos como el p-valor del test de
Mann–Whitney.

Tabla : Comparación de magnitudes y parámetros analíticos entre pacientes COVID positivo y COVID negativo.

Magnitudes y parámetros Pacientes COVID− (n=) Pacientes COVID+ (n=) p-valor Mann–Whitney

Interleucina , pg/mL , (,–,) , (,–,) , −,
Hemoglobina, g/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Hematocrito , (,–,) , (,–,) , −,
Amplitud de distribución eritrocitaria, % , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de leucocitos, ×/L , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de neutrófilos, ×/L , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de linfocitos, ×/L , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de monocitos, ×/L , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de plaquetas, ×/L  (–)  (–) , ,

Dímero-D, ng/mL  (–) , (,–,) , −,
Tiempo de protrombina, INR , (,–,) , (,–,) , −,
Fibrinógeno derivado, g/L , (,–,) , (,–,) , −,

Alanina aminotransferasa, UI/L  (–) , (,–,) , −,
Aspartato aminotransferasa, UI/L  (–)  (–) , −,
Bilirrubina directa, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Bilirrubina total, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Calcio, mg/dL , (,–,) , (,–,) , ,
Creatinina, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Ferritina, ng/mL  (–) , (,–,) , −,
Glucosa, mg/dL  (–)  (–) , −,
Lactato deshidrogenasa, UI/L  (–) , (,–,) , −,
Potasio, mmol/L , (,–,) , (,–,) , ,
Proteína C reactiva, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Proteínas totales, g/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Sodio, mmol/L , (,–,) , (,–,) , ,
Urea, mg/dL  (–) , (,–,) , −,

Los valores se expresan como la mediana y el rango intercuartil. La comparación se ha realizado mediante el test de Mann–Whitney del cual se
muestra el p-valor y el estadístico.

Villena-Ortiz et al.: Modelo predictivo de severidad en pacientes con COVID-19 403



control de valores alejados y valores influyentes dio lugar a
la exclusión de 2 pacientes del modelo (Nfinal=408). La
interacción entre variables fue descartada, partiendo de un
modelo máximo inicial jerárquico. La evaluación de la

linealidad de las variables con el logit fue confirmada
visualmente (datos no mostrados).

La prueba deHosmer y Lemeshowmostró una p=0,521,
valor superior al límite que se emplea en ciencias de la
salud, por lo que confirmamos que el modelo fue exitosa-
mente calibrado (Figura 2B).

La validación interna fue superada mediante los dos
métodos empleados: la validación cruzada obtuvo valores
pseudo-R2 entre 0,167 y 0,483; y el cálculo del AUC
mediante remuestreo bootstrap fue de 0,840.

La muestra empleada para la validación externa obtuvo
unAUC igual a 0,794 (IC95%: 0,708–0,880), siendo la pérdida
de predicción del 9,11%. La S, E, VPP y VPN para un punto de
corte de 0,5, fue de 73,7, 72,1, 77,8 y 67,4% respectivamente. El
porcentaje de pacientes correctamente clasificados fue del
73,0%. Para un punto de corte de 0,3, la S, E, VPP y VPN fue
de 91,2, 51,2, 71,2 y 81,5%. La S y el VPN aumentan a expensas
de la E y el VPP. El porcentaje de pacientes correctamente
clasificados fue en este caso del 74,0%.

Tabla : Comparación de magnitudes y parámetros analíticos entre los pacientes COVID positivo moderado y severo.

Magnitudes y parámetros Moderado (n=) Severo (n=) p-valor Mann–Whitney

Interleucina , pg/mL , (,–,) , (,–,) , −,
Hemoglobina, g/dL , (,–,) , (,–,) , ,
Hematocrito , (,–,) , (,–,) , ,
Amplitud de distribución eritrocitaria, %  (,–,) , (,–,) , −,
Recuento de leucocitos, ×/L , (,–,) , (,–,) , −,
Recuento de neutrófilos, ×/L , (,–,) , (,–) , −,
Recuento de linfocitos, ×/L , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de monocitos, ×/L , (,–,) , (,–,) , ,
Recuento de plaquetas, ×/L  (–)  (–) , ,

