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RESUMEN

Introduccién

Los sistemas de puntuacion para prediccion se han desarrollado para medir
la severidad de la enfermedad y el pronéstico de los pacientes en la unidad de
cuidados intensivos. Estas medidas son Utiles para la toma de decisiones
clinicas, la estandarizacion de la investigacion, y la comparacion de la calidad
de la atencion al paciente critico.

Materiales y métodos

Estudio de tipo observacional analitico de cohorte en el que reviso las historias
clinicas de 283 pacientes oncolégicos admitidos a la unidad de cuidados
intensivos (UCI) durante enero de 2014 a enero de 2016 y a quienes se les
estimo la probabilidad de mortalidad con los puntajes prondésticos APACHE IV
y MPM I, se realiz6 regresion logistica con las variables predictoras con las
gue se derivaron cada uno de los modelos es sus estudios originales y se
determind la calibracion, la discriminacion y se calcularon los criterios de
informacion Akaike AIC y Bayesiano BIC.

Resultados

En la evaluacion de desempefio de los puntajes pronésticos APACHE IV
mostro mayor capacidad de prediccion (AUC = 0,95) en comparacién con
MPM Il (AUC = 0,78), los dos modelos mostraron calibracién adecuada con
estadistico de Hosmer y Lemeshow para APACHE IV (p = 0,39) y para MPM
Il (p =0,99). EI A BIC es de 2,9 que muestra evidencia positiva en contra de
APACHE IV. Se reporta el estadistico AIC siendo menor para APACHE IV lo
gue indica que es el modelo con mejor ajuste a los datos.

Conclusiones

APACHE IV tiene un buen desempefio en la prediccién de mortalidad de
pacientes criticamente enfermos, incluyendo pacientes oncoldgicos. Por lo
tanto se trata de una herramienta util para el clinico en su labor diaria, al
permitirle distinguir los pacientes con alta probabilidad de mortalidad.

Palabras clave: puntaje prondstico, cuidado critico, cancer, mortalidad



SUMMARY

Introduction

Scoring systems for prediction have been developed to measure the severity
of the disease and the prognosis of patients in the intensive care unit. These
measures are useful for clinical decision-making, standardization of research
and comparing the quality of care to critically ill patients.

Materials and methods

Study of analytical observational cohort who reviewed the medical records of
283 cancer patients admitted to the intensive care unit during January 2014 to
January 2016 and which were calculated the probability of mortality APACHE
IV and MPM I, logistic regression was performed with the predictor variables
that were derived each of the models is their original studies and calibration is
determined, discrimination and Akaike information criteria AIC and BIC
Bayesian were calculated.

Results

In assessing prognostic performance APACHE IV scores showed greater
capacity for discrimination (AUC = 0.95) compared with MPM Il (AUC = 0.78),
the two models showed adequate calibration Hosmer and Lemeshow statistic
for APACHE IV (p = 0.39) and MPM Il (p = 0.99)

Conclusions

APACHE IV has a good performance in predicting mortality of critically ill
patients, including cancer patients. Therefore it is a useful tool for clinicians in
their daily work by allowing you to distinguish patients with high probability of
mortality.

Keywords: prognostic score, critical care, cancer, mortality



1 FORMULACION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El cancer es la principal causa de muerte en el mundo desarrollado,
presentdandose 12,7 millones de nuevos casos para el afio 2008 (1) y
proyectandose 22,2 millones de nuevos casos para el 2030 (2). Sin embargo,
los avances en el tratamiento de las neoplasias han mejorado las tasas de
supervivencia de esta poblacion, alcanzandose remision y curacion en varias
patologias, aunque estos adelantos a menudo se alcanzan a través de terapias
agresivas (3), llevando a mayor estancia hospitalaria e ingresos a la unidad
de cuidado intensivo (UCI) para la atencién aguda de la enfermedad, cuidados
postoperatorios, o0 complicaciones del cancer y su tratamiento (4),
conduciendo al aumento en la demanda de recursos fisicos y humanos (5).

La decision de admitir pacientes oncologicos a UCI estd rodeada por
incertidumbre de si la admision impacta sobre su pronéstico (6), dado que
tienen una alta mortalidad que puede llegar al 53 %, siendo muy elevada en
pacientes con trasplante de medula ésea, insuficiencia respiratoria, necesidad
de ventilacion mecénica, y desarrollo de shock séptico durante la estancia en
la UCI. Estudios sugieren que el concepto de no beneficio de ingreso a la UCI
de los pacientes oncoldgicos podria ser injustificado (7) (8) si se compara con
la mortalidad de otras patologias graves y crénicas (9) (10).

Recientemente, un estudio multicéntrico realizado con la base de datos
Holandesa National Intensive Care Evaluation (NICE) indic6é que la mortalidad
a 60 dias en pacientes con neoplasias hematolégicas fue similar a la de
personas con tumores solidos y también en pacientes con otras
comorbilidades graves, tales como insuficiencia cardiaca cronica, cirrosis
hepatica y enfermedad pulmonar obstructiva cronica (EPOC) (11).

Alrededor del mundo se han venido desarrollando diferentes puntajes
prondsticos como Acute Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE
IV), Simplified Acute Physiologic Score (SAPS IlIlI), Cancer Mortality Model
(CMM), The Mortality Prediction Model (MPM 1) a los que se les han incluido
criterios oncoldgicos que bien pueden subestimar o sobreestimar la mortalidad
(12) por lo cual resulta apropiada la evaluacion y comparacion de su
desempefio en pacientes colombianos de acuerdo con las caracteristicas
propias del contexto.

Existen diferentes puntajes predictivos que han hecho una aproximacién a la
prediccion de mortalidad en este subgrupo de pacientes a través de variables
especificas del estado de avance y tratamiento del cancer como PACHE IV
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que es la versidn mas reciente de este modelo y MPM II, sin embargo en el
pais sigue siendo ampliamente utilizado APACHE Il que es una version
anterior y menos precisa para subgrupos especificos como cancer. (13)

Las unidades de cuidado intensivo tienen un rol vital en el sistema general de
seguridad social en salud ya que son necesarias para el cuidado y tratamiento
de la poblacion criticamente enferma, requiriendo manejo especializado y uso
de tecnologias de alto costo para el sistema de salud.

1.2 JUSTIFICACION DE LA PROPUESTA

En la practica clinica se presenta incertidumbre sobre el impacto de en el
ingreso a UCI de pacientes oncoldgicos criticamente enfermos, aunque se han
utilizado diferentes criterios para discriminar entre los que pueden o0 no
beneficiarse de la atencién y tratamiento en UCI (14) (15), por esta razon, los
esfuerzos vienen siendo encaminados a la identificaciéon de factores que
puedan estar asociados con un mejor o peor prondstico permitiendo establecer
estrategias de atencién, cuidado y tratamiento, monitoria invasiva, limitacion
terapéutica y cuidado paliativo e implementaciéon de nuevas medidas de
acuerdo con el curso clinico de cada individuo, ademas de servir como
herramienta para control de calidad de las unidades y del sistema de salud
colombiano, generando estandares de calidad para la atencién de estos
pacientes en las instituciones, garantizando asi tratamientos adecuados y uso
apropiado de los recursos. (7) (8) (16) (17).

La evaluacion y comparacion del rendimiento prondsticos de los puntajes
predictivos que se han desarrollado para el paciente criticamente enfermo y
de los cuales varios incluido en sus versiones mas recientes variables
relacionadas con el diagndstico, estado de avance y tratamiento del paciente
oncoldgico, es util para la implementacion y uso rutinario de las UCI del mejor
puntaje disponible y asi mitigar la incertidumbre sobre el pronéstico de
pacientes que experimentan un estado de salud critico y que sumado al
diagnéstico de cancer cambia de forma sustancial sus expectativas,
permitiendo que el paciente y su familia reciban informacion mas precisa y
acorde con su estado clinico y antecedentes (6).

