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RESUMEN

Objetivo: Constuir modelos y evaluar su performance para la prediccion de
letalidad por COVID-19 considerando datos poblacionales del sistema de vigilancia
de la enfermedad en el Pert. Metodologia: Estudio de tipo cohorte retrospectiva.
La poblacion de estudio estuvo conformada por los casos registrados y confirmados
de COVID-19 en el sistema de vigilancia de nueve provincias de Lima. La
poblacion total fue dividida en una muestra aleatoria de 80%, en donde se realizo
la construcciébn de modelos utilizando estrategias diferentes para seleccionar
variables (1: estudios previos; 2: método de Lasso; 3: significancia estadistica ; 4:
post-hoc). En el 20% restante se realizo la validacion interna. La seleccion de los
modelos finales se basd en la comparacion del performance obtenido y la
coherencia bioldgica de las asociaciones. Resultados: La informacion de 17 678
casos fue utilizada para la creaciéon de modelos y 4 420 para la validacion. Los
modelos construidos tuvieron performances comparables; sin embargo, se decidio
seleccionar el modelo 1 (13 items), debido a su menor cantidad de variables y ligero
mayor performance, y el modelo resumido obtenido de la estrategia 4 (3 items). Los
performance de ambos modelos fueron consistentes cuando se realizé la validacion,
inclusive, cuando se evalu6 en diferentes escenarios. Conclusion: Los modelos
construidos tuvieron performances comparables; sin embargo, recomendamos dos
modelos de prediccion, cuyas areas bajo la curva fueron Optimas y mostraron
superioridad debido a su plausibilidad bioldgica y al menor nimero de variables
incluidas. Futuros estudios deberan corroborar el performance y validar la utilidad

en contextos acutales.

Palabras claves: COVID-19;SARS-CoV-2;mortalidad;pronostico (fuente: DeCs)



ABSTRACT

Aim: To develop and evaluate models for predicting COVID-19 fatality, we
considered population data from the disease surveillance system in Peru. Methods:
Retrospective cohort study. The study population consisted of registered and
confirmed COVID-19 cases in the surveillance system of nine provinces in Lima.
The total population was divided into an 80% random sample, where models were
constructed using different strategies for variable selection (1: previous studies; 2:
Lasso method; 3: statistical significance; 4: post-hoc). The remaining 20%
underwent internal validation. Selection of final models was based on comparing
the achieved performance and biological coherence of associations. Results:
Information from 17,678 cases was used for model creation, and 4,420 for
validation. Constructed models had comparable performances; however, model 1
(13 items) was selected due to its lower number of variables and slightly higher
performance, along with the summary model obtained from strategy 4 (3 items).
The performances of both models remained consistent during validation, even
across different scenarios. Conclusion: The constructed models exhibited
comparable performances; nevertheless, we recommend two prediction models
with optimal area under the curve values that demonstrated superiority due to their
biological plausibility and fewer included variables. Future studies should
corroborate the performance and validate utility in current contexts.

Keywords: COVID-19;SARS-CoV-2;mortality;prognosis (source: MeSH)



I. INTRODUCCION

Planteamiento del problema

La pandemia por COVID-19 ha generado una crisis sanitaria, economica, y
humanitaria a nivel global, ocasionando hasta julio del 2021 mas de 100
millones de casos y mas de 3.9 millones de muertes (1). La muerte por COVID-
19 fue estimada como menor al 3% durante los primeros meses de pandemia
(2); no obstante, estimaciones posteriores reportaron cifras entre el 0.1 al 5.0%
(3), las cuales variaron entre continentes y paises . Los cambios en la letalidad
se han atribuido a las caracteristicas propias de cada localidad; especificamente,
la temperatura, epidemias concomitantes de otras infecciones respiratorias
(tuberculosis, etc.) patrones culturales y econdémicos, y la disponibilidad de

recursos médicos, entre otros (4).

Frente a los altos indices de letalidad se han realizado multiples iniciativas por
parte de la Organizacion Mundial de Salud (5) para promover la creacion de
modelos predictivos de muerte por COVID-19, con el objetivo de facilitar a los
tomadores de decisiones la realizacion de estrategias de decision, planeamiento,
y formulacién de politicas publicas para la priorizacion de los grupos mas
vulnerables. Diferentes estudios han utilizado datos poblacionales para evaluar
si las caracteristicas clinicas, sociodemogréaficas, y de laboratorio influyen en la
ocurrencia de desenlaces negativos en casos con COVID-19 (6-8). Sin embargo,
es necesario validar dichos modelos en contextos diferentes al que fue
desarrollado debido a las diferencias de las tasa de letalidad y la distribucion de

las caracteristicas relacionadas con este desenlace (9).



Pert ha experimentado una variable y dindmica incidencia de COVID-19 (10),
la cual muy probablemente haya estado influenciada por los diferentes cuadros
de presentacion de la enfermedad, protocolos de prevencion y tratamiento,
distribuciéon de recursos sanitarios, y patrones socio-culturales especificos.
Estos factores han sido marcadamente diferentes a los observados en paises de
altos ingresos (11), e incluso entre paises de la misma region (12).

A nivel global, Pert se posicion6 como el pais con el mayor nlimero de muertes
por cada 100.000 habitantes durante la primera y segunda ola (13), y, hasta julio
del 2023, con la mayor letalidad por COVID-19 (3). Si bien algunos estudios
han reportado factores asociados a muerte en la poblacion peruana (14-17),
estos presentan limitaciones importantes como; bajo tamafio de muestra, falta
de temporalidad, y sesgo de seleccion, por lo que sus resultados podrian ser
poco precisos y representativos. En ese sentido, evaluar los factores predictivos
de muerte en casos con COVID-19 sigue siendo necesario en contextos poco
estudiados y para poblaciones no antes caracterizadas. El presente estudio tuvo
como objetivo construir multiples modelos predictivos de muerte entre casos
con COVID-19 atendidos en nueve provincias urbano-rurales utilizando datos

poblacionales del sistema de vigilancia del Pert.

Justificacion del estudio

Desde el inicio de la pandemia por COVID-19, se han impulsado diferentes

estrategias para frenar la trasmision de los casos, que a su vez han ido de la mano

con la instauracion de estrategias para la priorizacion de grupos vulnerables, con el

fin de prever desenlaces fatidicos de la enfermedad y evitar el colapso del sistema

de salud (18, 19).



En respuesta a la pandemia, la Organizaciéon Mundial de Salud promovi6 la
creacion de modelos de prediccion para ser instaurados dentro de las estrategias
de priorizacion de grupos vulnerables a la enfermedad, permitiendo asi la
decision, planeamiento, y formulacion de politicas publicas en todo el mundo
(5). Si bien, diferentes estudios han realizado modelamientos de desenlaces
fatidicos para la enfermedad de COVID-19 (20), muchos de estos han reportado
falencias metodoldgicas, principalmente correspondiente a la seleccion de la
muestra, y, solo algunos, utilizan datos poblacionales (6-8). Lamentablemente,
estos modelos, en la mayoria de casos, incluyen variables de laboratorio que no
suelen encontrarse disponibles en Peri, mas aun en provincias, y que su
obtencion podria retrasar la priorizacion de los pacientes por falta de
disponibilidad y escases de recursos (21). Ademads, para la extrapolacion de
cualquier modelo predictivo es necesario realizar validaciones del performance
en contextos diferentes (9). Mdas atn, porque se hipotetiza que estos modelos
podrian no ser utiles en paises en vias de desarrollo, como es el caso de Perq,
debido a diferencias en patrones socio-culturales (que acarrean mayores
tendencias de aglomeracion y exposicion viral) (22), econdmicos (que acarrean
desigualdades en el acceso sanitario) (12), geograficos (factores climaticos y
niveles de altitud) (23, 24), distribucion de comorbilidades (25), y factores
genéticos que podrian modificar la carga de la enfermedad y sus tendencias

(26).

A pesar que se han realizado algunos estudios de modelos de prediccion para la
letalidad de COVID-19 en Peru (14-17), estos presentan limitaciones que

afectarian importantemente sus estimaciones, siendo necesario construir nuevos



modelos con datos poblacionales peruanas o inclusive realizar validaciones
externas de modelos previamente construidos. Més atin en provincias, donde la
diferencia es ain més marcada frente a las poblaciones de estudios previos y a

la de la capital del Peru (27).

Peri es un pais centralizado, motivo por el cual es poca la informacion,
investigacion, e implementacion de estrategias publicas en provincias, en
comparacion a Lima metropolitana, la cual es la capital (28). Estas diferencias
podrian conllevar a diferenciales tendencias y patrones de predisposicion a
letalidad, dado que es ampliamente conocido que las provincias; tienen un
escaso acceso a servicios de salud de alto nivel, enfrentan diversas barreras
geograficas que limitan la movilizacion a la capital, enfrentan una baja
disponibilidad de recurso sanitario y por ende menores inversiones sanitarias
(28), tuvieron una mejor ejecucion de planes y estrategias de contencion de la
enfermedad (29), y cuentan con una mayor vulnerabilidad social (30) que los
predispondria a una mayor exposicion frente al virus. Inclusive estas diferencias
se ve en el mismo departamento de la capital del Perti, pues se han observado
diferencias entre las provincias de Lima y Lima metropolitana, donde las
provincias tiene patrones similares a otros departamentos del pais durante la
pandemia (29, 30), y que su evaluacion podria representar una poblacion

particular poco estudiada.