Dímero-D, ng/mL , (,–, , (,–,) , −,
Tiempo de protrombina, INR , (,–,) , (,–,) , −,
Fibrinógeno derivado, g/L , (,–,) , (,–,) , −,

Alanina aminotransferasa, UI/L  (–)  (–) , −,
Aspartato aminotransferasa, UI/L  (–)  (,–) , −,
Bilirrubina directa, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Bilirrubina total, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Calcio, mg/dL , (,–,) , (,–,) , ,
Creatinina, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Ferritina, ng/mL  (–)  (–) , −,
Glucosa, mg/dL  (–)  (–) , −,
Lactato deshidrogenasa, UI/L  (–)  (–) , −,
Potasio, mmol/L , (,–,) , (,–,) , −,
Proteína C reactiva, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,
Proteínas totales, g/dL , (,–,) , (,–,) , ,
Sodio, mmol/L , (,–,) , (,–,) , −,
Urea, mg/dL , (,–,) , (,–,) , −,

Los valores se expresan como la mediana y el rango intercuartil. La comparación se ha realizado mediante el test de Mann–Whitney del cual se
muestra el p-valor y el estadístico.

Figura 1: Ecuación del modelo de regresión logística obtenido para
la predicción de severidad en pacientes con COVID-19.
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Discusión

Este estudio presenta datos demográficos, de comorbilidad
y analíticos de pacientes con enfermedad COVID-19 que
requirieron ingreso hospitalario durante la primera oleada
de la pandemia comparando pacientes con pronóstico
moderadoconaquellos que experimentaronpeor evolución.
Además, crea un modelo predictivo de evolución desfavo-
rable utilizando parámetros analíticos obtenidos en la
primera extracción sanguínea al ingreso en el Servicio de
Urgencias.

El riesgo de severidad de la enfermedad incrementa con
la edad y el sexo masculino, hallazgos confirmados en este
estudio. Según un estudio de mortalidad realizado en dife-
rentes países, incluyendo España [24], la ratio demortalidad
hombre/mujer esde 1,3. Lashipótesis basadas en factoresde
riesgo (consumo de alcohol, hábito tabáquico, estilo de
vida, toma de fármacos, etc.) y comorbilidades que varían
según el sexo y la edad podrían ser las explicaciones más
plausibles de las diferencias observadas.

Los pacientes con comorbilidades preexistentes tienen
más riesgo de tener complicaciones. Las comorbilidades
más representadas en este estudio fueron laHTA, laDLP, la
DM y las enfermedades cardíacas. En menor proporción, la
enfermedad pulmonar, la obesidad y la IR. Sin embargo,
solo la existencia de cardiopatía o de IR tuvieron mayor
significación para la aparición de formas severas de la
enfermedad, ambas situaciones asociadas a un aumento
de la mortalidad en estos pacientes [25]. La prevalencia de
todas las comorbilidades estudiadas en relación a la
enfermedad está ampliamente referenciada en la literatura

[26]. Es importante remarcar que la existencia de un estado
proinflamatorio y una alteración de la inmunidad innata en
estas enfermedades crónicas podría influir en la sintoma-
tología, evolución y pronóstico de la enfermedad [27].

La alteración de diferentes magnitudes biológicas
(Tablas 3 y 4) refleja la infección multiorgánica por
SARS-CoV-2 debida a la amplia expresión en el organismo
de la diana celular del virus, el receptor de la enzima con-
vertidora de angiotensina 2 (ACE2) [28].

El modelo predictivo se construyó con las cinco mag-
nitudes que en conjunto permiten discriminar con mayor
significación entre enfermedad severa y moderada:
aumento de LDH, PCR y urea y disminución de plaquetas y
proteínas totales. Durante el tiempo de estudio, el Servicio
deMicrobiologíadenuestro hospital informó el resultado de
la PCR-RT para SARS-CoV-2 únicamente de forma cualita-
tiva, por loquenodisponemosdeestedato.Además, noestá
clara la asociación entre severidad y la carga viral de la
muestra tomada del paciente.

