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La sepsis es un trastorno organico secundario a una infeccion que tiene una
elevada incidencia, constituyendo una de las principales causas de
morbimortalidad en todo el mundo. Su identificacion y manejo precoz son claves

para mejorar la supervivencia, especialmente en los pacientes mas graves.

La estratificacion de la gravedad de la sepsis mediante modelos de riesgo es
primordial para adecuar el tratamiento con el fin de obtener unos mejores
resultados. Existen multitud de modelos prondsticos, pero hay pocos
implementados en la practica clinica. Su uso es recomendable, pero puesto que
van a tener un impacto clinico, es necesario que estos modelos estén
desarrollados segun las recomendaciones internacionales y que hayan sido
validados en otras poblaciones. Ademas, es importante evaluar su aplicabilidad

0 potencial uso en la préactica clinica habitual.

Nos propusimos realizar una revision sistematica de modelos predictivos de
mortalidad en pacientes con sepsis, acorde a las recomendaciones
internacionales para este tipo de revisiones, como son las recomendaciones
CHARMS (Critical Appraisal and Data Extraction for Systematic Reviews of
Prediction Modelling Studies), y la guia PROBAST (Prediction model Risk Of Bias
ASsessment Tool), con el objetivo de obtener un documento critico que evalle
el desarrollo de los modelos existentes, su riesgo de sesgo, su validaciéon
externa, asi como su aplicabilidad e integracién de los mismos en la practica

clinica.

En 2019 realizamos una revision sistematica en MEDLINE, Scopus y EMBASE
y seleccionamos articulos cientificos que desarrollaran modelos prondsticos de
mortalidad en pacientes con sepsis. De los articulos incluidos en la revision
extrajimos la informacion de los once dominios CHARMS y aplicamos la
herramienta PROBAST, la cual valora tanto el riesgo de sesgo como la
aplicabilidad de los modelos predictivos incluidos en una revision sistematica.
Realizamos un andlisis descriptivo tanto de los dominios de CHARMS como de
PROBAST. También revisamos si nuestros modelos habian sido validados
externamente y comparamos nuestros resultados con estudios similares de otras

patologias que utilizaban el checklist PROBAST.
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De los 3.397 estudios cribados se escogieron 14 para su analisis. Los trabajos
seleccionados mostraron una gran variabilidad en los 11 dominios CHARMS.
Tras realizar la lista de verificacion de PROBAST, observamos que solo un
trabajo presentaba una valoracién positiva respecto a la aplicabilidad junto con
un riesgo de sesgo incierto, por no indicar como se manejaron los datos perdidos.
El resto de los estudios presentaron un riesgo de sesgo alto. La valoracion de la
aplicabilidad fue satisfactoria en 6 de los 14 modelos, y la mayoria de ellos,
integraban predictores que son de uso comun en la practica clinica habitual.
Evaluamos la discriminacién de los modelos, con un area bajo la curva receiver
operating characteristic (ROC) entre 0,59y 0,955, y no observamos ninguna falta
de calibracion. Solo tres modelos fueron validados externamente por otros
autores, habiendo sido sometido uno de ellos a multiples estudios de validacion.
En los estudios consultados sobre otras enfermedades, al igual que en el
nuestro, dentro de la lista PROBAST, el dominio que presentaba un mayor riesgo

de sesgo fue el de Andlisis.

Hemos comprobado la importancia tanto de cumplir los estandares de calidad,
como el rendimiento de los modelos y su validacion externa. Podemos
recomendar, aunque con cautela, la utilizacion de tres modelos, especialmente
uno que ha sido sometido a mdltiples estudios de validacion externa. Con una
validacién externa adecuada, se podria considerar la implementacién del resto

de los modelos en la préctica clinica.
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Sepsis is an organ dysfunction secondary to an infection with high incidence,
constituting one of the main causes of morbidity and mortality worldwide. Early
identification and management are key to improving survival rates, especially in

critically ill patients.

Stratification of the severity of sepsis using risk prediction models is essential to
tailor treatment for better outcomes. There are many prognostic models available,
but few are implemented in clinical practice. Their use is recommended, but since
they will have a clinical impact, it is necessary that these models are developed
according to international recommendations and previously validated in other
populations. Furthermore, it is important to evaluate their applicability or potential

use in routine clinical practice.

We aimed to conduct a systematic review of predictive mortality models in
patients with sepsis, in accordance with international recommendations for such
reviews, such as the CHARMS (Critical Appraisal and Data Extraction for
Systematic Reviews of Prediction Modelling Studies) and PROBAST (Prediction
model Risk Of Bias Assessment Tool) guidelines, with the objective of obtaining
a critical document that evaluates the development of existing models, their risk
of bias, external validation, as well as their applicability and integration into clinical

practice.

In 2019, we conducted a systematic review in MEDLINE, Scopus, and EMBASE
and selected scientific articles that developed prognostic models for mortality in
patients with sepsis. From the articles included in the review, we extracted
information on the eleven CHARMS domains and applied the PROBAST tool,
which assesses both the risk of bias and the applicability of predictive models
included in a systematic review. We conducted a descriptive analysis of both
CHARMS and PROBAST domains. We also checked if our models had been
externally validated and compared our results with similar studies of other
diseases that used the PROBAST checkilist.

Out of the 3,397 screened studies, 14 were chosen for analysis. The selected
studies showed great variability in the 11 CHARMS domains. After performing
the PROBAST checklist, we observed that only one study had a positive
assessment regarding applicability, but with an uncertain risk of bias since it did
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not indicate how missing data were handled. The rest of the studies presented a
high risk of bias. The assessment of applicability was satisfactory in 6 out of the
14 models, and most of them integrated predictors that are commonly used in
routine clinical practice. We evaluated the discrimination of the models, with an
area under the receiver operating characteristic (ROC) curve ranging from 0.59
to 0.955, and did not observe any lack of calibration. Only three models were
externally validated by other authors; one of them had undergone multiple
validation studies. In the consulted studies on other diseases, similar to ours, the
domain with the highest risk of bias within the PROBAST checklist was the

Analysis domain.

We have confirmed the importance of adhering to quality standards, as well as
the performance of the models and their external validation. We can cautiously
recommend the use of three models, especially one that has undergone multiple
external validation studies. Implementation of the remaining models in clinical

practice can be considered after appropriate external validation.
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5.1. Sepsis

5.1.1. Antecedentes y epidemiologia

Las enfermedades infecciosas conforman un importante problema de salud en
el mundo siendo una de las principales causas de morbilidad y mortalidad.? Se
ha observado un aumento de la incidencia en las infecciones en los dltimos
afios,® debido probablemente a un aumento en la expectativa de vida, un
aumento en la realizacion de técnicas invasivas y por estados de
inmunosupresion secundarios a farmacos, factores que ocasionan un aumento

de la susceptibilidad a la infeccién.!

La sepsis es un trastorno organico potencialmente mortal, secundario a la
infecciéon, que afecta a millones de personas en el mundo cada afio.*® La tasa
de incidencia global de sepsis oscila entre 300 y 1.031 casos por 100.000
habitantes/afio, con un incremento anual de un 13%.° En Espafia se ha
constatado una tasa de incidencia anual de 367 casos de sepsis por 100.000
habitantes con una mortalidad del 12,8% de los mismos.’ Esta patologia provoca
un alto porcentaje de ingresos en las unidades de cuidados intensivos (UCI) y
altos costes a los sistemas de salud, siendo una de las principales causas de
mortalidad, la cual ocurre entre un tercio y un sexto de los afectados.*® Se estima
gue la sepsis provoca la muerte a decenas de millones de personas anualmente

en todo el mundo.8

Ademas, existe un creciente conocimiento de que los pacientes que sobreviven
a la sepsis tienen a menudo discapacidades psiquicas, psicologicas y cognitivas

a largo plazo, con implicaciones sociales y de atencién médica.®

Al igual que en otras patologias graves, como el politraumatismo, el infarto de
miocardio o el ictus, la identificacién y el manejo apropiado precoz de la sepsis

puede mejorar la supervivencia.*>10
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5.1.2. Definicion de sepsis y otros conceptos

A lo largo de las ultimas décadas se han ido produciendo cambios en la

definicion de sepsis. En 1992 se publica el primer consenso del American
College of Chest Physicians (ACCP)/Society of Critical Care Medicine(SCCM)**,
con el objetivo de estandarizar la terminologia y definir los conceptos de sepsis

y de fallo organico, recomendando el manejo de las siguientes definiciones:

30

Infeccion: respuesta inflamatoria por la presencia de
microorganismos o la invasion por estos microorganismos
de un tejido del huésped normalmente estéril.

Bacteriemia: presencia de bacterias viables en la sangre. La
presencia de otros patdgenos se define de la misma manera
(viremia, fungemia, parasitemia).

Septicemia, definida previamente como la presencia de
bacterias 0 sus toxinas en la sangre. Se recomienda
abandonar el uso de este término ya que puede llevar a
confusién y no define adecuadamente el espectro completo
de organismos patégenos que pueden infectar la sangre.
Sepsis: es la respuesta inflamatoria sistémica asociada a
una infeccion.

Sindrome de respuesta inflamatoria sistémica (SRIS): es la
presencia de dos o mas de las siguientes: 1) temperatura
mayor de 38°C o menor de 36°C; 2) frecuencia cardiaca
mayor de 90 latidos por minuto; 3) frecuencia respiratoria
(FR) mayor de 20 respiraciones por minuto, o
hiperventilacion manifestada por una presion parcial de
diéxido de carbono (pCO2) menor de 32mmHg; 4) recuento
de leucocitos mayor de 12.000cel/pl o menor de 4.000 cel/pl
0 mas de 10% de formas inmaduras.

Sepsis severa: cuando la sepsis se asocia a disfuncion de
organo, hipoperfusion o hipotension. La hipoperfusion se
manifiesta por la presencia de acidosis lactica, oliguria o

alteracion aguda del estado mental. La hipotension inducida



por sepsis se define como la tension arterial sistélica (TAS)
<90mmHg o un descenso > 40mmHg de la TAS basal en
ausencia de otras causas de hipotension.

e Shock séptico: sepsis con hipotension a pesar de una
adecuada resucitacion con fluidos, junto con alteracion de la
perfusion (que puede incluir acidosis lactica, oliguria o

alteracion aguda del estado mental) o disfuncién organica.

En el afio 2001, las definiciones previas son revisadas por varias sociedades
cientificas de cuidados intensivos de Norteamérica y Europa: la SCCM, la ACCP,
la European Society of Intensive Care Medicine (ESICM), la American Thoracic
Society (ATS), y la Surgical Infection Society (SIS).1° En el documento de esta
conferencia internacional reconocen que los criterios diagnésticos de SRIS
publicados en 1992 son muy sensibles pero poco especificos. Ante la ausencia
de evidencia cientifica para el cambio en las definiciones, y la ausencia de un
criterio de referencia para el diagnoéstico de sepsis, estas sociedades
recomiendan mantener los conceptos de sepsis, sepsis severa y shock séptico.
Aunque reconocen que estas definiciones no permiten estadiaje o pronostico de
la respuesta del huésped a la infeccidn, no las modifican, pero aumentan la lista
de criterios diagndsticos de sepsis con mas parametros generales, inflamatorios,
hemodinamicos y pardmetros de perfusion tisular (Tabla 1), indicando que,
aungue estos hallazgos tampoco son especificos de sepsis, pueden ayudar a

sospecharla.101?

31



Tabla 1. Criterios diagnosticos de sepsis 2001.1012

Infeccion, confirmada o sospechada, mas algunos de los siguientes

Pardmetros generales
e Fiebre (temperatura > 38,3°C)
e Hipotermia (temperatura < 36°C)
e Frecuenciacardiaca > 90 latidos/minuto o 2 DE por encima del valor normal para la edad
e Taquipnea > 30 respiraciones/minuto
e Alteracion del estado mental
e Edema significativo o balance hidrico positivo (> 20ml/kg en 24 horas)
e Hiperglucemia > 110mg/dl (en ausencia de diabetes)

Parametros inflamatorios
e Leucocitosis (recuento de globulos blancos > 12.000/ul)
e Leucopenia (recuento de glébulos blancos < 4.000/ul)
e Recuento de glébulos blancos normal con > 10% de formas inmaduras
e Proteina C reactiva en plasma > 2 DE sobre el valor normal
e Procalcitonina en plasma > 2 DE sobre el valor normal

Parametros hemodinamicos
e Hipotension arterial (TAS < 90mmHg, TAM < 70mmHg o disminucion de TAS > 40mmHg
en adultos o un valor menor de 2 DE por debajo de lo normal para la edad)
e Saturacion venosa mixta de oxigeno > 70%
e Indice cardiaco > 3,5L/min/m?

Parametros de disfuncion organica
e Hipoxemia arterial (PaO,/FiO, < 300)
e Oliguria aguda (diuresis < 0,5ml/kg/hora durante al menos 2 horas)
e Incremento de la creatinina > 0,5mg/d|
e Alteracion de la coagulacién (INR > 1,5 0 TPTA > 60 segundos)
e lleo (ausencia de ruidos hidroaéreos)
e Trombopenia (plaquetas < 100.000 pl)
e Hiperbilirrubinemia (bilirrubina total en plasma > 4mg/dl)

Parametros de perfusidn tisular
e Hiperlactatemia

e Disminucion del relleno capilar o moteado cutaneo
Abreviaturas: DE, desviacion estandar; FiO,, fraccion de oxigeno inspirado; INR, international normalized

ratio; PaO,, presion arterial de oxigeno; TAM, tensién arterial media; TAS, tension arterial sistélica; TPTA,

tiempo parcial de tromboplastina activada.
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Tras la segunda conferencia de 2001, al ampliar la lista de posibles criterios
diagnosticos, se corria el riesgo de que la definicion fuera todavia menos

especifica.'®

Todo ello originaba una baja especificidad de los criterios diagnosticos de sepsis,
ya gue una respuesta inflamatoria sistémica podia aparecer en otras patologias
no infecciosas, tales como infarto agudo de miocardio, trauma severo,

pancreatitis o grandes quemados.13-1°

Puesto que la sepsis se definia por la presencia de criterios SRIS mas una
infeccion sospechada o documentada, y dado que los pacientes con otras
enfermedades agudas no infecciosas cumplen los criterios SRIS, podemos
pensar que la sepsis equivale a infeccion. Pero, aunque todos los pacientes con
sepsis tienen una infeccion, no todos los pacientes con infeccidn tienen sepsis,
ni la van a desarrollar. Ademas, no esta claro el papel de la infeccién en la
patogenia del SRIS, pues como hemos visto, una inflamacion estéril como la
producida en un trauma severo, en un gran quemado 0 en una pancreatitis,
pueden provocar signos clinicos de inflamacion sistémica, porque la respuesta
inmune innata y adaptativa aparece tanto en respuesta a la infeccion como en la

reparacion de tejido lesionado sin infeccién.*®

Es mas, cualquier infeccion se asocia habitualmente con fiebre, taquicardia, leve
hiperventilacion y leucocitosis, y su ausencia puede sugerir una
inmunodepresion del huésped y no necesariamente ausencia de sepsis. Asi, una
persona inmunodeprimida puede presentar sepsis y no desarrollar esos signos

tipicos de infeccién.!3

La sepsis se puede considerar como una respuesta nociva del huésped a la
infecciéon, que origina una disfuncién organica.’® Ya en 2010, en el Simposio
Merinoff (reunion internacional sobre sepsis), definian la sepsis como “una
enfermedad potencialmente mortal que se produce cuando la respuesta del
huésped a la infeccidén dafia sus propios érganos y tejidos”. Se hace referencia
a una definicion de la sepsis desde el punto de vista molecular en la que, la
presencia de moléculas del huésped junto con los productos de la infeccion
provocaria una respuesta alterada de la inmunidad con liberacion de mediadores

inmunes que originarian los sintomas y signos de la sepsis.?
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Se pone en entredicho, que la sepsis sea tan solo, una respuesta inflamatoria
con infeccion, siendo mas bien un sindrome de dificil definicion, caracterizado
por los diferentes procesos fisiopatoldégicos e inmunoldgicos involucrados,
muchos de ellos todavia desconocidos y cuya presentacion clinica varia
dependiendo de otros factores como la edad del paciente, su comorbilidad,

estado inmunoldgico y tratamiento.?

Es necesario mejorar y consensuar unos criterios diagndsticos para identificar
con precision a los pacientes con sepsis,'® y facilitar la investigacion futura sobre
sepsis, con el fin de disponer de criterios claros y precisos para seleccionar a
estos pacientes en los diferentes estudios o ensayos clinicos (p.ej. investigacion

de nuevas terapias).

