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RESUMEN
Introduccion. En pacientes que ingresan al servicio de urgencias se ha descrito

que el 20-50% desarrollan lesion renal aguda (LRA), por lo que al ser tan frecuente
merece atencion especial y es importante el estudio de predictores para esa
condicién.

Objetivo general. Determinar la utilidad de la calculadora AKI predictor para
predecir lesion renal aguda en pacientes del servicio de urgencias del Hospital
General de Pachuca.

Material y método. Se realizdé un estudio analitico, longitudinal, de prediccion,
retrospectivo de pacientes del servicio de Urgencias en el periodo Julio-Diciembre
del 2020. Se llevo a cabo un muestro probabilistico obteniendo los registros clinicos
de interés para introducir a la calculadora AKI predictor y estimar la probabilidad de
LRA. Posteriormente, con base a los criterios AKIN se determiné si los pacientes
desarrollaron LRA a lo largo de 7 dias posteriores al ingreso. Mediante curvas ROC,
célculo de sensibilidad, especificidad y regresion logistica binaria se estimo si la
probabilidad estimada por la calculadora predice significativa e independientemente

el desarrollo de LRA. Se considero significativo p<0.05.

Resultados. De los 288 pacientes encontramos una incidencia de LRA durante la
semana posterior al ingreso del 31.6%. La probabilidad media estimada de LRA con
la calculadora AKI predictor fue 34.8 + 14.7%; su AUC para prediccion de LRA fue
de 0.952 (p<0.001); con un punto de corte de 39.5% (sensibilidad de 91.2%,
especificidad de 90.4%).

Conclusiones. La calculadora AKI predictor es util y altamente precisa para
identificar a pacientes en alto riesgo de LRA, con un punto de corte ideal de 39.6.
Por lo que se recomienda su uso en el servicio de urgencias.

Palabras clave. Calculadora, AKI predictor, lesidon renal aguda, urgencias.



l. MARCO TEORICO

1. Definicién y criterios diagnosticos de lesion renal aguda

La definicion de Lesién Renal Aguda (LRA) ha variado constantemente a través de
los dltimos afos, existiendo grandes dificultades para definirla dado a la falta de
unificacién de criterios para su identificacion generando la necesidad del desarrollo
de una definicion adecuada?®.

En el aflo 2007 se publicaron los resultados de una segunda conferencia de
consenso realizada con miembros representantes en Cuidados Criticos y Nefrologia
(Acute Kidney Injury Network [AKIN]) en la que se propuso el método AKIN? con el
objetivo de mejorar la sensibilidad y especificidad del sistema RIFLE, el cual puede
resultar mas practico ya que permite una identificacion mas temprana de la LRA, no
requiere de una creatinina previa y tampoco de la determinacion de tasa de filtracion

glomerular3.

Criterios de AKIN para LRA

La clasificacion de AKIN consiste en una serie de criterios que fueron propuestos
por el grupo de trabajo AKIN en el afios 2005 en Amsterdam. La clasificacion de
AKIN se basa en los valores de creatinina sérica y su elevacion, asi como también
en la afectacion de la uresis en periodos establecidos de tiempo. Estos criterios solo
deben de ser aplicados cuando el paciente ha alcanzado un estado de hidratacion
adecuado. Se ha comparado esta escala con otras como la escala RIFLE (Risk:
riego de disfuncion renal; Injury: injuria renal; Failure: falla de la funcién
renal; Loss: pérdida de la funcién renal y End-stage: enfermedad renal terminal) y
se ha demostrado que existe una mejoria en cuanto a la sensibilidad y especificidad
para el diagnostico de pacientes con LRA, aunque no se ha observado que me la
precision en el prondéstico de los pacientes®. La tabla 1 muestra los criterios de AKIN
para LRA.



Tabla 1. Criterios de AKIN de definicion y severidad de la LRA>®

o CrS =2 4.0 mg/dL (>354 pymol/L) con un
aumento de al menos 0.5 mg/dL (44

pumol/L)

Estadio Criterios CrS Criterios de diuresis

1 Incremento de CrS = 0.3 mg/dL (26.4 | <0.5 mL/kg/hen 6 h
pgmol/L) o aumento de 1.5 a 2 veces sobre
basal

2 Incremento de CrS de 2 a 3 veces sobre | <0.5 mL/kg/h en 12 h
basal

3 Incremento de CrS >3 veces sobre basal | <0.3 mL/kg/h en 24 h o

anuria 12 h

CrS, creatinina sérica

Criterios KDIGO para LRA

La guia de practica clinica para LRA de Las pautas globales mejoradas de la

enfermedad renal (Kidney Disease Improving Global Guidelines [KDIGO])) sugiere

gue la LRA debe clasificarse de acuerdo con la gravedad, como se describe en la

tabla 2. Este sistema de estadificacion se sustenta con base en mdiltiples estudios

gue muestran que el riesgo de muerte y la terapia de reemplazo renal aumentan

con cada etapa’ y se basa en una medicién de creatinina sérica de referencia (linea

de base) para calcular un cambio relativo y estadificar la gravedad de la LRAS&,




Tabla 2. Criterios de KDIGO de definicion y severidad de la LRA’

Estadio Criterios CrS Criterios de diuresis

1 Incremento de CrS = 0.3 mg/dl (26.5| <0.5 ml/kg/h en 6-12 h
pmol/L) o aumento de 1.5 a 1.9 veces
sobre basal

2 Incremento de CrS de 2.0 a 2.9 veces | <0.5 ml/kg/h en = 12h
sobre basal

3 Incremento de CrS 3 veces sobre basal o0 | <0.3 ml/kg/h en =224 h o

incremento de CrS = 4.0 mg/dl (>353.6 | anuria 212h
pmol/L) o inicio de TRR o en pacientes
<18 afios con un una disminucion de
<35mL/min/1.73m? en eGFR

CrS, creatinina sérica; TRR,terapia de reemplazo renal; eGFR, tasa de filtracion glomerular
estimada

2. Epidemiologia de LRA en urgencias y en pacientes hospitalizados.

Actualmente, la incidencia de LRA en urgencias y unidad de cuidados intensivos
(UCI) ha aumentado debido al mayor reconocimiento. Los primeros estudios
epidemioldgicos se vieron confundidos por definiciones erraticas de LRA hasta que
las guias de consenso recientes (RIFLE, AKIN y KDIGO) estandarizaron su
definicion. La incidencia de LRA en pacientes de la UCI varia entre el 20% y el 50%,
observandose una menor incidencia en pacientes quirdrgicos electivos y una mayor
incidencia en pacientes con sepsis. La incidencia de LRA inducida por contraste es

menor (11.5 -19.0% de todos los ingresos) que la observada en la poblacién de la



UCI en general. La LRA representa un factor de riesgo significativo de mortalidad y

puede asociarse con una mortalidad superior al 50%°.

Se ha observado que la LRA ocurre en 1 de cada 5 pacientes adultos
hospitalizados®'° y se asocia con una probabilidad de muerte mas de cuatro veces
mayor!®. Mientras que en urgencias se ha reportado un incidencia de 2.8% y se
asocia con una mortalidad hospitalaria del 24.4%, esta se ha reportado
predominantemente en las primeras etapas del ingreso hospitalario, pero aquellos
gue sobreviven hasta el alta tienen una morbilidad y mortalidad significativas a largo

plazo!?.