La fundamentacion y generalizacion de puntajes pronosticos de mortalidad y
estancia hospitalaria en las unidades también permite generar estandares de
calidad y hacer comparacion de indicadores entre los diferentes servicios de
medicina critica, para la generacién de planes de mejora para una atencién
MAas precisa, oportuna y segura para esta poblacion.

11



1.3 PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢ Existe diferencia en el desempefio prondstico de los puntajes de prediccion
de mortalidad Acute Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE 1V)
y The Mortality Prediction Model (MPM I1I) en pacientes adultos oncologicos
criticamente enfermos admitidos a una unidad de cuidado intensivo (UCI) a 7
dias?

12



2 MARCO TEORICO

2.1 PRONOSTICO DEL PACIENTE ONCOLOGICO CRITICAMENTE
ENFERMO

La admision a la unidad de cuidados Intensivos de pacientes con cancer
puede ser necesaria para el tratamiento de complicaciones agudas asociadas
con la neoplasia o complicaciones de la terapia, incluyendo los asociados con
el trasplante de células hematopoyéticas. El Ingreso a UCI es un evento
traumatico para los pacientes de cancer y sus familias. La discusion del
pronéstico de los pacientes con cancer en el contexto de una enfermedad
critica es un factor clave para la toma de decisiones clinicas (18).

Los pacientes con tumores malignos estdn en riesgo de desarrollar
complicaciones de curso agudo potencialmente fatales que requieren ingreso
a la unidad de cuidados intensivos. Leucemia y linfoma se encuentran entre
las neoplasias mas frecuentes en la UCI como es el caso del cancer de pulmén
para los tumores solidos en adultos (19). Adicionalmente, hasta un 40 por
ciento de los receptores de trasplante alogénico de células hematopoyéticas
desarrollan una o mas complicaciones que requieren atencion y tratamiento
en UCI (20) (21) y de estos alrededor del 30 por ciento requieren ventilacion
mecénica dentro de los 60 dias pos trasplante. (22) (23).

La razébn mas comun para el ingreso a la UCIl en pacientes oncologicos
criticamente enfermos es la disfuncién organica, ya sea falla respiratoria que
requiere ventilacidbn mecanica, falla renal con requerimiento de soporte dialitico
y choque séptico. (20) (21) (24) (25). Otras razones frecuentes para la atencion
en UCI incluyen edema pulmonar, trastornos hidroelectroliticos, deterioro
neuroldgico, obstruccién de la via aérea, hemoptisis masiva, reacciones
adversas a los medicamentos y hemoderivados y la necesidad de observacion
postoperatoria. (26) (27).

La tasa de mortalidad observada en poblacién general de adultos criticamente
enfermos que ha sido reportada en diferentes investigaciones es del 30 al 65
por ciento (24) (26) (27) (28), Esto fue mejor demostrado en uno de los
estudios mas grandes realizados con poblacion mixta de pacientes
oncologicos criticamente enfermos que reporto tasas de mortalidad durante
la hospitalizacién, a los 3 meses y al afio de 39, 47, y 57 por ciento,
respectivamente (25). Las tasas mas altas fueron alrededor del 60 por ciento
en pacientes que recibieron ventilacion mecéanica, soporte vasopresor o
terapia dialitica. (26) (29).
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Los pacientes oncoldgicos transferidos a la UCI que no requieren ventilacion
mecanica tienen una probabilidad aproximada del 25 por ciento de morir antes
del egreso hospitalario, que es similar a la de los pacientes sin cancer (20).
Independientemente de la indicacién de intubacion, una vez que los pacientes
son ventilados mecanicamente, el riesgo de muerte se eleva siendo superior
al 25 por ciento (29).

Los pacientes con cancer que requieren ventilacibn mecanica por insuficiencia
respiratoria aguda experimentan una mortalidad en la UCI mayor al 40 por
ciento que aumenta a mas del 60 por ciento cuando la insuficiencia respiratoria
es debida a al sindrome de dificultad respiratoria aguda (SDRA) (25) (29). Las
tasas son aun mayores, de 70 a 100 por ciento, en los receptores de trasplante
de células hematopoyéticas con SDRA. Pocos pacientes oncolégicos adultos
sobreviven al alta hospitalaria si la ventilacion mecénica es prolongada
(superior a 14 dias) (30) (31).

El sindrome de disfuncién organica multiple presagia el peor pronéstico. La
mortalidad en adultos es tipicamente mayor al 60 por ciento cuando dos 0 mas
organos fallan y se aproxima al 100 por ciento cuando cuatro 0 mas 6rganos
estan implicados (32) (33) (34).

2.2 PUNTAJES DE PREDICCION DE MORTALIDAD

Los sistemas de puntuacion de prediccion son medidas de gravedad o
severidad de la enfermedad que se utilizan para predecir un desenlace, por lo
general, la mortalidad de los pacientes en la unidad de cuidados intensivos
(UCI). Tales medidas son utiles para la estandarizacion de la investigacion y
la comparacién de la calidad de la atencion (35).

Los sistemas de puntuacién de prediccion de cuidado critico derivan un valor
numeérico, o puntaje de gravedad, de una variedad de variables clinicas. La
puntuacion derivada cuantifica la gravedad de la enfermedad y se ingresa en
una ecuacion matematica cuya solucién es la probabilidad de mortalidad
durante la hospitalizacion (35).

Los sistemas de puntuacion de prediccion no pueden predecir los resultados
para las poblaciones que no se incluyeron en los conjuntos de datos de
derivacién. Por lo tanto, los sistemas de puntuacién predictiva de la UCI no
son confiables para evaluar a los pacientes fuera de la unidad de cuidados
intensivos. Los componentes individuales y el punto en el tiempo para la
recopilacion de datos varian entre los sistemas de puntuacion de prediccion,
qgue pueden conducir a diferencias en la eficacia (18).

14



El desempeiio de un modelo de prediccion, se evalla a través de la capacidad
discriminativa y la calibracién o bondad de ajuste del mismo. La discriminacion
se mide con el valor del area bajo la curva ROC (Receiver operating
characteristic), estadistico C, que permite identificar la capacidad del modelo
para clasificar correctamente a los que presentan el evento y a los que no lo
presentan, mientras que la calibracion es una medida de la bondad de ajuste
del modelo, esto es, la comparacion entre los datos observados y el modelo
ajustado. En clinica, es de mayor uso practico para la toma de decisiones la
discriminacion, sin dejar de lado la calibracion que es muy utilizada en estudios
clinicos, evaluaciones de calidad y comparacién de indicadores dado que se
refiere al ajuste del modelo a la realidad (36).

2.2.1 Caracteristicas de los puntajes prondsticos

Hay dos principios que son importantes a tener en cuenta en la evaluacion de
un sistema de prediccion de puntuacion:

En primer lugar, un instrumento debe medir un resultado importante. Los
sistemas de puntuacion en UCI mas utilizados predicen la probabilidad de
mortalidad hospitalaria de los pacientes ingresados en la unidad de cuidados
intensivos.

En segundo lugar, un instrumento debe ser facil de usar, ya que la recolecciéon
de datos relacionados con el estado clinico de los pacientes criticos puede ser
lento y costoso.

2.2.2 The Acute Physiologic and Chronic Health Evaluation (APACHE)

El sistema de puntacibon APACHE es ampliamente utilizado alrededor del
mundo, se han desarrollado hasta la fecha cuatro versiones y requiere de
multiples variables clinicas para derivar la puntuacién de gravedad (37) (38)
(39). Esta puntuacion resultante se introduce en una ecuacion de regresion
logistica, que predice la mortalidad hospitalaria. Las variables requeridas
difieren entre las versiones, pero generalmente incluyen factores como la
edad, el diagnéstico, el lugar de tratamiento previo, y nhumerosas variables
fisiolégicas agudas y cronicas del estado de salud. APACHE utiliza los peores
valores de las primeras 24 horas de ingreso en la UCI (40) (41).