Tras mas de dos décadas sin practicamente cambios en las definiciones de
sepsis y shock séptico, en 2016 se publica la actualizacion de estas definiciones
en el tercer documento de consenso internacional, conocido como Sepsis-3. En
este documento un grupo de expertos de la SCCM Y ESICM desarrollan las
nuevas definiciones de sepsis y shock séptico que fueron revisadas y

respaldadas por otras 31 sociedades cientificas internacionales.?

Este grupo de expertos reconoce que no existe una prueba diagndstica validada
para sepsis (“‘gold standard”), y que la fisiopatologia de la sepsis no esta
totalmente aclarada. Se considera que la disfuncion organica se produce por la
respuesta del huésped a la infeccion. Los criterios SRIS previos no indican
necesariamente una respuesta anémala del huésped, sino que pueden reflejar
una respuesta apropiada del huésped a la infeccion. Incluso estos criterios SRIS,
como ya hemos comentado, aparecen en pacientes hospitalizados que no
desarrollan infeccién, y no identifican a todos los pacientes ingresados en UCls
con infeccién mas fallo organico, a pesar de tener estos pacientes un curso

clinico con elevada mortalidad y morbilidad.®

Por todo ello, se siguen buscando nuevos criterios clinicos y definiciones que
sean claros, utiles y validos, que puedan identificar todos los elementos de la
sepsis (la infeccion, la respuesta del huésped y la disfuncién organica), que sean

faciles de obtener, disponibles de forma precoz y a un bajo coste.
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Ademas, se deberia disponer de criterios clinicos que identificaran precozmente
a pacientes con sospecha de infeccion que pudieran tener o desarrollar una
sepsis, para poder ser utilizados en todos los niveles asistenciales tanto en
entornos hospitalarios como extrahospitalarios. Mientras tanto, los criterios
inespecificos del SRIS como fiebre o neutrofilia, continuaran ayudando en el
diagnéstico general de la infeccion y se complementaran con caracteristicas de
infecciones especificas que nos orientaran para localizar el foco de la infeccion

o el microorganismo causante.?

Para medir la disfuncion organica, existen diferentes sistemas de puntos, que
consideran tanto los hallazgos clinicos, de laboratorio o, las medidas
terapéuticas adoptadas. El Sequential Organ Failure Assessment (SOFA) es uno
de los sistemas de puntuacion mas extendido para medir la disfuncién organica,
por su facil manejo. La disfuncion organica se define por un aumento de 2 o mas
puntos en la puntuacién de la escala SOFA (Tabla 2), circunstancia que se
relaciona con una mortalidad hospitalaria superior al 10%.3

De esta forma, los criterios clinicos de sepsis quedan definidos por padecer una
infeccidn, sospechada o confirmada, junto con un aumento en dos o0 mas puntos

en la escala SOFA basal.
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Tabla 2. Escala de medicion de disfuncién organica: Sequential Organ
Failure Assessment (SOFA).>16

Puntuacion
Sistema 1 2 3 4
Respiracion
Pa0/Fi0{mmHg) 2400 <400 <300 <200 <100
Cen soporte Con scporte
respiratorio respiratorio
Coaqulacion
Plaguetas 2150 <150 <100 <50 <20
(10%mm?)
Higado
Bilirrubina (mg/dl) <1,2 1,2-1.9 2058 6,0-11.9 >12,0

Cardiovascular
Dopaminas5 o Dopamina>5 o Dopamina=15 o

TAM (mmHg) o su TAMz70 TAM<70 dobutamina epinefrinas0,1 o epinefina>0,1 o
manejo (cualguier dosis)*  norepinefrina<0,1* norepinefrina=0,1*
SN
Escala de 15 13-14 10-12 6-9 <6
Glasgow
Renal
Creatinina (mg/dl) <1,2 1,2-1,9 2034 3,5-49 =50
o
Flujo urinario <500 <200
(mUidia)

Abreviaturas: FiO,, fraccion de oxigeno inspirado; PaO,, presion arterial de oxigeno; SNC, sistema nervioso
central; TAM, tension arterial media.

*Medicamentos adrenérgicos en dosis de pg/Kg/min, administrados durante al menos una hora.
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Algunos componentes de la escala SOFA requieren pruebas de laboratorio, por
lo que se necesita un tiempo para su aplicacion hasta obtener todos estos datos.
Son pruebas que generalmente se realizan de rutina en la atencién inicial

hospitalaria de estos pacientes.

El grupo de expertos del documento Sepsis-3 dejaron de recomendar el uso del
término sepsis severa, por ser redundante, y actualizaron la definicion del shock
séptico como un subgrupo de la sepsis en el que las alteraciones circulatorias,
metabdlicas y celulares son mas marcadas y se asocia con un mayor riesgo de
mortalidad. Clinicamente se identifica a los pacientes con shock séptico porque,
a pesar de una adecuada resucitacion con fluidos, es decir, en ausencia de
hipovolemia, precisan vasopresores para mantener una tension arterial media
(TAM) igual o mayor de 65 mmHg y presentan unos niveles de lactato sérico por
encima de 2 mmol/L (>18 mg/dL) en relacion con la disfuncién celular y el
compromiso cardiovascular, e identifican mejor el shock séptico que cualquiera
de ellos por separado. La presencia de estos dos paradmetros, TAM y niveles de

lactato, se asocia con una tasa de mortalidad hospitalaria superior al 40%.3

Estas nuevas definiciones, ademés de las implicaciones clinicas, tienen
implicaciones epidemiolégicas y de investigacion, pudiendo adoptarse como
criterios de inclusidén en ensayos clinicos. La estandarizacion de las definiciones
y de los criterios clinicos es crucial para conseguir una comunicacion cientifica

clara y una mejor identificacion de esta patologia.®

5.1.3. Recomendaciones en el tratamiento de la sepsis

Desde 2004 se han publicado cinco ediciones de las guias internacionales
“‘Campana Sobrevivir a la Sepsis” (CSS), con recomendaciones para el
tratamiento de la sepsis y el shock séptico. El objetivo de estas directrices es
servir como guia para los médicos que tratan a pacientes con esta patologia,

para mejorar sus resultados.

La ultima edicion se publica en 2021, con la evidencia cientifica existente en la

literatura hasta julio de 2019, y es elaborada por un comité de 60 expertos con
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el respaldo de 23 sociedades internacionales.® En esta edicion se realiza un total
de 93 recomendaciones (fuertes o deébiles, en base a su evidencia cientifica)
sobre diferentes aspectos en el tratamiento de la sepsis, como son la deteccién
y reanimacion inicial, el tratamiento de la infeccion, el manejo hemodinamico, la
ventilacién, las terapias adicionales y los objetivos de atencion y los resultados
a largo plazo. Algunas de las recomendaciones son declaraciones de buenas
practicas cuando el beneficio o el dafio son inequivocos, pero no existe o es

dificil evaluar la evidencia cientifica.®

Los expertos consideran la sepsis y el shock séptico como emergencias meédicas
y recomiendan iniciar el tratamiento y la reanimacion de forma precoz. Estas
guias recomiendan la existencia de programas de mejora en sepsis en los
hospitales, que incluyan la deteccion precoz de sepsis en pacientes con
enfermedades agudas, la deteccion de pacientes de alto riesgo y el uso de

procedimientos o paquetes de tratamiento estandar.*>

5.1.3.1 Deteccidn precoz de sepsis

El reconocimiento precoz de la enfermedad resulta imprescindible para iniciar el
conjunto de medidas terapéuticas incluidas en la reanimacion inicial, idealmente,

dentro de la primera hora tras la sospecha.®!’

Este diagndéstico precoz de la sepsis es especialmente importante en los

pacientes mas graves.!®

Para la sospecha e identificacion precoz de pacientes con mayor riesgo de
sepsis existen diferentes variables clinicas y herramientas que se pueden aplicar
facilmente a pie de cama®® como pueden ser los criterios SRIS, signos vitales,
signos de infeccién y la puntuacion en diferentes escalas como, la escala quick
SOFA (qSOFA) (tabla 3), y las escalas de alerta temprana como son la National
Early Warning Score (NEWS) (tabla 4) y la Modified Early Warning Score
(MEWS) (tabla 5). Cada herramienta con una sensibilidad y especificidad

diferente para la deteccién precoz de sepsis.®
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Como método inicial de screening nos va a ser Gtil una escala con datos clinicos
gue se puedan obtener de forma rapida en la valoracién inicial a la cabecera del
paciente. En el tercer documento de consenso internacional de sepsis se
recomienda el uso del qSOFA tanto como predictor de una mala evolucion en
pacientes con infeccion, sospechada o confirmada, como en la valoracion inicial
del paciente; permite su uso a pie de cama de forma rapida y precoz, alertando
a los médicos sobre la presencia de infeccidn en pacientes sin sospecha inicial,
presencia de disfuncidon organica, necesidad de un tratamiento precoz o mas
intensivo y para derivar al paciente a una unidad adecuada para su tratamiento

y monitorizacion.?

La escala qSOFA es una version simplificada de la escala SOFA que discrimina
mortalidad hospitalaria, ligeramente mejor que la escala SOFA o el SRIS, en
pacientes con sospecha de infeccion fuera de la UCI.3° Esta escala consta de
tres criterios clinicos: un aumento de la frecuencia respiratoria, una alteracion del
estado mental y una disminucion de la TAS. Los pacientes con un peor
prondstico, o con una posible peor evolucion, serian aquellos con sospecha de

infeccion que cumplan al menos dos de los tres criterios de esta escala.®

Tabla 3. Escala qSOFA.3

Frecuencia respiratoria = 22

Alteracion estado mental: Glasgow < 15

Tension arterial sistolica < 100

gSOFA: quick Sequential Organ Failure Assessment

Numerosos estudios han investigado el uso de qSOFA como herramienta de
deteccion de sepsis con resultados contradictorios, viendo que es mas especifica

pero menos sensible que tener dos de los cuatro criterios SRIS para la
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identificacién precoz de disfuncion organica debida a infeccion. Hallazgos
parecidos se obtuvieron al compararlo con las escalas NEWS y MEWS.® Estas
dos escalas, NEWS y MEWS, también utilizan datos clinicos de facil obtencién
a la cabecera del paciente, pero tienen un mayor valor predictivo de deterioro
clinico e ingreso en UCI que la escala gSOFA en pacientes con sospecha de
infeccion fuera de la UCI. La escala NEWS ha demostrado una mayor precision,
por lo que la escala qSOFA no deberia reemplazar a estas escalas en la

valoracion inicial del riesgo de pacientes con sospecha de infeccion.?°

Recientemente, en la actualizaciéon publicada en 2021 de la CSS, incluyen una
nueva recomendacion respecto a las ediciones previas, en la que desaconsejan
el uso de la escala gSOFA en comparacion con SRIS, NEWS o MEWS, como
unica herramienta de deteccion de sepsis o shock séptico. Aunque un qSOFA
positivo nos debe alertar sobre la posibilidad de sepsis en los diferentes entornos
de la atencion sanitaria, no recomiendan utilizar esta escala como Unica

herramienta de deteccion de sepsis por su baja sensibilidad.®
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Tabla 4 National Early Warning Score (NEWS)?!

Parametro

fisiologico

Frecuencia 9-11 12-20 21-24 =25
respiratoria

Sp02 (%) 9495 =06

Oxigeno No
suplementario

Temperatura 351-360 36,1-380 38,1-390 =391
(°C)
101 - 110 111-219 =220
Frecuencia 41-50 51-90 91-110 111-130 =131
cardiaca
Nivel de Alerta V,PoU

consciencia

Abreviaturas: Sp0O2, saturacién de oxigeno; TAS, tension arterial sistélica; V, responde a estimulo verbal;
P, responde al dolor; U, no responde.

Tabla 5 Modified Early Warning Score (MEWS)??

Parametro 3 p 1 ] 1 P 3
E SR
TAS <70 71-80 81-100 101 - 198 =200
Frecuencia <40 41-50 51 -100 101 - 110 111-129 =130

Frecuencia <9 9-14 15- 20 21-29 =230

respiratoria

Temperatura <35 35-384 =385
(°C)
Escala AVPU Alerta A B U

Abreviaturas: TAS, tension arterial sistolica; Escala AVPU, valoracion nivel de conciencia; V, responde a
estimulo verbal; P, responde al dolor; U, no responde.

IS
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De las escalas mencionadas, la escala NEWS actualmente es la herramienta
estandar de alerta temprana para la activacion de los equipos de respuesta
rapida, en la atencién de cualquier patologia médica aguda, en los hospitales de
Reino Unido. Indican una puntuacién de 7 como punto de corte para poner en
alerta sobre una situacién clinica de riesgo alto de complicacion o mortalidad, y
una puntuacion global de 5 o de 3 en uno solo de los parametros para alertar

sobre una situacion de riesgo medio.?°

Respecto a la escala MEWS establecen que una puntuacion de 5 o superior, en
enfermos con patologia urgente, conlleva un aumento del riesgo de mortalidad o

ingreso en UCI.%?

A pesar de la variabilidad en la sensibilidad y especificidad de las diferentes
escalas para sospecha de sepsis, no dejan de ser una herramienta importante

para identificar sepsis precozmente e instaurar el tratamiento oportuno.®

El estandar actual, en nuestro medio, para el reconocimiento precoz de sepsis
es el uso de la escala gSOFA, y la escala SOFA para el diagndstico de sepsis y
la valoracién de la disfuncién organica.?32* Cada hospital puede emplear ademas
otros sistemas que considere convenientes para la deteccion precoz de
infeccién, como el SRIS, y para la valoracion de deterioro clinico de cualquier

causa, como es la puntuacion NEWS, 2425

Al igual que en otras enfermedades tiempo dependientes, se ha desarrollado el
concepto de Codigo Sepsis, con el objetivo de identificar precozmente al enfermo
con sepsis en todos los &mbitos asistenciales y hacer un abordaje multidisciplinar
gue garantice la rapida implantacion de las medidas que han demostrado reducir
la mortalidad por esta enfermedad.?*?® En el afio 2014 se desarrolla un
documento de consenso, con la colaboracion de 15 sociedades cientificas
espafiolas, cuya finalidad era favorecer la implantacién y mejora de un cédigo

sepsis en los sistemas sanitarios nuestro pais.?32’

En los dltimos afos, se ha implantado el codigo sepsis en mas del 50% de
hospitales en Espafia, utilizando en la mayoria del ellos el gSOFA como criterio
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para su activacion, la cual puede ser llevada a cabo en los diferentes niveles

asistenciales, tanto por personal de enfermeria como por personal médico.?3

Existen datos del impacto positivo que genera la implantacion del cédigo sepsis
en los servicios sanitarios, con una mejora significativa en el cumplimiento de las
recomendaciones internacionales de la camparfia para sobrevivir a la sepsis y

con un descenso de la mortalidad a corto plazo.?829

5.1.3.2. Tratamiento de la sepsis

Ademas de las guias de préctica clinica, en 2018, los expertos de la CSS
desarrollaron un paquete de medidas a aplicar en la primera hora tras el
reconocimiento de la sepsis. Este conjunto de procedimientos se debe
implementar con el objetivo de mejorar la atencion y los resultados en estos

pacientes.3°

El paquete de medidas de la primera hora incluye la medicion del nivel de lactato,
la obtencion de hemocultivos previo al inicio del tratamiento antibiético,
administracion de antibiéticos de amplio espectro, la infusién rapida de 30 ml/kg
de cristaloides ante la presencia de hipotension o lactato elevado y la
administracion de aminas vasoactivas si con la fluidoterapia no se consigue una

TAM mayor o igual de 65mmHg.5°

En lo referente al uso de paquetes estandar de tratamiento de la sepsis, el
documento de 2021 de la CSS recomienda la aplicacién de medidas precoces
gue incluyen la identificacién temprana, la medicién de los niveles de lactato en
sangre, extraccion de cultivos, inicio de antibioticoterapia y el tratamiento con
fluidos. Estos ultimos son componentes del paquete de medidas para la primera
hora. Recomiendan la medicién del nivel de lactato en sangre cuando se
sospeche sepsis, ya que su asociacion con la mortalidad esté bien establecida,

y es parte de la definicion del shock séptico.®

Respecto al inicio del tratamiento antibiético, en pacientes con posible shock

séptico o una alta probabilidad de sepsis, se recomienda su administracion
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precoz, en el plazo maximo de una hora.> Es conocido que el retraso de la

antibioterapia en la sepsis se asocia a una mayor mortalidad hospitalaria.’