La LDH es una enzima ubicua y su aumento refleja
destrucción celular y tisular. La concentración aumentada
de LDH en plasma se considera un biomarcador de activi-
dad y severidad en la fibrosis pulmonar, siendo marcador
pronóstico de enfermedad intersticial severa. En pacientes
críticos con COVID-19, el aumento de LDH indica un
incremento de la actividad y de la extensión del daño
pulmonar [29] y es un marcador de severidad de la enfer-
medad [30].

La PCR es un reactante de fase aguda y está significa-
tivamente incrementada en las fases iniciales de la infec-
ción debido a mediadores inflamatorios como la IL-6 y se

Figura 2: (A) Área bajo la curva ROC, de la capacidad predictiva del modelo para el pronóstico de severidad en pacientes con COVID-19.
(B) Test de Hosmer y Lemeshow de calibración del modelo de regresión logística.
En el eje de abscisas semuestra la probabilidad de severidad observada y en el eje de ordenadas la probabilidad esperada según lo predicho
por el modelo. El tamaño de las burbujas es proporcional al número de pacientes.
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ha utilizado como variable pronóstica en el síndrome del
distrés respiratorio agudo [31]. El incremento de PCR refleja
también el proceso de vasculitis sistémica que sufren los
pacientes con peor pronóstico. La utilización de este mar-
cador en el pronóstico de los pacientes con COVID-19 ha
sido reportada en diferentes estudios de comparación entre
pacientes con enfermedad severa y moderada [32, 33] y se
ha asociado con un aumento de la mortalidad [34].

La urea y la creatinina son marcadores de función
renal. Ambas son filtradas en los glomérulos renales aun-
que la creatinina apenas se reabsorbe en los túbulos. Es por
ello que la urea tiene un papel fisiológico importante en el
equilibrio hídrico glomerular y es un marcador más sen-
sible que la creatinina en el diagnóstico de la IR aguda. El
incremento de urea plasmática se ha asociado a efectos
adversos y mortalidad en pacientes con fallo cardíaco [35],
tromboembolismo pulmonar [36], pancreatitis necroti-
zante [37], hemorragias gastrointestinales [38] y neumonía
[39]. Un estudio reciente muestra que valores elevados de
urea en el momento de admisión están fuertemente aso-
ciados con eventos adversos y mortalidad en enfermos
ingresados en UCI, incluso después de la corrección por IR
[40]. El aumento de urea en los pacientes con COVID-19 es
una variable independiente de pronóstico desfavorable
[41, 42], probablemente asociada a IR aguda, causada por
una hipoxemia consecuencia del distrés respiratorio o a la
acción directa del virus sobre los túbulos renales [43].

La disminución de la concentración de proteínas se
interpreta como un marcador subrogado de la concen-
tración plasmática de albúmina y ha sido asociada a mor-
talidad en pancreatitis, infección, trauma, quemaduras y
disfunción hepática. Los mecanismos fisiopatológicos que
dan lugar a esta disminución pueden ser secundarios al
incremento de la permeabilidad vascular, del volumen de
distribución y de la expresión del factor de crecimiento
endotelial vascular (VEGF) y a la disminución de la síntesis
proteica y del tiempo de vida media de la albúmina. En
infecciones agudas, la inflamación incrementa la permea-
bilidad capilar debido al aumento de citoquinas y a la
sobreexpresión del VEGF conduciendo a la expansión del
espacio intersticial y al incremento en la distribución de
volumen de albúmina [44]. Diversos estudios en pacientes
con infecciónpor SARS-CoV-2,muestranque ladisminución
de la concentración plasmática de albúmina es un factor
independiente que predice resultados adversos y mortali-
dad [45, 46]. No obstante, estos estudios no son capaces de
explicar esta condición en la primera analítica en pacientes
con COVID-19.