II. OBJETIVOS

Objetivo general
Construir multiples modelos y evaluar su performance para la prediccion de
letalidad por COVID-19 en pacientes atendidos en nueve provincias urbano-rurales

utilizando datos poblacionales del sistema de vigilancia del Pert.

Objetivos especificos

e Estimar las curvas de sobrevida de la enfermedad en los pacientes
atendidos en las provincias de Lima-Peru.

e Determinar las caracteristicas sociodemograficas predictivas de
letalidad en pacientes con COVID-19 en provincias de Lima-Peru.

e Determinar las caracteristicas clinicas predictivas de letalidad en
pacientes con COVID-19 en provincias de Lima-Peru

e Estimar los puntos de corte de probabilidad de los modelos construidos
para predecir la letalidad en pacientes con COVID-19 en provincias de
Lima-Peru

e Validar los modelos construidos para predecir la letalidad en pacientes

con COVID-19 en provincias de Lima-Pera



III. MARCO TEORICO

Antecedentes del estudio

Yadaw et. al, en el afio 2020, realizé un estudio con el objetivo de desarrollar un
modelo de prediccion de la letalidad por COVID-19 mediante métodos
computacionales imparciales, para identificar las caracteristicas clinicas predictivas
de muerte. Para ello se aplicaron técnicas de aprendizaje automatico a los datos
clinicos de una gran cohorte de pacientes con COVID-19 tratados en el Mount Sinai
Health System en la ciudad de Nueva York. La poblacion estuvo compuesta por los
pacientes con diagnostico confirmado de COVID-19 que asistieron a algliin centro
de salud de la ciudad entre el 9 de marzo y el 6 de abril del 2020. En este caso, se
disefiaron modelos de prediccion basados en las caracteristicas clinicas y las
caracteristicas del paciente, en los cuales se evalu6 el performance mediante el area
bajo la curva (AUC). Se desarrolld6 un modelo de prediccion para la letalidad por
COVID-19 que mostr6 una alta precision (AUC=0.91), el cual fue consistente en
diferentes muestras de validacion que incluy6 variables como la edad del paciente,
la saturacion minima de oxigeno en el transcurso de su encuentro médico y el tipo
de encuentro con el paciente. Se concluyd que el modelo era preciso y

parsimonioso, pero que debian realizarse validaciones externas en otras poblaciones

(7).

En el afio 2021, Banoei et. al realizé un estudio con el objetivo de identificar las
variables predictivas para la letalidad por COVID-19. Para lo cual, se evalu6 entre
108 caracteristicas clinicas, comorbilidades y marcadores sanguineos en una

poblacion de pacientes con diagndstico de COVID-19 atendidos un hospital de



Florida. Se aplic6 una modificacién inspirada en un modelo basado en el minimo
cuadrado parcial para predecir la muerte hospitalaria. Asimismo, se aplicd un
andlisis de clases latentes para agrupar a los pacientes con COVID-19 en bajo o alto
riesgo. El modelo construido tuvo un poder predictivo moderado (Q2 = 0.24) y alta
precision (AUC > 0.85) tanto en los datos de entrenamiento y validacion. El modelo
final estuvo constituido por 18 predictores clinicos y de comorbilidades y 3
marcadores bioquimicos. Se concluyd que el modelo construido era preciso para
predecir muerte por COVID-19 entre los pacientes hospitalizados utilizando datos
clinicas y comorbilidades, pudiendo desempeiar un papel beneficioso en el entorno

clinico y consecuentemente un mejor manejo de los pacientes con COVID-19 (31).

En el ano 2022, Akama et. al. realizo un estudio con el fin de identificar las variables
asociadas a los resultados graves en pacientes con COVID-19. Para lo cual realiz6
un estudio retrospectivo que incluy6 pacientes con COVID-19 que asistieron a un
centro de salud entre el 10 de marzo de 2020 y el 13 de octubre de 2020. Se encontrd
que, del total de la poblacion 149 fallecieron a causa de la enfermedad. Asi mismo,
se identifico que la frecuencia respiratoria se relacion directamente proporcional a
la gravedad de la enfermedad (Rho de Spearman = -0.56). Utilizando un método de
inteligencia artificial se identifico que las caracteristicas demograficas a de los
pacientes, los resultados de laboratorio, los medicamentos, las comorbilidades, los
signos y sintomas y los signos vitales eran capaces de predecir la letalidad de los
pacientes con COVID-19, con un buen performance (AUC = 0.82). Se concluy6

que era necesario realizar validaciones del modelo para corroborar lo reportado (8).



Jong et. al, en el 2022, realizdé una revision sistematica sobre los modelos de
prediccion para la letalidad de COVID-19 a corto plazo y describio las validaciones
externas realizadas para estos modelos. En este caso se incluy6 un total de 46 914
pacientes de 18 paises, ingresados a un hospital con diagnostico confirmado de
COVID-19 entre noviembre de 2019 a abril de 2021. S6lo ocho modelos fueron
validados con diversos predictores. Se realizd un metaandlisis usando informacion
individual de cada participante, y se consideraron multiples analisis; estadistica de
concordancia estimada del modelo, la pendiente de calibracion, la calibracién en
general y el ratio de datos observados y esperados (O:E). Las estimaciones
agrupadas oscilaron entre 0.67 y 0.80 (estadistica C), 0.22 y 1.22 (pendiente de
calibracion) y 0.18 a 2.59 (relacion O:E). La puntuacion de letalidad 4C de Knight
et al (estadistica C: 0.80; IC95%: 0.75 - 0.84) y el modelo clinico de Wang et al
(estadistica C: 0.77; 1C95% 0.73 - 0.80), fueron las que tuvieron mayor capacidad

discriminativa para el desenlace (20).

Bases teoricas

Virus SARS-CoV-2

El SARS-COV-2 es un virus de ARN de cadena positiva de la familia
Coronaviridae causante de la enfermedad del COVID-19 en humanos. Este virus
fue identificado por primera vez en el afio 2019 en Wuhan, China. El andlisis del
genoma viral muestra que el SARS-CoV-2 se encuentra relacionado con el
coronavirus SARS (SARSr-CoV) encontrado en los murciélagos, por lo que se
encuentra categorizado en el subgénero Sarbecovirus del género Betacoronavirus.

Frente a esto se conoce que el huésped natural de este virus es potencialmente el



murcié¢lago chino de herradura (Rhinolophus affinis), por lo cual es considerado un

agente causante de zoonosis (32).

El SARS-COV-2 comparte un 79 % de la secuencia del genoma del SARS-CoV y
el 50 % con el MERS-CoV (33). Se conoce que la mayoria de las proteinas
codificadas por este virus tienen una morfologia y longitud similar a las proteinas
correspondientes a su antecesor, el SARS-CoV, asi mismo, entre ellos se comparte
mas del 90% de los genes estructurales, con excepcion el gen S (34), y el 85% de

las proteinas no estructurales (35).

Enfermedad por coronavirus-2019 (COVID-19)

La enfermedad por coronavirus-2019 o COVID-19 se caracteriza por presentar
sintomas respiratorios y poco especificos, siendo los mas frecuentes la fiebre (78%;
1C95%: 75 — 81), tos (57%; 1C95%: 54 — 60), y la fatiga (31%; 1C95%: 27 — 35)
(28). Revisiones sistematicas han estimado que aproximadamente el 23% de los
pacientes con COVID-19 desarrollaran una presentacion grave de la enfermedad
(36) y el 7% fallece a causa de la enfermedad (37). Asi mismo, se ha estimado que
de los pacientes hospitalizados, principalmente por neumonia grave por COVID-
19, el 19% requieren ventilacidon no invasiva, el 17% cuidados intensivos, y el 9%
ventilacion invasiva (36). Sin embargo, estas prevalencias pueden variar segin la

zona geografica.

Estudios han reportado que la patogénesis de la enfermedad se basa en cuatro
posibles puntos de entrada: 1) los receptores ACE2, 2) la mediacion de Furina, 3)
mediacion con GRP78, y 4) mediacion con CD147 (36). Para el primer punto de

entrada, se ha reportado que existe una union de las proteinas espiga del coronavirus



que conlleva a la reduccion de la expresion de ACE2 en las células, y
consecuentemente una mayor conversion de la angiotensina II en el heptapéptido
vasodilatador angiotensina, lo que contribuye al desarrollo de hipertension y a una
lesion pulmonar grave. Por otro lado, el SARS-CoV-2 puede reconocer y unirse al
GRP78 SBDp, facilitando la entrada viral, asi como, con el CD147, el cual se
expresa altamente en los tejidos tumorales, los tejidos inflamados y las células
infectadas por patogenos. Por ultimo, se conoce que la furina se expresa
principalmente en las células del tracto respiratorio lo que promueve la entrada del

SARS-CoV-2 y su consecuente colonizacion (36).