En cuanto al tratamiento inicial con fluidos recomiendan la administracion
intravenosa de al menos 30 ml/kg de cristaloides dentro de las tres primeras
horas de reanimacion en los pacientes que presenten hipoperfusién o shock
séptico. Sugieren guiar esta reanimacion con liquidos con la valoracion de
parametros dinamicos (la respuesta del volumen sistolico y su variacion, los
cambios en la presiéon de pulso o la ecocardiografia tras maniobras como la
elevacion pasiva de las piernas o la administracién de un bolo rapido de fluidos),
en lugar de guiarnos solo por el examen fisico o parametros estaticos (frecuencia
cardiaca, TAS y presion venosa central). Otros pardmetros que pueden guiar la
reanimacion inicial serian la disminucion del lactato sérico en pacientes con
sepsis 0 shock séptico con niveles iniciales elevados, o el tiempo de relleno

capilar en pacientes con shock séptico.®

Estas guias recogen también recomendaciones sobre la eleccion del tratamiento
antibiotico empirico inicial, asi como su desescalada y duracion; indicaciones
sobre el control urgente del foco; el manejo hemodinamico con recomendaciones
sobre el uso de fluidos y de agentes vasopresores e inotropicos; ventilacion
mecanica; terapias adicionales como corticoides, hemoderivados, bicarbonato,
profilaxis tromboembdlica y gastroduodenal, tratamiento renal sustitutivo, control
de glucemia y nutricion. Ademas realizan recomendaciones sobre los cuidados
paliativos en pacientes con sepsis, apoyo y educacion para paciente y familias,

terapia cognitiva y seguimiento al alta.®

Hay pruebas contundentes que han demostrado que los paquetes de
reanimacion intensiva, el control adecuado del foco de infeccién, el tratamiento
antibiotico adecuado y el soporte organico son la piedra angular del éxito en el

tratamiento de los pacientes con sepsis.’

La estratificacion de la gravedad de la sepsis mediante modelos de riesgo es
primordial para adecuar el tratamiento con el fin de obtener unos mejores

resultados.*17.18
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5.1.4. Factores de riesgo de infeccion, sepsis, fallo organico y mortalidad.

Un factor prondstico es cualquier variable o medida que, entre las personas con
una condicion de salud determinada, se asocia con un resultado clinico
posterior.3* Existen multitud de factores de riesgo independientes relacionados
con las infecciones (Tabla 6).

Tabla 6

‘ Factores de riesgo relacionados con las infecciones

Relacionados con las infecciones mas prevalentes!?

Respiratoria: varones, edad media elevada, broncopatias, cardiopatias, diabetes
mellitus, tabaquismo, adiccién a drogas via parenteral, tratamiento inmunosupresor.
Urinaria: mujeres, diabetes, portador de sonda vesical, nefro-uropatias, portador de
catéter, inmunodeficiencias.

Relacionados con patdgenos multirresistentes®*

Ingreso hospitalario previo en los Gltimos 3 meses.

Uso de antibiético en el tltimo mes.

Procedencia de una institucion de cuidados cronicos o residencia de ancianos.
Colonizacién o infeccidn previas por organismos multirresistentes.

Tratamiento inmunosupresor.

Portador de sonda vesical o de catéter central.

Relacionados con la mortalidad®®

Enfermedad terminal.

Céancer metastasico.

Hipotensidn arterial.

Dificultad respiratoria (taquipnea o hipoxemia).

Recuento bajo de plaquetas, bandemia (>5% de neutroéfilos inmaduros o cayados).
Edad mayor de 65 afios.

Sospecha de unainfeccién de las vias respiratorias inferiores.

Residencia en un hogar de ancianos y estado mental alterado.

Variabilidad de la frecuencia cardiaca.®?

Retraso en el inicio del tratamiento antibiético.

Disfuncién orgénica.®
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La localizacion de la infeccion también predispone al desarrollo de sepsis. Por
orden de riesgo de desarrollar sepsis se sitian en primer lugar las infecciones
neuroldgicas, seguidas de la neumonia adquirida en la comunidad, la pielonefritis

y la infeccién intraabdominal.t?

El analisis de la variabilidad de la frecuencia cardiaca como factor de riesgo de
mortalidad en sepsis se basa en que la presencia de una variabilidad sustancial
de la frecuencia cardiaca, parece reflejar una interaccion saludable entre los
diversos moduladores del cuerpo, como el nodo sinusal y el centro respiratorio;
con lo que un descenso en la variabilidad de la frecuencia cardiaca puede
predecir mayor gravedad y mortalidad en sepsis.3? En relacion con el retraso en
el tratamiento antibiético hay un aumento, estadisticamente significativo, en la
probabilidad de muerte asociado con el nimero de horas de retraso de la primera
administracion de antibiético, y estos resultados fueron similares en pacientes

con sepsis grave y shock séptico.”1°

La presencia de disfuncion organica indica que estamos ante un proceso
potencialmente mortal.*® En una infeccién, un incremento en la puntuacion de las
escalas de disfuncion organica a lo largo del tiempo, se correlacionan con una
mayor mortalidad aunque no sean los idéneos, ya que para predecir mortalidad

se deben usar los scores desarrollados con tal fin.33

Existen varios modelos de riesgo que evallan la presencia y severidad de
disfuncion organica, entre ellos destacan tres por ser los mas usados en
poblacion general en UCI: escala SOFA, Logistic Organ Dysfunction System
(LODS) y Multiple Organ Dysfunction Score (MODS). Todos ellos incluyen
disfuncion de seis érganos: cardiovascular, respiratorio, renal, neurolégico,

hepético y hematoldgico (Tabla 7):33
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Tabla 733

‘ Factores relacionados con disfuncién organica

Cardiovascular

FC, FC ajustada a la tensién arterial
TAS, TAM
Uso de vasopresores

Respiratorio

PaO, / FiO,
Ventilacion mecéanica
Renal

Creatinina

Urea o BUN

Diuresis

Neurolégico

Escala de coma de Glasgow
Hepético

Bilirrubina

Tiempo de protrombina
Hematolégico

Recuento de plaquetas

Recuento de leucocitos

Abreviaturas: FC, frecuencia cardiaca; TAS, tension arterial sistélica; TAM, tension arterial media; PaO2,
presion arterial de oxigeno; FiO,, fraccion de oxigeno inspirado; BUN, nitrégeno ureico.

Las escalas que evallan la gravedad de la enfermedad, que son utiles para
predecir mortalidad o supervivencia en pacientes criticos, y que mas se utilizan
en la practica clinica habitual son Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation (APACHE), Simplified Acute Physiology Score (SAPS) y Mortality
Probability Model (MPM).22 Las variables utilizadas en estos tres modelos son
condiciones previas al ingreso, comorbilidades, variables del ingreso actual tanto

clinicas como analiticas y tratamiento actual (Tabla 8).34-36
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Tabla 83336

ESCALAS DE GRAVEDAD EN PACIENTES CRITICOS

APACHE IV
142 variables
Edad
Frecuencia cardiaca
TAM
Ventilacién mecéanica
Escala Glasgow
Creatininay BUN
Diuresis
Insuficiencia hepatica
Tumor maligno, SIDA

Cirugia urgente

Bilirrubina
Temperatura
pH
Frecuencia respiratoria

Oxigenacion

Hematocrito

Leucocitos

Sodio, albimina, glucosa

Diagndstico al ingreso

Origen del paciente

Duracion estancia previa

a UCI

Comorbilidades

SAPS 3
20 variables
Edad
Frecuencia cardiaca
TAS
Soporte ventilatorio/O,
Escala Glasgow
Creatinina
IRC
Cirrosis
Tumor maligno, SIDA
Patologia actual, cirugia,

infeccion nosocomial
Bilirrubina
Temperatura

Acidosis

Oxigenacion

Uso farmacos vasoactivos

Trombopenia

Leucocitos

Motivo de ingreso en UCI

Origen del paciente

Duracién estancia previa a

ucCl

Comorbilidades

MPM-IlI
16 variables
Edad
Frecuencia cardiaca
TAS
Ventilacion mecéanica
Comal/estupor (GCS 3-4)
IRA
IRC
Cirrosis
Neoplasia metastasica
Arritmia actual, accidente
cerebrovascular, efecto

masa intracraneal

RCP previo al ingreso en
uUCl

Hemorragia Gl

Ausencia de otros factores

de riesgo

Abreviaturas: APACHE, Acute Physiology and Chronic Health Evaluation; SAPS, Simplified Acute
Physiology Score; MPM, Mortality Probability Model; TAM, tension arterial media; TAS, tension arterial
sistolica; Oz, oxigeno; GCS, escala de Glasgow; BUN, nitrégeno ureico; IRA, insuficiencia renal aguda; IRC,
insuficiencia renal crénica; RCP, reanimacion cardiopulmonar; UCI, unidad de cuidados intensivos; Gl,

gastrointestinal.
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Estos tres modelos que predicen mortalidad, al igual que los tres anteriores que
predicen disfuncion organica, se desarrollaron para su uso en grupos mixtos de
pacientes de UCI y su precision en subgrupos de pacientes, como podria ser una
patologia concreta, puede cuestionarse. Se estan desarrollando cada vez mas

sistemas de puntuacion especificos de diferentes enfermedades.33

Como vemos, hay multitud de posibles variables que pueden pronosticar
mortalidad en sepsis como: variables sociodemogréaficas (edad...), factores
predisponentes del paciente (morbilidad previa como diabetes, cancer, cancer
hematoldgico, tratamiento oncologico, inmunosupresion, cirrosis, SIDA...),
constantes clinicas (tensién arterial, FC, FR, temperatura, escala de Glasgow,
saturacion o PaO2, PaO,/FiO,...), caracteristicas de la infeccion (patdgenos,
lugar de infeccidn...), datos de laboratorio (lactato, pH, creatinina, leucocitos,
plaquetas, coagulacion, bilirrubina...), incluso tratamientos (antibidticos,
necesidad de fluidoterapia, drogas vasoactivas o ventilacibn mecanica, cirugia

urgente) . 1,2,4,16—19,32—36

Dada la variabilidad entre pacientes, junto con su comorbilidad, y en la etiologia,
presentacion y tratamiento de enfermedades, un solo predictor o variable rara
vez proporciona una estimacion adecuada del prondstico. En la practica clinica

se utilizan multiples predictores para estimar el prondstico de un paciente.3137

Por tanto, es importante identificar que combinacién de todas estas variables
determinan de forma segura e inequivoca la probabilidad de mortalidad en una
patologia determinada. Nosotros evaluaremos los diferentes modelos
prondsticos en sepsis desarrollados para determinar qué modelo puede resultar
de utilidad en la practica clinica habitual, para adecuar el tratamiento y mejorar

los resultados en estos pacientes.

5.2. Modelos predictivos.

Comprender y mejorar el prondéstico de una enfermedad o condicién de salud es
una prioridad en la investigacion clinica y la practica.®® La investigacion

fundamental pronéstica es la investigacion que tiene como objetivo examinar los
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resultados de una enfermedad o condicién de salud en el contexto de la practica

clinica actual y es un camino hacia la mejora de los resultados de los pacientes.3

Hemos visto que categorizar la gravedad de los pacientes sépticos es un pilar
fundamental para la identificacion y el manejo estructurado precoz, sobre todo

en aquellos pacientes con mayor riesgo de mortalidad.

Existen herramientas para conseguir este proposito, como son los modelos de
prediccién de riesgo o escalas prondsticas, en los que los profesionales médicos

nos apoyamos para tomar decisiones clinicas.3®

5.2.1. Definicién.

Un modelo pronéstico es una combinacion formal de multiples predictores a partir
de la cual se pueden calcular los riesgos de un resultado final especifico para
pacientes individuales,*® ayudandonos en la toma de decisiones con el objeto de

mejorar los resultados clinicos en nuestros pacientes.31:3940

5.2.2. Utilidades y limitaciones.

Existen diversas utilidades de los modelos de prediccién o prondsticos, tanto en

el ambito clinico, como en investigacion y en gestion sanitaria.

Dentro del ambito clinico los modelos predictivos nos ayudan a mejorar el
conocimiento sobre el curso de la enfermedad y sus determinantes, orientan al
médico en la toma de decisiones en cuanto al tratamiento y seguimiento de los
pacientes con diferente riesgo prondstico y facilitan una informacion mas
detallada y fiable a los pacientes sobre su prondstico o sobre la gravedad de su

enfermedad.?’

En el terreno de la investigacion clinica los modelos pronésticos ayudan a
mejorar el disefio y el andlisis de ensayos clinicos aleatorizados.®® Nos van a
permitir estratificar el riesgo de los sujetos participantes en un ensayo clinico.*

Ademas, el poder estratificar o categorizar a los pacientes que sufren una
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determinada enfermedad segun su riesgo prondstico permite realizar una
seleccion mas precisa de pacientes con un determinado riesgo para una
investigacién concreta (por ejemplo, seleccionar pacientes con mayor riesgo de
mortalidad para ensayar determinado farmaco o tratamiento).3” Incluso los
resultados de los ensayos terapéuticos aleatorizados se pueden utilizar para
estimar como un tratamiento especifico modificaria el prondstico estimado de un

paciente con un determinado riesgo pronéstico.3°

Estos modelos también pueden ser Utiles en el ambito de la gestidén sanitaria ya
gue nos van a permitir comparar resultados entre diferentes hospitales o
servicios sanitarios.?” Si bien los datos brutos de mortalidad pueden ofrecer
alguna orientacion global sobre el desempefio de un servicio en concreto, ajustar
las tasas de mortalidad segun la gravedad de la enfermedad, mediante el uso de
puntuaciones de prediccién de mortalidad, para calcular la tasa de mortalidad
estandarizada, puede ayudar a mejorar la evaluacién de la calidad. Estos
indicadores ajustados a la gravedad se pueden utilizar para evaluar el
rendimiento de un servicio médico o quirtrgico, o de un hospital, a lo largo del
tiempo o para comparar varias unidades, hospitales o areas de salud. Existen
grandes variaciones en las tasas de mortalidad ajustadas al riesgo entre los
hospitales, y la evaluacion repetida de la calidad puede ayudar a determinar las
razones subyacentes a estas diferencias y permitir el desarrollo de programas

para mejorar el rendimiento.33

Observamos como en los ultimos afios los modelos de prediccidn de riesgo en
medicina han proliferado, y cada vez se recomienda mas su inclusiéon y uso en

las guias de practica clinica.*!

A pesar de la existencia de mdultiples modelos prondésticos y de su potencial
utilidad, pocos se utilizan de forma rutinaria en la practica clinica,*® no estando
claro porgué los médicos son reacios a utilizarlos o porqué utilizan un
determinado modelo y no otro.*?> Las razones para el uso limitado de estos

modelos podrian ser:

- Complejos, de dificil aplicacién, que requieran mucho tiempo en su
cumplimentacién y que contengan variables dificiles de obtener en la

practica clinica habitual %’
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- Que existan dudas sobre el rendimiento del modelo por no cumplir unos
minimos de metodologia en su desarrollo.*?

- Que no hayan sido validados en otras poblaciones.*?

- O que generen dudas sobre como utilizar las probabilidades predichas

en la toma de decisiones por parte de los clinicos.3’

Si un modelo tiene deficiencias en su desarrollo o validacion, sus estimaciones
podrian ser imprecisas y, por tanto, ser la causa de la desconfianza en su
uso0.4%42 |os modelos que aportan mas confianza para la préactica clinica son los
gue se desarrollan sobre una base de datos grande y de alta calidad, los que se
basan en métodos estadisticos solidos, y los que son validados con conjuntos
de datos independientes obtenidos de diferentes localizaciones. Con frecuencia,
los modelos publicados se han desarrollado utilizando métodos estadisticos

poco adecuados.®®

Hay recomendaciones en la literatura de no utilizar un modelo pronéstico en la
practica clinica hasta que, como minimo, su rendimiento haya sido sometido a

validacion externa.3’:3?

Un modelo pronéstico puede influir en el resultado del paciente si se realizan
cambios en el manejo clinico, en funcion de la informacion prondéstica
proporcionada, condicionando un impacto clinico positivo o negativo.®®4! La
evaluacion del impacto clinico del uso de un modelo prondstico requiere de
estudios comparativos de cohortes en los que se compare un grupo al que se le
proporciona los cuidados habituales sin el uso del modelo y otro grupo en el que
las predicciones del modelo guien las decisiones de tratamiento. Existen pocos
estudios en la literatura que evallen el impacto de un modelo pronéstico en la

practica clinica.®®

5.2.3. Calidad de los modelos prondésticos.

El desarrollo de un modelo es un proceso complejo, en el que se debe disponer
de los detalles suficientes en cuanto a los métodos de desarrollo del modelo y

al manejo de los datos. El rendimiento o la precision de un modelo se puede
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ver afectado negativamente por una metodologia deficiente o por debilidades
en sus datos, ademas de ser un requisito fundamental la validacion externa del
mismo, es decir, que el modelo funciona como se esperaba en nuevos

pacientes similares.*?