Todas las versiones del APACHE tienen excelente discriminacion, pero menor

calibracion. Como la mayoria de los modelos predictivos, APACHE requiere
de revisiones y evaluaciones periddicas para ser actualizada porque su
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precision disminuye a medida que los tratamientos y otros factores que
influyen en el cambio de la mortalidad (41).

Los modelos APACHE mas frecuentemente usados son APACHE Il y Il
aunque APACHE IV también se ha validado:

APACHE Il - La puntuacion de gravedad APACHE Il se basa en el peor
resultado de las variables durante las primeras 24 horas de ingreso a UCI. Sin
embargo, una puntuacion de gravedad con base en la informacién de ingreso
a UCI parece ser una alternativa util (37). El sistema de puntuacion APACHE
Il tiene debilidades. El resultado no se puede predecir con precision para
subgrupos de pacientes especificos como insuficiencia hepética y sepsis entre
otros, y la mortalidad esperada es menor que la mortalidad observada entre
los pacientes de UCI que son remitidos desde otros centros de atencion (38)
(42).

APACHE l1ll se asemeja a APACHE II, excepto que se afadieron varias
variables como el diagnéstico, la ubicacion y tratamiento previo (39). Una
caracteristica unica del sistema de puntuacion APACHE Ill es que utiliza
actualizaciones diarias de informacion clinica para recalcular la mortalidad
estimada a diario (39). Esto tiene mayor poder predictivo que una sola
proyeccion basada en las primeras 24 horas de ingreso a UCI (43). Sin
embargo no hay evidencia de que esta informacién optimiza la toma de
decisiones clinicas para médicos, pacientes y sus familias (44).

APACHE IV utiliza una nueva ecuacion de regresion logistica, un conjunto
diferente de variables, y un nuevo modelo. El valor de esta version fue ilustrado
por un estudio observacional de 110.588 ingresos consecutivos a la UCI que
encontr6 que APACHE IV predice la mortalidad con mayor precision que el
APACHE 11l (40). Un estudio similar encontré que APACHE IV predijo estancia
en la UCI (41).

2.2.3 The Mortality Prediction Model (MPM)

Hay tres versiones del Modelo de Prediccion de mortalidad (MPMO-I, MPMO-
I, MPMO-II) (45) (46) (47) (48). Fue desarrollado con una muestra
internacional de 12.610 pacientes atendidos entre 1989 a 1990. Su evaluacién
de la condicion aguda del paciente y la probabilidad de muerte antes del alta
hospitalaria se basan en las mediciones obtenidas dentro de la primera hora
de ingreso en la UCI. La puntuacion de gravedad se calcula a partir de
variables al momento del ingreso a la UCI (de ahi el término "0"). A excepcion
de la edad, todas las variables son dicotomicas A modo de ejemplo, una
presion arterial sistolica <90 mmHg vale un punto, mientras que todos los otros
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valores de presion arterial sistélica se asignan cero puntos. La puntuacion final
se introduce en una férmula matematica cuya solucion proporciona la
mortalidad prevista.

Aunque el MPMO-III es la version mas reciente, el MPMO-II es el mas utilizado.
La puntuacion de gravedad MPMO-II se puede volver a medir en serie (por
ejemplo, 24 y 72 horas) lo que le permite ser comparado con el SAPS,
APACHE, y SOFA, los cuales han incorporado progresion de la enfermedad
en sus predicciones. La tltima version, MPMO-I11 se derivd con més de 124.000
pacientes en 135 unidades de cuidados intensivos, la mayoria de las cuales
estan ubicadas en los Estados Unidos (48). EIl MPMO-III, tiene una buena
discriminacion y calibracién, y ha sido validado externamente en poblaciones
de unidades de cuidado intensivo adicionales (49) (47) (48). Existe evidencia
de que MPMO-IIl proporciona una prediccidbn mas precisa de la mortalidad en
la UCI, que MPMO-II (48).

Como ventaja MPM es el sistema de prediccion que tiene el niumero de
pardmetros mas bajo entre los tres principales sistemas de puntuacion
predictiva (APACHE, SAPS, MPM) ya que no se utiliza los datos de laboratorio,
pero en lugar de estos se tiene en cuenta datos clinicos y fisiolégicos
Unicamente. Con respecto a las desventajas MPM no suele predecir duracion
de la estancia, pero las versiones anteriores han sido personalizadas por
algunos investigadores para este fin (46).

2.2.4 Caracterizacion de la institucion

El estudio fue desarrollado en una institucion prestadora de servicio de salud
(IPS), del sector privado del sistema general de seguridad social en salud,
perteneciente al tercer nivel de complejidad en atencion con énfasis en
enfermedades neoplasicas. Creada en 1995, con la finalidad de realizar un
tratamiento eficaz y multidisciplinario de los pacientes con cancer. Es una de
las principales instituciones de salud, que da cobertura a los pacientes de gran
parte de las EPS a nivel nacional,
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3 HIPOTESIS

3.1 HIPOTESIS NULA

No existe diferencia en el desempefio prondéstico de los puntajes APACHE IV
y MPM Il para la prediccion de mortalidad a siete dias en pacientes oncologicos
criticamente enfermos admitidos a la unidad de cuidado intensivo

3.2 HIPOTESIS ALTERNA

Existe diferencia en el desempefio prondstico de los puntajes APACHE IV y
MPM Il para la prediccién de mortalidad a siete dias en pacientes oncolégicos
criticamente enfermos admitidos a la unidad de cuidado intensivo
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4 OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GENERAL

Evaluar el desempefio prondstico de los puntajes Acute Physiology and
Chronic Health Evaluation (APACHE 1V) The Mortality Prediction Model (MPM
II) , para la prediccion de mortalidad a siete dias en pacientes oncolégicos
criticamente enfermos admitidos a la unidad de cuidado intensivo (UCI)
durante enero de 2014 a enero de 2016.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Describir las caracteristicas clinicas de los pacientes oncoldgicos ingresados
a la UCI durante el periodo de estudio

Estimar modelo logistico predictivo para cada una de las escalas con las
variables establecidas en los modelos validados de los estudios originales.

Establecer calibracion y discriminacion de los puntajes de prediccion de
mortalidad evaluados

Comparar desempefio pronéstico de los puntajes de prediccion para
establecer el de mayor rendimiento.
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5 METODOLOGIA

El disefio metodoldgico se esquematiza en la figura 1, a continuacion.

Figura 1. Diagrama de la metodologia

Poblacion de referencia

Pacientes oncologicos criticamente enfermos

Poblacion de estudio

303 pacientes oncologicos admitidos a UCI

Cumple NO 20 pacientes

criterios excluidos
seleccion
283 pacientes
seleccionados
v A
Aplicacion APACHE IV Aplicacion MPM I
| ,
Determinacion Determinacion
discriminacion y discriminacion y
calibracion calibracion

|

!

Comparacion del desempefio y determinacion del
modelo con mayor rendimiento

5.1 ENFOQUE METODOLOGICO DE LA INVESTIGACION

Se trata de un estudio de enfoque cuantitativo que se caracteriza por la
generacion de planteamientos, medicion de fendmenos, utilizacion de
meétodos estadisticos y prueba de hipoétesis, en el cual se desarrolla un proceso
deductivo, secuencial, probatorio y analiza una realidad objetiva, que ademas
tiene como bondad permitir la generalizacion de resultados, control sobre

20



fendmenos, precision, replicacion de resultados y prediccion de eventos de
interés (50).

5.2 TIPO Y DISENO DEL ESTUDIO

Estudio de tipo observacional analitico de cohorte: se trata de una
investigacion en la que no se realiza intervencion sobre la poblacion en
estudio, en el que se exploran relaciones entre variables y se prueba una
hipotesis que surge de estudios previos. Adicionalmente se cataloga como
cohorte al tratarse de un grupo poblacional que comparte caracteristicas
comunes como el diagnostico de cancer y el ingreso a la unidad de cuidados
intensivos para su atencion.