El diagnéstico de la enfermedad se basa en la sospecha clinica. En este caso, se
debe considerar la posibilidad de COVID-19 en cualquier persona con fiebre de
nueva aparicién y/o sintomas respiratorios (38). Si bien no hay caracteristicas
clinicas especificas que puedan distinguir de forma fiable la COVID-19 de otras
infecciones respiratorias virales, se han reportado algunas caracteristicas que
podrian proveer cierto nivel de certeza, como la pérdida del gusto y la pérdida del
olfato; sin embargo, ninguno de estos establece definitivamente el diagnostico de

COVID-19 (39).

De manera general, el diagnostico laboratorial deberia ser realizado en todo
paciente sintomatico con sospecha de COVID-19. Sin embargo, en contextos de
recursos limitados, se ha sugerido que los departamentos de salud locales pueden
tener criterios especificos para la priorizacion de casos, como pacientes
hospitalizados (especialmente pacientes criticos con enfermedades respiratorias

inexplicables), personal que trabaja en el sector de salud, entre otros (40).
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Existen diferentes técnicas diagnoésticas: 1) la deteccion del ARN viral con pruebas
de amplificacion de 4cidos nucleicos, como la reaccidon en cadena de la polimerasa
con transcripcion reversa en tiempo real (rRT-PCR); o 2) la deteccion de antigenos
virales con ensayos de flujo lateral o también llamados pruebas de diagndstico
rapido (Ag-RDT). Sin embargo, se ha recomendado que el diagnostico
confirmatorio se realice en base a la deteccion directa del ARN del virus mediante

pruebas de amplificacion de acido nucleico (41).

Pandemia por COVID-19

Segun el repositorio de datos de COVID-19 del Centro de Ciencia e Ingenieria de
Sistemas de la Universidad Johns Hopkins, hasta el 15 de diciembre del 2022, un
total de 652 280 628 casos con diagnostico de COVID-19 han sido reportados, de
los cuales han fallecido un total de 6 663 373 personas a causa de la enfermedad

(34).

En general, dentro de los paises con mayor ratio de muerte en los ultimos 28 dias y
casos totales (hasta 16 de diciembre del 2022), Japon, Corea del Sur, Estados
Unidos, Francia, y China son los paises que lideran la lista a nivel mundial. Sin
embargo, el ratio de letalidad de la COVID-19 es liderado por Corea del Norte,

Zaandam, Yemen, Sudan, Siria, Somalia, Peru, Egipto, y México (42).

En los paises de Sudamérica se han reportado un total de 66 013 185 casos, siendo
Pert quien ocupa el quinto puesto con el mayor nimero de casos (4 399 073) y

muertes (217 782) para una poblacion de 33 684 208 (42).
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IV. METODOLOGIA

Disefio del estudio

Estudio observacional, analitico, tipo cohorte abierta retrospectiva. El presente
estudio realizd un andlisis secundario de los datos recolectados por el Sistema
Nacional de Vigilancia Epidemioldgica para COVID-19 (NotiWeb) del Centro
Nacional de Epidemiologia, Prevencion y Control de enfermedades (CDC) del

Perut.

Contexto

El Sistema Nacional de Vigilancia Epidemioldgica de COVID-19 realiza un
proceso pasivo de identificacion de casos y el seguimiento de los mismos hasta la
resolucion de la enfermedad o muerte. La notificacion es de caracter obligatorio
para toda institucion prestadora de servicios de salud. Por lo que, al atenderse un
caso sospechoso o probable, seglin la directiva del Ministerio de Salud del Peru,
el individuo es captado por los equipos de respuesta rapida y notificado utilizando

la plataforma NotiWeb (43).

La Direccion Regional de Salud de Lima Provincias (DIRESA-LIPRO)
administra la informaciéon de los casos de COVID-19 reportados por las
instituciones prestadoras de servicios de salud pertenecientes a alguno de los 128
distritos ubicados en alguna de las nueve provincias del departamento de Lima-
Perti; Barranca, Cajatambo, Canta, Cafiete, Huaral, Huarochiri, Huaura, Oyon y
Yauyos (Anexo 1). Segln el Gltimo informe nacional previo al 2020, las provincias

de Lima albergan al 3.1% de la poblaciéon Peruana, la cual corresponde
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aproximadamente al 9% de la poblacion total del departamento de Lima, y se

caracteriza por tener un 83% de poblacion urbana (44).

Poblacion de estudio

El Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiolégica para COVID-19 incluye
informacion de individuos notificados como casos sintomaticos sospechosos,
probables y confirmados de COVID-19 de todo el Peru (43). Sin embargo, para el
presente estudio se incluyd informaciéon anonimizada de casos sintomaticos
confirmados y notificados por la DIRESA-LIPRO. Los casos analizados fueron
registrados entre el 01 de marzo del 2020 y el 30 de setiembre del 2020, periodo en
el cual la vacunacion contra COVID-19 no habia sido implementada en el pais. La
definicion de caso confirmado, utilizada en este estudio, estuvo basada en los
lineamientos estipulados por el Ministerio Nacional de Salud del Pera (43). Para
este andlisis se excluyod los casos no confirmados, con nacionalidad diferente a la
peruana, y casos menores de 18 afios. Estos ultimos fueron excluidos por su
vulnerabilidad, y menor y diferente tasa de letalidad en comparacion a los adultos
(45). En caso un participante haya sido reportado como un caso en mas de una
oportunidad (identificado mediante el ID unico de cada sujeto), se incluyd

unicamente la informacion del primer reporte.

Muestreo y potencia estadistica

Los casos registrados en el Sistema Nacional de Vigilancia Epidemiologica peruano
son enrolados mediante un muestreo censal, abordando a todos aquellos que se
reporten como casos sospechosos o probables de COVID-19. Luego, las muestras

bioldgicas recolectadas son procesadas para la deteccion del SARS-CoV-2 o de los
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anticuerpos producto de la infeccion. De encontrar resultados positivos en los

examenes de laboratorio, el caso es reclasificado y notificado como confirmado.

Debido a que el presente estudio realiz6 un andlisis secundario de una base de datos
de vigilancia epidemiologica, se decidi6 estimar un tamafio de muestra minimo
tomando en cuenta los cuatro criterios para la estimacion de muestras para modelos

de prediccion descritos por Smeden y Riley (46). Para la estimacion del tamafio

muestra se utilizd una calculadora interactiva (https://riskcalc.org/pmsamplesize/).
Tomando en cuenta un nimero de 35 pardmetros potenciales para su inclusion en
el modelo, una letalidad del 11.0% estimada para paises de Latinoamérica (47), un
valor esperado del R? de 0.1, un nivel de shrinkage (una medida de sobreajuste) de
0.9, y una estadistica C informada en un estudio de prediccion previo de 0.94 (7),
el tamafio de muestra obtenido mas grande fue de 2972 casos para alcanzar una
potencia del 80.0%. Considerando que el tamafio de muestra analizado en este
estudio supera el tamafio muestral mas grande obtenido, se concluyé que nuestro

poder estadistico es adecuado para la construccion del modelo de prediccion.

Operacionalizacion de variables

El desenlace fue definido como la muerte de un caso confirmado cuya causa
registrada fue la de COVID-19 o alguna complicacion relacionada (ej. insuficiencia
respiratoria, organica, etc.). Esta variable fue obtenida de los datos registrados en
el sistema de vigilancia hasta enero del 2021, y corroborado de forma individual
con el registro del Sistema Nacional de Defunciones (SINADEF) del Peru (48). De

[(IP=el)

esta manera se obtuvo una variable categérica dicotomica de “no” y “si”.
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Se consideraron variables predictoras como edad (afios), sexo (femenino y
masculino), caracteristicas del cuadro clinico al momento del registro en el sistema
de vigilancia (fiebre, tos, entre otros), severidad de la enfermedad segiun los
sintomas (sin y con sintomas de severidad), comorbilidades (hipertension, diabetes,

entre otras), y nimero de comorbilidades (ninguna, 1 — 2,y >3).

Procedimientos

La recoleccion de los datos fue realizada utilizando una ficha -clinico-
epidemioldgica y estuvo a cargo del personal de salud de los centros de atencion de
salud de las provincias del departamento de Lima. Los casos sospechosos de
COVID-19 fueron identificados, principalmente, por su atencidon en algin centro de
salud y, minoritariamente, por comunicacion a través de la central telefonica (113
Infosalud, 107 EsSalud, etc.), pagina web, o aplicativo movil. Luego, los casos
sospechosos que cumplieron con la definiciones propuestas por las autoridades de
salud fueron registrados en el sistema de vigilancia (43). La DIRESA-LIPRO
estuvo a cargo de la supervision del correcto y completo llenado de las fichas
epidemiologicas, asi como del analisis diario de la informacion registrada en el

sistema de vigilancia.