3. Factores de riesgo y predictores para lesion renal aguda en el paciente en

urgencias y/o hospitalizado

-Qué es un factor de riesgo y qué es un predictor

Un factor de riesgo es cualquier caracteristica o circunstancia detectable de una
persona 0 grupo de personas que se sabe asociada con un aumento en la
probabilidad de padecer, desarrollar o estar especialmente expuesto a un proceso
morbido. Estos factores de riesgo (biolégicos, ambientales, de comportamiento,
clinicos, socio-culturales, economicos, etc.) pueden sumandose unos a otros,
aumentar el efecto aislado de cada uno de ellos produciendo un fendmeno de

interaccion??,

Mientras que un factor predictor o predictivo se refiere a un rasgo que aumenta el
riesgo de una persona de presentar una afeccién o enfermedad en el futuro en
comparacion con personas no expuestas. En este sentido sirven como elemento

para predecir la futura presencia de una enfermedad!?3,

-Qué factores de riesgo y predictores conocidos para LRA en pacientes

hospitalizados existen



A continuacién, en la tabla 3 se enlistan los factores de riesgo y predictores
conocidos para LRA estratificados como no modificables y posiblemente
modificables.

Tabla 3. Factores de riesgo y predictores de LRA®

No modificable

m Vejez

m Sexo masculino

m Raza negra

m Enfermedad renal crénica preexistente

m Proteinuria o relacién albimina / creatinina elevada

m Hipertension

m Diabetes mellitus

m Enfermedad hepatica cronica y / o complicaciones de la hipertensién portal
m Insuficiencia cardiaca y / o fraccion de eyeccién disminuida

m Enfermedad de las arterias coronarias y / o infarto de miocardio reciente

m Enfermedad pulmonar obstructiva crénica

m Enfermedad vascular periférica

m Neoplasias

Potencialmente modificable

m Anemia

m Enfermedad critica

m Sepsis

m Trauma

m Cirugia cardiaca

m Cirugia mayor no cardiaca

m Exposicion a medios de contraste

m Sobrecarga de liquidos

m Reanimacion con fluidos con coloides sintéticos o soluciones ricas en cloruro
m Toxicidad farmacoldgica, interacciones farmacolégicas o medicamentos nefrotéxicos

m Procedimientos de emergencia o de alto riesgo




IIl. ANTECEDENTES

Calculadora AKI predictor

-Qué es la calculadora AKI predictor

Aunque actualmente no existe un tratamiento eficaz que pueda atenuar el curso de
la LRA, su prediccion temprana para la deteccidon de los pacientes en riesgo podria
ser un primer paso en el descubrimiento y evaluacion de nuevas terapias. Bajo esta
premisa surge la calculadora AKI predictor, una herramienta predictiva para
pacientes ingresados en UCI. AKI predictor utiliza las caracteristicas disponibles de
los pacientes de forma rutinaria y puede predecir si un paciente adulto desarrollara
alguna etapa de LRA (segun lo definido por los criterios de creatinina sérica de

KDIGO) durante la primera semana de estadia en la UCI'#15,

El predictor de AKI se basa en un extenso andalisis estadistico retrospectivo de datos
de un gran numero de pacientes adultos en UCI. Se han desarrollado 3 modelos de
acuerdo con el momento de disponibilidad de la informacion clinica de un paciente
criticamente enfermo en una UCI: un modelo de referencia que utiliza solo datos
demograficos y datos conocidos antes de la admision en la UCI; un modelo de
admision que agrega los datos disponibles al ingreso a la UCI; y un modelo de dia
1 que, ademas, utiliza datos disponibles el primer dia en UCI. De esta manera, se
puede estimar el riesgo de desarrollar LRA antes del ingreso en la UCI, en el
momento del ingreso en la UCI y después de las primeras 1-24 horas en la UCI. Se
cree que los parametros utilizados por los modelos estan disponibles en la mayoria
de los pacientes de UCI en todo el mundo. Ademas, los modelos son escasos y
utilizan una cantidad relativamente baja de atributos. Sin embargo, debido a que se
desarrollaron y validaron en la base de datos EPaNIC (producto de un gran ensayo
clinico prospectivo multicéntrico aleatorizado) el rendimiento y la validez del modelo
en conjuntos de datos de otros centros pueden ser diferentes del rendimiento en el

conjunto de datos EPaNIC original. Estos modelos son un trabajo en progreso y se



pueden validar y recalibrar ain mas utilizando mas datos multicéntricos. Los

modelos requieren validacién externa prospectiva41°,

-Qué variables toma en cuenta

En la tabla 4 se presentan las variables solicitadas por la calculadora AKI predictor

en pre-admision a UCIl y al ingreso.

Tabla 4. Variables AKI predictor'4*°,

Informacion pre-admision
e Edad (18-99 arfios)
e Creatinina sérica basal (0-7 mg/dl)
e Paciente diabético / Paciente no diabético
e Admision planificada / no planificada
e Categoria quirargica / médica (Cirugia de trasplante/ Cirugia cardiovascular [no
trasplante]/ Cirugia abdominal/ Cirugia de toérax [no cardiaca)/ Otras: médica,

trauma, etc.)

Informacion al ingreso a la UCI
e Glucosa en sangre al ingreso en UCI (25-750 mg /dl)
e Sepsis sospechada / no sospechada al ingreso a la UCI
e Soporte hemodinamico al ingreso en UCI (ninguno, mecanico, farmacolégico,

ambos)

-Cémo calcula el riesgo de lesiéon renal aguda

AKI predictor define y clasifica la LRA con base en los criterios de creatinina sérica
de KDIGO. Esta calculadora realiza 2 tareas de prediccion: 1)AKI-123: prediccion
del desarrollo de cualquier estadio de LRA durante la primera semana de estancia
en UCI; y 2) AKI-23: prediccion del desarrollo de LRA estadio 2 o 3 durante la

primera semana de estadia en la UCI*,



Para cada tarea de prediccidén, hay cuatro modelos en serie, basados en la
informacion clinica disponible en la cabecera de la cama en puntos de tiempo
sucesivos: 1) modelo de referencia, que utiliza unicamente datos demograficos y
datos conocidos antes de la admision en la UCI; 2) modelo de admision, que se
suma a lo anterior, datos disponibles al ingreso en la UCI; 3) modelo Dial, que se
suma a lo anterior, datos disponibles el primer dia en la UCI; y 4) modelo Dial +,
gue suma a lo anterior, datos de las primeras 24 h de monitorizacion y medicacion
administrada, asi como datos sobre el uso de radiocontraste durante la semana
previa al ingreso en UCI hasta el primer dia en UCI. Estos modelos emplean un
algoritmo de aprendizaje automatico bosque aleatorio y se basan en los de datos
de investigacion EPaNIC?6.

Las variables que toma en cuenta esta herramienta, fueron seleccionadas en
funcion de la revision de la literatura, la opinion de los expertos, la disponibilidad en

el conjunto de datos y un analisis de eliminacion de arranque hacia atras (eMethods)
16

Estudios previos sobre la utilidad de la calculadora AKI predictor y otros

modelos, para predecir lesion renal aguda

Algunos estudios previos han evaluado la utilidad de la calculadora AKI predictor u

otros modelos de prediccion, tal como se muestra a continuacion.

En 2016 se analizaron los registros médicos electronicos (RME) de 25,521
estancias hospitalarias de pacientes ancianos y tuvieron como objetivo predecir
dentro de las primeras 24h de ingreso si un paciente desarrollaria LRA durante la
hospitalizacion. Este estudio demostrd solo un rendimiento modesto en todos los
modelos de aprendizaje automatico (AA) (maquinas de vectores de soporte, arboles
de decision y Bayes ingenuo), con un area bajo la curva caracteristica operativa del

receptor (AUROC) que oscila entre 0.621 y 0.664, y un mejor rendimiento de la



regresion logistica con un AUROC de 0.743. El antecedente de LRA previa, el uso
de farmacos combinados como los inhibidores de la enzima convertidora de
angiotensina (ECA), los farmacos antiinflamatorios no esteroideos (AINE), los
diuréticos y la presencia de afecciones comorbidas como la insuficiencia respiratoria
resultaron importantes tanto para la deteccion de la LRA como para la prediccion

del riesgo.'’.