Los modelos de prediccion deben tener una fiabilidad y una evidencia cientifica
avalada.®® La comunidad cientifica debe abordar los defectos graves en el
disefio, la realizacion y la presentacion de los estudios de modelos pronésticos,

y reconocer el valor clinico de una evidencia de prondstico fiable.38

En la literatura hay evidencia de que las publicaciones que describen el
desarrollo y validacion de modelos de prediccion presentan deficiencias
generalizadas en la presentacion de sus informes.38-41.4445 Mallet et al. revisaron
47 informes publicados en 2005 que presentaban nuevos modelos de prediccion
en el cancer y encontraron que con frecuencia usaban métodos estadisticos
inapropiados para el desarrollo de modelos multivariables y se caracterizaban
por informes deficientes;*> Collins et al. evaluaron 39 informes publicados antes
de mayo de 2011 que describian el desarrollo de modelos predictivos de
incidencia y prevalencia de diabetes tipo 2 y también describen que los informes
eran generalmente deficientes, en detalles clave sobre los predictores
examinados; el manejo de datos perdidos; con una estrategia de construccion
de modelos mal descrita;*®*! Perel et al publican en 2006 una revision
sistematica de modelos prondsticos en traumatismo craneoencefélico,
identificando 53 informes que incluian 102 modelos, y concluyen que gran parte
de los mismos se desarrollan a partir de muestras pequefias de pacientes, su
calidad metodoldgica es deficiente y rara vez se validan en poblaciones externas,
ademds de ser poco practicos ya que no se presentan a los médicos de una

manera facil de usar.#

Es un requisito general que se detallen los pasos de como se desarrolld y valido
un modelo de prediccidn para que otros investigadores puedan reproducir esos
pasos, asi permitir la sintesis y la evaluacion critica de toda la informacion
pertinente (con el fin de analizar el riesgo de sesgo y su utilidad clinica)*! y
determinar las causas de un alto riesgo de sesgo o una dudosa aplicabilidad, si

fuera el caso, con tal de modificarlas para mejorar dicho modelo y mejorar su
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utilidad.*2

Por tanto, debemos realizar un andlisis critico de como se han construido y
validado los diferentes modelos predictivos y su potencial utilizacion en la
practica clinica.#* Para evaluar la gran cantidad de modelos predictivos

desarrollados son necesarias las revisiones sistematicas.*®

Este andlisis de los modelos predictivos en sepsis nos ayudara a determinar qué
modelos de los desarrollados podemos utilizar en nuestra practica clinica sin
comprometer los resultados, basandonos en su calidad metodolégica, su

aplicabilidad y su validacion externa.

5.2.4. Directrices internacionales.

En las ultimas 2 décadas se han publicado directrices internacionales para guiar
los informes de presentacion de resultados de diferentes estudios de
investigacion. Segun el disefio del estudio tenemos la guia Consolidated
Standards of Reporting Trials (CONSORT) para ensayos clinicos,*’ REporting
recommendations for tumour MARKer prognostic studies (REMARK) para
estudios de pronostico de marcadores tumorales,*® The Strengthening the
Reporting of Observational Studies in Epidemiology (STROBE) para estudios
observacionales en epidemiologia,*® Statement for Reporting Studies of
Diagnostic Accuracy (STARD) para estudios de precision diagnostica,*® Genetic
RIsk Prediction Studies (GRIPS) para estudios de prediccion de riesgo genético®!
y Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses
(PRISMA) para el informe de revisiones sisteméticas y metaandlisis de ensayos

clinicos aleatorizados.>?

Existen también diferentes herramientas de evaluacion de calidad como la
herramienta Cochrane Risk of Bias tool para ensayos clinicos aleatorizados,?
Quality Assessment of Diagnostic Accuracy Studies (QUADAS) para estudios de
validez diagnéstica®* vy la lista de verificacion Quality In Prognosis Studies Tool

(QUIPS) para estudios de factores prondsticos.>®
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Respecto a la presentacion de los informes de los estudios que desarrollan y
validan modelos pronésticos, se publica en el afio 2015 la declaracion
Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual
Prognosis Or Diagnosis (TRIPOD) para mejorar la transparencia en la
publicacion de sus resultados. La declaracion TRIPOD es un conjunto de
recomendaciones para la elaboracion y presentacion de informes de estudios
que desarrollan, validan o actualizan modelos de prediccion multivariante y fue
desarrollada por un equipo de expertos en metodologia, profesionales de la salud
y editores de revistas con el objeto de mejorar la calidad de la presentacion de
los resultados de tales estudios. Elaboraron una lista de verificacion de 22 items
considerados esenciales para la presentacion de informes transparentes de un
estudio de modelo de predicciéon. Esta lista de verificacion de 22 items hace
referencia a los diferentes apartados de un estudio: titulo, resumen, introduccion,
métodos, resultados, discusion y otra informacion.*! Algunos de estos puntos
son relevantes para estudios que desarrollan un modelo de prediccion, otros solo
son aplicables a los estudios que validan de un modelo y otros items se deben
aplicar a ambos tipos de estudios.*!

TRIPOD no es una herramienta de evaluacion de la calidad de un modelo de
prediccién multivariante, sino que son pautas a seguir para la presentacién de
las investigaciones que desarrollan o validan un modelo predictivo, es decir con
ellas podemos valorar la calidad de la presentacion de un estudio que ha
desarrollado o validado un modelo, pero no la calidad del desarrollo o validacion

de dicho modelo.*!

En el afio 2014 se publico la declaraciéon Critical Appraisal and Data Extraction
for Systematic Reviews of Prediction Modelling Studies (CHARMS), en la que se
dan las pautas para realizar una revision sistematica de modelos predictivos de
una enfermedad en concreto. En ella se incluyen siete elementos para orientar
el objetivo de la revision, la estrategia de busqueda y los criterios de inclusién y
exclusion del estudio; y once dominios con la informacion a extraer para cada
modelo incluido en la revision, para conseguir una evaluacion critica del
desarrollo de estos modelos. Estos once dominios son: disefio del estudio,
participantes, definicion del resultado o evento a predecir y su medida,

predictores candidatos, tamafio de la muestra, datos perdidos, desarrollo del
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modelo, rendimiento del modelo, evaluacién del modelo, resultados e
interpretacion y discusion. La propia declaracion CHARMS indica como deberia

de abordarse cada dominio, en base a la literatura cientifica.®

Respecto a las recomendaciones CHARMS sobre la revision sistematica, en
primer lugar, hay que establecer si nos centramos en modelos de prediccion
diagndstica o prondstica, en funcién de que el modelo pronostique una situacion
actual o un evento futuro.? En nuestro caso, nos centramos en modelos de
prediccion prondstica, para estudiar modelos que pronostican mortalidad en
sepsis (estimamos el riesgo de desarrollar un evento futuro —mortalidad-). El
proposito de este tipo de modelos es guiar la toma de decisiones diagndésticas y

terapéuticas de los médicos.

Ademas, debemos definir qué estudios incluimos en la revision sistematica entre

aquellos que desarrollan:4246

e un modelo sin realizar validacion externa;
e un modelo y realizan validacién externa en datos independientes;
e aquellos cuyo objetivo es la validacion externa de un modelo, con o sin

actualizacion de éste.

Nosotros ponemos el foco en aquellos que desarrollan un modelo predictivo, y
gue, podian realizar o no en la misma publicacion, la validacion externa del
modelo. A continuacion, definiremos otras cuatro preguntas sobre nuestra
revision sistematica: poblacién objetivo a la que se aplica el modelo de
prediccion; resultado a predecir; periodo de tiempo en que aparece el resultado;
y momento en el que utilizamos el modelo.*>46 Nuestro objetivo son pacientes
con diagnadstico de sepsis, por lo que buscamos modelos a usar al diagndstico o
al ingreso de estos pacientes que predigan mortalidad por todas las causas

desde su admision.

Utilizamos para la revision palabras clave recomendadas para este tipo de
modelos (predictive model, prediction model, risk score, scoring system, points

system and nomogram).#?

Respecto a los once dominios de la declaracion CHARMS, que nos indican la

informacion a extraer para poder realizar una evaluacion critica de los modelos
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incluidos en nuestra revision, vamos a detallar a continuacién la informacion que

deben contener junto con las recomendaciones para disminuir el riesgo de sesgo

y aumentar la aplicabilidad clinica:#?46

57

1. Disefio del estudio: es preferible un estudio de cohorte prospectivo. Las

cohortes retrospectivas podrian ser adecuadas dependiendo de la calidad
de los datos; los estudios transversales son solo para modelos de
diagnéstico; el disefio de casos y controles no anidado es inapropiado
para desarrollar un modelo predictivo; y los datos de los ensayos clinicos
aleatorizados pueden tener criterios de elegibilidad restrictivos y verse
afectada la generalizacién del modelo.

Participantes: poblacion sobre la que se desarrolla el modelo, que debe
ser representativa de la poblacion objetivo, asi como el método de
seleccidon o reclutamiento, evitando, por ejemplo, la inclusién selectiva
segun disponibilidad de los datos; fechas en las que se les recluta;
descripcion de los participantes y ambito del estudio; debemos conocer la
informacion de si todos los participantes se utilizaron para desarrollar o
validar el modelo; y si los autores evaluaron de forma adecuada el
tratamiento en el modelo predictivo.

Definicién del resultado o evento a predecir y su medida: diferentes
definiciones o medicién de resultados pueden aumentar el riesgo de
sesgo. Deben determinar el periodo de aparicion del evento y el
seguimiento de los participantes en el estudio.

Predictores candidatos o variables que pueden tener una asociacion
con el resultado: todos los predictores candidatos se deben indicar junto
con los métodos de medicion y el momento en que se midieron ya que
métodos 0 momento de medida diferentes pueden conllevar riesgo de
sesgo. Deben indicar si hubo cegamiento en la medicion de predictores
relacionados, en caso de que exista una posible interpretacion subjetiva
en la medicién de éstos; y como se realiza el manejo de predictores
continuos, debiendo evitar categorizaciones, siendo recomendables las
transformaciones no lineales.

Tamafo de la muestra: nimero de participantes, nimero de eventos y

nuamero total de predictores, incluidas las transformaciones de los
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predictores continuos, las variables indicadoras de los predictores
categoricos y las interacciones. Se debe poder calcular la relacion eventos
por variable (EPV) que se recomienda sea mayor de 10.

Datos perdidos: numero de participantes con datos perdidos
globalmente y por cada predictor, asi como el tratamiento de los datos
perdidos. Se debe evitar realizar analisis de casos completos, es decir,
seleccionar solamente los sujetos que tengan todos los datos de todas las
variables. La imputacién mdltiple es el método recomendado para
manejar los datos perdidos.

Desarrollo del modelo: tipo y métodos utilizados para la seleccion de los
predictores del modelo final. Se debe evitar la seleccion de predictores en
base al analisis univariante. Las técnicas de seleccién hacia adelante
aumentan el riesgo de sobreajuste (overfitting) del modelo.

Rendimiento del modelo: evaluacion de calibracion y discriminacion. El
uso de medidas de clasificacion y reclasificacion puede producir un
rendimiento demasiado optimista y sesgado.

Evaluacion del modelo: método utilizado para validar el modelo.
Bootstrapping es el método preferido para la validacion interna del

modelo.

10.Resultados: forma en que se presenta el modelo final (nomograma,

11.

sistema de puntos, férmula matematica...); variables predictoras y peso
de las mismas; deben informar de todos los componentes del modelo,
incluida la constante en modelos de regresion logistica o el riesgo basal
en modelos de supervivencia; rendimiento del modelo, debemos poder
calcular la probabilidad del evento para un nuevo sujeto; deben mostrar la
comparacion de las muestras de desarrollo y validacion externa en caso
de tener varios conjuntos de datos.

Interpretacion y discusion: deben discutir los elementos clave en esta
seccién como son: resultados exploratorios, en el caso de que se necesite
0 se recomiende mas investigacién que afiance esos resultados, o
confirmatorios cuando indican que el modelo es Util para la practica;
comparacion con modelos anteriores y explicacion de los predictores en
el modelo final; generalizacion del modelo en otras areas; fortalezas y

limitaciones del estudio.



La declaracion CHARMS, nos va a proporcionar las pautas para realizar nuestra
revision sistematica y nos indica toda la informacion que debemos extraer de los
informes de los estudios incluidos en nuestra revision sistematica mediante una

lectura critica de todo el articulo y todo su material suplementario.*?

En 2019, complementando a la declaracion CHARMS,*% surge la declaracién
Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool (PROBAST), la cual valora el
riesgo de sesgo Yy la aplicabilidad de los modelos de prediccion incluidos en una
revision sistematica.>¢5? Esta seria equivalente a la Cochrane Risk of Bias Tool
para valorar la calidad de los ensayos clinicos contenidos en una revision

sistematica,>3pero en revisiones CHARMS de modelos de prediccion.*®

El sesgo generalmente se define por la presencia de un error sistematico en un
estudio que conduce a resultados distorsionados o defectuosos y obstaculiza la
validez interna del estudio. Muchas fuentes de sesgo identificadas en otras areas
de investigacion médica también son relevantes para los estudios de modelos
de prediccion. Si en el desarrollo y validacion de un modelo de prediccién existen
deficiencias en su disefo, realizacion o analisis, este estudio tendra riesgo de

sesgo Yy nos puede conducir a estimaciones incorrectas.>®

Las inquietudes con respecto a la aplicabilidad de un estudio primario pueden
surgir cuando la poblacion, los predictores o los resultados del estudio difieren
de los especificados en la pregunta de revision. Tales preocupaciones pueden
surgir cuando, por ejemplo, los participantes en el estudio del modelo de
prediccion provienen de un entorno médico diferente de la poblacion definida en
la pregunta de revision; un ejemplo seria un estudio que inscribe a pacientes de
un entorno hospitalario mientras que la pregunta de revision se relaciona
especificamente con pacientes en atencion primaria. Cuando los criterios de
elegibilidad, los predictores y los resultados de los estudios primarios coinciden
y se ajustan con la pregunta de investigacion de la revisién sistematica, no

surgiran preocupaciones con respecto a la aplicabilidad.>®

PROBAST valora el riesgo de sesgo a través de cuatro dominios (participantes,
predictores, resultado y andlisis) y la aplicabilidad mediante tres de los mismos
(participantes, predictores y resultado). EI dominio “Participantes” se refiere a la

seleccion de la muestra del estudio, “Predictores” evalla los predictores
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candidatos que forman parte del modelo, “Resultado” analiza la variable que
estamos prediciendo y “Analisis” aborda los métodos estadisticos. Cada dominio
se califica como “bajo”, “alto” o “incierto”, ya sea para riesgo de sesgo o para la
preocupacion respecto a la aplicabilidad. Para poder emitir este juicio de alto,
bajo o incierto riesgo de sesgo o de preocupacién respecto a la aplicabilidad, de
una forma objetiva, la misma guia PROBAST indica unas directrices y un total
de 20 preguntas que deben ser contestadas para valorar los diferentes

dominios.>%:57

Finalmente, se emite una valoracion global, tanto para el riesgo de sesgo como
para la aplicabilidad, utilizando el principio “the worst score counts” o “la peor
puntuacion cuenta”, significando que un item negativo en un dominio hace que
la valoracién global de ese apartado, ya sea riesgo de sesgo o aplicabilidad, sea
negativa, y por lo tanto su uso se desaconseje. La calificacion de cada dominio
se realiza objetivamente bajo las recomendaciones PROBAST, las cuales, al
igual que CHARMS,“8 se basan en la literatura cientifica.56:57

Existen revisiones sistematicas de modelos predictivos realizadas con
anterioridad a la publicacion de la declaracion CHARMS, y estos estudios
llevaron a cabo, generalmente, un andlisis descriptivo general de los resultados
de cada articulo incluido en la revision, en lugar de un analisis extenso de cada
uno de los modelos predictivos.4042:4445 Para evaluar un modelo de prediccion,
es clave conocer todos los detalles de su desarrollo, validacion y forma de
utilizacion, y lo conseguiremos realizando un analisis critico extenso de cada
modelo. Para realizar ésta evaluacion critica detallada existe, ademas de las
guias CHARMS“® y PROBAST®%57, un documento explicativo para realizar una

revision CHARMS de modelos de prediccion.4?