Consideraciones éticas

Se solicito los permisos para el acceso y uso de la base de datos con fines cientificos
a la DIRESA-LIPRO. Previo al andlisis de los datos, el protocolo del estudio fue
evaluado y aprobado por el comité de ética institucional de la Universidad Peruana
Cayetano Heredia. Por ultimo, el presente estudio fue registrado en la plataforma

de proyectos de investigacion en salud (codigo: FSDEB3AE-B12E-4CAS5-A8ES-
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44623325D244), segun lo especificado en el Decreto Supremo N° 014-2020-SA.

El analisis fue realizado con datos codificados.

Analisis estadistico

El analisis de los datos fue realizado utilizando Stata v.16 (StataCorp. 2019. Stata
Statistical Software: Release 16. College Station, TX: StataCorp LLC.) y Phyton
v.3.4.3. En primera instancia, la base de datos fue dividida en dos; una primera
muestra aleatoria correspondiente al 80% del total y una muestra restante del 20%.
En la primera muestra se realizd la construccion del modelo de prediccion,

mientras que, en el 20% restante se realizé validacion de los modelos construidos.

Se realiz6 un andlisis descriptivo de las caracteristicas de los participantes en las
tres bases de datos (global, dataset para creacion de los modelos, y dataset para
validacion del modelo) utilizando frecuencias absolutas y relativas para las
variables categoéricas, y medidas de dispersion y de tendencia central para las

variables numéricas.

Considerando el desbalance de las categorias del desenlace se decidi6 ajustar el
conjunto de datos para realizar las estimaciones de todos los modelo predictivos
(49), mediante la ponderacion de las categorias de muerte por COVID-19,
asignandole un mayor peso a la categoria minoritaria para aumentar su
importancia durante el entrenamiento (50). Dicha ponderacion fue introducida a

las estimaciones mediante el comando svy.

Se realizo regresiones logisticas para la construccion de los modelos considerando
que es uno de los métodos mas usados y de los mas sencillos para interpretar el

performance predictivo (51). Se construyeron cuatro modelos de prediccion
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tomando en cuenta diferentes estrategias de seleccion de variables: estrategia 1)
utilizando variables reportadas como predictivas en modelos de machine learning
previamente publicados (7, 8, 31); estrategia 2) segun el método de least absolute
shrinkage and selection operator [Lasso] (Anexo 2); estrategia 3) segin
significancia estadistica (p<0.05) observada en el analisis de regresion logistica
bivariado; y una estrategia 4) basada en una estimacion post-hoc, en la cual se
incluy6 variables consistentemente incluidas en los modelos creados por las tres
primeras estrategias. Se realizd un andlisis de sensibilidad de las variables
predictores incluidas en cada modelo utilizando regresiones de poisson con
varianzas robustas, para evaluar las diferencias entre los estimados reportados

como riesgo relativo y odds ratio.

Para los modelo creados con regresion logistica se estimo la sensibilidad y
especificidad para un punto de corte de probabilidad (seleccionado por obtener el
performance mas balanceado entre la sensibilidad y especificidad), valores
predictivos (positivos y negativos), likelihood (positivo y negativo), y areas bajo
la curva (AUC). Se decidi6 seleccionar el modelo de prediccion final utilizando
los siguientes criterios; mejor performance obtenido (sensibilidad, especificidad,
y AUC), parsimonia (menor numero de variables incluidas), y diferencia

clinicamente relevante (diferencias del 10% en el performance).
p

Para la validacion del modelo seleccionado se compar6 los AUC y las curvas ROC
graficadas en el dataset para la creacion de los modelos y en el dataset para la
validacion. Por ultimo, se realiz6 un analisis de sensibilidad para la validacion del

modelo, considerando subgrupos de casos; en aquellos con diagndstico

17



confirmatorio de COVID-19 mediante RT-PCR, segtn periodos de la pandemia
(primer periodo: desde enero hasta junio del 2020; segundo periodo: desde julio
del 2020 hasta setiembre del 2020; y periodo entre picos de incidencia de COVID-
19: desde junio del 2020 hasta el 9 de julio del 2020), para evaluar la robustez y

consistencia en diferentes escenarios.
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V. RESULTADOS

Un total de 23 742 casos confirmados de COVID-19 con alguna prueba positiva y
con fecha de inicio de sintomas hasta el 30 de setiembre del 2020 conformaron la
base de datos, de los cuales se excluyeron 1404 por ser menores de 18 afios, 169
por no tener nacionalidad peruana, y 71 por ser procedentes de un departamento
diferente de Lima (4nexo 3), resultando en un total de 22 098 casos (edad media
4596 + 16.82; 53.41% sexo femenino). Todas las caracteristicas fueron
comparables entre la muestra total y los datasets utilizados para la creaciéon y
validacion de los modelos de prediccion (Tabla 1). Asimismo, las funciones de
supervivencia fueron comparables entre la base total y las muestras obtenidas
(Anexo 4). La base para la creacion del modelo de prediccion estuvo constituida
por una muestra de 17 678 casos (edad media 45.99 + 16.86; 53.25% sexo
femenino), y la base para la validacion de modelos por un total de 4 420 casos (edad

media 45.85 £ 16.64; 54.05% sexo femenino) (Tabla 1).

Tabla 1. Diferencias en las caracteristicas de la poblacion entre los dataset de

creacion y validacion del modelo

Muestra general Dataset para creacion de los  Dataset para validacién
Variable (N=22 098) modelos (N=17 678) del modelo (N=4 420)
N (%) N (%) N (%)

Edad* 45.96 + 16.82 45.99 +16.86 45.85+16.64
Sexo

Femenino 11803 (53.41) 9414 (53.25) 2389 (54.05)

Masculino 10295 (46.59) 8264 (46.75) 2031 (45.95)
Direccién fiscal

Barranca 3525 (15.95) 2849 (16.12) 676 (15.29)

Cajatambo 29 (0.13) 23 (0.13) 6(0.14)

Canta 259 (1.17) 195 (1.1) 64 (1.45)

Caiiete 7215 (32.65) 5775 (32.67) 1440 (32.58)
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Huaral
Huarochiri
Huara
Oyoén
Yauyos

Fuera de Lima
provincia**

RT-PCR
Prueba serologica

Prueba antigénica

Ministerio de Salud

Seguro Social de Salud
Otros (privado o
sanidades)

Cuadro clinico

Fiebre

Malestar general
Tos

Dolor de garganta

Congestion nasal
Sensacion de dificultad
respiratoria

Diarrea

Néauseas y vomitos
Cefalea

Confusion

Dolor muscular
Dolor abdominal
Dolo de térax

Dolor articular
Disosmia y disgeusia

Dolor de oido

Severidad segin sintomas

Sin sintomas de severidad
Con sintomas de
severidad

Comorbilidades

Enfermedad
cardiovascular

Hipertension arterial
Dislipidemia
Diabetes

4279 (19.36)
583 (2.64)
5526 (25.01)
143 (0.65)
183 (0.83)

356 (1.61)

Tipo de prueba para el diagnéstico de la enfermedad

4291 (19.44)
17756 (80.45)
25(0.11)

Establecimiento donde se realizo la notificacion

19754 (89.39)
1315 (5.95)

1029 (4.66)

9238 (41.8)
11356 (51.39)
14450 (65.39)
13012 (58.88)
5898 (26.69)

5321 (24.08)
2690 (12.17)
1742 (7.88)
8676 (39.26)
239 (1.08)
4952 (22.41)
591 (2.67)
2987 (13.52)
648 (2.93)
982 (4.44)
12 (0.05)

18613 (85.56)

3142 (14.44)

1574 (7.12)
396 (1.79)
77 (0.35)

1133 (5.13)

3409 (19.28)
464 (2.62)
4427 (25.04)
111 (0.63)
142 (0.8)

283 (1.60)

3454 (19.56)
14183 (80.33)
19 (0.11)

15795 (89.35)
1061 (6)

822 (4.65)

7368 (41.68)
9111 (51.54)
11588 (65.55)
10385 (58.75)
4714 (26.67)

4305 (24.35)

2146 (12.14)
1401 (7.93)

6384 (38.94)
182 (1.03)

3940 (22.29)
455 (2.57)

2356 (13.33)
522 (2.95)
786 (4.45)

9 (0.05)

14935 (85.79)

2473 (14.21)

1278 (7.23)
321 (1.82)
68 (0.38)
883 (4.99)

870 (19.68)
119 (2.69)
1099 (24.86)
32 (0.72)
41 (0.93)

73 (1.65)

837 (18.95)
3573 (80.91)
6 (0.14)

3959 (89.57)
254 (5.75)

207 (4.68)

1870 (42.31)
2245 (50.79)
2862 (64.75)
2627 (59.43)
1184 (26.79)

1016 (22.99)
544 (12.31)
341 (7.71)
1792 (40.54)
57 (1.29)
1012 (22.9)
136 (3.08)
631 (14.28)
126 (2.85)
196 (4.43)
3(0.07)

3678 (84.61)

669 (15.39)

296 (6.7)
75 (1.7)
9(0.2)

250 (5.66)