Un estudio retrospectivo en 2016 de 50,318 pacientes quirtrgicos adultos y comparo
cuatro enfoques de modelado predictivo de AA para dos complicaciones
posoperatorias importantes, utilizando datos de RME. Este estudio demostré que la
eleccién del enfoque de modelado predictivo afect6 el rendimiento de la prediccion
del riesgo de LRA posoperatoria y sepsis; especificamente, los modelos aditivos
generalizados mostraron el mejor rendimiento con un AUROC de 0.858. El modelo
incluyo variables demograficas, de tipo de seguro, socio-demograficas,
comorbilidades, caracteristicas quirargicas, resultados de admision y preoperativos

de laboratorio y medicamentos del dia de admision'&2°,

En 2017 se comparo varios modelos AA (bosque aleatorio, red neuronal y Bayes
ingenuo) y métodos de regresion logistica para predecir la LRA en un estudio
retrospectivo de 2,003 pacientes. Ambos métodos tuvieron un buen rendimiento en
la deteccion de LRA, pero lo que es mas importante, los métodos de regresion
logistica a lo largo del tiempo requirieron mas actualizaciones que los métodos de
bosque aleatorio o redes neuronales para compensar la prediccion excesiva. Para
este estudio se incluyeron 29 factores predictores, entre ellos los de mayor rango
en desarrollo fueron: TFG media en la ventana de admision, cambio en la TFG
durante la ventana de admision, TFG media de pacientes ambulatorios antes del
ingreso, nitrégeno ureico en sangre, IMC al ingreso, recuento de glébulos blancos,
plaquetas, fosfatasa alcalina, glucosa y desviacion estandar de la TFG previa a la
admision. Las variables con cambios en asociacién correspondieron a: edad,
recuento de TFG durante el periodo de admisién, antecedentes de hipertension,

antecedentes de diabetes mellitus, ECA en los 90 dias anteriores al ingreso,

10



blogueador de los canales de calcio dentro de los 90 dias anteriores al ingreso,
antecedentes de cancer, antecedentes de dislipidemia, fluoroquinolonas durante el
periodo de admision, lactato liquido intravenoso, vancomicina durante la ventana de
admisién, antecedentes de obstruccion pulmonar cronica, penicilinas durante la
ventana de admisién, antieméticos durante la ventana de admision y antieméticos

dentro de los 90 dias previos a la admision?®.

También fueron desarrollados otros modelos de prediccion de LRA en 2017
basados en AA utilizando RME de 48,955 ingresos hospitalarios y concluyeron que
el mejor modelo para predecir LRA en 24 h tenia un AUROC de 0.76 logrado
mediante un algoritmo de bosque aleatorio. De hecho, este algoritmo AA podria
predecir LRA 2 dias con AUC de 0.73 y 3 dias antes con AUC de 0.700. El modelo
incluyo factores demogréaficos (edad, género, raza); signos vitales (IMC, PA
diastolica, PA sistolica, pulso, temperatura); pruebas de laboratorio (albumina, ALT,
AST, amoniaco, bilirrubina en sangre, BUN, Ca, CK-MB, CK, glucosa, lipasa,
plaquetas, troponina, leucocitos); comorbilidades, diagnéstico de admision vy

medicamentos?°.

Otro ejemplo fue un predictor de riesgo de IRA clinico y proteémico con un enfoque
AA (operador de seleccion y contraccion minima absoluta (LASSO) con regresion
logistica) en un estudio prospectivo de 889 pacientes sometidos a angiografia
coronaria. El predictor de riesgo incluia antecedentes de diabetes, relacion
nitrégeno ureico / creatinina en sangre, proteina c reactiva, osteopontina, antigeno
similar al CD5 y factor VIl y tenia un AUROC de 0.790 para predecir la LRA durante

el procedimiento??.

Para el 2019 se llevé a cabo un modelo de aumento de gradiente, que podia predecir
LRA en el servicio de urgencias, las salas y la UCI. Su modelo incluyé datos de
121,158 admisiones, como datos demograficos de los pacientes, signos vitales,

laboratorios, intervenciones clinicas y diagnésticos, y demostrd una precision cada
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vez mayor en la gravedad de la LRA, proporcionando un AUROC superior a 0.900
para el requerimiento de terapia de reemplazo renal en 72 h?2.

Un estudio retrospectivo en 2018 de 947,091 pacientes sometidos a intervencién
coronaria percutanea compard la regresion logistica y el impulso del descenso del
gradiente para detectar si los algoritmos de AA podrian mejorar la predicciéon de la
LRA. Su algoritmo tuvo un buen rendimiento en la deteccion de LRA con un AUROC
0.728. ElI modelo de prediccion de riesgo incluyé 12 variables, a saber, edad,
insuficiencia cardiaca, shock cardiogénico en 24 h, paro cardiaco en 24 h, diabetes,
enfermedad arterial coronaria, funcion renal basal, fuente de ingreso, indice de

masa corporal, estado de emergencia y ventriculo izquierdo. fraccién de eyeccion?3,

En otro estudio retrospectivo de 2,076,694 pacientes sometidos a intervencion
coronaria percutanea, se aplico un méetodo AA para predecir el riesgo de LRA segun
el volumen de contraste. EI modelo aditivo generalizado produjo un AUROC de
0.777 (IC del 95%, 0.775-0.779) para predecir el riesgo de un aumento del nivel de
creatinina de al menos 0.3 mg /dl. El modelo se desarroll6 a partir de un 50%
aleatorio de la cohorte y el rendimiento se evaluo en el 50% restante de la cohorte.
La asociacion del volumen de contraste con el riesgo de LRA no fue lineal, y este
modelo resultdé util para cuantificar el riesgo individual y ajustar el volumen de

contraste para disminuir el riesgo de LRA?,

Para el 2019 fue llevado a cabo un modelo de red neuronal recurrente, que predijo
el 55.8% de todos los episodios de LRA hospitalarios y el 90.2% de todas las dialisis,
refirendo LRA hasta 48h antes en 703,782 pacientes adultos de centros
hospitalarios y ambulatorios. Este modelo de AA tuvo un gran rendimiento con un
AUROC de 0.921 y, en cada momento, arrojo el riesgo de aparicion de LRA en las
siguientes 48h, lo que permitié la pronta implementacion de estrategias preventivas

y de tratamiento?.
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MySurgeryRisk, es un algoritmo AA Aprendizaje Automatico) desarrollado en 2019
y validado internamente a partir de una cohorte retrospectiva de un solo centro de
2,911 adultos que se sometieron a cirugia. Este modelo de bosque aleatorio
combiné variables preoperatorias e intraoperatorias y tuvo un AUROC de 0.860 para
predecir el riesgo de desarrollar LRA posoperatoria. La evaluacién de riesgo
preoperatoria utiliz6 datos demograficos, socioeconomicos, administrativos,
clinicos, farmacéuticos y de laboratorio disponibles antes de la cirugia para derivar
285 caracteristicas predictoras preoperatorias de 69 variables preoperatorias.?®.

Igualmente en el 2019 se desarrollaron y compararon diferentes modelos de AA
(arboles potenciados por gradientes, regresion logistica y aprendizaje profundo)
para predecir LRA a partir de los valores de laboratorio, los signos vitales y las
pendientes en 151,098 ingresos en la UCI. El método de arboles potenciados por
gradiente fue el modelo mas preciso con un AUROC de 0.834, para el cual la

variable mas importante fue la pendiente de la creatinina minima?’.