A pesar de que estas guias que compendian las recomendaciones para estudios
gue desarrollan un modelo de prediccion son relativamente recientes, los
modelos desarrollados con anterioridad a la publicacion de las mismas se deben
adecuar a las recomendaciones internacionales, ampliamente discutidas en la
literatura cientifica previa.®® Estas guias pueden ayudar a identificar los aspectos
en los que existen deficiencias en estos estudios que han desarrollado un modelo

de prediccion y mejorarlos con el objeto de conseguir un bajo riesgo de sesgo y
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una adecuada aplicabilidad, recomendando de esta forma su incorporacion a la

practica clinica habitual.
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La sepsis tiene una elevada tasa de mortalidad, de hasta un 25%,* y es
fundamental determinar precozmente la gravedad de la misma para la
instauracion precoz de las medidas diagnéstico-terapéuticas ajustadas a este
riesgo prondstico. Para categorizar la gravedad de la sepsis debemos utilizar
modelos prondsticos cuyo desarrollo y validacion se adapten a las
recomendaciones internacionales. Sin embargo, y hasta donde nosotros
conocemos, no se ha realizado una revision sistematica de modelos prondsticos
para esta enfermedad con la aplicacion de PROBAST. En consecuencia, el
objetivo de este estudio fue la realizacién de una revision sisteméatica de estas
caracteristicas, proporcionando un documento critico que determine la idoneidad
de la integracion de los modelos prondsticos existentes para pacientes sépticos

en la préctica clinica.
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El objetivo principal de este estudio fue:

e Realizar una revisidon sistematica de estudios que desarrollen y validen

modelos de prediccién de mortalidad en pacientes con sepsis.

Los objetivos secundarios fueron los siguientes:

e Conocer los modelos predictivos de mortalidad en sepsis que se han
desarrollado hasta el 17 de septiembre de 2019.

e Revisar la metodologia del desarrollo de estos modelos predictivos.

e Evaluar el riesgo de sesgo en el desarrollo de los mismos.

e Ver qué modelos de los analizados estan validados externamente.

e Determinar la aplicabilidad clinica de estos modelos para estimar el riesgo

de mortalidad sobre pacientes de forma individual.
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8.1. Protocolo y registro.

Esta revision ha sido registrada en la base de datos PROSPERO
(CDR42018111121), en donde se especificaron a priori los métodos en los que
ésta se basaria. Ademas, esta revision se basa en las declaraciones CHARMS
y PROBAST.#6.56:57

8.2. Criterios de inclusion y exclusion.

Realizamos una revision sistematica de articulos cientificos que, sobre un
conjunto de datos propios en pacientes con diagnostico de sepsis, desarrollaron
un modelo predictivo, de al menos dos predictores, de mortalidad, lo cual
corresponde a un modelo prondstico. Estos ademas podian realizar en la
publicacion la validacion interna o externa del modelo. La validacion interna es
la que se hace en el conjunto de datos utilizado para desarrollar el modelo y la
validacion externa es la que se realiza en cualquier otro conjunto de datos. Se
consideraron los modelos que incluian muestras de pacientes con sepsis en
general, es decir, sin ser causadas por un patégeno especifico. La definicion de
sepsis utilizada en nuestro estudio era la vigente en el momento de desarrollar
cada uno de los modelos. Nuestro objetivo es obtener modelos que puedan
utilizarse en el momento del diagnéstico o del ingreso del paciente por
enfermedad séptica, para predecir mortalidad por todas las causas,
independientemente del momento en que ocurra el fallecimiento desde la
situacion basal. Los diseflos que se corresponden con todas estas
caracteristicas son los estudios de cohortes, ya sean prospectivos o
retrospectivos, pues vamos a predecir un evento futuro, que en nuestro caso es

la mortalidad.46

Se excluyeron articulos de revisién o que describen el desarrollo de un modelo
sin usar datos propios (por ejemplo datos simulados), resumenes de congresos,
estudios que analizan el valor de nuevos predictores en modelos existentes,
articulos que realizan Unicamente una validacion externa de un modelo
predictivo ya publicado o que no desarrollen un modelo de riesgo multivariante,

trabajos que se desarrollaron sobre poblacién pediatrica o quirargica, articulos
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gue se refieran a bacteriemia u otra entidad infecciosa no definitoria de sepsis, 0
los que se refieran a un microorganismo concreto causante de la infeccion.
También se excluyeron los trabajos que aplican técnicas de Machine Learning,
excepto aquellas técnicas analiticas que utilizaron modelos de regresion
logistica. Los otros tipos de modelos no son adecuados para la declaracion
CHARMS vy la lista de verificacion PROBAST.

8.3. Fuente de datos

Se analizaron las bases de datos MEDLINE (a través de Pubmed), Scopus y
EMBASE, desde su creacion hasta el 17 de septiembre de 2019. La creacion de
estas bases de datos data de 1947 para EMBASE, y de 1966 para MEDLINE y

Scopus.

8.4. Busqueday seleccidn de estudios

Las bases de datos fueron analizadas utilizando palabras clave referidas a varios
términos: modelos de prediccion (predictive model, prediction model, risk score,
scoring system, points system and nomogram), tipo de pacientes (sepsis) y
outcome (mortality, death and prognosis). Estas palabras clave fueron buscadas
en el titulo, en el resumen o en tesauro de cada base de datos analizada (MESH
y EMTREE). Los articulos fueron restringidos a aquellos publicados en inglés o
en castellano con resumen (idiomas que podiamos comprender los autores del
trabajo). Se analizaron las referencias de todos los articulos que podian ser
relevantes a nuestra pregunta de investigacion. Las ecuaciones de busqueda se

dan en el Apéndice S1 (Anexo).

Dos revisores cegados, independientemente, analizaron los titulos y resimenes
para determinar qué articulos cientificos podian ser potencialmente incluidos.
Los resultados fueron puestos en comun y los desacuerdos fueron resueltos por
consenso. El mismo procedimiento fue aplicado al texto completo de los articulos

asociados con esos titulos y resumenes, al igual que para las referencias de los
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articulos incluidos. Estos revisores eran expertos en modelos de prediccion y/o
enfermedad séptica. No se realizaron busquedas manuales para analizar la
documentacion gris, al ser una tematica compleja, propia de las revistas

cientificas.

8.5. Extraccién de datos

De los articulos finalmente incluidos en la revision, los mismos dos revisores
cegados, independientemente extrajeron la informacion requerida por la
declaracion CHARMS.*® Esta se agrupa en 11 dominios: 1) Disefio del estudio;
2) Participantes: descripcion de los participantes, fechas y tratamientos; 3)
Resultado o evento a predecir: definicion del resultado a predecir y periodo de
apariciéon del mismo; 4) Predictores candidatos: cantidad y tipo, forma y momento
de medicién y manejo de predictores continuos; 5) Tamafio de la muestra:
namero de participantes, numero de eventos y la relacién eventos por variable;
6) Datos perdidos: numero de participantes con datos perdidos globalmente y
por cada predictor, y tratamiento de los datos perdidos; 7) Desarrollo del modelo:
tipo y métodos utilizados para la seleccién de predictores; 8) Rendimiento del
modelo: calibracion y discriminacion; 9) Evaluacion del modelo: método utilizado;
10) Resultados: forma de presentacion del modelo final (nomograma, sistema de
puntos, formula matematica...), peso de las diferentes variables y comparacion
de muestras de desarrollo y validacion externa cuando proceda; y 11)
Interpretacion y discusion: comparacién con estudios similares, generalizacion
del modelo, fortalezas y limitaciones.*¢Toda esta informacion sera presentada de
forma tabular para mejorar la visualizacion de todas las caracteristicas de los

modelos.58:59
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8.6. Analisis de la calidad.

Después de haber extraido la informacién indicada en CHARMS,* de forma
duplicada también, se aplico la herramienta PROBAST, la cual valora tanto el
riesgo de sesgo como la aplicabilidad de los modelos predictivos.%5 El riesgo
de sesgo se divide en cuatro dominios: participantes, predictores, resultado y
analisis; y la aplicabilidad en tres dominios: participantes, predictores y resultado.
El dominio Participantes se refiere a la seleccion de la muestra del estudio,
Predictores evalla los predictores candidatos que forman parte del modelo,
Resultado analiza la variable que estamos prediciendo y Andlisis aborda los
métodos estadisticos. La propia declaracion PROBAST indica de forma objetiva
cémo valorar cada uno de dichos dominios. Los siete dominios se pueden
categorizar en “alto”, “bajo” o “incierto”, ya sea riesgo de sesgo 0 preocupacion
respecto a la aplicabilidad. Tras valorar los dominios de forma independiente, se
emite una valoracion global para los dos bloques, utilizando el principio “la peor
puntuacion cuenta”, significando que un item negativo en un dominio hace que
la valoracion global sea negativa, y por lo tanto el uso de ese modelo se
desaconseje. Por ejemplo, si en el riesgo de sesgo hemos obtenido un nivel de
bajo riesgo para todos los dominios excepto para el de Analisis en el que se
obtiene “alto” el riesgo de sesgo, la valoracion global del riesgo de sesgo sera de
“alto riesgo de sesgo” (domina la peor puntuacién). El riesgo de sesgo determina
si se han realizado errores sistematicos en el estudio, mientras que la
aplicabilidad indica si el modelo se ajusta a la pregunta de investigacion de la
revision sistematica,®®°>’ que en este caso es la determinacion del riesgo de

muerte en un paciente con sepsis.

8.7. Anédlisis estadistico

Se ha realizado un andlisis descriptivo tanto de los dominios de CHARMS como
de PROBAST,#6:5657 pues no tiene sentido realizar un meta-andlisis en este tipo
de estudio. Ademas, para comparar nuestros resultados con otros estudios
similares, buscamos revisiones sistematicas que utilizan la lista de verificacion

PROBAST en otras enfermedades, mediante el analisis de sus citas (Scopus),
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obteniendo el porcentaje de bajo riesgo de sesgo y baja preocupacion respecto
a su aplicabilidad para todos los dominios. También empleamos el portal Scopus
para analizar los articulos que habian referenciado a los trabajos incluidos en

esta revision con el objeto de ver si habian sido validados externamente.
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En la Figura 1 se observa el esquema de la revision sistematica. Un total de
3.397 articulos fueron cribados por titulo y resumen en las bases de datos
analizadas (485 en MEDLINE, 1.254 en Scopus y 1.658 en EMBASE) y 44
articulos fueron seleccionados para analizar a texto completo.16:60-192 De ellos,
12 fueron excluidos porque no todos los pacientes tenian diagndstico de
sepsis,®-"1 7 no desarrollaron un modelo predictivo,’?-"8 en 4 el evento a predecir
no era la mortalidad,'®7°-81 en otros 4 no se disponia de datos propios,82-8 2
valoraban Unicamente un microorganismo especifico y no sepsis en general, 8687
y 1 aplicaba técnicas de Machine Learning,28 no contempladas en esta revision.
Finalmente, 14 cumplieron todos los criterios de inclusion y ninguno de
exclusion,®-192 g los que se les extrajo toda la informaciéon de acuerdo a la
declaracion CHARMS y se valoro el riesgo de sesgo y la aplicabilidad segun la

guia PROBAST.
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En las Tablas S1-5 (Anexo) se muestra de forma completamente detallada lo
referido a los 11 dominios de CHARMS, y en la tabla 10 un resumen de estos
resultados obtenidos. Tras un andlisis descriptivo observamos que la mitad de
los estudios tenian un disefio prospectivo y la otra mitad retrospectivo (Disefio
del estudio). En lo referente a Participantes, destacamos que generalmente
estos fueron pacientes adultos con diagndstico de sepsis 0 sepsis severa, siendo
a menudo el origen urgencias o la unidad de cuidados intensivos. Ademas, nos
gustaria sefialar que hubo 9 estudios que realizaron validacién externa sobre
otro conjunto de datos.92-96:98.99.101.102 Regpecto al Tratamiento, 5 autores lo
valoraron como predictor candidato.%>:97:98.100.101 | 55 fechas de recogida de datos
oscilaron entre el afio 2000 y 2016. El Evento a predecir fue siempre mortalidad
por todas las causas, indicando la aparicion de la misma en periodo de
hospitalizacion o de ingreso en la unidad de cuidados intensivos. En algunos

estudios ademas se indico el tiempo para la prediccion, con un rango de 28-30
diaS.89_91’93’94’96

En el dominio Predictores candidatos hubo gran variabilidad, pudiéndose
clasificar por norma general en demograficos, comorbilidades, scores
pronosticos (modelos predictivos de gravedad en las Unidades de Cuidados
Intensivos), constantes vitales, datos de laboratorio y caracteristicas y
tratamiento de la infeccion. La mayoria de estos predictores eran obtenidos en
el momento del ingreso, pero hubo solo 7 articulos que tenian todas las variables
necesarias para aplicar el modelo en el momento del diagndstico (situacion
basal) es decir, se disponia de toda la informacion de los predictores en la
situacion basal.89:°1-94.99.102 Regpecto al manejo de predictores continuos, la
mayoria utilizé categorizaciones.89:93-95.97-100.102 Fn e| dominio Tamafio muestral
se observé un rango de eventos por variable que oscilé entre 0,57 y 572,28,
aungue hubo 3 trabajos en los que no pudimos calcularlo, ya sea por desconocer
el nimero de eventos o de predictores.?%.192 En |os trabajos que realizaron
validacion del modelo construido sobre otro conjunto de datos,®2-96:98.99,101,102 g|
namero de eventos oscilé entre 9 y 56,579, aunque hubo 2 trabajos que no

aportaron esta informacién en la publicacién. %8102

En el dominio Datos perdidos se observdO que la mayoria no aportaban

informacién al respecto,8%-9295-97.100.101 tres ytilizaron el andlisis de casos
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completos, 39499y sélo 1 utilizé imputaciones mdltiples, pero Gnicamente con un
predictor.%® Respecto al Desarrollo del modelo, se aprecia que todos los trabajos
estimaron modelos de regresion logistica binaria,192 habiendo 9 autores que
se basaron en el andlisis univariante para seleccionar los predictores para su

inclusidon en el modelo multivariante.89-91,93,96,98-100,102

En Rendimiento del modelo destacamos que en todos los modelos se calcul6 la
discriminacion a través del &area bajo la curva ROC (receiver operating
characteristic).8%-102 |a calibracién fue realizada principalmente por el test de
Hosmer-Lemeshow y/o graficamente, aunque hubo 3 modelos en los que no se
abordd este aspecto.®?91%4 En Evaluacion del modelo sélo en 3 modelos se
aplicaron técnicas de remuestreo (bootstrapping),®?-9192 y en otros 2, aunque no
se aplicaron este tipo de técnicas, si se tuvo en cuenta el sobreajuste
(overfitting).9292 Los valores obtenidos de discriminacion y calibracion para cada
modelo, quedan reflejados en la Tabla 9, donde observamos que el area bajo la
curva ROC oscil6 entre 0,59 y 0,955 y que no se encontré ninguna falta de

calibracion.
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Tabla 9: Discriminacion y calibracion de los modelos predictivos

nuestra revision sistematica.

Referencias

Garcia-Lamberechts et al., 201877

Jiang et al., 20187

Samsudin et al., 2018™

Schwarzkopf et al., 2018%

Bewersdorf et al., 20173

Fang et al., 2017%

Ford et al., 20165

Seo et al., 201654

84

Discriminacion
(AUC con IC 95%)

0.79 (0.72-0.85)

0,955 (0.901-1)

0.79 (0.72-0.86)

0,737 (0.734-0.74) (derivacién)
0,736 (0.733-0,739) (validacién)

0.739 (0.737-0,743) (validacion)

0.83 (0.79-0.88) (derivacion)
0.80 (0.73-0.90) (validacién)
0,853 (0.769-0,915) (derivacion)
0.789 (0.641-0.896) (validacion)
0.801 (derivacion)

0.765 (validacion)

0.8173 (0.7605-0.,8741)
(derivacién)
0.7537 (0.6563—0,8512)

(validacién)

incluidos en

Calibraciéon

p=0.496 (test Hosmer-Lemeshow)

No realizada

No realizada

Tasa de mortalidad en decil de riesgo mas bajo y mas alto
(derivacion): 0.11-0,78
Tasa de mortalidad en decil de riesgo mas bajo y mas alto
(validacion): 0.1-0,76
Tasa de mortalidad en decil de riesgo mas bajo v mas alto
(validacién): 0,1-0,77
Graficos de calibracion (los riesgos observados y esperados

fueron bastante similares)

p=0.42 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
derivacion)

No realizada

p=0.37 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
derivacion)
p=0.56 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
validacion)
Graficos de calibracion (los riesgos observados y esperados

fueron bastante similares)

p=0.61 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
derivacion)
Graficos de calibracion (los riesgos observados y esperados

fueron bastante similares)



Referencias

Mohan et al., 2015%

Osborn et al., 201436

Sivayoham et al., 2013%7

Granja et al., 2013%

Lagu et al., 2011%

Tabak et al., 2007°?