Tiroidopatia 163 (0.74) 121 (0.68) 42 (0.95)
Hepatopatia 115 (0.52) 91 (0.51) 24 (0.54)
Enfermedad neurolégica 124 (0.56) 100 (0.57) 24 (0.54)
Inmunodeficiencia 35(0.16) 29 (0.16) 6 (0.14)
Enfermedad renal 104 (0.47) 91 (0.51) 13 (0.29)
Enfermedad pulmonar 242 (1.1) 189 (1.07) 53(1.2)
Asma 343 (1.55) 275 (1.56) 68 (1.54)
Cancer 111 (0.5) 89 (0.5) 22(0.5)
Obesidad 863 (3.91) 691 (3.91) 172 (3.89)
Tuberculosis 145 (0.66) 120 (0.68) 25(0.57)
Numero de comorbilidades
Sin ninguna comorbilidad 17817 (80.63) 14254 (80.63) 3563 (80.61)
Con una o dos
comorbilidades 4129 (18.68) 3303 (18.68) 826 (18.69)
Mas de tres
comorbilidades 152 (0.69) 121 (0.68) 31(0.7)
Muerte
No 20433 (92.47) 16346 (92.47) 4087 (92.47)
Si 1665 (7.53) 1332 (7.53) 333 (7.53)

*Media + desviacion estandar

**Reside en Lima provincia, pero su domicilio fiscal registra una direccion fuera de esta

Inicialmente se construyeron modelos utilizando tres estrategias diferentes, de los
cuales, la estrategia 1 (considerando variables incluidas en modelos de prediccion
previamente descritos) incluy6 13 variables, la estrategia 2 (segiin el método Lasso)
incluy6 9 variables, y la estrategia 3 (seglin significancia estadistica en la regresion
logistica bivariada) incluy6 22 variables (7abla 2). Interesantemente, entre los
modelos construidos, tres variables estuvieron consistentemente incluidas y fueron
significativas; edad, sexo, y dificultad respiratoria (7Tabla 2). Al observar este
patron se procedid a realizar la estrategia post-hoc. Al realizar el andlisis de
sensibilidad de las variables predictoras estimando los riesgo relativos, no
identificamos diferencias en las asociaciones estadisticamente significativas

encontradas en la regresion logistica, pero si una ligera diferencia en los valores
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puntuales y los intervalos de confianza, siendo ligeramente menores en las

estimaciones reportadas como riesgo relativo que con odds ratio (4nexo 3).

Tabla 2. Variables predictoras para la letalidad en pacientes con COVID-19

(N=17 678)
(re e Construccion de modelos
Analisis
Variables bivariado Modelo de la Modelo de la Modelo de la Modelo de la
estrategia 1 estrategia 2 estrategia 3 estrategia 4
OR (IC95%) OR (IC95%) OR (IC95%) OR (IC95%) OR (IC95%)
Edad 1.09 (1.09-1.10) 1.08 (1.08—-1.09) 1.08 (1.08-1.09) 1.08 (1.07-1.09) 1.08 (1.08 —1.09)
Sexo
Femenino Ref. Ref. Ref. Ref. Ref.
Masculino 2.23(1.99-2.51) 1.82(1.55-2.13) 1.71(1.46-2.00) 1.80(1.53-2.11) 1.78(1.52-2.08)

Cuadro clinico
Fiebre
Malestar general
Tos
Dolor de garganta

Congestion nasal
Sensacion de

dificultad respiratoria

Diarrea

Néauseas y vomitos
Cefalea

Confusion

Dolor muscular
Dolor abdominal
Dolor de torax

Dolor articular

Disosmia y disgeusia

Dolor de oido

1.43 (1.29 - 1.61)
1.71 (1.53 - 1.93)
2.31 (2.01 — 2.66)
0.78 (0.70 — 0.88)

0.73 (0.63 — 0.83)

9.87 (8.71 —
11.18)

0.93 (0.78 — 1.11)
1.20 (0.99 — 1.46)
0.57 (0.51 — 0.65)
3.53 (2.48 — 5.04)
1.01 (0.88 — 1.15)
1.02 (0.72 — 1.45)
1.13 (0.96 — 1.32)
1.40 (1.05 — 1.87)

0.09 (0.04 — 0.20)

1.53 (0.19 —
12.28)

Severidad segin sintomas (n=270)

Sin sintomas de
severidad

Con sintomas de
severidad

Comorbilidades

Enfermedad
cardiovascular

Hipertension arterial
Dislipidemia
Diabetes

Ref.

1.33 (1.15 - 1.54)

3.63 (3.13 - 4.22)

2.72 (2.03 - 3.65)
0.37 (0.09 — 1.52)
2.54 (2.10 - 3.06)

1.11 (0.95 — 1.30)

7.36 (6.32 — 8.57)

1.25 (0.97 — 1.61)
0.89 (0.55 — 1.44)

1.54 (1.17 - 2.02)

1.41 (1.20 - 1.66)
1.55 (1.29 — 1.88)

7.14 (6.12 - 8.33)

0.61 (0.51-0.72)

0.19 (0.79 — 0.45)

Ref.

1.14 (0.93 — 1.39)

1.09 (0.92 — 1.28)
1.43 (1.22 - 1.68)
1.62 (1.34 — 1.96)
0.96 (0.81 — 1.12)
0.91 (0.76 — 1.09)

6.96 (5.96 — 8.14)

0.59 (0.50 — 0.70)
2.81 (1.36 — 5.83)

0.91 (0.63 - 1.31)

Ref.

1.14 (0.93 — 1.40)

0.99 (0.70 — 1.39)
0.72 (0.43 — 1.20)

1.15(0.81 - 1.63)

7.59 (6.53 — 8.81)
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Tiroidopatia 0.87 (0.42 —1.78) - - -
Hepatopatia 2.64 (1.53 —4.54) - - 0.90 (0.37—2.24)
Enfermedad 2.91 (1.76 — 4.80) - - 1.21 (0.42 — 3.51)
neurologica

Inmunodeficiencia 0.91 (0.22 — 3.83) 4'425 6((;'57)4 B - -

Enfermedad renal

Enfermedad pulmonar

4.99 (3.15 - 7.89)
2.94 (2.04 — 4.25)

3.10 (1.48 - 6.52)
1.37 (0.78 — 2.39)

2.93 (1.42 - 6.06)
0.97 (0.53 — 1.78)

Asma 0.91(0.57-1.45) 1.14(0.57-2.28) - -
Cancer 230 (1.30-4.09) 1.16(0.52-2.57) - 0.79 (0.35-1.81)
Obesidad 1.29(0.99-1.67) 193 (1.36-2.74) 1.88(1.32-2.68) -
Tuberculosis 0.99 (0.50—1.97) - - -

Numero de comorbilidades
Sin ninguna

comorbilidad Ref. Ref.

Con una o dos

comorbilidades 2.60 (2.31-2.94) - - 1.51 (1.12 - 2.03)
Mas de tres

comorbilidades 5.03 (3.30-7.69) - - 2.09 (0.84 - 5.20)

*Modelo de la estrategia 1: variables incluidas considerando aquellas previamente reportadas como
predictores de muerte en otros estudios (7, 8, 27); Modelo de la estrategia 2: variables incluidas considerando
seleccion mediante método de Lasso;, Modelo de la estrategia 3: variables incluidas segun significancia
estadistica en andalisis bivariado; Modelo de la estrategia 4: modelo creado post-hoc con variables que fueron
consistentes en los tres modelos creados previamente.

Cuando se evalud el performance de los modelos construidos se identificé que para
un punto de corte de probabilidad de muerte de 52% se obtuvo estimaciones
similares, con una ligera mayor sensibilidad y especificidad para la estrategia 3
(Sensibilidad (S): 83.08%; Especificidad (E): 82.30%), seguido por la estrategia 1
(S: 82.58%; E: 82.07%), la estrategia 2 (S: 80.00%; E: 82.35%), y la estrategia 4
(S: 80.78%; E: 81.75%) (Tabla 5). De la misma manera, se observo similares arecas
bajo la curva para los modelos obtenidos mediante las cuatro estrategias de

seleccion de variables (Anexo 6).