Otro ejemplo de uso de modelos de AA (regresion logistica, bosque aleatorio y arbol
de decision de aumento de gradiente) para predecir el riesgo de mortalidad fue el
caso de 58,976 pacientes con LRA ingresados en una UCI, estratificados segun los
estadios de gravedad de la LRA. El arbol de decisiébn de aumento de gradiente
presentd un mejor rendimiento que otros modelos para la prediccion de la
mortalidad. Los factores predictivos fueron demograficos (género, edad y etnia);
medicamentos desde el ingreso a la UCI hasta el momento de la prediccion
(diuréticos, AINE, agentes de radiocontraste y angiotensina); comorbilidades
(insuficiencia cardiaca congestiva, vascular periférica, hipertension, diabetes,
enfermedad hepatica, infarto de miocardio, enfermedad de las arterias coronarias,
cirrosis e ictericia); graficos de eventos (signos vitales medidos al lado de la cama,
presién arterial diastdlica, glucosa, frecuencia cardiaca, presion arterial media,
frecuencia respiratoria, SpO2, presion arterial sistolica y temperatura); Resultados
de pruebas de laboratorio (bicarbonato, nitrdgeno ureico en sangre, calcio, cloruro,

creatinina, hemoglobina, indice internacional normalizado, plaguetas, potasio,
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tiempo de protrombina, tiempo de tromboplastina parcial y recuento de glébulos
blancos); el promedio de la produccion de orina y el valor minimo de la TFGe

estimada.?s.

En pacientes quemados fue desarrollado un método AA (vecino k-méas cercano)
para predecir LRA en 50 pacientes quemados, que incluyé mediciones de lipocalina
asociada a gelatinasa de neutréfilos, diuresis, creatinina sérica y péptido natriurético
de tipo B N-terminal medido dentro de las primeras 24 h de ingreso. Este método
tuvo un gran rendimiento con un AUROC de 0.920 y logr6 una precision del 90% al
100% para identificar la LRA, con un tiempo medio de reconocimiento de 18 h?°.

En 6,682 pacientes de UCI, se identificaron predictores de LRA sensible al volumen,
como la edad, la concentracion de creatinina urinaria, la concentracion maxima de
nitrogeno ureico en sangre y la albumina utilizando métodos de AA. Su modelo
(refuerzo de gradiente) tenia un AUROC de 0.860 y podria resultar atil para
estratificar a los pacientes con oliguria que responden a los liquidos y adoptar

medidas terapéuticas inmediatas®.

En 2019, se estudio una cohorte retrospectiva de 23,950 pacientes adultos en UCI
y desarrollaron un modelo predictivo por regresion logistica para la prediccion
temprana de LRA en las primeras 72 h tras el ingreso en la UCI con un AUROC de
0.783. Su modelo incluia mediciones del primer dia de variables fisioldgicas, pero
no medicamentos ni procedimientos, con el fin de detectar qué deterioro de las
lineas de base fisiologicas de los pacientes predice la LRA. Esto fue validado de
forma cruzada con algoritmos AA, demostrando una prediccidn precoz y precisa de

LRA con su puntuacion de prediccion de riesgo3L.

Solo dos estudios se han realizado hasta el momento con la calculadora AKI

predictor. A continuacion, se presentan.
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El primero se llevé a cabo en 2017, realizandose un estudio observacional
prospectivo de 252 pacientes criticamente enfermos y comparé las predicciones de
AKI de los médicos y un método de bosque aleatorio, AKlpredictor. No hubo
diferencias estadisticamente significativas en la discriminacion entre médicos y
AKlpredictor; sin embargo, los médicos sobrestimaron el riesgo y AKlpredictor
permitié la seleccion de pacientes de alto riesgo o redujo los falsos positivos, y

proporciond su prediccion antes que los médicos?®.

Posteriormente en 2019 compararon el valor predictivo de AKI predictor con las
predicciones de los médicos en un estudio prospectivo con 250 en cinco UCI de un
centro académico terciario. Treinta (12%) pacientes desarrollaron AKI-23. El
desempeiio de los médicos y AKI predictor fue, respectivamente, al ingreso en la
UCI, AUROC 0.80 [0.69-0.92] vs 0.75[0.62-0.88] (n = 120, p = 0.25) con un beneficio
neto en los rangos 0-26% vs 0-74%; en la primera mafiana, AUROC 0.94 [0.89—
0.98] vs 0.89 [0.82-0.97] (n = 187, p = 0.27) con el beneficio neto principal en los
rangos de 0-10% vs 0-48%; después de 24 h, AUROC 0.95 [0.89-1.00] vs 0.89
[0.79-0.99] (n = 89, p = 0.09) con el beneficio neto principal en los rangos 0-67%
vs 0-50%. El estudio conluyé que AKlpredictor logré un desempefio discriminativo
similar al de los médicos para la prediccion de AKI-23, y un beneficio neto mas alto
en general, porque los médicos sobrestimaron el riesgo de AKI. Lo que sugiere un
valor agregado de la estratificacion sistematica del riesgo por parte del AKlpredictor
a las predicciones de los médicos, en particular para seleccionar pacientes de alto
riesgo o reducir falsos positivos en estudios que evallan terapias nuevas y

potencialmente dafiinas®?.
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l1l. JUSTIFICACION

La LRA es una complicacion frecuente en pacientes hospitalizados, que se asocia
con peores resultados a corto y largo plazo debido a mayor riesgo de morbilidad y
mortalidad hospitalaria y a largo plazo. Teniendo en cuenta el impacto de LRA en
los resultados, nuestro estudio pretende describir el uso de una herramienta para
identificar a los pacientes con riesgo de LRA y en consecuencia determinar la tasa
de LRA en el Hospital General de Pachuca aportando asi mas datos para el analisis
de esta patologia en México y que se le otorgue la importancia que merece.

La calculadora AKI Predictor es un modelo de puntaje de riesgo que integra
comorbilidades cronicas y eventos agudos al ingreso en la UCI puede identificar a
los pacientes con alto riesgo de desarrollar LRA, el cual puede ser utilizado en el
area de urgencias de nuestro Hospital y ademas podria representar de ser
significativo un avance para detectar y estratificar a los pacientes para la prevencion
primaria, la vigilancia y la intervencion terapéutica temprana para mejorar la
atencion y los resultados de los pacientes con adscripcion al centro donde se llevara

a cabo el presente estudio.

En nuestro medio y debido a que las estrategias basadas en biomarcadores
aislados son costosas y tienden a fracasar debido a su pobre capacidad predictiva,
pretendemos utilizar la AKI Predictor, la cual se encuentra basada en variables
clinicas habitualmente disponibles en el servicio de urgencias desde la llegada del
paciente al servicio en nuestro Hospital General de Pachuca, por lo que
consideramos relevante evaluar su utilidad para predecir con precision el riesgo de
LRA.

Ademas, consideramos necesario el estudio de la LRA ya que como se ha

comentado se asocia con una mayor gravedad de la enfermedad asi como deterioro

del prondéstico del paciente y sigue siendo un desafio importante en el servicio de
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urgencias debido a su ocurrencia comun, falla en la identificacién temprana, altos

costos del tratamiento y la mortalidad inaceptablemente alta.