5.3 POBLACION

Registros clinicos de pacientes con diagnéstico oncoldgico ingresados a la
unidad de cuidado intensivo de una IPS especializada en la atencién de
pacientes con cancer durante enero de 2014 a enero de 2016.

Durante el periodo de estudio fueron admitidos 303 pacientes con diagndstico

oncologico a UCI, de los cuales 283 (93,4%) cumplieron los criterios de
inclusion y tuvieron informacion clinica completa (figura 2).
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Figura 2. Flujograma de la poblacion del estudio

Reporte de admisiones pacientes
oncolégicos a UCI, n =303

Excluidos

Muerte en las primeras cuatro
horas (n= 4, 1,3%)

Datos incompletos

(n= 10, 3,3%)
Readmision de otra UCI

(n=6, 1,9%)

Vivos = 199

(70,3 %)

Muertos = 84

(29,7 %)

5.4 DISENO MUESTRAL

Se realiz6 muestreo por conveniencia tomando los registros de pacientes
ingresados a la UCI con diagnostico de cancer de los dos ultimos afios de la

institucion dado que el afio desde el afio 2014 los registros son realizados en

historia clinica electrénica.

Para el calculo del tamafio de muestra se utilizé formula de Freeman: [n =10

* (k + 1)] que indica que el numero de sujetos en un estudio con regresion

logistica debe ser superior a 10 * (k + 1), donde k expresa el nUmero de

covariables. Es decir, el tamafio de la muestra debe ser diez veces el nimero

de pardmetros a estimar mas uno (51).

Muestra para MPM II: n = 10 * (15 +1) = 160
Muestra para APACHE IV: n =10 * (27 +1) = 280
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5.5 CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

5.5.1 Ciiterios de inclusion

Registros de pacientes mayores de 18 afios de edad
Diagnostico oncoldgico con conformacion histopatologica

Para pacientes con reingresos durante el periodo de estudio se tomo el
ingreso mas reciente

Estancia mayor de cuatro horas en la UCI

5.5.2 Criterios de exclusion

Readmision de otra UCI

Informacion incompleta en las variables medidas
Gran quemado

Diagnéstico de evento Coronario

Trauma

Trasplantados

5.6 DESCRIPCION DE VARIABLES

Se realiza cuadro con la descripcion de las variables disponible en el capitulo

de anexos como anexo 1.
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5.6.1 Diagrama de variables

Figura 2. Diagrama de variables

ﬂriables APACHE IV \ /Variables MPM I \

Edad, temperatura, tension arterial Coma o estupor, taquicardia, tension
media. frecuencia cardiaca arterial sistolica, insuficiencia renal
frecuencia respiratoria, ventilacion cronica, cirresis, carcinoma
mecénica, FiO2, p02, pCO2, pH, Na metastasico, fracaso renal agudo,
orina 24 horas. creatinina. urea arritmia, accidente cerebro vascular,
bicarbonato, albumina, bilirrubina, hemorragia gastrointestinal, efecto
hematocrito, leucocitos, Glasgow, ~masa intracraneal, edad,
condicién crénica , dias estancia reanimacion cardiopulmonar previa,
previa, origen, readmision, cirugia de ventilacion mecanica, causa de
emergencia, diagnéstico de ingreso, factores cero, probabilidad
admision, sistema, diagnostico de muerte
trombolisis , probabilidad de muerte

_ RN /

Variable desenlace

Mortalidad a los siete dias de ingreso a
UCI (vivo - muerto)

5.7 TECNICAS DE RECOLECCION DE INFORMACION

5.7.1 Fuente de informacién

La fuente de informacion es secundaria, los datos de cada paciente fueron
obtenidos de forma directa de la historia clinica fisica y electrénica institucional.
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5.7.2 Instrumento de recoleccién de informacion

Para la recoleccion de la informacion de cada paciente se disefié un formato
con los datos de identificacion, las caracteristicas sociodemograficas y las
variables clinicas ya validadas para el calculo de cada puntaje de prediccién
de mortalidad. Ver capitulo de anexos como anexo 2.

5.7.3 Proceso de obtencién de la informacion

La recoleccion de la informaciéon de cada paciente fue realizada por el
investigador principal, consultado en la historia clinica electronica institucional,
se utilizé el censo de la unidad de cuidado intensivo de enero de 2014 a enero
de 2016 para identificar los pacientes que tenian ingreso durante este periodo
y que tuvieran diagnéstico oncoldgico,

Para determinar el estado a siete dias de la variable desenlace de mortalidad
se realizo revision de la historia de UCI y para aquellos pacientes que habian
sido dados de alta antes de completar el tiempo de seguimiento, se indago en
los registros del servicio tratante, unidad de cronicos, consulta externa,
laboratorio clinico y ayudas diagnosticas. No se requirié seguimiento telefénico
para ningun sujeto.

5.8 PRUEBA PILOTO

Se realizé prueba piloto con veinte registros para determinar la calidad de la
informacion, factibilidad de la busqueda de los datos de las variables clinicas
gue hacen parte de cada modelo predictivo y la practicidad del instrumento de
recoleccion de informacién. Posteriormente se determin6 que la recoleccion
de datos era factible y los datos eran de calidad, adicionalmente el instrumento
de recoleccion no requirié6 cambios.

5.9 CONTROL DE ERRORES Y SESGOS

Para el control del sesgo de seleccidon se incluyeron pacientes que tuvieran
confirmacion histopatolégica del diagndstico oncologico registrado en la
historia clinica. Se descartaron registros de pacientes incluidos en el censo
institucional de ingresos a UCI con sospecha de malignidad no confirmada.

Para el control del sesgo de informacion se realizé prueba piloto del
instrumento de recoleccion de informacion para hacer ajustes que garantizara
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la recoleccion completa de la informacion y evaluar la calidad de las fuentes
de informacién. Para pacientes dados de alta de la unidad de cuidado intensivo
antes de completar el tiempo de seguimiento establecido, se realizd
seguimiento con los registros de los servicios a donde fueron trasladados
como cuidado intermedio, hospitalizacion, unidad de cuidado crénico y
registros de uso de servicios ambulatorios. Se plante6 el uso de seguimiento
telefonico en caso de pacientes que tuvieran alta institucional durante el
periodo de seguimiento y no tuvieran registros en servicios ambulatorios.

Cuando no fue posible obtener informacién completa de las variables clinicas
de interés en los registros clinicos institucionales, se descartaron estas
observaciones.

Para controlar los errores del observador en la toma de la informacién se
adoptaron las unidades de medicién de cada una de las variables de acuerdo
con el estudio original que validé cada uno de los puntajes prondsticos y se
consultod la definicion en el manual APACHE de APACHE FOUNDATION. Se
realizé registro en el formato de recoleccion de informacion para cada sujeto y
previo a su digitacion se evalu6 la calidad y plausibilidad de cada dato.

5.10 TECNICAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE LOS DATOS

En el andlisis univariado para las variables cualitativas se reportan
proporciones y para las variables cuantitativas se reportan medidas de
tendencia central media, desviacion estandar y coeficiente de variacion y para
las variables que no siguen distribucion normal se reporta medianas y cuartiles
ly3.

En el andlisis bivariado para las variables cualitativas se construyeron tablas
de contingencia y prueba de asociacion con el estadistico de Ji?, para las
variables cuantitativas se utiliz6 t de Student para la comparacion de
promedios Yy para las variables que no siguen distribucién normal se reporta
U Mann Whitney para la comparacion de medianas.

Para el andlisis multivariado se estim6 un modelo de regresion logistica binaria
al cual se ingresaron las variables predictivas ya validadas para cada puntaje
pronadstico.

Para determinar la calibracion de cada modelo se llevo a cabo prueba de
bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow, que comprueba si el modelo
propuesto explica los datos observados, a través de la evaluacion de la
distancia entre los datos observados en el estudio y lo esperado que es el valor
tedrico calculado mediante el modelo construido, se comparan observados y
esperados en 10 categorias correspondientes aproximadamente a los deciles
de riesgo o probabilidad predicha de presentar el evento. Las dos
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distribuciones se comparan mediante una prueba de Ji cuadrado con 8 grados
de libertad (52).