Tabla 3. Performance de los modelos de regresion construidos para la
prediccion de muerte en casos diagnosticados de COVID-19 en el dataset de

validacion (N=4 420)
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Modelo de la estrategia

Modelo de la estrategia

Modelo de la estrategia

Modelo de la estrategia 4

Performance diagnéstico 1 2 3
Estimado (IC95%)* Estimado (IC95%)* Estimado (IC95%)* Estimado (IC95%)*
Sensibilidad 82.58% 80.06% 83.08% 80.78%
Especificidad 82.07% 82.35% 82.30% 81.75%
Area bajo la curva 0.89 (0.87-0.91) 0.88 (0.87 —0.90) 0.89 (0.87-0.91) 0.88 (0.86 —0.90)
Likelihood positivo 4.60 4.54 4.69 4.43
0.21 0.24 0.21 0.24

Likelihood negativo

*Punto de corte de probabilidad de tener el desenlace de muerte: 52%

A pesar de que las cuatro estrategias de seleccion de variables resultaron en modelos
con performances comparables, se optd por seleccionar la estrategia 1 y 4 de
acuerdo a los criterios establecidos en este estudio. El modelo de la estrategia 1
incluy6 un menor nimero de variables en comparacion a la estrategia 3 ( 13 vs. 22)
y, en comparacion a la estrategia 2, el performance fue ligeramente mejor (AUC
0.89 vs 0.88). Por otro lado, el modelo de la estrategia 4 es un modelo resumido y
tiene un performance comparable a las demas estrategias. Interesantemente, el area
bajo de la curva de los modelos seleccionados en el dataset de validacion y en el de
creacion fue comparable para las estrategias de los modelos seleccionados
(Estrategia 1: 0.89 vs 0.89 / Estrategia 4: 0.89 vs 0.88; Figura 1). Inclusive,
utilizando el dataset de validacion, el performance del modelo de la estrategia 1 y
4 fue estable cuando se realiz6 un andlisis de sensibilidad incluyendo tnicamente
casos confirmados por RT-PCR (Estrategia 1: 0.89 vs 0.89/ Estrategia 4: 0.86 vs
0.88) y segtin periodos de la pandemia (Estrategia 1: primer periodo= 0.89 vs 0.89;
segundo periodo= 0.89 vs 0.89; picos entre incidencia= 0.88 vs 0.89/ Estrategia 4:
primer periodo= 0.88 vs 0.88; segundo periodo= 0.90 vs 0.88; picos entre

incidencia= 0.87 vs 0.88) (4nexo 7).
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Figura 1. Validacion del modelo seleccionado para la prediccion de la muerte

en casos diagnosticados de COVID-19
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(A) Performance de los modelos seleccionados con la estrategia 1y 4 en el dataset para creacion de modelos
(N=17678); (B) Performance de los modelos seleccionado con la estrategia 1y 4 en el dataset para validacion
de modelo (N =4 420)
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VI.  DISCUSIONES

Letalidad por COVID-19

A lo largo de la pandemia, Pert se posiciond como el pais con el mayor numero de
muertes por COVID-19 por cada 100 000 habitantes, con una tasa de letalidad de
aproximadamente 5%, superando a paises como México y Estados Unidos (52). La
letalidad se ha concentrado principalmente en la ciudad de Lima, la capital del Peru,
dada la alta densidad poblacional (1). La ciudad de Lima se encuentra rodeada por
nueve provincias, y todas ellas en conjunto conforman el departamento de Lima.
Lamentablemente, a nuestro conocimiento, a pesar de la gran conectividad entre la
capital y las provincias, no se ha explorado la letalidad ni sus tendencias en
habitantes de las provincias de Lima. En ese sentido, los resultados de este estudio
brindan una inicial caracterizacion de esta poblacion.

Nuestro estudio explord diversos factores predictivos de muerte por COVID-19 en
las nueve provincias del departamento de Lima, e identific6 una letalidad de 7.5%
correspondiente a la primera ola pandémica. Esta elevada letalidad es producto de
la limitada y poca capacidad de respuesta del sistema de salud, asi como también
producto de la falta de unidades de cuidados intensivos, dispositivos médicos y

personal especializado en los hospitales provinciales (13).

Modelo predictivo para la letalidad por COVID-19

Considerando que la pandemia por COVID-19 ha traido un desproporcionado uso
de recursos sanitarios, ha sido necesario estructurar sistemas con el objetivo de
priorizar poblaciones en estado de vulnerabilidad para prevenir la ocurrencia de
desenlaces que afecten la salud de las personas. Nosotros construimos cuatro

modelos de prediccion considerando diferentes estrategias de seleccion de variables
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para la prediccién de muerte por COVID-19. En base a los criterios utilizados en
este estudio para elegir los mejores modelos, se optd por elegir los modelos de las

estrategias 1 y 4. No obstante, la utilizacion de los otros dos modelos es posible.

El modelo de la estrategia 1 incluy¢ variables con base epidemiolédgica discutida en
estudios previos que, a nuestro conocimiento, son de los pocos que incluyeron
caracteristicas clinicas de la enfermedad (7, 8, 31). Dichos estudios utilizaron
informacion poblacional de Estados Unidos y describieron modelos con
perfomances notablemente buenos (AUC=0.80) (7, 8, 31) . Si bien se hipotetiza que
el uso de modelos en poblaciones diferentes a las que fueron creados podria no ser
adecuado dada las caracteristicas diferentes entre poblaciones, sistema de salud, o
epidemiologia de la COVID-19, nosotros observamos que, el uso de las variables
previamente descritas logr6é alcanzar un buen performance para la prediccion de
muerte en la poblacion evaluada en este estudio. Incluso, observamos un AUC
mayor de 0.8, el cual fue consistente en la validacion por subgrupos poblacionales
y en diferentes escenarios. El performance observado en este estudio es comparable
al reportado por otros que usaron informacion poblacional (7, 8, 31) y que inclusive
incorporaron un mayor niumero de variables clinicas (7, 31) y de laboratorio (8).
Sin embargo, si bien las variables clinicas de nuestro modelo fueron obtenidas al
enrolamiento, es probable que otros sintomas previos a la atencioén o sintomas que
aparecieron durante la evolucion jueguen un rol importante en la prediccion. Por
otro lado, nosotros consideramos algunas variables como proxys de variables no
medidas. Por ejemplo, la variable fiebre e hipertension arterial fueron consideradas
como proxis de temperatura y presion arterial al enrolamiento, siendo estas ultimas

las que realmente fueron incluidas en los estudios previos (7, 8, 31). A pesar de
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esto, consideramos que esta limitacion no afecta de forma significativa el
performance del modelo, debido a la estrecha relacion de los proxis utilizados con
las variables no medidas. Por otro lado, debido a que las comorbilidades fueron
obtenidas mediante autoreporte, pudiendo incluso haber un sub-diagnostico de
algunas de estas, es probable que se subestime su efecto y aporte en el modelo
creado, y consecuentemente se subestime el performance del modelo construido

bajo la estrategia 1.

El modelo construido en base a la estrategia 4 unicamente incluy6 tres variables,
las cuales estuvieron consistentemente incluidas en las otras tres estrategias de
seleccion. Si bien el modelo de la estrategia 4 es el mas parsimonico y tiene un
performance comparable al modelo de la estrategia 1, este fue construido en base a
lo observado en la construccion de los otros modelos (post-hoc). Por tanto, la
estrategia 4 podria estar afectada por multiples limitaciones previamente descritas
(53). No obstante, al ser consistente con modelos e informacién previamente
descrita (54-56), tener un performance comparable a otros modelos mas complejos
(7, 8, 31), y ser consistente y robusto ante los diferentes escenarios planteados en el

presente estudio, nosotros consideramos que puede ser utilizado con cautela.

A pesar de que todos los modelos descritos en este estudio son potencialmente ttiles
para predecir muerte, nosotros sugerimos el uso de los modelos generados por la
estrategia 1 o 4. Para la eleccion de uno de estos, o de cualquier otro, proponemos
que se realice una evaluacion previa de la calidad de los datos. Por ejemplo, de no
tener confianza en la forma en como se midid o recolectd informacion de las

comorbilidades, se podria usar el modelo de la estrategia 4 para predecir muerte.
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Por el contrario, en caso se tenga certeza de la calidad de los datos relacionados a
comorbilidades, probablemente el modelo 1 sea el ideal para predecir muerte,
considerando que podria alcanzarse un potencial ligero y mejor performance de

prediccion.

Los modelos seleccionados identificaron algunas variables que se asociaron
significativamente con el desenlace, los cuales no variaron en el andlisis de
sensibilidad cuando se estim¢ los riesgos relativos de las mismas. Estos fueron la
dificultad respiratoria, edad, el sexo masculino, la diabetes, la enfermedad renal, y

la obesidad. A continuacion, discutimos estos hallazgos.

La dificultad respiratoria fue de las caracteristicas que incrementd mas el odds de
muerte, aproximadamente 7 veces mas. Modelamientos de inteligencia artificial
han identificado que la dificultad respiratoria es de las mas predictivas para muerte
por COVID-19 (7). Esto es debido a que los estadios severos de COVID-19 se
caracterizan por presentar hipoxia, que a menudo conducen a una insuficiencia
respiratoria, la cual resulta en disnea. Estudios previos han reportado una mayor
probabilidad de muerte conforme decrece la saturacion de oxigeno (57, 58), lo cual

también se ha corroborado en la poblacion peruana (14, 15, 59).

Identificamos que conforme la edad incrementa, el odds de muerte aumenta. Esta
relaciéon ha sido previamente descrita (60-62), observandose inclusive que la
letalidad se incrementa en casi el 50% en grupos de edad avanzada (62). Esto
probablemente se debe a la carga de morbilidad que trae el incremento de la edad,
pues es conocido que, a mayor edad, hay mayor probabilidad de tener

comorbilidades, polifarmacia, y fragilidad, por ende, un riesgo mayor de desenlaces
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negativos para la salud. Es importante considerar que la relacion entre edad y
muerte puede ser diferente en escenarios con alta cobertura de vacunacion en
personas de edad avanzada y mas altas tasas de infeccion en poblacion adulta joven
(62). Por tanto, la extrapolacion de este hallazgo a contextos con estrategias de

vacunacion implementadas debe realizarse con cautela.