A pesar de ser poco comunes en la practica clinica, el uso de los sistemas
predictores como la calculadora “AKI Predictor” podria ser de utilidad en nuestro
hospital para identificar a pacientes con alta probabilidad de LRA que requieren

monitoreo periédico de su funcion renal.
Dado que se desconoce si la calculadora “AKI Predictor” es util en el escenario de

urgencias, ya que solo se ha probado en Cuidados Intensivos, la realizacion de este

estudio podria contribuir a validar su uso en pacientes de urgencias.
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V. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La LRA ha sido reconocida como un importante problema de salud publica con tasas
de mortalidad en pacientes con LRA que varian del 20 al 60%, probablemente
debido a las poblaciones heterogéneas y la variacidén en el uso de las definiciones
de LRA,

Un factor clave identificado es el retraso en el diagnostico, lo que sugiere la
necesidad de biomarcadores mas precisos y oportunos, por lo que identificar
pacientes con alto riesgo de LRA y diagnosticar LRA de forma temprana son
objetivos importantes’. Una identificacion mas temprana de los pacientes con
mayor riesgo de LRA es la base para iniciar estrategias de reanimacion y soporte

renal que podrian conducir a una menor incidencia de LRA"32,

A través de esfuerzos previos, se han desarrollado varios puntajes de estratificacion
de riesgo para predecir la LRA en entornos clinicos especificos. Sin embargo, en el
entorno médico actual, la evaluacion y el seguimiento detallados del desarrollo de
LRA en personas que visitan el servicio de urgencias es limitada, ya que la

evaluacion y el tratamiento de LRA requieren recursos humanos significativos*17-32,

Por ello, en este estudio pretendemos evaluar si la probabilidad de LRA estimada
mediante la calculadora AKI predictor es una parametro que predice lesion renal
aguda en pacientes que ingresan a urgencias. En especial, porque esta herramienta
fue creada y validada inicialmente para la prediccion de LRA en Cuidados Intensivos

pero no en urgencias®2,

Con base en lo anterior, en el presente estudio se plantea la siguiente:
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IV.1 Pregunta de investigacion
¢Predice la calculadora AKI predictor lesion renal aguda en los pacientes del

servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca?

IV.2 Objetivos

Objetivo general
Determinar la utilidad de la calculadora AKI predictor para predecir lesién renal

aguda en pacientes del servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca.

Objetivos especificos

1. Conocer las caracteristicas preadmision de los pacientes segun la
calculadora AKI predictor (edad, creatinina basal, presencia de diabetes,
admision planificada y si el padecimiento es médico o quirargico).

2. Conocer las caracteristicas al ingreso a urgencias empleadas en la
calculadora AKI predictor (glucosa, sospecha de sepsis y requerimiento de
soporte hemodinamico).

3. Estimar la probabilidad de lesion renal aguda estimada con la calculadora
AKI predictor entre los pacientes.

4. Estimar la incidencia de lesidn renal aguda entre los pacientes a lo largo de
la semana posterior al ingreso.

5. Estimar el area bajo la curva de la probabilidad de LRA estimada con la

calculadora AKI predictor para predecir lesion renal aguda.

IV.3 Hipotesis
Hipotesis de trabajo (Hi)

- Lacalculadora AKI predictor predice significativamente lesion renal aguda en los

pacientes del servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca.
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Hipotesis nula (HO)
- La calculadora AKI predictor no predice significativamente lesion renal aguda en
los pacientes del servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca.
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V. MATERIAL Y METODOS

V.1 Disefio de la investigacion
Se realiz6 un estudio analitico, transversal, de prediccion, retrospectivo.

V.2 Andlisis estadistico de la investigacion

El andlisis estadistico se realizé en el programa SPSS v.25 para Mac, y consistio en
una parte descriptiva y otra inferencial.

Para el analisis descriptivo de los resultados se utilizaron frecuencias absolutas y
porcentajes para variables cualitativas; para las variables cuantitativas se utilizaron

medias o0 medianas con desviaciones estandar.

Para determinar si existen diferencias significativas en la probabilidad de LRA
estimada con la calculadora AKI predictor entre pacientes que desarrollaron y no
lesion renal aguda, se utilizara la prueba t de Student o U de Mann-Whitney segun

la distribucion de los datos.

Se realizaron curvas ROC para determinar la capacidad de la probabilidad de LRA
estimada con la calculadora AKI predictor para predecir lesion renal aguda. Con
criterios basados en la sensibilidad y especificidad se identifico el mejor punto de

corte y se calculé la sensibilidad y especificidad de este.

También, para determinar si la probabilidad de LRA estimada con la calculadora AKI
predictor se asociaron independientemente a lesién renal aguda durante la semana
posterior al ingreso, se realizara una regresion logistica binaria con Método Enter, y

por pasos con prueba de Hosmer-Lemeshow y calculo de ORa con 1C95%.

Una p<0.05 se consider6 significativa. Se utilizaran grafica y tablas para presentar

la informacion.
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V.3 Ubicacién espacio-temporal

V.3.1 Lugar
Servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca de la Secretaria de Salud.

V.3.2 Tiempo
El estudio se realizd en el periodo Enero-Marzo de 2021, con informacién del

periodo Julio — Diciembre de 2020.

V.3.3 Persona
El universo de estudio fueron los expedientes de pacientes que ingresaron a

urgencias en el periodo de estudio.

V.4 Seleccién de la poblacion de estudio

V.4.1 Criterios de inclusion

Expedientes de pacientes del Hospital General de Pachuca que se presentaron
al servicio de urgencias y que ameriten hospitalizacion por motivos médicos o
quirdrgicos por al menos 72 horas.

De ambos sexos, mayores de 18 afios y menores de 90 afios.

Que tengan informacién suficiente en el expediente para valorar la probabilidad
de lesion renal aguda con la calculadora AKI predictor (edad, creatinina basal,
presencia de diabetes, admision planificada y si el padecimiento es médico o
quirdrgico; glucosa, sospecha de sepsis y requerimiento de soporte

hemodinamico).

V.4.2 Criterios de exclusion

Expedientes de pacientes con diagndstico previo de enfermedad renal cronica
terminal o con creatinina sérica basal 24 mg/dI.

Expedientes de pacientes sin mediciones de creatinina sérica disponibles.
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- Expedientes de pacientes electivos cuya duracion de estadia fue inferior a 7
dias.

- Expedientes de pacientes readmitidos que habian recibido cualquier modalidad
de terapia de reemplazo renal (dialisis peritoneal, hemodialisis) durante la
admision previa o en terapia de reemplazo renal crénica.

- Expedientes de pacientes provenientes de otra unidad médica.

V.4.3 Criterios de eliminacién
- Expedientes de pacientes que fueron trasladados a otra unidad para continuar

su tratamiento.

- Expedientes de pacientes con pérdida de seguimiento durante el periodo de
estudio.

- Expedientes de pacientes que fallecieron durante el periodo de estudio.

- Expedientes de pacientes embarazadas ni en puerperio inmediato.

V.5 Determinacion del tamafio de muestray muestreo

V.5.1 Tamafo de muestra
El calculo de la muestra se llevo a cabo a partir de la férmula de proporciones para

poblacioén infinita. Con fundamento en la incidencia de LRA descrita por Bevc et al'’
del 25%, con un intervalo de confianza del 95%, y precision deseada del 5%, a
través de la siguiente formula:

n= Za?(p*
62

En donde:

n= es el nimero de sujetos necesarios en la muestra.
Za = es el valor z correspondiente al riesgo a (95%).
p = es la proporcion esperada es del 25%

g = es el valor que se obtiene de 1-p

0 = es la precision deseada en este caso es de 05%.
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V.5.2 Muestreo

q=1-0.25=0.75

n=[(1.96)2 (0.25)(0.75)] / (.05)?
n=[(3.8416) (0.1875)] /.0025

n=0.7203/.0025
n=288.12

Se llev6 a cabo muestreo de tipo no probabilistico, por cuotas, hasta completar la

muestra necesaria para el estudio.