Para evaluar la capacidad discriminativa del modelo se calcul6 el area bajo la
curva ROC con el estadistico C. a través de la construccion de la curva ROC
es posible determinar el poder predictivo y discriminacion del modelo, se
presenta en un diagrama de dos ejes, donde el eje X es el complementario de
la especificidad (1- especificidad) y el eje Y es la sensibilidad. Por lo tanto es
una forma de presentar ambas caracteristicas del modelo logistico en todos
los puntos de corte (52).

Para determinar la eficiencia del modelo se estimaron los estadisticos criterio
de informacion Akaike (AIC) y criterio de informacién Bayesiano (BIC). Cuando
se cuenta con diferentes modelos con sus respectivos parametros o variables
es utilizada para su comparacion la funcibn de méxima verosimilitud
((likelihood). Esta funcion permite determinar el modelo que realiza el mejor
ajuste de los datos, sin embargo no penaliza su complejidad, por lo cual resulta
atil emplear medidas de contraste como el AIC y el BIC. .Los dos criterios
hacen uso del Log-likelihood (log Lik), que es el logaritmo de maxima
verosimilitud, y sustraen un término proporcional al nimero de parametros (K)
en el modelo, asi: log Lik aK, donde a corresponde a 2 para el AIC y a log(N)
para el BIC (53) (54) (55).

Para el analisis y procesamiento de los datos se utiliz6 el software SPSS 21y
Stata 11.1 con licencias para la Universidad del Rosario.
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6 CONSIDERACIONES ETICAS

No se requirié consentimiento informado por parte de los pacientes ya que no
se realizd ninguna intervencion de los mismos.

Se solicitd permiso a entidad participante para realizar la revision de historias
clinicas

Esta investigacion se clasificd segun la resolucion 8430 de 1993 (Por la cual
se establecen las normas cientificas, técnicas y administrativas para la
investigacion en salud) investigacion sin riesgo: “Son estudios que emplean
técnicas y métodos de investigacién documental retrospectivos y aquellos en
los que no se realiza ninguna intervencién o modificacién intencionada de las
variables bioldgicas, fisioldgicas, sicoldgicas o sociales de los individuos que
participan en el estudio, entre los que se consideran: revisidn de historias
clinicas, entrevistas, cuestionarios y otros en los que no se le identifique ni se
traten aspectos sensitivos de su conducta”

Este estudio no pretende colocar en riesgo el buen nombre institucional de la
entidad participante y se mantendra en confidencialidad su nhombre mientas asi lo
estipulen.
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7 RESULTADOS

7.1 CARACTERISTICAS CLINICAS DE LOS PACIENTES Y
COMPROBACION DE ASOCIACION ENTRE VARIABLES

Se realiz6 la descripcion de los pacientes segun las caracteristicas clinicas
validadas como predictores en los estudios originales para la construccion de
los puntajes pronosticos APACHE IV y MPM II. Encontrando diferencias
significativas entre el grupo de pacientes que sobrevivieron y los que
fallecieron durante los primeros siete dias de estancia en UCI en las siguientes
variables: edad, siendo llamativo que el grupo que presento mortalidad tenia
un promedio de edad menor con una diferencia de seis afios con respecto a
los que vivieron, la frecuencia cardiaca y respiratoria se encontré elevada en
el grupo de fallecidos, las variables de los gases arteriales mostraron ser un
predictor clave de mortalidad dado que los pacientes que murieron mostraron
alteracion del estado de oxigenacion reflejado es estos parametros, requerir
ventilacion mecanica también mostro ser un indicador de mal prondstico, el
estado de inmunosupresion sugiere que los sujetos que presentan esta
condicion clinica tienen mayor probabilidad de fallecer, al igual que tener un
diagnéstico de admision quirdrgico como se muestra en las tabla 1.

Tabla 1. Caracteristicas clinicas de los pacientes

Variables Muertos (n = 84) Vivos (n =199) Vagor
clinicas Media DeS\{iacién Media Desv’iacién
estandar estandar

Edad 54,69 18,88 60,45 15,33 0,08
Temperatura 36,83 0,58 36,78 0,62 0,49
TAS 118,12 28,05| 121,89 27,71 0,3
TAM 82,82 20,98 85,99 19,6 0,22
FC 110,81 20,96 95,62 24,73 | 0.000
FR 22,18 10,2 19,72 5,24 | 0,005
FiO2 44,9 19,28 39,56 13,23 0,8
Pa02 84,88 48,94 77,26 24,97 | 0.000
PCO2 34,12 14,78 32,35 9,15| 0,002
pH 7,28 0,18 7,4 0,1, 0.000
HCO3 17,71 7,25 21,51 9,83 | 0,002
Na 140,52 7,66 141 6,31 0,58
Albumina 2,4 0,7 2,65 0,66 0,5
Hematocrito 31,25 6,46 30,97 7,52 0,76
Glucosa 92,8 18,02 93,91 19,3| 0,029
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Mediana Rango IQ Mediana Rango IQ
Orina 24 horas * 960 1716 1440 1819 0,87
Creatinina* 0,94 2 0,8 1 0,63
BUN* 23,7 36 19,8 19 0,12
Bilirrubina Total* 1,2 1 0,7 1 0,78
Leucocitos* 15440 15390 13400 11310 0,67
Dias estancia previa* 5 11 4 7 0,22
Glasgow 15 12 9 12 0,02

n % n %

Sexo 0,58
Hombre 38 45,2 83 41,7
Mujer 46 54,8 116 58,3
Ventilacion mecanica 72 85,7 120 60,3| 0.000
Falla renal crénica/HD 4 4.8 14 7 0,47
Cirrosis 4 2 0,19
Falla hepatica 2 2,4 2 1 0,37
Carcinoma metastasico 42 50 84 42.3 0,22
Linfoma 4 4.8 12 6 0,67
Leucemia/mieloma 8 9,5 22 111 0,7
Inmunosupresién 8 9,5 0.000
Origen
Piso 42 50 73 36,7
Otro hospital 30 35,7 75 37,7
Recuperacion cirugia 12 14,3 47 23,6
Otro 4 2
5éa:rg]1ir;?ésr':lco de 0.000
Médico 68 81 117 58,8
Quirdrgico 16 19 82 41,2
Sistema
Cardiovascular 6 7,1 11 55| 0.000
espiratorio 28 33,3 41 20,6
Digestivo 16 19 55 27,6
Neurolégico 4 4.8 13 6,5
Metabdlico 9 4,5
Hematol6gico 10 11,9 30 15,1
Genitourinario 8 9,5 17 8,5
Sepsis 12 14,3 19 9,5
Otro 2 1

*Para variables que no siguen distribucién normal se reporta rango intercuartilico y mediana
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7.2 ESTIMACION DEL MODELO LOGISTICO PARA EL PUNTAJE
PRONOSTICO APACHE IV

Se estim6 un modelo de regresion logistica binaria en la que se incluyeron
todas las variables usadas para la validacion del puntaje en su version original,
encontrando que para la poblacibn en estudio mostraron significancia
estadistica las variables edad, frecuencia cardiaca, FiO2, los parametros de
gases arteriales, creatinina, BUN, albumina, bilirrubina, hematocrito,
diagnostico de admision médico y desarrollar sepsis, validando que son
predictores clinicos de mortalidad en esta cohorte.

Lo coeficientes obtenidos de la regresion logistica binaria con las variables
validadas para este modelo se encuentran a continuacion en la tabla 2.