El ser varon increment6 aproximadamente dos veces el odds de muerte por COVID-
19. Se hipotetiza que las hormonas sexuales influyen en la respuesta de la
enfermedad. Previamente se ha sugerido que la mayor expresion de genes
relacionados a la inmunidad y ubicados en los cromosomas X de las mujeres
conllevan a producir una mayor respuesta de anticuerpos y una mejor proteccion
contra las infecciones (63), como la de COVID-19. Recientemente, se ha reportado
que las mujeres mantienen una alta reactividad inmunologica post-infecciones
virales y generan titulos de anticuerpos mds altos por las vacunas en comparacion
a los varones (64). Por tanto, si consideramos la extrapolacion de lo observado a un
escenario sin intervenciones basadas en el uso de vacunas a uno con uso de vacunas,
inclusive, se esperaria que esta mayor posibilidad de muerte se mantenga elevada

€n varones.

Comorbilidades como la diabetes, la enfermedad renal, y la obesidad incrementaron
el odds de muerte por COVID-19. Si bien se conoce que la COVID-19 produce
mielopoyesis, desregulacion de células T y de natural killers, y una produccion
descontrolada de citoquinas; atin se desconoce hasta qué punto una comorbilidad
subyacente influye en la respuesta inmunitaria frente a la infeccion por SARS-CoV-

2 (65). Sin embargo, estudios previos han reportado que la obesidad y la diabetes
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conllevan a una desregulacion de las células inmunes y hormonas, lo que conduce
a una disminucion de las defensas y una mayor probabilidad de hiperinflamacién
(65-67), que consecuentemente se traduce en una potenciacion de la infeccion y en
el desarrollo de multiples eventos adversos para la salud. Por otro lado, en cuanto a
la enfermedad renal crénica, se conoce que la funcion renal normal contribuye a la
homeostasis inmunitaria, pues filtra las citoquinas circulantes y los componentes
patdégenos inmunogénicos y, por lo tanto, limita la inflamacion (68). En este caso,
la funcion renal disminuida conduce a una mayor activacion de las células inmunes
innatas y mayor produccién de citoquinas (69), y posterior tormenta de citoquinas,
generando asi una exponenciacion de la gravedad de la enfermedad (65). Si bien
estudios previos han descrito la relacion entre otras comorbilidades y muerte (65,
70-72), la limitacion concerniente a la medicidon de nuestras variables puede tomar

un rol importante en la no asociacion encontrada.

Implicancias para la practica clinica

En la actualidad, diferentes guias de practica clinica sobre COVID-19, como las de
Pert, incorporan modelos predictivos de mortalidad o empeoramiento de la
enfermedad para la priorizacion de grupos vulnerables para el inicio de tratamiento,
hospitalizaciones, etc (73); sin embargo, estas suelen incluir variables de
laboratorio y basarse en estimaciones reportadas en otros paises. Nuestro modelo,
al incorporar inicamente variables clinicas y sociodemograficas puede ser utilizado
en la practica clinica en contextos donde las pruebas de laboratorio son escasas o
no estan disponibles, de esta forma, podria constituirse como una herramienta de
aplicacion en centros de atencion de primer nivel. De este modo, es posible aportar

con la identificacion de grupos priorizados para la transferencia a centros de mayor
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complejidad o realizacién de monitoreo de la enfermedad de forma continua. Asi
mismo, nuestro modelo, al ser validado en una poblacién peruana, permite una

mayor certeza de la evidencia para su extrapolacion en la toma de decisiones.

Limitaciones y fortalezas

Este estudio estd afectado por ciertas limitaciones. Primero, debido a que
unicamente se analiz6 la informacion registrada en el sistema de vigilancia, la
letalidad por COVID-19 podria encontrarse subestimada dado que no se incluyo
informacion de: casos no notificados, casos que no acudieron a algin centro de
salud, casos identificados pero no registrados en el sistema por los notificadores, o
de casos que no fueron confirmados por falta de pruebas diagnoésticas. Por lo que la
extrapolacion de los modelos sdlo aplica para personas sintomadticas con pruebas
confirmatorias para COVID-19. Segundo, dado que en el Pert las pruebas
serologicas que detectan anticuerpos fueron implementadas como diagnosticas de
COVID-19, nuestros resultados podrian estar afectados por mala clasificacion
asociada al uso de una prueba de limitado valor diagndstico. Sin embargo, para
lidiar con esta limitacion, se realizd un andlisis de sensibilidad que incluyd
unicamente casos diagnosticados por RT-PCR. Esta evaluacion sugirié que, a pesar
de existir mala clasificacion, el performance de los modelos fue robusto en el
subgrupo poblacional analizado. Tercero, los modelos construidos en este estudio
unicamente toman en cuenta la primera infeccion de los individuos para evitar las
multiples mediciones de la infeccion, excluyendo la posibilidad de analizar el
nimero de reinfecciones como variable predictora. Futuros estudios deberan
corroborar si esta variable influiria sustancialmente en el performance de prediccion

de letalidad. Cuarto, para la construccion y estimacion de los modelos utilizamos
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regresiones logistica simples, por ser el tipo mas conocido y de facil interpretacion.
Sin embargo, es importante tomar en cuenta que para outcomes binarios existen
otros métodos para construir y estimar el performance de modelos de prediccion,
como el modelo de regresion logistica aditiva generalizada, redes neuronales,
splines de regresion aditiva multivariante, y otras extension de la regresion logistica
para datos correlacionados (74). Asi mismo, es posible usar andlisis de
supervivencia o tiempo-evento para predecir este tipo de desenlace; sin embargo,
son modelos menos flexibles que la regresion logistica que ameritan asumpsiones
estrictas (74). Quinto, debido a que el sistema de vigilancia no contaba con
informacion de laboratorio, como leucocitos, grupo sanguineo, plaquetas, dimero
D, entre otros, no fue posible su evaluacion dentro de los modelos de prediccion. Si
bien modelos de prediccion de letalidad de COVID-19 han pretendido incluir estas
variables, estas no han aportado sustancialmente en la mejora del performance,
obteniéndose estimaciones comparables a los modelos donde se incluye unicamente
variables clinicas (20). Por lo que su aporte en un contexto de escasos recursos
sanitarios, como el peruano (y mas ain provincia), podria no ser beneficioso por
temas de factibilidad, pues estas s6lo estarian disponibles después de haber
accedido a una atencion de emergencia, hospitalaria o ambulatoria. Asi mismo,
variables relacionadas con los recusos sanitarios (por ejemplo nimero de camas
hospitalarias disponibles, etc.) no fueron consideradas dentro de los modelos a pesar
que podrian relacionarse con el desenlace de letalidad. Si bien dicho dato podria
haber sido accesible para el periodo en el que esta poblacion fue enrolada,
considerando que los datos de los recursos sanitarios disponibles durante la

pandemia eran de libre acceso; en la actualidad, dicho reporte no se encuentra
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actualizado e inclusive su obtencion podria no ser factible. Por lo que, su inclusion,
complejizaria un modelo que prentede ser aplicado en diferentes contextos en la
practica clinica. Asi mismo, considerando que el performance de los modelos
contruidos en este estudio reportan dreas bajo la curva que oscilan entre el 80%,
consideramos que el aporte de dicha variable no seria sustancialmente importante.
Sexto, la busqueda de un mejor sistema de salud, como el de la capital del
departamento de Lima, pudo haber motivado el desplazamiento de casos hacia otras
localidades diferentes a las analizadas. Por lo cual, estos casos podrian no haber
sido notificados a la DIRESA-LIPRO, ni haber sido incluidos en los analisis. Aun
asi, dada las restricciones de movilidad implementadas, particularmente durante la
primera ola pandémica, es posible que, de haber existido movilizacion, esta haya
sido minima y no afecte nuestros resultados de forma significativa. Por ultimo,
considerando que los datos fueron recolectados durante los primeros periodos de la
pandemia de COVID-19, la extrapolacion de los resultados a un contexto actual
(diferentes variantes virales y vacunacion) debe ser cautelosa. Sin embargo, si bien
esperariamos que en estos contexto el performance del modelo sea afectado, no
esperariamos una diferencia en las variables incluidas en este. Inclusive, estudios
previos en contextos con predominancia de otras variantes virales, la evidencia
actual refiere un cambio en las tendencias de letalidad segun el tipo de variante (75),
pero no un cambio en los factores predictores conocidos desde el inicio de la

pandemia (76, 77).