V.6 Definicion operacional de variables

A continuacion, se definen las variables de estudio.

desecho de
nitrégeno, que
generalmente

evolucionan

siguientes

criterios:

recomienda los

_ Definicion Definicion Escala de
Variable _ oL Fuente
conceptual operacional medicién
Disminucion Desarrollo de
raqpida  y a|LRAenlos?7dias
menudo posteriores al
profunda en la | ingreso, en base
capacidad de los | a criterios de la | Cualitativa
» rifones para | definicién del | Categorica Instrumento
Lesion renal |
filtrar la sangre y | grupo AKIN, que de
aguda . . .,
eliminar los | para considerarla | 1. Presente recoleccién
productos de | presenciade LRA | 2. Ausente
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durante horas o
dias después

Estadio 1-
Incremento de CrS
2 0.3 mg/d (26.4
pgmol/L) o aumento
de 1.5 a 2 veces
sobre basal y/o una
uresis <0.5
mi/kg/h en 6 h.
Estadio 2-
Incremento de CrS
de 2 a 3 veces
sobre basal y/o
uresis <0.5 ml/kg/h
en 12 h.

Estadio 3-

Incremento de CrS

>3 veces sobre
basal o CrS = 4.0
mg/d| (>354

pmol/L) con un
aumento de al
menos 0.5 mg/dl
(44 pmol/L) y/o una
uresis <0.3

mi/kg/h en 24 h o
anuria 12 h.

Probabilidad
de LRA

Probabilidad de
que el paciente
desarrolle lesién

renal aguda.

Probabilidad de
que el paciente
desarrolle lesién
renal aguda en
una escala de 1-

100%.

Cuantitativa

Continua

Calculadora
AKI
predictor
que se
encuentra
disponible

en linea.
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Tiempo

Tiempo en afios

transcurrido gue una persona o Instrumento
o Cuantitativa
Edad desde el | ha vivido desde | de
o _ Discreta »
nacimiento de un | que nacio recoleccion
individuo
Caracteristicas | Caracteristicas o
o o Cualitativa
biologicas de un | biolégicas de un | = Instrumento
S o Dicotdmica
Sexo individuo que lo | individuo que lo ) de
N N 1. Femenino »
clasifica como | clasifica como ) recoleccién
_ _ 2. Masculino
hombre o mujer | hombre o mujer
Resultados del | Determinacion de
andlisis creatinina sérica
cualitativo de la | por analisis
o creatinina en la | clinico a  su | Cuantitativa _
Creatinina ) o ) Expediente
o sangre que | ingreso al servicio | Continua o
sérica basal _ clinico
proviene de un | en base al | En mg/dl
producto de la | registro en el
degradacion expediente
muscular. clinico
) En base al
Tipo de o
o procedimiento o
) procedimientos _ Cualitativa
Categoria o realizado de - Instrumento
o médicos 0 _ Categorica
meédica o] o conformidad con ] de
o quirdrgicos que _ _ 1. Si B
quirurgica . el diagnostico recoleccion
motivo el ingreso o 2. No
_ que origina la
a urgencias o
hospitalizacién
Presencia de
. documentacion o
Gestion de la . Cualitativa
o o en el expediente - Instrumento
Admisién hospitalizacion . Categorica
- clinico que avale de
planificada de forma o 1. SI »
o la solicitud de recoleccion
anticipada 2. No

hospitalizacién de

forma previa.
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Alteracién de la
capacidad para

metabolizar los

hidratos de |En base a Ila
carbono en | clasificacion de | Cualitativa
) ] ) . Instrumento
Diabetes glucosa, en base | Diabetes Mellitus | Categorica 4
e
mellitus a sus [de la  ADA, | 1. SI »
o recoleccion
caracteristicas tomando solo: | 2. No
epigenéticas y | Tipo 1 y/o Tipo 2
de disfuncion
pancreética
subyacente.
L Glucosa por
Determinacion o .
andlisis clinico al
del umbral de
~ | momento de su o
. glucosa a partir | | Cuantitativa _
Glucosasérica ingreso al servicio ) Expediente
_ de la muestra de _ Continua o
al ingreso de urgencias en clinico
sangre venosa _ En mg/dl
_ base al registro
medida en _
en el expediente
mg/dL .
clinico
De acuerdo con
_ las variables FC
Conjunto de
- >90 lpm,
datos clinicos de
Temperatura o
Sospecha de | SRIS que Cualitativa
) ) ) <36,>38 grados, . Instrumento
sepsis al | incluye variables Categorica
_ . _ FR >20 rpm o _ de
ingreso de | inflamatorias, 1. Si _
_ . PaCO2 <32 recoleccién
urgencias hemodinamicas 2. No
., | mmHg,
y de perfusion .
Leucocitos

tisular

<4.000/>12.000

mmé.
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Registro de
medidas
encaminadas al
mantenimiento
Conjunto de | del flujo y
medidas prevencion de
terapéuticas dafio  organico, o
Apoyo o Cualitativa
. dirigidas al | como es el uso de o Instrumento
hemodinamico | Categorica
_ incremento de la | vasopresores, _ de
al ingreso de . _ _ 1. Si »
_ presion arterial y | medidas recoleccion
urgencias _ o 2. No
restauracion de | mecanicas 0
flujo en el | ambas. Los
paciente critico | vasopresores
incluyen:
noradrenalina,
dopamina,
dobutamina.
Registro de los
Recuento en
recursos i de |
mililitros de la o
) hidricos  (orina) _ _ Cuantitativa _
Volimenes _ cantidad de orina Continua Expediente
o determinados en o
urinarios _ excretada en un clinico
un intervalo de | En mililitros
_ tiempo
tiempo _
_ determinado
establecido.

V.7 Descripcion general del estudio

1. Este proyecto de investigacion fue sometido a evaluacién por parte de los
Comités Locales de Investigacion y Etica en Investigacion a fin de determinar
medicos, técnicos,

reina los requisitos estadisticos, éticos que se

consideraron para el mismo a fin.
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Una vez aprobado el protocolo, los investigadores se dio a la tarea de
identificar todos los expedientes que cumplieron los criterios de seleccion
durante el periodo de estudio.

Entre los criterios, los expedientes deben tener toda la informacidn necesaria
para realizar el célculo de probabilidad de lesion renal aguda, con la
calculadora AKI predictor.

La calculadora AKI predictor se encontré6 disponible en linea en:
https://www.akipredictor.com/en/.

Como se describe en el marco teérico esta calculadora se basa en

caracteristicas preadmisién de los pacientes como son edad, creatinina
basal, presencia de diabetes, admision planificada y si el padecimiento es
meédico o quirdrgico y en caracteristicas al ingreso a urgencias que son
glucosa, sospecha de sepsis y requerimiento de soporte hemodinamico.
Con base en estos criterios la calculadora estima una probabilidad de lesion
renal aguda de 0-100; esta probabilidad se considerara la variable
independiente.

Se registré6 ademas, la incidencia de lesion renal aguda entre los pacientes
incluidos a lo largo de una semana. Siendo este desenlace (lesion renal
aguda) la variable dependiente.

Finalmente, se realizdé la captura de los datos y el andlisis estadistico
correspondiente para determinar si la probabilidad de lesién renal aguda,
estimada con la calculadora AKI predictor es un predictor significativo e

independiente de lesion renal aguda.
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VI. ASPECTOS ETICOS

Para la realizacion de este estudio, se tomaron en consideracién los siguientes

aspectos éticos.