Discriminacion

(AUC con IC 95%)

0.8422

0.736 (derivacion)

0.748 (validacion)

0,712 (0.64-0.78) (derivacion)

0.68 (0.6-0.77) (validacion)

0.66 (0.62-0.69) (Modelo 1)
0.59 (0.55-0.63) (Modelo 2)
0,72 (0.68-0.75) (Modelo 3)
0.81 (0.78-0,84) (Modelo 4)
0.84 (0.81-0,87) (Modelo 5)

0.78 (derivacion)

0.693 (0.649-0,775) (validacién)

No proporeionado

Calibracion

No proporcionado

p=0.373 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
derivacion)
p=0.937 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
validacion)
Graficos de calibracion (los riesgos observados y
esperados fueron bastante similares)
p=0.6 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
derivacion)
p=0.3 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
validacion)
p=0.297 (test Hosmer-Lemeshow para el Modelo 1)
p=0.630 (test Hosmer-Lemeshow para el Modelo 2)
p=0.678 (test Hosmer-Lemeshow para el Modelo 3)
p=0,588 (test Hosmer-Lemeshow para el Modelo 4)
p=0,368 (test Hosmer-Lemeshow para el Modelo 5)
Graéficos de calibracion para la muestra de derivacion (los
riesgos observados y esperados fueron bastante similares)
p=0.11 (test Hosmer-Lemeshow para la muestra de
validacion)
Graficos de calibracion (los riesgos observados y

esperados fueron bastante similares)

Abreviaturas: AUC, area bajo la curva ROC (receiver operating characteristic); IC, intervalo de confianza.
Cuando el IC no es proporcionado en el articulo original, no podemos escribirlo en la tabla.
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En Resultados llama la atencion que sélo dos grupos de autores tenian todos los
resultados que se habian propuesto en la metodologia,®®% siendo la falta de la
constante del modelo de regresién la omision mas comuin,89:91,93,94,96,97,99-102 Gtrg
punto importante es la forma de presentar el modelo, siendo la opciébn mayoritaria
el sistema de puntos (n=7),8993-9597-99 gseguido de la féormula matematica
(coeficientes de regresion, n=6),%0-92.100-102 y de nomograma (n=1).°® Por ultimo,
en Interpretacion y discusion, destacamos que la mayoria (13/14) indicaron en
su discusién que habia que tener cautela en la utilizacion del modelo (resultados
exploratorios), pero uno de ellos recomendaba de forma directa la
implementaciéon del modelo en la practica clinica habitual.’?? Un total de 12
trabajos si discutié tanto los predictores encontrados en los modelos, como la
comparacion de su modelo con otros previos ya publicados.89-9396-102 | g5
fortalezas y limitaciones si fueron valoradas por todos los trabajos.8%-192
Finalmente, hubo dos trabajos que no discutieron la generalizacion del modelo a

otras areas geogréficas.%102
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Tabla 10: Resumen resultados del analisis CHARMS.

Resultados CHARMS

Disefio del 50% prospectivos y 50% retrospectivos

estudio

Participantes - Adultos con sepsis.

- Origen: urgencias o UCI.

- Datos recogidos de 2000 a
2016.

Mortalidad por todas las causas.

Predictores - Demograficos,

candidatos comorbilidades, clinicos,
tratamiento.

- 7 estudios tenian todas las
variables al diagnostico.

Rango de EPV de 0.57 a 572.28.

Datos perdidos - 3 autores utilizan analisis de
casos completos.

- 1 autor realiza imputaciones

multiples.
Desarrollo del Todos los trabajos modelos de
modelo regresion logistica binaria.
Rendimiento del Todos calcularon discriminacion a
modelo través del area bajo la curva ROC.

Evaluacion del 3 modelos técnicas de remuestreo.
modelo

Resultados - 2 autores obtuvieron todos
los resultados propuesto s.
- Falta mas comun la

constante del modelo de

regresion.
Interpretacion y - 13 recomiendan cautela
discusion para utilizar el modelo.

- 12 realizaron comparacion
con otros modelos.

- 9 estudios realizaron validacion
externa.
- 5 estudios valoran el

tratamiento como predictor.

En 6 estudios establecen un rango de
28-30 dias.
- 9 estudios realizan
categorizaciones para los

predictores continuos.

Los que hacen validacién tienen de 9 a
56 eventos.
- 9 estudios no aportan

informacion.

- 9 autores utilizan el andlisis
univariante para la seleccion de
variables.

- Calibracion realizada con el test
Hosmer-Lemeshow y/o
graficamente.

- En 3 modelos no se abordo6 este

aspecto.

2 tuvieron en cuenta el sobreajuste.

- 7 sistemas de puntos
- 6 féormulas matemaéticas
- 1 nomograma.

- Todos valoran fortalezas y
limitaciones.

- 2 trabajos no discuten
generalizacion en otras areas

geograficas.

CHARMS: CHecklist for critical Appraisal and data extraction for systematic Reviews of prediction
Modelling Studies; UCI: unidad de cuidados intensivos; EPV: eventos por variable; ROC: receiver

operating characteristic.
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El analisis del PROBAST queda reflejado en la Tabla 11 y de forma mas
detallada en el Apéndice S2 (Anexo). En dicha tabla observamos los dominios
tanto para el riesgo de sesgo como para la aplicabilidad. En lo referente a los
dominios comunes entre estos dos aspectos (participantes, predictores y
resultado), se obtuvo la misma valoracién tanto para el riesgo de sesgo como
para la aplicabilidad. En Participantes se consensud una puntuacion positiva
para 10 estudios (71,4%),8%92-96,98-100.102 v en uno faltaba informacion para
determinar el item.1°? Para Predictores la mitad de los trabajos alcanzaron
estandares de calidad satisfactorios,89.91-93.96,99.102 yy en 3 no estuvo claro.%0:94.101
En Resultado la puntuacién maxima se encontré en 12 estudios (85,7%),8%°1~
93,95-102 no quedando claro en el resto.?%% Valorando globalmente estos tres
items, esto condujo a un total de 6 estudios con baja preocupacion respecto a

su aplicabilidad,20.92.93.96.99.102

El dominio del Andlisis, Unicamente presente en la valoracion del riesgo de
sesgo, resulté que en 13 de los 14 estudios la valoracion era negativa,8%-91.93-102
y en el restante no se pudo valorar.®> Hemos de tener en cuenta que este dominio
tiene un total de 9 cuestiones y con que una de ellas sea valorada
negativamente, el dominio es cuantificado como de alto riesgo de sesgo (“la peor
puntuacion puntua”). Entre los 14 trabajos incluidos, hubo un Unico trabajo con 8
cuestiones valoradas positivamente de las 9 que se valoran (fall en indicar cémo
manejé los datos perdidos, no quedando claro este item),°? otro tuvo 7
cuestiones cuantificadas satisfactoriamente y las otras dos negativas (en el
manejo de los datos perdidos por juntar datos perdidos con la categoria de
referencia; y en la utilizacion del andlisis univariante para seleccionar los
predictores del modelo),%? y tres trabajos tuvieron seis cuestiones positivas y
tres con valoracion negativa o0 no aclarada: 1) Ford et al., 2016: utilizd
categorizaciones en los predictores continuos y no tuvo en cuenta el sobreajuste
en la validacion interna, y en datos perdidos no habia forma de valorarlo.®>; 2)
Osborn et al.,, 2014: no realiz6 el manejo de predictores continuos
adecuadamente y empled el andlisis univariante para seleccionar los predictores
del modelo, y no pudimos valorar la cuestién de los datos perdidos.®® y 3) Lagu
et al., 2011: no tuvo en cuenta el sobreajuste y hubo dos items de los que no

teniamos informacion para valorarlos, siendo el primero de ellos los datos
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perdidos y el segundo la dudosa utilizaciébn de todos los pacientes para
desarrollar el modelo, pues al hacer exclusiones después de iniciar el

seguimiento, no queda claro.%*
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Tabla 11: Riesgo de sesgo y preocupacion respecto a la aplicabilidad de los
estudios incluidos que evalian modelos prondsticos multivariables que predicen
mortalidad en pacientes con sepsis. (PROBAST).

ROB Aplicabilidad Valoracion global
Participantes  Predictores Resultado Anilisis Participantss  Predictores Resultado ROB Aplicabilidad
+ + + - + + + - +
7 7 7 7

Jiang et al, 20187

Samsudin et al, 2018™ = + + - - + e

Sebw ar zkopf et al, 2018% + + + ? + + + 3 +

Bewersdorf et al, 2017 + + + = + + + - +

+ 2 2 = + 2 2 = 2
+ - + = + - + - -

Seo etal, 2016*

Mohan et al., 20155 B = + - - - +
Osharn et al, 2014 + - + - + - +
Siv ayoham et al,, 2014% + + + - + + + _ +
Granja et al, 2013% + = + - + = 75

7 ? + ? ? i B
Lagu etal., 2011%

+ + + + + + +

Tabaket al, 2007

Abreviaturas: PROBAST, Prediction model Risk Of Bias ASsesment Tool; ROB, riesgo de sesgo.

+: bajo ROB/baja preocupacion respecto a la aplicabilidad; -: alto ROB/alta preocupacion respecto a la
aplicabilidad; ?: incierto ROB/incierta preocupacion respecto a la aplicabilidad.



En los estudios de otras enfermedades consultados,®8103-107 cabe destacar que
el analisis fue el dominio que presenté mas riesgo de sesgo, ya que en varias
revisiones ninguno o muy pocos trabajos de los incluidos lo realizd
correctamente. En cambio, el resto de dominios, tanto en riesgo de sesgo como
aplicabilidad, fueron bastante satisfactorios, superando el 70% casi todas las

revisiones (Tabla 12).

Tabla 12: Bajo riesgo de sesgo y baja preocupacién respecto a la aplicabilidad
(%) de otras revisiones sistematicas que evallan modelos predictivos
multivariables para otras enfermedades. (PROBAST).

Enfermedad ROB Aplic ab ilid ad Valoracion global
F 1 _Andlisis Partich F ROB ApBcabilidad

Nuestra revisicn Sepriz 714 S0 857 0 714 S0 857 0 429

Palazén-Bru et al, 2020% Cancer 833 100 100 o 83 100 100 0 833

orofarinzso

“ Salud bucodental 333 B2 708 83 N/A N/A N/A 42 N/A

DiTanna et al, 20 Insuficiencia 750 625 650 20,0 80.0 973 825 17,5 875
candiaca

Bellou et al., 2019™ EPOC 828 9.6 985 25 N/A N/A NiA 1L N/A

Carrillo-Larco et al., 2019 [ E=Rus IR C 50 50 ] 833 833 833 0 833

Carrillo-Larco et al., 2 Enfermedades 100 100 875 o 30 100 100 o 30

Abreviaturas: EPOC, Enfermedad Pulmonar Obstructiva Crénica; N/A, no realizado; PROBAST, Prediction
model Risk Of Bias ASsesment Tool; ROB, riesgo de sesgo.
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De los trabajos encontrados en nuestra revision sistematica, sélo 3 modelos
predictivos fueron sometidos a estudios de validacion externa: los liderados por
Osborn,® Sivayoham,®® y Granja.® El primero tuvo cuatro estudios de
validacion externa,'%®-111y |os otros uno.t2113
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10.1. Fortalezas y limitaciones.

La fortaleza principal de este trabajo es el hecho de que utilizar un disefio
sistematico, en el que dos personas de forma independiente revisan toda la
informacion (alrededor de 2.500 articulos cientificos) y evaluar los datos
mediante herramientas desarrolladas por expertos en modelos de

prediccion,*:56:57 disminuye el riesgo de errores sistematicos.

Podria ser que, a pesar de haber realizado una busqueda exhaustiva y
sistematica en las bases de datos consultadas, no hubiéramos detectado algun
trabajo que si desarrollara un modelo de prediccion con los criterios de seleccion
prefijados. También podria ser que en otras bases de datos si existieran otras
publicaciones con estos criterios no indexadas en MEDLINE, EMBASE o
Scopus. Ademas, podria haber publicaciones si indexadas en dichas bases de
datos, pero en otros idiomas que los autores no podemos comprender. No
obstante, la gran mayoria de la literatura cientifica estd publicada en inglésy, de
hecho, todos nuestros articulos estan en dicho idioma, salvo uno que se
encuentra tanto en castellano como en inglés.® Finalmente, este tipo de revision
es una critica metodolégica de los modelos predictivos, la cual no incluye los
modelos en si, aunque si muchos detalles de los mismos. En consecuencia, Si
el lector quiere recibir mas informacion al respecto, deberia acudir a la referencia
original del modelo, donde los autores deberian haber indicado el modelo y cémo

aplicarlo sobre un paciente real.

10.2. Comparacion con la literatura existente.

A la hora de comparar nuestros resultados (riesgo de sesgo y aplicabilidad),
debemos de analizar revisiones sistematicas con metodologias similares que
hayan utilizado el PROBAST, encontrando gran variabilidad de tipos de
pacientes y en el evento a medir.58193-197 Se han indicado los porcentajes de
bajo riesgo y los de baja preocupacion respecto a la aplicabilidad de todos estos
estudios en la Tabla 12. En ella podemos observar que los resultados obtenidos

en la sepsis para todos los dominios, salvo el de Predictores, se encuentran en
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el rango de los otros trabajos. Esto podria ser debido a que los modelos de sepsis
(Tablas S1-5, Anexo) tienen parametros de laboratorio e informacion sobre el
tratamiento que podria no estar disponible en el momento de hacer la prediccion.
No obstante, es algo dificil de comparar, pues son enfermedades y predictores

muy diferentes.

10.3. Implicaciones en lainvestigacion y en la practica clinica.

Dados los resultados encontrados en nuestra revision, pensamos que hay dos
puntos de mejora de cara a la investigacion, ya que se ha encontrado alto riesgo
de sesgo y alta preocupacion respecto a la aplicabilidad en un porcentaje
importante de los modelos estudiados. En primer lugar, si se desarrolla un nuevo
modelo predictivo, éste deberd basarse tanto en la declaracion CHARMS como
en la de PROBAST,*6:%6:57 de forma que el modelo pueda implementarse en la
practica clinica habitual, aunque es importante sefialar que la decision de
implementar un modelo de prediccion de riesgo en la practica clinica no se basa
Unicamente en el informe de elementos de una lista de verificacion o en el riesgo
de sesgo. Hay otros aspectos importantes, como su precision (discriminacion y
calibracion) y facilidad de uso, ademas de que haya sido validado externamente
varias veces. En segundo lugar, se puede mejorar la utilizacion de las bases de
datos de los estudios analizados (Tablas S1-5, Anexo), seleccionando
correctamente los pacientes y los predictores, teniendo en cuenta los aspectos
de la definicion del evento a predecir y aplicando las técnicas estadisticas
recomendadas. De esta forma, sin el esfuerzo importante de recoger datos de
un gran numero de pacientes de nuevo, se pueden corregir las deficiencias

encontradas.

Una idea interesante seria comparar los parametros de discriminacién y
calibracion entre los estudios con alto y bajo riesgo de sesgo, determinando si
esto es un factor que pueda alterar la precision del modelo. Nosotros, al no haber
obtenido ningun trabajo con bajo riesgo de sesgo, ho hemos podido realizar esta
comparativa, pero seria una buena propuesta para otra revision similar a la

nuestra.
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Otra futura linea de investigacion con utilidad para la préactica clinica, seria
realizar una revision de modelos predictivos, valorando unicamente validaciones
externas realizadas sobre pacientes con sepsis. Esto es una revision distinta a
la planteada, que se corresponde con el subtipo 3 de modelos valorados en la
declaracion CHARMS: “Estudios de validacion externa de modelos de riesgo con
o sin actualizacion del modelo”.#® Los trabajos en esta nueva revision podrian
incluir validaciones de modelos desarrollados en pacientes con sepsis, como los
incluidos en nuestro trabajo, o modelos realizados en otro tipo de poblaciones,
pero validados en pacientes con sepsis. Esta nueva revisibn complementaria la

desarrollada en este trabajo.