A pesar de las limitaciones descritas, a nuestro conocimiento, este estudio es uno
de los pocos que ha explorado multiples estrategias de seleccion de variables para

la creacion de modelos predictivos para una poblacion latinoamericana, y también
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uno de los pocos que ha realizado una validacion de modelos previamente creados
en otros contextos a nivel poblacional. Asi mismo, este estudio analiza datos
derivados de un sistema especifico que incluye una poblacién de provincias
aledafas a la capital del pais, por lo cual, poseen caracteristicas diferentes a la
capital que se asemejan a otros departamentos del Pert. En general, el estudio
aporta al conocimiento actual, incrementando su certeza de la evidencia
principalmente en términos de precision y evidencia directa para ser aplicado en la
toma de decisiones en el contexto peruano. Por tltimo, presentamos un ejercicio
que puede ser utilizado para otros escenarios similares a la pandemia por COVID-

19, permitiendo tener modelos locales de rapida validacion.
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VII. CONCLUSIONES

En este estudio se describen cuatro modelos con diferentes estrategias de seleccion
de variables para la prediccion de muerte por COVID-19. Los resultados sugieren
que, independientemente de la estrategia, los modelos tuvieron performances
comparables. Sin embargo, dos modelo de prediccion; cuyas area bajo la curva
fueron Optimas tanto en la validacion y en diferentes escenarios construidos en los
andlisis de sensibilidad, mostraron superioridad debido a su menor nimero de
variables incluidas y ligero mayor performance para la prediccion de la letalidad en
COVID-19. El primer modelo estuvo constituido por 13 variables incluyendo; dos
variables sociodemograficas, dos variables de sintomas del cuadro clinico, y nueve
variables sobre las comorbilidades. Por otro lado, el segundo modelo seleccionado
es un resumen del primer modelo, el cual unicamente incluye tres variables (dos
sociodemograficas y un sintomas del cuadro clinico). Futuros estudios deberan
corroborar el performance y validar la utilidad de los modelos descritos bajo
condiciones reales y actuales; inclusive valorar su uso en otras pandemias virales

con caracteristicas similares.
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VIII. RECOMENDACIONES

Se sugiere realizar validaciones externas de los modelos seleccionados en
poblaciones de otros departamentos del Peru.

Se sugiere realizar validaciones externas en el contexto actual de COVID-
19, que se caracteriza por la incorporacion de vacunas y nuevas variantes en
la poblacion.

Corroborar la utilidad de los modelos seleccionados basandose en el uso de

datos objetivos sobre las comorbilidades mediante estudios poblacionales.
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XIII. ANEXOS

Anexo 1. Distribucion de la poblacion total de las provincias de Lima en base

a la poblacion total del Peru
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*Los datos de la distribucion del porcentaje de poblacion de las provincias de Lima fue obtenido
segun la ultima informacion reportada por el Centro Nacional de Epidemiologia, Prevencion y
Control de Enfermedades en el 2016



Anexo 2. Desarrollo de 1a seleccion de variables mediante técnica de Lasso

Variables con mayor influencia

Variables

1o [Fdad 1.188243

IDilicultad respiratoria 0.787405

Sexo 0.239805

IDisosmia a disgeusia 0220004

|Cefalea 0.156746

[Tos 0.143387

N alestar general 0.135229

g ISeveridad segiin sintomas 0.103387

5 [Obesidad 0077283
¥

.
. — = l_llm

B Umuuu Uﬁ O
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Parametros

*Leyenda: Edad (x0); Fiebre (x1); Malestar general (x2); Tos (x3); Dolor de garganta (x4);
Congestion nasal (x5); Dificultad respiratoria (x6); Diarrea (x7); Vomitos (x8); Cefalea (x9);
Confusion (x10); Dolor muscular (x11); Dolor abdominal (x12); Dolor torax (x13); Dolor articular
(x14); Disosmia o disgeusia (x15); Dolor de oido (x16); Embarazo (x17); Aborto (x18); Enfermedad
cardiovascular (x19); Hipertension (x20); Dislipidemia (x21),; Diabetes (x22); Tiroidopatia (x23);
Hepatopatia (x24); Enfermedad neurologica (x25); Inmunodeficiencia (x26); Enfermedad renal
(x27); Enfermedad pulmonar (x28),; Asma (x29),; Cancer (x30),; Obesidad (x31),; Tuberculosis (x32);
Sexo (x33); Severidad segun sintomas (x34); Numero de comorbilidades (x35)



Anexo 3. Flujograma de seleccion de casos

Casos registrados en el sistema de vigilancia de COVID-19
de Lima Provincias
(N=25 075)

Casos excluidos por no contar con alguna
prueba para la confirmacién de COVID-19
(N=1333)

>

y

Casos clasificados como confirmados de COVID-19 y
registrados en el sistema vigilancia de COVID-19 de Lima
Provincias
(N=23742)

Casos excluidos (N= 1644):
1404 por ser menores de 18 afios
169 por no tener nacionalidad peruana
71 por ser procedentes de un
departamento diferente de Lima

Casos analizados en el presente estudio
(N= 22 098)




Anexo 4. Supervivencia de los casos diagnosticados con COVID-19 en el

departamento de Lima, Peru
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(A) Supervivencia global para la poblacion general (B) Supervivencia global en el dataset para
creacion de modelos (C) Supervivencia global en el dataset para validacion de modelo



Anexo 5. Analisis de sensibilidad de variables predictoras para la letalidad en

pacientes con COVID-19 en analisis de regresion de poisson (N=17 678)

Modelo de la Modelo de la Modelo de la Modelo de la
Variables estrategia 1 estrategia 2 estrategia 3 estrategia 4
RR (IC95%) RR (IC95%) RR (IC95%) RR (IC95%)
Edad 1.06 (1.05-1.06) 1.06 (1.05-1.06) 1.06 (1.05-1.06) 1.06 (1.05-1.06)
Sexo
Femenino Ref. Ref. Ref. Ref.
Masculino 1'41 (613;’3 ) 1.43 (1.30-1.58) 1.46 (1.32-1.61) 1.47(1.33-1.62)

Cuadro clinico
Fiebre
Malestar general
Tos
Dolor de garganta

Congestion nasal

Sensacion de
dificultad respiratoria

Diarrea

Néauseas y vomitos
Cefalea

Confusion

Dolor muscular
Dolor abdominal
Dolor de torax

Dolor articular
Disosmia y disgeusia
Dolor de oido

Severidad segin sintomas

Sin sintomas de
severidad

Con sintomas de
severidad

Comorbilidades

Enfermedad
cardiovascular

Hipertension arterial
Dislipidemia
Diabetes
Tiroidopatia
Hepatopatia
Enfermedad
neurologica
Inmunodeficiencia

1.09 (0.99 — 1.20)

4.65 (4.12 - 5.24)

1.03 (0.77 - 1.37)
0.93 (0.73 — 1.19)

1.24 (1.06 — 1.45)

1.27 (0.25-6.57)

1.24 (1.12 - 1.36)
1.34 (1.18 — 1.51)

4.48 (3.97 - 5.06)

0.75 (0.68 — 0.84)

0.23 (0.11 — 0.49)

Ref.

1.10 (0.98 — 1.25)

1.09 (0.99 — 1.20)
1.22 (1.11 - 1.35)
1.35 (1.19 — 1.53)
0.97 (0.88 — 1.07)
0.90 (0.80 — 1.01)

4.41 (3.90 — 4.98)

0.75 (0.67 — 0.83)
1.33 (1.00 — 1.75)

1.02 (0.80 - 1.29)

Ref.

1.12 (0.99 - 1.27)

0.93 (0.78 — 1.12)
0.92 (0.71 — 1.20)

1.12 (0.92 - 1.36)

0.87 (0.56 — 1.34)
0.96 (0.65 — 1.42)

4.81 (4.28 - 5.40)




Enfermedad renal

Enfermedad pulmonar

Asma
Cancer
Obesidad

Tuberculosis

Numero de comorbilidades

Sin ninguna
comorbilidad
Con una o dos
comorbilidades
Mas de tres
comorbilidades

1.44 (1.05 - 2.01)
1.03 (0.77 - 1.37)
1.03 (0.69 — 1.54)
1.20 (0.80 — 1.81)
1.65 (1.33 — 2.05)

1.58 (1.26 — 1.96)

1.44 (1.01 - 2.05)
0.93 (0.68 — 1.26)

1.03 (0.69 — 1.56)

Ref.
1.23 (1.03 — 1.46)

1.17 (0.70 — 1.96)




Anexo 6. Curvas ROC del performance de prediccion entre los cuatros

modelos construidos
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*Los valores de areas bajo la curva especificados, corresponden a los siguientes modelos: 1) “p
ROC area”: Modelo de la estrategia 1; 2) “p2 ROC area’: Modelo de la estrategia 2; 3) “p3
ROC area”: Modelo de la estrategia 3; 4) “p4 ROC area’: Modelo de la estrategia 4



Anexo 7. Analisis de sensibilidad de performance de modelo seleccionado en

dataset para validacion
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1. Validacion del modelo de la estrategia 1 (4) en casos confirmados por RT-PCR, y en casos
confirmados que fueron notificados durante (B) el primer periodo y el (C) segundo periodo de la
pandemia; 2. Validacion del modelo de la estrategia 4 (D) en casos confirmados por RT-PCR, y en
casos confirmados que fueron notificados durante (E) el primer periodo y el (F) segundo periodo
de la pandemia; 3. Validacion del modelo de la estrategia 1 en el periodo entre picos de incidencia
de COVID-19 (G) y (H) validacion del modelo de la estrategia 4 en el periodo entre picos de
incidencia de COVID-19