La trombocitopenia ha sido reportada como factor
asociado al aumento demortalidad en pacientes ingresado
en UCI [47]. En la infección por SARS-CoV-2 es frecuente la

aparición de plaquetopenia en pacientes con enfermeda-
des inflamatorias y metabólicas sistémicas previas. Las
causas de esta plaquetopenia no están claras, aunque se
apuntan varias hipótesis: 1) activación y agregación de
plaquetas debido a un daño pulmonar directo, resultando
en la formación de microtrombos y el consumo de pla-
quetas; 2) inhibición de la síntesis de plaquetas como
consecuencia del daño en las células hematopoyéticas de
lamédula ósea a causa de la inflamación y del propio virus;
3) destrucción plaquetar por el sistema inmune [48]. Un
recientemetaanálisis muestra que la plaquetopenia esmás
prevalente en pacientes con COVID-19 severa y en
pacientes que fallecen por esta enfermedad [49]. Queda por
demostrar si la plaquetopenia es un factor de riesgo inde-
pendiente de severidad y muerte en estos pacientes o si es
secundaria a fallo multiorgánico. En nuestro estudio, la
plaquetopenia estaba presente en los pacientes con mal
pronóstico en el momento de ingreso hospitalario. Simi-
lares resultados se han obtenido en otro estudio, donde se
muestra que la disminución de plaquetas en pacientes
severos fue anterior a la aparición de los síntomas [50].

Aunque la capacidadpredictiva delmodelo es limitada
(37,7%), el AUC es elevado (0,885), el porcentaje de clasi-
ficaciones correctas es del 85,2% y se obtiene un VPP del
77,4% y un VPN del 87,3%, lo cual representa una buena
predicción. También ha sido exitosamente calibrado,
siendo los resultados predichos acordes con los reales
(Figura 2B).

La validación tanto interna como externa se ha supe-
rado correctamente. Sin embargo, en la validación externa
ha habido una pérdida de predicción del 9,1%. Esto puede
deberse a un tamaño insuficiente de muestra para la vali-
dación o a la diferente proporción de pacientes severos en
la cohorte original (26,3%) respecto a la de validación
(57,0%).

Los modelos predictivos tienen un enorme interés y
pueden aportar perspectivas cruciales para los servicios
asistenciales y para los responsables de políticas sanita-
rias. Estos modelos se basan en situaciones y datos sub-
yacentes que pueden cambiar amedida que se actualizan y
se revisan los datos. Por lo tanto, tienen un cierto riesgo de
sesgo si no se cumplen las condiciones iniciales. En este
sentido, es importante conocer los puntos fuertes y las
limitaciones de estos modelos.

Este modelo presenta diversas limitaciones. No es
aplicable a pacientes con sintomatología leve que no
requieren ingreso ya que el estudio se realizó con pacientes
que acudieron al hospital en situación crítica durante la
primera ola de la pandemia. Otra limitación es que no se ha
analizado la coexistencia de varias comorbilidades en un
mismo paciente, lo que podría dar lugar a cambios en los
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resultados expuestos. Tampoco se detallan hábitos no
saludables como consumo de alcohol o hábito tabáquico,
ni otras comorbilidades (hepatopatías, inmunodefi-
ciencias, neoplasias, etc.) que podrían influir en el curso
de la enfermedad. Además no se ha considerado el tiempo
transcurrido entre la aparición de los síntomas y la toma
de muestra en Urgencias, ya que no se disponía de esta
información en la mayoría de los pacientes consultados.
Magnitudes como la procalcitonina y la troponina que se
asocian con severidad no estaban en el perfil analítico de
Urgencias de nuestro hospital para COVID-19, por lo que
no han podido ser incluidas en este trabajo. Es posible
que la inclusión de dichas magnitudes pudiera mejorar el
modelo. Se requieren estudios posteriores que contem-
plen esa posibilidad.

A pesar de las limitaciones, el modelo permite selec-
cionar desde el Servicio de Urgencias con solamente una
extracción sanguínea y con magnitudes analíticas habi-
tuales en un Laboratorio Clínico aquellos pacientes que
con alta probabilidad desarrollarán un cuadro severo de la
enfermedad.

Financiación de la investigación: No declarada.
Contribución de los autores: Todos los autores han
aceptado la responsabilidad del contenido completo del
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ningún conflicto de intereses.
Consentimiento informado:Sehaobtenidoel consentimiento
informado de todos los individuos participantes en este
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