Tabla 2. Modelo logistico Apache IV

Variables B p Exp (B) I.C. 95% para EXP(B)
Inferior Superior
Edad -,064 ,001 ,938 ,901 ,976
Temperatura ,039 ,934 1,04 411 2,63
TAM -,002 ,913 ,998 ,968 1,02
FC ,033 ,046 1,03 1,001 1,06
FR -,072 ,193 ,931 ,836 1,03
Ventilacién mecéanica 2,10 ,038 8,17 1,121 59,64
FiO2 ,052 ,003 1,05 1,017 1,09
p02 ,025 ,020 1,02 1,004 1,04
Pco2 ,212 ,008 1,23 1,057 1,44
PH arterial 9,84 ,079 188 ,318 1110
HCO3 -, 444 ,009 ,641 ,459 ,897
Na -,007 ,864 ,993 ,919 1,07
Orina Total 24 ,000 ,468 1,00 ,999 1,00
Creatinina -, 725 ,012 484 ,275 ,854
BUN ,051 ,004 1,053 1,017 1,09
Albumina -1,366 ,011 ,255 ,089 ,729
Bilirrubina total ,354 ,006 1,425 1,106 1,83
Hematocrito ,195 ,001 1,216 1,079 1,37
Glébulos blancos ,000 ,522 1,000 1,000 1,00
GLASGOW ,115 ,108 1,122 ,975 1,29
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Falla renal cronica / HD -, 447 ,706 ,640 ,063 6,52
Cirrosis -20,00 ,999 ,000 ,000

Falla Hepatica 20,991 ,998 13064 ,000

Carcinoma Metastasico 674 ,281 1,961 ,576 6,67
Linfoma 722 ,672 2,058 ,073 58,28
Leucemia mieloma 2,890 ,140 17,99 ,387 835,5
Inmunosupresion 23,180 ,998 11662 ,000

Origen (Otro Hospital) ,601

Piso ,032 ,963 1,033 ,262 4,06
Recuperacion cirugia 2,785 ,203 16,20 223 1179,3
Otro -19,381 ,999 ,000 ,000

Dias estancia previa ,007 ,806 1,007 ,950 1,06
Cirugia Emergencia -17,834 ,999 ,000 ,000

Diagnostico Admision 4,968 ,031 14,6 1,573 131,5
(quirdrgico)

Sistema (Trauma) ,198

Cardiovascular -,872 ,489 ,418 ,035 4,92
Digestivo -,311 ,728 ,733 127 4,22
Neurolégico ,807 ,506 2,24 ,207 24,2
Metabdlico -44,099 ,997 ,000 ,000

Hematoldgico -3,549 ,061 ,029 ,001 1,17
Genitourinario 1,915 ,115 6,78 ,628 73,3
Sepsis -3,082 ,010 ,046 ,004 ,485
Otro -23,252 ,999 ,000 ,000

Constante -86,027 ,041 ,000

7.3 CALIBRACION Y DISCRIMINACION PUNTAJE PRONOSTICO
APACHE IV

Para la evaluacion predictiva del modelo se determiné la calibracién con la
prueba de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow para la cual se obtuvo
un valor del estadistico de 8,39 (valor p de 0,398) indicando que no es posible
rechazar la hip6tesis de ajuste del modelo y en consecuencia se puede afirmar
gue este modelo tiene buena calibracion.

Con respecto a la evaluacion de la capacidad de discriminacion se construyo
una curva ROC y se calcul6 el area bajo la curva de 0,955 lo que sugiere alta
capacidad de discriminacion de acuerdo con la probabilidad de muerte, como
se muestra en la figura 3.
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Figura 3. Curva ROC APACHE IV
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7.4 ESTIMACION DEL MODELO LOGISTICO PARA EL PUNTAJE
PRONOSTICO MPM I

Se estimd un modelo de regresién logistica binaria en la que se incluyeron
todas las variables usadas para la validacion de la escala MPM Il en su versién
original, encontrando que para la poblacién en estudio mostraron significancia
estadistica las variables taquicardia, edad, ventilacibn mecénica y admision
por causa médica, validando que son predictores de mortalidad en
concordancia con el modelo para APACHE IV.

Lo coeficientes obtenidos de la regresion logistica binaria con las variables
validadas en el estudio original para este modelo se encuentran a continuacion
(Tabla 3.).
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Tabla 3. Modelo logistico MPM 1l

I.C. 95% para
Variables EXP(B)

B Sig. Exp(B) Inferior | Superior
Coma ,198 ,647 1,21 521 2,85
Taquicardia = 150 Ipm ,016 ,015 1,01 1,00 1,02
TAS 90 mmHg -,003 ,595 ,997 ,987 1,00
Falla renal crénica / HD -,569 377 ,566 ,160 2,00
Cirrosis -19,55 ,999 ,000 ,000
Carcinoma Metastasico ,506 ,115 1,65 ,884 3,11
Arritmia -,373 727 ,688 ,085 5,58
Accidente cerebrovascular -,466 1,00 ,627 ,000
Hemorragia gastrointestinal -,154 ,892 ,857 ,093 7,87
Efecto Masa intracraneal -19,93 ,999 ,000 ,000
Edad -,020 ,027 ,980 ,963 ,998
RCP previa al ingreso -,119 ,846 ,888 ,268 2,93
Ventilacion Mecanica 1,29 ,001 3,64 1,693 7,86
Causa medica ,943 ,010 2,56 1,252 5,27
Cirugia no programada -20,15 ,999 ,000 ,000
Constante -2,70 ,019 ,067

7.5 CALIBRACION Y DISCRIMINACION PUNTAJE PRONOSTICO MPM II

Para la evaluacion predictiva del modelo se determind la calibracion con la
prueba de bondad de ajuste de Hosmer y Lemeshow para la cual se obtuvo
un valor estadistico de 1,57 (valor p de 0,991) indicando que no es posible
rechazar la hipotesis de ajuste del modelo y en consecuencia se puede afirmar
gue este modelo tiene buena calibracién

Con respecto a la evaluacion de la capacidad de discriminacion se construyo
una curva ROC y se calcul6 el area bajo la curva de 0,787 lo que sugiere
correcta capacidad de discriminacion de acuerdo con la probabilidad de
muerte, como se muestra en la figura 4.
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Figura 4. Curva ROC MPM II
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7.6 COMPARACION DE DESEMPENO PRONOSTICO DE APACHE IV Y
MPM 1l

Para determinar el modelo con mejor desempefio se utilizaron los estadisticos
de Hosmer y Lemeshow, la comparacion de AUC que se muestra en la figura
5 vy la prueba de homogeneidad, ademas de los coeficientes de informacion

de Akaike (AIC) y coeficiente de informacién Bayesiano (BIC), como se
muestra en la tabla 4
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Figura 5. Comparativo curvas ROC APACHE IV Y MPM I
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La figura 5, muestra que APACHE IV tiene un mayor poder predictivo dado
por mayor area bajo la curva y que se evidencia con curva ROC situada mas
cerca de la esquina superior izquierda

Tabla 4. Comparacion de los modelos

Estadistico Apache IV MPM Il

H-L P =0,398 p= 0,991

AIC 235,4 317,1

BIC 13,3 10,4

A BIC 2,9

AUC 0,955 (IC= 0,93 -0,97) | 0,787 (IC=0,73 —0,84)
Homogeneidad P < 0.0000

de areas

De acuerdo con los resultados que se muestran en la tabla anterior el puntaje
prondstico con mayor capacidad predictiva es el APACHE IV dado por una
mayor AUC con prueba de homogeneidad de &reas estadisticamente
significativa en comparacion con MPM II, con respecto a la calibracion
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evaluada con estadistico de Hosmer y Lemeshow no se encontraron
diferencias estadisticamente significativas entre los valores observados versus
los esperados para ninguno de los modelos.