En lo referente a la préctica clinica, debemos de ser muy cautos, pues
Gnicamente un modelo podria cumplir los estandares de calidad del PROBAST.?
No obstante, sus propios autores indican que el modelo desarrollado no deberia
de aplicarse a la practica clinica, ya que utiliza datos administrativos.®? Nosotros
pensamos que la féormula matematica asociada, podria integrarse en la historia
clinica electrénica, de forma que cuando el médico registre el diagndstico,
automaticamente se muestre la probabilidad de fallecimiento y con ella puedan
tomarse las decisiones terapéuticas oportunas. Sin embargo, previo paso a esta
sugerencia, seria necesaria la validacion externa del mismo en otras areas
geograficas. En otro de los modelos que si utilizaba datos clinicos y que podia
utilizarse a pie de cama,? Gnicamente se han cometido errores en el andlisis
estadistico (manejo de datos perdidos y utilizacion del analisis univariante para
seleccionar predictores), pero uno de ellos podria ser critico, pues considerar
gue un paciente del gue no se dispone de informacién sobre cierto parametro
(datos perdidos), es equivalente a que dicho parametro sea normal, no tiene
mucho sentido clinico y no consideramos oportuno recomendarlo para su
utilizacion. Finalmente, tuvimos tres modelos que, aunque alcanzaron alto riesgo
de sesgo en su desarrollo,®®1® fueron sometidos a estudios de validacion
externa, lo que podria afianzar sus resultados. Si comparamos la discriminacién
de estos tres modelos,?8-1%0 e| maximo se alcanza con un area bajo la curva ROC
de 0,84.,1%° aunque todos tuvieron un valor por encima del 70%. Sin embargo,
este estudio sélo ha tenido un estudio de validacion externa,'? mientras que

existe otro trabajo con un area de 0,736, que ha sido sometido a mdltiples
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estudios de validacion.1%8-111 E| tercer modelo tiene la discriminacién mas baja
(0,712) y un Unico estudio de validacion externa,®'3 aunque ha alcanzado
mejores indicadores en el PROBAST. En consecuencia, si tuviéramos que
recomendar alguno de estos tres modelos, nos declinariamos preferentemente
por el de Osborn,%8 pues ha sido sometido a validacion externa en distintas areas
geograficas y tiene una discriminacion satisfactoria. Sin embargo, los estudios
de Granja y Sivayoham,®%1% también han sido validados externamente y tienen
buena discriminacién, por lo que podrian usarse con cierta prudencia. No
obstante, el clinico ha de ser muy cauto en su utilizacién, pues los modelos
presentan alto riesgo de sesgo, segin PROBAST. El resto de modelos,?-
97,101,102 no fueron, hasta donde nosotros conocemos, validados externamente,
pero obtuvieron una discriminacién (area bajo la curva ROC) que siempre estuvo
por encima de 0,70 (maximo de 0,955, con valores oscilando generalmente
alrededor de 0,75). En consecuencia, si estos modelos se validaran
externamente con buenos resultados, podria considerarse también su utilizacion,
nuevamente con cautela. En la tabla 13 se muestra a modo de resumen la

discusioén del estudio.
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Tabla 13 Resumen apartado Discusion

Discusion

Fortalezas - Disefio sistemético.
- Herramientas para el andlisis desarrolladas por expertos en modelos de
prediccion.

Limitaciones Trabajos no detectados:

- No indexados en las bases de datos analizadas.
- Publicados en otros idiomas.

Comparacion - Resultados similares a otras patologias.
con literatura - Apartado de “Analisis” el de mayor riesgo de sesgo.

Implicaciones - Alto riesgo de sesgo y alta preocupacion respecto a su aplicabilidad en un

en alto porcentaje de los modelos analizados.

investigacion - Se deberia utilizar CHARMS y PROBAST en los analizados y en nuevos
estudios.

Futuras Comparar los parametros de discriminacion y Revision de estudios que

lineas de calibracién entre los modelos de alto y bajo riesgo realizan validacién de modelos

I\=Eiie=leleli | de sesgo, y valorar si es un factor determinante de existentes, en poblacién con

la precision. sepsis.
Implicaciones - Schwarkpof podria cumplir los criterios de calidad PROBAST, pero son
en la practica datos administrativos y los autores no lo recomiendan.

clinica

- Tabak solo errores en andlisis univariante y datos perdidos, pero éste Ultimo
puede ser critico.

- Osborn es el que podriamos recomendar. Multiples estudios de

validacion externa.

Area bajo la curva ROC 0.736

- Sivayoham, podria usarse con cautela. Un estudio de validacion.
Area bajo la curva ROC 0.712

Mejores indicadores en
PROBAST

- Granja, podria usarse con cautela. Un estudio de validacion.

Area bajo la curva ROC 0.84
- Resto de modelos podrian ser utiles, con Sin estudios de validacion
cautela, si fueran validados. externa.

Area bajo la curva ROC > 0.70

CHARMS: CHecklist for critical Appraisal and data extraction for systematic Reviews of prediction
Modelling Studies; PROBAST: Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool; ROC: receiver operating
characteristic
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11. CONCLUSION
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Los modelos de prediccion de mortalidad analizados en esta revision sistematica
mostraron gran variabilidad en sus disefios y metodologias. Después de aplicar
PROBAST como el gold standard para verificar si se desarrollaron
correctamente, encontramos que solamente un estudio obtuvo una puntuacién
positiva en la aplicabilidad junto con una valoracion incierta en cuanto al riesgo

de sesgo.

En el resto de estudios obtuvimos un alto riesgo de sesgo. Ademas, de los
modelos estudiados, solo tres fueron validados externamente, dos de ellos una

vez y el otro en cuatro ocasiones.
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ABSTRACT

Background: Sepsis is associated with high mortality and predictive models can help in clinical decision

making. The objective of this study was to carry out a systematic review of these models.

Methods: In 2019, we conducted a systematic review in MEDLINE and EMBASE
(CDR42018111121:PROSPERO) of articles that developed predictive models for mortality in septic
patients (inclusion criteria). We followed the CHARMS recommendations (Critical Appraisal and Data
Extraction for Systematic Reviews of Prediction Modelling Studies), extracting the information from
its 11 domains (Source of data, Participants, etc.). We determined the risk of bias and applicability
(participants, outcome, predictors and analysis) through PROBAST (Prediction model Risk Of Bias

ASsessment Tool).

Results: A total of 14 studies were included. In the CHARMS extraction, the models found showed
great variability in its 11 domains. Regarding the PROBAST checklist, only one article had an unclear
risk of bias as it did not indicate how missing data were handled, while the others all had a high risk of
bias. This was mainly due to the statistical analysis (inadequate sample size, handling of continuous
predictors, missing data and selection of predictors), since 13 studies had a high risk of bias.
Applicability was satisfactory in six articles. Most of the models integrate predictors from routine
clinical practice. Discrimination and calibration were assessed for almost all the models, with the area
under the ROC curve ranging from 0.59 to 0.955 and no lack of calibration. Only three models were
externally validated and their maximum discrimination values in the derivation were from 0.712 and

0.84. One of them (Osborn) had undergone multiple validation studies.

Discussion: Despite most of the studies showing a high risk of bias, we very cautiously recommend

applying the Osborn model, as this has been externally validated various times.

KEYWORDS: Death; Mortality; Sepsis/mortality; Shock, Septic/mortality; Models, Statistical.
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REVIEW CRITERIA

We conducted a systematic review to evaluate the quality of prognostic models in sepsis and to
determine the suitability of integrating these models into clinical practice, thereby improving decision-
making. Each predictive model was assessed with the PROBAST checklist by two independent

reviewers.

MESSAGE FOR THE CLINIC

Categorizing the severity of septic patients is a fundamental pillar for the management of these
patients, and predictive models are effective tools for this purpose. Predictive models have
proliferated in recent years and clinical practice guidelines further recommend their use. However,
the models must be reliable and scientifically supported. In light of our results, caution must be

exercised when using these predictive models for bedside use in sepsis.

122



INTRODUCTION

The incidence of sepsis has been increasing in recent years (from 300 to 1,031 cases per 100,000
population) due to various factors, such as increased life expectancy, increased performance of
invasive techniques or states of drug-induced immunosuppression, all of which contribute to an
increased susceptibility to infection.? Sepsis affects millions of people worldwide each year,? and it has
been established as one of the leading causes of death.? However, the early, targeted application of a

range of diagnostic-therapeutic measures significantly improves survival in patients with sepsis.!

Categorizing the severity of septic patients is a fundamental pillar for the early identification and
structured management of patients at increased risk of mortality. Tools exist to accomplish this task,
such as risk prediction models or prognostic scales, on which medical professionals rely to make
clinical decisions.* A prognostic model is a formal combination of multiple predictors from which the
risks of a specific endpoint can be calculated for individual patients,® helping us to make decisions to
improve clinical outcomes in our patients.®” In fact, in recent years risk prediction models in medicine
have proliferated, and clinical practice guidelines increasingly recommend their use,® even though

they may present limitations for use, like being difficult to apply or taking up a lot of time.

Prediction models must be reliable and supported by scientific evidence.* We must therefore carry
out a critical analysis of how they have been constructed/validated and of their potential use in clinical
practice. In 2014, the Critical Appraisal and Data Extraction for Systematic Reviews of Prediction
Modelling Studies (CHARMS) checklist was introduced, providing guidelines for the systematic review
of predictive models for a specific disease. It includes seven elements to guide the objective of the
review, the search strategy and the inclusion and exclusion criteria of the study as well as the
information to be extracted and assessed for each model included in the review, classified into 11
domains (source of data, participants, outcome to be predicted, candidate predictors, sample size,

missing data, model development, model performance, model evaluation, results, and interpretation
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and discussion). The CHARMS checklist indicates how each domain should be addressed, based on the

scientific literature.®

In 2019, complementing the CHARMS checklist,® the Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool
(PROBAST) statement emerged, which assesses the risk of bias and the applicability of predictive
models.’®! This would be equivalent to the Cochrane Risk of Bias Tool for assessing the quality of
clinical trials contained in a systematic review,'? but in CHARMS reviews of predictive models.®
PROBAST assesses the risk of bias across four domains (participants, predictors, outcome, and
analysis) and applicability across three of these (participants, predictors and outcome). Each domain
is rated as having a low, high or unclear risk of bias/concern regarding applicability. Finally, an overall
assessment is given, both for the risk of bias and for applicability. Each domain is scored objectively

under the PROBAST recommendations, which, like CHARMS,? are based on the scientific literature.%!

Sepsis is associated with a high mortality rate (~¥25%),%> and it is essential to make an early
determination of the severity of the disease for the early implementation of diagnostic-therapeutic
measures adjusted to this prognostic risk. However, as far as we know, no systematic review of
prediction models has been carried out with the application of PROBAST on prognostic models for this
disease. Accordingly, the aim of this study was to perform a systematic review with these
characteristics, providing a critical document for determining the suitability of integrating existing

prognostic models for septic patients in clinical practice.

METHODS

Protocol and registration

This review was registered in the PROSPERO database (CDR42018111121), where the methods on
which it would be based were specified a priori. In addition, this review is based on the CHARMS and

PROBAST statements.>*!
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Eligibility criteria

We conducted a systematic review of scientific articles that developed a prediction model (at least
two predictors) of mortality (prognostic model) in which the authors used their own data set in
patients with sepsis. Internal or external validation of the model could also have been carried out in
the publication. Internal validation is what is done on the data set used to develop the model and
external validation is that done on any other data set. Models involving samples of patients with sepsis
in general, i.e. not caused by a specific pathogen, were considered. The definition of sepsis used in our
study was that in effect at the time each of the models was developed. Our aim was to obtain models
that could be used at the time of diagnosis or admission of the patient for sepsis (baseline condition),
to predict all-cause mortality (outcome to be predicted), regardless of the time of death from baseline.
The designs that correspond with all these characteristics are cohort studies, whether prospective or

retrospective, since we are going to predict a future event (mortality).°

We excluded review articles or articles describing the development of a model in which the authors
did not use their own data (e.g. simulated data), conference summaries, studies that analyzed the
value of new predictors in existing models, articles that only performed an external validation of a
prediction model already published or that did not develop a multivariate risk model, studies
conducted in a pediatric or surgical population, articles that referred to bacteremia or another
infectious entity that did not define sepsis, or those that referred to a specific microorganism that
caused the infection. Articles that applied Machine Learning techniques were also excluded, except
for those analytic techniques which used logistic regression models. The other kind of models are not

suitable for the CHARMS statement and PROBAST checklist.

Information sources

The MEDLINE (through Pubmed), Scopus and EMBASE databases were analyzed from inception to

September 17, 2019.
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Search

The databases were examined using keywords referring to several terms: prediction models
(predictive model, prediction model, risk score, scoring system, points system and nomogram), type
of patients (sepsis) and outcome (mortality, death and prognosis). These keywords were searched in
the title, abstract or thesaurus of each database analyzed (MESH and EMTREE). Articles were
restricted to those published in English or Spanish with an abstract (languages that the authors of this
review understand). We analyzed the references of all articles that could be relevant to our research

question. The search equations are given in Appendix E1.

Two blinded reviewers independently analyzed titles and abstracts to determine which scientific
articles could potentially be included. Results were then pooled and disagreements were resolved by
consensus. The same procedure was applied to the full text of articles associated with these titles and
abstracts, as well as to the references of included articles. These reviewers were experts in prediction
models and/or septic disease. No hand searching was done to analyze the gray literature as the topic

is complex and specific to scientific journals.

Data extraction

Of the articles finally included in the review, the same two blinded reviewers independently extracted
the information required by the CHARMS checklist.® This was grouped into 11 domains: 1) Source of
data (study design); 2) Participants (description, dates and treatments); 3) Outcome to be predicted
(definition of the outcome to be predicted and period of onset); 4) Candidate predictors (humber and
type, form and time of measurement, and handling of continuous predictors); 5) Sample size (number
of participants, number of events and the event-per-variable ratio); 6) Missing data (number of
participants with missing data overall and for each predictor, and handling of missing data); 7) Model
development (type and methods used for the selection of predictors); 8) Model performance

(calibration and discrimination); 9) Model evaluation (method used); 10) Results (form of presentation
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of the final model (nomogram, points system, mathematical formula, etc.), weight of the different
variables, and comparison of development and external validation samples when appropriate); and
11) Interpretation and discussion (comparison with similar studies, generalization of the model,
strengths and limitations).® All this information is presented in tabular form to make it easier to see

all the characteristics of the models.*3%*

Quality assessment

After having extracted in duplicate the information indicated in CHARMS,® the PROBAST tool was
applied, which assesses both the risk of bias and the applicability of predictive models.®!! The risk of
bias is divided into four domains: participants, predictors, outcome and analysis; and the applicability
into three domains (participants, predictors and outcome). The Participants domain refers to the
selection of the study sample, Predictors evaluates the candidate predictors in the model, Outcome
analyzes the variable we are predicting, and Analysis addresses the statistical methods. The PROBAST
statement indicates in an objective way how to assess each of these domains. The seven domains can
be categorized into high, low or unclear, either for risk of bias or concern regarding applicability. After
assessing the domains independently, an overall assessment is issued for the two blocks, using the
"the worst score counts" principle, meaning that a negative item in a domain renders the overall
assessment negative, and therefore its use is discouraged. For example, if in risk of bias we obtained
a low level for all domains except for Analysis, which was high, the overall assessment of the risk of
bias will be high (the worst score). The risk of bias determines whether systematic errors were made
in the study, while the applicability indicates whether the model fits the research question of the

10,11

systematic review, which in this case was the determination of the risk of death in a patient with

sepsis.
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Statistical analysis

A descriptive analysis of both CHARMS and PROBAST domains was performed,®!! as it does not make
sense to perform a meta-analysis in this type of study. Furthermore, so as to compare our results with
other similar studies, we searched systematic reviews using the PROBAST checklist in other diseases,
through the analysis of their citations (Scopus), obtaining the percentage for low risk of bias and low
concern regarding applicability for all the domains. We also used Scopus to analyze the articles that
had been referenced in the studies included in this review to determine whether the studies had been

validated externally.

RESULTS

Figure 1 shows the scheme of the systematic review. A total of 3,397 articles were screened by title
and abstract in the databases analyzed (485 in MEDLINE, 1,254 in Scopus and 1,658 in EMBASE), and
44 articles were studied for full text analysis.’>>® Of these, 12 were excluded because not all the

15-26

patients were diagnosed with sepsis,’>2?% seven did not develop a predictive model,?”33 in four the

34-37

outcome to be predicted was not mortality,**3” in another four they did not use their own data,3**

two evaluated only one specific microorganism and not sepsis in general,*?43

and one applied Machine
Learning techniques,* which were not considered in this review. Finally, 14 met all the inclusion

criteria and none of the exclusion criteria,*8 from which all the information was extracted according

to CHARMS, and the risk of bias and applicability was assessed according to PROBAST.