1. LaLey General de Salud (7 de febrero de 1984, ultima reforma DOF 12-07-
2018) en su Titulo quinto, Investigacion para la salud, Capitulo Unico:
desarrollo de acciones que comprende al investigacion para la salud (articulo
96); bases conforme a las cuales se debe desarrollar la investigacion en
seres humanos (articulo 100); y sanciones correspondientes que se hara
acreedor quien realice investigacion en seres humanos contraviniendo lo

dispuesto en dicha Ley (articulo 101).

2. El Reglamento de la Ley General de Salud en materia de investigacion para
la salud (6 de enero de 1987, ultima reforma DOF 02-04-2014):

Titulo segundo, de los aspectos éticos de investigacion en seres humanos:

Capitulo I (Disposiciones comunes).

a. Del respeto a la dignidad y la proteccion de los derechos y bienestar
de los seres humanos sujetos de estudio (Articulo 13); de las bases
conforme a las cuales debera desarrollarse la investigacion realizada
en seres humanos (articulo 14); y de la proteccion de la privacidad del
individuo en las investigaciones en seres humanos (articulo 16).

b. En lo que respecta al riesgo de la investigacion (articulo 17, de
acuerdo al reglamento de la ley General de Salud en Materia de
Investigacion), el presente estudio se clasifica en la siguiente
categoria: investigacién sin riesgo pues se trata de un estudio que
empleard técnicas y expedientes. Por lo tanto, no se realiza ninguna

intervencién o modificacién intencionada en las variables fisiologicas,
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psicologicas y sociales de los individuos que participan en el estudio,
entre los que se consideran: cuestionarios, entrevistas, revision de
expedientes clinicos y otros, en los que no se le identifique ni se traten
aspectos sensitivos de su conducta.

Por lo tanto no requirié de la entrega de carta de consentimiento informado a cada
paciente ya que se obtuvo la informacién a partir de los expedientes. Toda la
informacion, la cual se traté de manera profesional y se dio de manera abierta
informacion, la cual se manej6 y resguard6 durante el periodo que dure el presente

protocolo.

Se hizo uso correcto de los datos y se mantuvo absoluta confidencialidad de estos.
Esto de acuerdo a la Ley Federal de Proteccion de Datos Personales, a la NOM-
004-SSA3-2012, Del expediente clinico (apartados 5.4, 5.5y 5.7).

Se protegio la informacion obtenida, utilizando para la identificacion de los sujetos
unicamente folios consecutivos; todos los resultados seran utilizados cuando se
requirieran y, en caso de publicar los resultados, no fueron revelados los datos

personales.
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VIl. RECURSOS HUMANOS, FiSICOS Y FINANCIEROS

El presente trabajo de investigacion se desarroll6 con recursos humanos
proporcionados por parte de los mismos investigadores, un médico residente de la
especialidad de urgencias médico-quirargicas, y un asesor tedrico, clinico y
metodoldgico afin a la especialidad, quienes han sido capacitados en la recoleccién
de la informacién de cada una de los expedientes de los pacientes y que, cuya
funcién tuvo lugar en el desarrollo del procedimiento durante la duracion del estudio
y hasta concluir los andlisis estadisticos del mismo.

Los recursos fisicos primarios estaran dados por la Secretaria de Salud de Hidalgo
a través del Hospital General de Pachuca, las areas destinadas para la vigilancia,
diagnostico y tratamiento de los pacientes en el servicio de urgencias medico
quirargicas, que fueron utilizadas durante el tiempo de estudio donde se ubique el

universo de este.

Se presento el desglose del gasto destinado de forma aproximada para este trabajo

de investigacion a continuacion:

Rubro Especificaciones Total por Rubro

Honorarios Asesoria $0.00

L ) Gasolina , transporte Urbano
Viaticos y pasajes . $0.00
comidas

' _ Hojas blancas, Copias,
Equipo y material para o
) o Lapices, Computadora, $ 200.00
la investigacion
Impresora,

Infraestructura y Apoyo Areas comunes del Hospital .
o No aplica
técnico General de Pachuca.
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Gastos administrativos y

Gasolina , transporte Urbano

reuniones de avances comidas $0.00

Publicacion Impresion de proyecto $ 450.00
Difusion No aplica

Total $ 650.00

Finalmente, se considera al presente trabajo de investigacion plausible al poder

contar con los recursos humanos, fisicos, de materiales y el financiamiento

necesario para su terminacién a consideracioén del grupo de investigadores.
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VIll. RESULTADOS

Caracteristicas demogréaficas y preadmision de los pacientes

Se incluyeron en el presente estudio un total de 288 pacientes que ingresaron al
Servicio de Urgencias en el periodo de estudio de edad media 54.0+15.3 afos
(rango 19- 84 afios). El 60.1% de los pacientes eran masculinos (n=173) y el 39.9%
femeninos (n=115). El 53.5% eran pacientes diabéticos (n=154), el 100% de los
ingresos fueron no planificados (n=288), el padecimiento de los pacientes fue
médico en el 84% de los casos (n=242) y quirtrgico en 16% de los casos (n=46).

Los niveles de creatinina medios al ingreso fue de 0.8+0.2 mg/dL [Tabla 4].

Caracteristica Valores
Edad (afios) 54.0+15.3
Sexo

Masculinos 60.1(173)

Femeninos 39.9(115)
Diabéticos

Si 53.5(154)

No 46.5(134)
Ingresos planificados

Si 0.0(0)

No 100.0(288)
Padecimiento

Médico 84.0(242)

Quiruargico 16.0(46)
Creatinina sérica al ingreso (mg/dL) 0.84+0.2

Caracteristicas al ingreso a urgencias
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Enseguida, se evaluaron las caracteristicas al ingreso a urgencias encontrando que
los valores medios de glucosa fueron 144.6 + 90.5 mg/dL (rango 35-605 mg/dl); el
53.5% de los pacientes incluidos tenian sospecha de sepsis (n=154) y el 28.8%

requirieron soporte hemodinamico al ingreso a urgencias (n=83) [Tabla 5].

Caracteristica Valores
Glucosa (mg/dL) 144.6 £90.5
Sospecha de sepsis

Si 53.5(154)

No 46.5(134)
Requerimiento de soporte hemodinamico

Si 28.8(83)

No 71.2(203)

Incidencia de lesion renal aguda

Al calcular la incidencia de LRA, la incidencia durante la semana posterior al ingreso
fue de 31.6% (n=91) [Figura 1]. Entre ellos, el 5.9% presentaron LRA en el dia 2, el
11.5% en el dia 3, el 8.7% en el dia 4 y el 4.9% en el dia 5; no se detectd LRA en
los dias 1, 6y 7 [Figura 2].
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Figura 1. Incidencia de LRA.
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Figura 2. Incidencia de LRA por dia.
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Cambios en creatinina séricay uresis

Enseguida, se determinaron los cambios en la creatinina sérica en los 7 dias
posteriores al ingreso, con respecto al valor basal, encontrando que el total de
sujetos hubo un aumento significativo en los niveles séricos de creatinina a partir
del dia 2, alcanzando los méaximos valores al dia 6 de estancia hospitalaria. Al
separar estos valores entre los pacientes que desarrollaron y no LRA, la elevacion
de los niveles fueron exclusivos de los pacientes que desarrollaron LRA, ya que
incluso entre el dia 2 y 5 los niveles de creatinina sérica disminuyeron en los que no
desarrollaron LRA [Figura 3]. La diuresis se redujo dramatica y significativamente a
partir del dia 2 en los que desarrollaron LRA; mientras que los que no desarrollaron
LRA tuvieron un incremento significativo al dia 2 [Figura 4].