Para determinar el modelo con mayor eficiencia la tabla 3 reporta el estadistico
BIC para los dos modelos, siendo mayor para APACHE IV lo que sugiere una
menor eficiencia, sin embargo el A BIC es de 2,9 que muestra evidencia
positiva en contra de este modelo pero no fuerte. También se reporta el
estadistico AIC siendo menor para PACHE IV lo que indica que dicho modelo
realiza el mejor ajuste de los datos.
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8 DISCUSION

Los modelos pronésticos para pacientes de UCI en general tienden a
subestimar el riesgo de muerte en pacientes con cancer criticamente
enfermos. Esto es importante cuando se interpretan tasas de mortalidad como
medida de comparacion entre unidades, ya que unidades con mayor
ocupacion por pacientes oncolégicos tienden a presentar una mayor tasa de
mortalidad. Sin embargo, estos modelos tienen la capacidad de identificar
subgrupos de pacientes con alto riesgo. Por lo tanto puede tener un papel
importante para la asignacién de recursos y proveer informacion sobre el
prondstico para personal de atencion, pacientes y familiares (18).

Se han desarrollado modelos especificos para prediccion de mortalidad en
pacientes con cancer, sin embargo, es un desafio la implementacion en UCI
dado que tienden a subestimar la probabilidad de muerte que podria estar
dado por la propia heterogeneidad de la enfermedad maligna. Ademas de
generar controversias como el hecho de si un tumor sélido y una neoplasia
hematoldgica son demasiado diferentes para un Unico sistema de puntuacién
y si el cancer no es un factor de pobre prondstico per se y por tanto no es una
razon de exclusiéon para la admisién de estos pacientes a UCI. (56)

Con respecto a los resultados de este estudio, los puntajes pronosticos
mostraron una adecuada calibracion (Test de Hosmer y Lemeshow no
significativo) de los modelos, resultados que son discordantes con otros
estudios donde han reportado pobre calibracion como el de George (57) en el
cual se derivd un modelo especifico para cancer y el de Soares en el cual se
compararon seis puntaje entre los que se incluyen MPM Il (p = 0,001) y
APACHE Il (p = 0,001) con CMM que es un modelo derivado especificame
para pacientes oncoldgicos criticamente enfermos. (12) Sin embargo en el
estudio de derivacion de APACHE IV se reporté adecuada calibracion (p=
0,08) (40), no se encontraron estudios adicionales donde se comprara esta
version reciente de APACHE con otros puntajes.

La evaluacion de del poder predictivo a través del estadistico C y AUC, sugiere
gue los dos puntajes prondsticos tienen adecuada capacidad de prediccion de
acuerdo con su capacidad de discriminacion, aunque, APACHE IV mostro
mayor AUC (0,95) que MPM Il (0,78) y que es corroborada al realizar prueba
de homogeneidad de é&reas que muestra diferencias estadisticamente
significativas , estos hallazgos son concordantes con el estudio de
Zimmerman (40) en el cual se validaron las variables predictoras para
APACHE IV que reporta adecuada AUC (0,88), para MPM Il Soares en una
de sus publicaciones reporta un AUC (0,73) (12) cercana a nuestros
resultados, sin embargo en otro estudio de Groeger (57) MPM Il no mostro
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buena capacidad predictiva con AUC (0,63) con menor desempefio que en
nuestra evaluacion de los puntajes.

La eficiencia de los modelo fue evaluada con los estadisticos AIC y BIC
encontrado un BIC superior para APACHE IV lo que inicialmente sugiere un
modelo menos eficiente con respecto a MPM Il ya que requiere de multiples
parametros para realizar su prediccion y al evaluar el A BIC aunque se
presenta una diferencia positiva con evidencia contra APACHE IV dicha
diferencia no llega a ser una evidencia fuerte contra el modelo (58).

Con respecto al estadistico AIC fue inferior para APACHE IV en comparacion
con MPM Il lo que sugiere que es un modelo con buen ajuste a los datos
observados, es decir explica gran parte de la variabilidad de los datos, aunque
complejo por el gran numero de parametros utilizados.

Estas diferencias encontradas entre los resultados del BIC y AIC de ambos
modelos y cuya interpretacion es similar, estaria explicada por el termino de
penalizacion por el numero de variables del modelo que es mayor en el BIC y
que tiene en cuenta no solo la cantidad de parametros sino el tamafio de la
muestra. No se encontraron estudios relacionados con puntajes prondésticos
comparativos en el uso de estos estadisticos.

Esta investigacion encontré6 como ventaja el hecho de no requerir para el uso
de MPM Il el ingreso de un diagndstico especifico, por lo cual no es necesario
seleccionar entre varios diagndsticos principales o importantes en un paciente
complejo, previniendo errores en la clasificacion y disminuyendo la afectaciéon
sobre la calibracién. Por otra parte proporciona una evaluacion aguda a través
de la variable edad y quince variables binarias en el momento del ingreso o en
la primera hora de admisién a la UCI dado que no requiere de reportes de
ayudas diagnosticas, mientras que APACHE IV se basa en gran parte en los
peores valores de los pardmetros fisiolégicos obtenidos en las primeras 24
horas del ingreso.

Por lo tanto MPM Il est4 basado en la condicién y estado clinico del sujeto
previo al inicio de la atencién y cuidado en la unidad critica, lo que resulta de
gran utilidad, ya que permite estimar la calidad del cuidado mediante una
evaluacion del paciente ajustada al riesgo estimado de mortalidad y los
resultados de la atencion.

Se evidenciaron limitaciones de MPM Il para pacientes que tienen cambios
rapidos en su estado vital al ser admitidos y recibir atencion, en razén a que
no tiene en cuenta la evolucién de las primeras horas y el impacto de la
atencion sobre el estado clinico. Adicionalmente no tiene en cuenta subgrupos
de riesgo como cirugia cardiaca, infarto agudo de miocardio y reingreso a la
UCI lo que reduce su utilidad en algunas UCI. También se encontré que la
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discriminacion de MPM Il es inferior en comparacion con APACHE 1V, por lo
gue este modelo requiere de nuevas revisiones y adaptaciones.

Por otra parte, APACHE IV se desarroll6 debido a que la exactitud de APACHE
Il ha sufrido cambios significativos en la década previa, en esta investigacion
APACHE IV mostro una alta discriminacion y buena calibracion incorporando
un gran numero de variables, este aumento en la complejidad de APACHE IV
denota un cambio significativo en la simplificacion de las versiones anteriores,
sin embargo, la puntuacion APACHE Il continda siendo una medida resumen
atil de gravedad de la enfermedad.

El aumento en la complejidad de los puntajes prondsticos de mortalidad por
un mayor numero de variables predictoras podria llegar a ser una desventaja
en la practica al requerir experticia y tiempo de los profesionales para su
aplicacion rutinaria en las UCI, por lo que se requiere el desarrollo y utilizacion
de herramientas tecnoldgicas que permitan la extraccion de la informacion de
forma préctica y agil para los profesionales.

Finalmente, se puede decir que incluso las versiones mas recientes de los
modelos predictivos iran perdiendo precisibn a medida que surjan nuevos
conocimientos cientificos, se desarrollen nuevos tratamientos y avances en el
cuidado de pacientes criticamente enfermos e incluso pacientes al final de la
vida, por lo que es probable que estos puntajes predictivos deban ser
revisados y actualizados con el paso del tiempo.
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9 CONCLUSIONES

Los resultados de la evaluacion de desempefio de los puntajes prondsticos de
esta investigacion y la revision bibliografica mostraron que APACHE |V tiene
mejor desempefio que MPM Il en la prediccion de mortalidad de pacientes
criticamente enfermos, incluyendo pacientes oncologicos que fueron la
poblacion objeto de este estudio, dado que este puntaje incluyo en su mas
reciente version variables predictoras para grupos de alto riegos como cancer,
trauma y cardiovasculares, refinando las predicciones. Por lo tanto se trata de
una herramienta Gtil para el clinico en su labor diaria, al permitirle distinguir los
pacientes con alta probabilidad de muerte de los que sobreviven.

Con respecto a MPM Il es un puntaje de prediccion de mortalidad que permite
una evaluacion rapida y simplificada del paciente, sin embargo debe continuar
siendo evaluado y ajustado para mejorar su poder predictivo e incluir dentro
de su poblacién objeto subgrupos de riesgo y variables que reflejen no solo el
estado agudo de la enfermedad sino variable que evidencien el impacto de la
atencion en UCI en las primera horas de ingreso.