Tables E1-5 provide the 11 CHARMS domains in full detail. Upon a descriptive analysis, half of the
studies were designed prospectively and half were designed retrospectively (Source of data). With
regard to Participants, we note that these were generally adult patients with sepsis or severe sepsis,
often originating in the emergency department or intensive care unit. In addition, we would like to

point out that there were nine studies that performed external validation on another data set.*®
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52554555758 Treatment was assessed as a candidate predictor in five studies.’**>*56:57 Data collection
dates ranged between 2000 and 2016. Outcome to be predicted was always all-cause mortality,
indicating onset of mortality in the hospitalization period or admission to the intensive care unit. Some

articles also indicated the prediction time, with a range of 28-30 days.*>47:4950:52

Candidate Predictors showed great variability, and were generally classified into demographics,
comorbidities, prognostic scores (predictive models of severity in Intensive Care Units), vital signs,
laboratory data, and infection characteristics/treatment. Most of these predictors were obtained at
the time of admission, but only seven articles included all the variables necessary to apply the model
at the time of diagnosis (baseline), that is all the information about the predictors was available at

baseline 45,47-50,55,58

Regarding the management of continuous predictors, most used
categorizations.*>49-51:53-5658 | the Sample size domain, a range of events per variable was observed
that oscillated between 0.57 and 572.28, although there were three articles in which this could not be
calculated, either because the number of events or the predictors were unknown.>>*#%8 |n the articles
that validated the model constructed on another data set, *3-°2°45>57.58 the number of events oscillated
between nine and 56,579, although there were two articles that did not provide this information in

the publication.>*8

In the Missing data domain, most articles did not provide this information.*>-*515356:57 Three used

49,50,55

complete-case analysis, and only one used multiple imputation, but with only one predictor.>*

With regard to Model development, all the articles estimated binary logistic regression models,*>-58

and nine authors used univariate analysis to select predictors for inclusion in the multivariate model.*>

47,49,52,54-56,58

In Model performance, we emphasize that in all the models discrimination was calculated using the
area under the receiver operating characteristic curve.*->® Calibration was carried out mainly by the
Hosmer-Lemeshow test and/or graphically, although in three models this aspect was not

addressed.*®*”%0 |n  Model evaluation, only three models applied resampling techniques
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(bootstrapping),*>*°® and in another two, although this type of technique was not applied, overfitting
was taken into account.*®*° The values obtained for discrimination and calibration for each model are
shown in Table 1, where we see that the area under the receiver operating characteristic curve ranged

from 0.59 to 0.955 and no lack of calibration was found.

In Results it is striking that only two groups of authors obtained all the results that had been proposed

46,54

in the methodology, with the absence of the intercept of the regression model being the most

45,47.49,50,52,53,5558 Another important point is the way in which the model is

common omission.
presented, with the most common option being a scoring system (n=7),%>49-1535455 followed by a
mathematical formula (regression coefficients, n=6),*¢%%°%%8 and a nomogram (n=1).>? Finally, in
Interpretation and discussion, we note that the majority of the articles (13/14) indicated in their
discussion that caution should be exercised in the use of the model (exploratory results), but one of
these directly recommended the implementation of the model in routine clinical practice.>® A total of
12 articles discussed both the predictors found in the models and the comparison of their model with

previously published models.*>**9528 The strengths and limitations were assessed by all articles.*>>8

Finally, two articles did not discuss the generalization of the model to other geographical areas®*>®

The PROBAST analysis is reported in Table 2 and in more detail in Appendix E2. Here we find the
domains for both risk of bias and applicability. Regarding the domains common to these two aspects
(participants, predictors and outcome), the same assessment was obtained for both risk of bias and
applicability. In Participants a positive score was found for 10 studies (71.4%),%>48-5254-5658 3nd in one

there was a lack of information to determine the item.>” For Predictors half of the articles were of

45,47-49,52,55,58

satisfactory quality, and in three this was not clear.*®°%%” |n Qutcome the maximum score

was found in 12 articles (85.7%),*>47-4%>158 remaining unclear in the rest.*®° The overall assessment

of these three items led to a total of six studies with low concern regarding applicability.*>4849:52:55:58

The domain of Analysis, which is only present in the assessment of risk of bias, resulted in 13 studies

45-47,49-58

with negative values, and one of these could not be assessed.*® We must take into account
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that this domain has a total of nine questions, and if one of these is assessed negatively, the domain
is classified as having a high risk of bias ("the worst score counts"). Among the 14 articles included,
only one had eight questions assessed positively (the article failed to indicate how it handled missing
data, unclear),’® another had seven questions assessed satisfactorily while the other two were
negative (missing data from combining the missing data with the reference category and using
univariate analysis to select the model predictors),® and three articles had six positive questions: 1)
Ford et al., 2016: used categorizations in the continuous predictors, did not consider overfitting in the
internal validation and missing data could not be assessed®?; 2) Osborn et al., 2014: did not adequately
handle continuous predictors, used univariate analysis to select model predictors, and we could not
assess missing data®*; and 3) Lagu et al., 2011: did not take into account overfitting, and there were
two items for which we had no information for their assessment, the first being missing data and the
second the questionable use of all patients to develop the model since when making exclusions after

starting the follow-up, this was unclear.>’

Of note in the studies of other diseases consulted®>*® was that analysis was the domain that
presented the greatest risk of bias, as in various reviews either no or very few studies among those
included did this correctly. The other domains, however, both for risk of bias and applicability, were

quite satisfactory, surpassing 70% in almost all the reviews.

Of the studies found in this systematic review, only three predictive models had been subjected to
external validation: those led by Osborn,>* Sivayoham,>> and Granja.>® The first had four external

validation studies,®®” and the others just one (Table 2).6%°

DISCUSSION

Strengths and limitations
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The main strength of this study is that using a systematic design in which two people independently
review all the information (around 2,500 scientific articles) and evaluate the data using tools

developed by experts in predictive models®'! reduces the risk of systematic errors.

It is possible that we could have failed to detect studies that did develop a prediction model with the
predetermined selection criteria, but this was minimized as the review was performed systematically.
It is also possible that other articles not indexed in MEDLINE, EMBASE or Scopus exist in other
databases. Moreover, there could be publications that are indexed in these databases, but in other
languages that the authors do not understand. Nevertheless, the vast majority of the scientific
literature is published in English and, in fact, all the articles included in our review are in English, except
for one that is available in both Spanish and English.* Finally, this type of review is a methodological
critique of predictive models; it does not include the models themselves, although many details about
these models are mentioned. Thus, if readers wish to delve deeper into the models they should refer
to the original publication of the model, where the authors will have indicated how to apply it for a

real patient.

Comparison with the existing literature

When comparing our results (risk of bias and applicability), we had to analyze systematic reviews with
similar methodologies that used PROBAST, and we found great variability in patient types and
outcomes.'®>%%3 The percentages of low risk and low concern regarding applicability of all these
studies are indicated in Table 3. Here we can see that the results obtained in sepsis for all the domains,
except for Predictors, are in the range of the other studies. This could be due to the fact that the other
models for sepsis (Table E1-5) have laboratory parameters and treatment information that may not
be available at the time of making the prediction. However, this is difficult to compare, as they are

very different diseases and predictors.

Implications to research and clinical practice
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Given the results found in our review, we believe there are two points of improvement regarding the
research, since high risk of bias and high concern regarding applicability was found in an important
percentage of the models. First, when developing a new predictive model, it should be based on both
the CHARMS and the PROBAST statements®!! to allow the model to be implemented in routine clinical
practice, although it is important to note that the decision to implement a risk prediction model into
clinical practice is not based purely on reporting items on a checklist or risk of bias. There are other
important aspects, like its accuracy (discrimination and calibration) and ease of use, in addition to it
having been validated externally several times. The second point requiring improvement is the use of
the databases of the articles analyzed (Tables E1-5), correctly selecting patients and predictors, taking
into account the aspects of the definition of the outcome and applying the recommended statistical
techniques. In this way, without spending a great deal of effort collecting data from a large number of

patients again, we can correct the deficiencies found.

An interesting idea would be to compare the parameters of discrimination and calibration between
the studies with a high risk of bias and those with a low risk of bias, examining whether this factor
might alter the accuracy of the model. As we had no study with a low risk of bias we were unable to

carry out this comparison, though it would be interesting to do in another review like this one.

Another future line of useful research for clinical practice would be to undertake a review of predictive
models but assessing only the external validations undertaken on patients with sepsis. This is a
different review from that undertaken here as it corresponds to subtype 3 of models evaluated in the
CHARMS declaration: “External model validation studies with or without model updating”.® The
studies in this new review could include validations of models developed in patients with sepsis, like
those included in our study, or models undertaken in other types of populations but validated in

patients with sepsis. This new review would complement that developed in the present paper.

With respect to clinical practice, we must be very cautious, given that only a single model met the

quality standards of PROBAST.*® However, the authors themselves indicate that the model developed
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should not be applied to clinical practice, since it uses administrative data.*® We believe that the
associated mathematical formula could be integrated into the electronic medical record, so that when
the physician records the diagnosis, the probability of death is automatically shown and with it the
appropriate therapeutic decisions can be made. However, prior to proceeding with this suggestion,
external validation is needed in other geographical areas. In another model that did use clinical data
and which could be used at the bedside,*® errors were made only in the statistical analysis (missing
data and use of a single variable to select predictors), though one of these could be critical, since
considering that a patient for whom there is no information regarding a certain parameter (missing
data) is equivalent to that parameter being normal makes little clinical sense and we do not consider
it appropriate to recommend use of this model. Finally, there were three models which, although
having a high risk of bias in their development,>*>¢ were nevertheless submitted to external validation,
which could strengthen their results. Comparison of the discrimination of these three models®*°®
showed that the maximum area under the ROC curve was 0.84,° although in all cases this value was
above 70%. However, this study had only undergone one external validation process,®® whereas
another study with an area of 0.736°* had been submitted to various validation studies.®*®” The third
model had the lowest discrimination (0.712) and just one external validation study,>>%° although it
attained better indicators in PROBAST. Consequently, if we had to recommend one of these three
studies we would opt for that of Osborn,** as it has undergone external validation in different
geographical areas and has a satisfactory discrimination. Nevertheless, the studies of Granja and
Sivayoham®>°® were also validated externally with good discrimination, so that these too could also
be used cautiously. Whichever is used, the clinician must be prudent as the models present a high risk

45-53,57.58 \were not, as far as we are aware,

of bias, according to PROBAST. The remaining models
validated externally, though they all obtained a discrimination (area under the ROC curve) above 0.70

(maximum 0.955, with values generally around 0.75). Accordingly, if these models were validated

externally with good results, their use could also be considered, again with caution.
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CONCLUSIONS

The mortality prediction models analyzed in this systematic review showed great variability in their
designs and methodologies. After applying PROBAST as the gold standard to verify whether they were
correctly developed, we found that only one study obtained a positive score in applicability together
with an unclear risk of bias. The rest of the studies were found to have a high risk. Moreover, only

three of the studies examined were validated externally, two just once but the other on four occasions.
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FIGURE LEGENDS

Figure 1: PRISMA flow chart for the systematic review of prognostic models in sepsis.

PRISMA: Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses.
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Table 1: Discrimination and calibration of the included predictive models in our systematic review.

Abbreviations: AUC, area under the receiver operating characteristic curve; Cl, confidence interval. When the Cl is

References

Discrimination (AUC with 95% Cl)

Calibration

Garcia-Lamberechts et al.,
2018%

0.79 (0.72-0.85)

p=0.496 (Hosmer-Lemeshow test)

Al

Jiang et al., 2018 0.955 (0.901-1) MNone
Samsudin et al., 20184 0.79 (0.72-0.86) None

Schwarzkopf et al., 20184

0.737 (0.734-0.74) (derivation)
0.736 (0.733-0.739) (validation)

0.739 (0.737-0.743) (validation)

Mortality rate in lowest risk-decile and highest
decile (derivation): 0.11-0.78

Mortality rate in lowest risk-decile and highest
decile (validation): 0.1-0.76

Mortality rate in lowest risk-decile and highest
decile (validation): 0.1-0.77

Calibration plots (expected and observed risk
were quite similar)

Bewersdorf et al., 2017%°

0.83 (0.79-0.88) (derivation)

0.80 (0.73-0.90) (validation)

p=0.42 (Hosmer-Lemeshow test for the
development data set)

Fang et al., 2017%

0.853 (0.769-0.915) (derivation)

0.789 (0.641-0.896) (validation)

None

Ford et al., 2016%*

0.801 (derivation)

0.765 (validation)

p=0.37 (Hosmer-Lemeshow test for the
development data set)

p=0.56 (Hosmer-Lemeshow test for the
validation data set)

Calibration plots (expected and observed risk
were quite similar)

Seo et al., 20165

0.8173 (0.7605-0.8741)
(derivation)

0.7537 (0.6563-0.8512)
(validation)

p=0.61 (Hosmer-Lemeshow test for the
development data set)

Calibration plots (expected and observed risk
were quite similar)

Mohan et al., 20155

0.8422

Not given

Osborn et al., 2014%*

0.736 (derivation)

0.748 (validation)

p=0.373 (Hosmer-Lemeshow test for the
development data set)

p=0.937 (Hosmer-Lemeshow test for the
validation data set)

Calibration plots (expected and observed risk
were quite similar)

Sivaxoham et al., 2013*

0.712 (0.64-0.78) (derivation)

0.68 (0.6-0.77) (validation)

p=0.6 (Hosmer-Lemeshow test for the
development data set)

p=0.3 (Hosmer-Lemeshow test for the
validation data set)

Granja et al., 2013%

0.66 (0.62-0.69) (Model 1)
0.59 (0.55-0.63) (Model 2)
0.72 (0.68-0.75) (Model 3)
0.81(0.78-0.84) (Model 4)

0.84 (0.81-0.87) (Model 5)

p=0.297 (Hosmer-Lemeshow test for the
Medel 1)

p=0.630 (Hosmer-Lemeshow test for the
Model 2)

p=0.678 (Hosmer-Lemeshow test for the
Model 3)

p=0.588 (Hosmer-Lemeshow test for the
Model 4)

p=0.368 (Hosmer-Lemeshow test for the
Model 5)

Lagu et al., 2011%

0.78 (derivation)

0.693 (0.649-0.775) (validation)

Calibration plot for derivation (expected and
observed risk were quite similar)

p=0.11 (Hosmer-Lemeshow test for the
validation data set)

Tabak et al., 2007

Not given

Calibration plots (expected and observed risk
were quite similar)

not given in the original paper, we have not been able to include it in the table.

147




Table 2: Risk of bias and concern regarding applicability of the included studies that evaluated multivariable prognostic prediction models for mortality in

patients with sepsis (PROBAST).
Study ROB Applicability Overall
Pardcip Pred, Ou Analysis | Particip Predictors | Outcome | ROB | Applicability

Garcia-Lamberechts et al.,, 2018% + + + - - ¥ T N T
Jiang et al, 2018 - ? ? - - ? ? _ N
Samsudin. et al., 20187 - + - R - ¥ + . N
Schwarzkopf et al., 2018 + - = ? T + + 7 T
Bewersdorf et al, 2017 + - = - - + + N +
Fang et al., 2017 + ? 7 _ ¥ 7 7 - 3
Ford et al., 2016 + - - R ¥ N T - -
Seq et al., 2016 - - = R ¥ p T - T
Mohan et al., 2015 - - + - - - - B B
Oshorn et al., 2014% + - - N ¥ _ + . "
Sivavoham et al, 2014 + - = - ¥ T T - r
Granja et al., 2013% + - + . - B - _ _
Lagu et al,, 20117 ? ? + E ? ? T g 7
Tabak et al, 2007 + + r N e T T 1 ry

Abbreviations: PROBAST, Prediction model Risk Of Bias ASsessment Tool; ROB, risk of bias.

+: low ROB/low concern regarding applicability; -, high ROB/high concern regarding applicability; 2, unclear ROB/unclear concern regarding applicability.

Table 3: Low risk of bias and low concern regarding applicability (%) of other systematic reviews that evaluated multivariable prediction models for other

diseases (PROBAST).
Study . ROB Applicability Overall
P, T Pred:. I Al P 7 Predi. T ROE ‘- " g l“:ﬁl)'
Our review Sepsis 714 50 85.7 0 714 50 85.7 0 429
Palazdn-Bru et al., 2020 Oropharyngeal cancer 833 100 100 0 833 100 100 0 833
Du et al., 20207 Oral health 333 79.2 70.8 83 NA NA NA 42 NA
Di Tanna et al, 20209 Heart failure 750 62.5 65.0 200 80.0 975 825 175 875
Bellag et al., 2019% COPD 828 96.6 98.5 25 NA NA NA 1.7 NA
Carrillo-Larco et al, 2019% Dizbetes mellitus 833 30 50 0 833 833 833 0 833
Cardiovaseular
Carrillo-Larco et al., 2019° 100 100 875 0 50 100 100 0 50
dizsases

Abbreviations: COPD, Chronic Obstructive Pulmonary Disease; N/A, not assessed; PROBAST, Prediction model Risk Of Bias ASsgssmens Tool; ROB, risk of

bias.
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APPENDICES

Tables E1-5: Relevant items extracted from the included studies based on the Critical Appraisal and

Data Extraction for Systematic Reviews of Prediction Modelling Studies checklist.

Appendix E1: Search equations of the systematic review.

Appendix E2: Assessment of prognostic model development and validation studies for mortality in

patients with sepsis.
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