Las limitaciones en la presente investigacion son en primer lugar el hecho de
ser un estudio realizado en un anico centro, por lo que puede no reflejar el
comportamiento general de esta poblacion para la ciudad y el pais. En
segundo lugar se encuentra la limitacion de usar datos de una cohorte
retrospectiva, lo que puede generar problemas con la calidad de la
informacion.

Con base en los resultados del presente estudio se recomienda el uso de
APACHE IV en las UCI como puntaje de prediccion de mortalidad en pacientes
oncolégicos, no obstante lo ideal para la continuidad de este trabajo es la
realizaciéon de un estudio multicéntrico prospectivo que permita replicar los
hallazgos encontrados y hacer validacion externa. La evaluacion del
desempeiio y la comparacion de estos modelos prondsticos son muy
importantes para efectos de recomendar su aplicacion en el medio local.
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11 ANEXOS

11.1 Anexo 1. Cuadro operativo de variables

N | Variable Definicion Nombre Clasificacion | Unidad de
0. de lavariable | Medicién
1 Edad Tiempo de vida EDAD Cuantitativa Afos
desde el discreta cumplidos
nacimiento
2 | Temperatura | Nivel térmico del | TEMPERATURA | Cuantitativa Grados
cuerpo continua centigrados
3 | Tension Presion de TAM Cuantitativa mmHg
arterial perfusion de continua
media 6rganos
corporales (
(PAD*2)+PAS)/3
4 | Frecuencia Numero de FC Cuantitativa Latidos por
cardiaca pulsaciones por discreta minuto
unidad de tiempo
5 | Frecuencia Numero de FR Cuantitativa Respiracione
respiratoria respiraciones por discreta S por minuto
unidad de tiempo
6 | Ventilacion Soporte VENTMECANICA | Cualitativa 0=No
mecanica ventilatorio nominal 1=Si
generado con
ventilador
mecanico
7 FiO2 Porcentaje de FiO2 Cuantitativa Proporcion
oxigeno inspirado discreta de 02
inspirado
8 p02 presion arterial p02 Cuantitativa mmHg
de O2 continua
9 pco2 presion arterial Pco2 Cuantitativa mmHg
de CO2 continua
10 | pH arterial Determinacion de PhARTERIAL Cuantitativa (H+)
la acidez o continua
alcalinidad de la
sangre en términos
de concentracién
del ion hidrégeno
11 | HCO3 Anién sérico HCO3 Cuantitativa mEq /Lt
medido en gases continua
arteriales
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12 | Na Concentracion de | Na Cuantitativa mEq /Lt
sodio sérico continua
13 | Orina 24h Volumen de orina | ORINA24 Cuantitativa mL
excretado en 24 continua
horas
14 | Creatinina Medicion de CREATININA Cuantitativa mg /dL
creatinina sérica continua
15 | BUN Medicion de BUN Cuantitativa mg /dL
nitrégeno ureico continua
sérico
16 | Albumina Medicion de ALBUMINA Cuantitativa g/L
albumina sérica continua
17 | Bilirrubina Medicién de BILIRRUBINAT Cuantitativa mg /dL
Total bilirrubina total continua
sérica
18 | Hematocrito | Volumen de HEMATOCRITO Cuantitativa Porcentaje
glébulos con continua
relacion al total
de la sangre
19 | Glébulos Conteo de GLOBBLANCOS Cuantitativa x1000/mm3
blancos glébulos blancos discreta
en sangre
20 | Puntaje Puntaje en la GLASGOW Intervalo Numeérico
escala de escala de
GLASGOW GLASGOW
21 | Fallarenal paciente con FRCHD Cualitativa 0=No
cronica / diagnostico de nominal 1=Si
hemodialisis | falla renal crénica
0 en hemodidlisis
22 | Cirrosis paciente con CIRROSIS Cualitativa 0=No
diagndstico de nominal 1=Si
cirrosis
23 | Falla paciente con FALLAHEPAT Cualitativa 0=No
hepatica diagndstico de nominal 1=Si
falla renal crénica
0 en hemodidlisis
24 | Carcinoma Paciente con CARCIMETASTA | Cualitativa 0=No
metastasico | diagndstico de nominal 1=Si
carcinoma
metastasico
25 | Linfoma paciente con LINFOMA Cualitativa 0=No
diagnostico de nominal 1=Si

linfoma
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26 | Leucemia/ paciente con LEUCEMIAMIEL Cualitativa 0=No
Mieloma diagnostico de OMA nominal 1=Si
leucemia o
mieloma
27 | Inmunosupre | paciente con INMUNOSUPRE Cualitativa 0=No
sion tratamiento de SION nominal 1=Si
quimioterapia en
los ultimos seis
meses
28 | Origen Servicio ORIGEN Cualitativa 0 = otro
intrahospitalario o nominal hospital
entidad que 1 = piso
refiere al 3=
paciente recuperacion
cirugia
4 = otro
29 | Cirugia Paciente que CXEMERGENCI Cualitativa 0=No
emergencia haya requerido A nominal 1=Si
cirugia de
emergencia
previa al ingreso
a UCl
30 | Diagnostico Clasificacion del DIAGNADMISIO Cualitativa 0 = Medico
admisién diagnostico de N nominal 1=
admisién Quirargico
31 | Sistema Sistema SISTEMA Cualitativa 1=
fisiologico nominal cardiovascula
alterado que da r 2=
origen al ingreso respiratorio
a UCI 3= digestivo
4=
neurolégico
5=
metabdlico
6=
hematolégico
7=
genitourinario
8 = sepsis
9 = trauma
10 = otro
32 | Coma paciente en COMA Cualitativa 0=No
estado de coma nominal 1=Si
diagnosticado
33 | Arritmia Paciente con ARRITMIA Cualitativa 0=No
diagndstico de nominal 1=Si

arritmia cardiaca
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34 | Accidente paciente con ACV Cualitativa =No
cerebro diagnostico de nominal =Si
vascular accidente

cerebrovascular

35 | Hemorragia paciente con HGI Cualitativa =No
gastrointesti | diagndstico de nominal = Si
nal hemorragia

gastrointestinal

36 | Reanimacion | Paciente que RCPPREVIO Cualitativa =No
cardiopulmo | requiri6 RCP nominal =Si
nar previa previo al ingreso

a la UCI durante
la estancia
hospitalaria

51



11.2 Anexo 2. Formato recoleccién de datos

FORMATO DE RECOLECCION DE DATOS

FECHA INGRESO

cC Estado a los 7 dias de ingreso: vivo muerto
1 Edad 27 SIDA Si
No
2 Temperatura 28 Origen Piso
Otro hospital
Recuperacién Cirugia
Otro
TAM 29 Dias estancia previo
4 FC 30 Readmision Si
No
5 FR 31 Cirugia emergencia Si
No
6 ventilacion mecanica Si 32 Diagndstico de admisiéon | Medico
No Post Quirdrgico
7 FiO2 Cardiovascular
p02 Respiratorio
pCO2 Digestivo
10 | pH Arterial Neurolégico
11 | Na Metabdlico
12 | Orina24 h Hematoldgico
13 | Creatinina Genitourinario
14 | Urea Sepsis
15 | Albumina sérica Trauma
16 | Bilirrubina Miscelaneo
17 | Hematocrito 33 Trombolisis Si
No
18 | Glébulos rojos 34 Coma Si
No
19 | Glasgow 35 Arritmia Si
No
CONDICION CRONICA 36 | Accidente Cerebro Si
Vascular No
20 | Falla renal crénica /HD Si 37 Hemorragia Si
No gastrointestinal No
21 | Cirrosis Si 38 Reanimacién Si
No cardiopulmonar previa No
22 | Falla hepatica Si
No
23 | Carcinoma metdstasis Si
No
24 | Linfoma Si
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No

25 | Leucemia/mieloma Si
No

26 | Inmunosupresion Si
No
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