mg/dL
4.5
4
35
3
25
2
1.5
1
0.5
0

Creatinina sérica

Basal Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia4 Dia5 Dia6 Dia7
Todos 0 0.8 0.8 1.0 1.2 1.4 1.7 2.1 1.7
LRA 0 0.8 0.8 1.3 2.0 2.8 3.6 4.1 3.7
Sanos 0 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 1.2 0.7

Figura 3. Cambios en la creatinina sérica en el total de pacientes y en los que

desarrollaron y no LRA.
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w 2.5
'g 2.0
5 1.5

1.0

0.5 —— — o= . =

Dia 1l Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5 Dia 6 Dia 7

—o—Global 1.1 0.8 2.4 1.2 0.8 1.4 0.8
—e—Con LRA 1.3 0.6 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
—=o—Sin LRA 0.9 0.9 3.2 1.5 1.0 1.8 1.0

Figura 4. Cambios en la diuresis en el total de pacientes y en los que

desarrollaron y no LRA.
Probabilidad de lesion renal aguda estimada con la calculadora AKI predictor

Enseguida, se determind la probabilidad de lesién renal aguda estimada con la
calculadora AKI predictor con base en las caracteristicas pre-admisién y al ingreso
a urgencias. La probabilidad media estimada de LRA al ingreso a urgencias fue 34.8
+ 14.7%; el 29.6% tuvieron 0-25% de probabilidad, el 53.7% de 26-50% y el 16.7%
de 51-75% de probabilidad de LRA [Figura 5].

60.0% 53.7%
40.0%
29.6%
20.0% 16.7%
. OIO%
0.0%

0-25% 26-50% 51-75% >75%

Figura 5. Distribucion de los pacientes con base en la probabilidad de LRA al

ingreso a urgencias.
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Probabilidad de LRA al ingreso a urgencias entre pacientes que desarrollaron
y no LRA

También, se comparé la probabilidad de lesién LRA estimada con AKI predictor
entre los pacientes que si desarrollaron y que no desarrollaron LRA durante el
seguimiento, encontrando que la probabilidad media estimada de LRA fue de 51.0
+ 9.5% en los pacientes que desarrollaron LRA, mientras que en los pacientes que
no la desarrollaron fue de 27.4 + 9.9% (p<0.001, t de Student) [Figura 6].

60.00

40.00

20.00

0.00
Si LRA No LRA

Figura 6. Comparacion de la probabilidad media al ingreso a urgencias de LRA
entre pacientes que desarrollaron y no LRA durante la semana posterior al ingreso

a urgencias.

Area bajo la curva (AUC) de la probabilidad de LRA para predecir LRA en la

semana posterior al ingreso

Enseguida se calculé el area bajo la curva (AUC) y se grafico, de la probabilidad de
LRA estimada con la calculadora AKI predictor, para predecir LRA en la semana

posterior al ingreso, encontrando una AUC= 0.952 (p<0.001) [Figura 7].
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Figura 7. Estimacion del area bajo la curva (AUC) de la probabilidad estimada con

la calculadora AKI predictor, para predecir LRA en la semana posterior al ingreso.

Con base en la sensibilidad y especificidad se identificaron dos puntos de corte: a)
Con la mayor sensibilidad y b) Un punto de corte equilibrado con la mejor
sensibilidad y especificidad conjunta, encontrando que para un punto de corte de
23.1 la sensibilidad fue de 100%, aunque la especificidad fue de apenas 48.1%. Por
otro lado, para un punto de corte de 39.5, la sensibilidad fue de 91.2% vy la
especificidad fue de 90.4% [Tabla 7].
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Punto de corte Sensibilidad (%) Especificidad (%)
23.1 100.0 48.1

39.6 91.2 90.4

Analisis multivariado

Para determinar si, la estimacion de probabilidad de lesion renal aguda estimada
con la calculadora AKI predictor era un factor independiente asociado a lesion renal
aguda, se realizd una regresion logistica binaria introduciendo como variables
independientes la probabilidad de lesion renal aguda estimada con la calculadora
AKI predictor, y el resto de caracteristicas de los pacientes de forma individual (sexo,
edad, creatinina sérica basal, presencia de diabetes, el tipo de padecimiento, los
niveles de glucosa al ingreso, la sospecha de sepsis y el requerimiento de soporte
hemodinamico), encontrando que, solo permanecieron como marcadores
independientemente asociados a LRA la probabilidad de lesion renal aguda
estimada con la calculadora AKI predictor (ORa= 1.3 [IC95%1.2-1.4], p<0.00001) y
el requerimiento de soporte hemodinamico (ORa= 8.4 [IC95% 2.4- 29.9,
p=0.001)[Tabla 8].
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Tabla 8. Resultados de la regresion logistica binaria para la identificacion

de factores independientemente asociados a lesion renal aguda

Variable B ORa 1C95%
Limite Limite Valor de
inferior  superior p
Probabilidad AKI
predictor 0.272 1.3 1.2 1.4 <0.00001
Sexo masculino® -0.743 0.5 0.2 1.3 0.154
Edad (afios) 0.004 1.0 1.0 1.0 0.838
Creatinina sérica basal
(mg/dL) 1.575 4.8 0.4 52.4 0.196
Diabetes mellitus -0.244 0.8 0.2 3.3 0.741
Padecimiento médico 0.268 1.3 0.3 6.0 0.729
Glucosa al ingreso
(mg/dL) 0.002 1.0 1.0 1.0 0.460
Sospecha de sepsis -0.068 0.9 0.2 4.6 0.934
Requerimiento de
soporte hemodindmico 2.134 8.4 2.4 29.9 0.001

42



IX. DISCUSION

Dado que el dafio renal aguda es una condicibn muy frecuente en pacientes
hospitalizados en México y el mundo, y con consecuencias devastadoras®, en este
estudio evaluamos la utilidad de la calculadora AKI predictor para predecir lesion
renal aguda en pacientes del servicio de urgencias del Hospital General de
Pachuca. A continuacién analizamos los hallazgos del presente estudio.

Primero, los pacientes incluidos tenian 19-84 afios de edad y eran mayormente
masculinos; la mitad de los cuales tenian diabetes y la mayoria ingresaron a
urgencias por padecimientos médicos. Esto, indica que los resultados podrian
evidenciar la realidad de los servicios de urgencias por incluir a pacientes de todos
los rangos de edad, observandose que los hombres y los pacientes diabéticos
buscan atencién con mayor frecuencia en el Servicio de Urgencias. Aunque a
diferencia de lo encontrado en este estudio, en un reporte nacional de los Servicios
de Urgencias de la Secretaria de Salud y los Servicios Estatales de Salud se
encontré que dos terceras partes de las atenciones en los servicios de Urgencia son
brindadas a mujeres (65.8%)3. Ademas, en este mismo reporte la diabetes mellitus
es una de las primeras 10 causas de busqueda de atencidon en el Servicio de
Urgencias en México33. De hecho, es bien conocido que los pacientes con diabetes
mellitus visitan con frecuencia el Servicio de Urgencias en México y alrededor del
mundo®*3°, Por tanto, el perfil clinico- epidemiolégico de los pacientes era el

esperado.

Ademas, la sospecha de sepsis fue comun y se encontré en la mitad de los
pacientes incluidos, una cuarta parte requirieron soporte hemodinamico al ingreso
y el 100% ingresaron de manera no planificada; lo que indica que la gravedad de
los pacientes era importante, y que los pacientes ingresados a urgencias tenian
diversos factores de riesgo para lesion renal aguda incluyendo ser diabéticos, tener
ingresos no planificados, tener sospecha de sepsis y requerimiento de soporte

hemodinamico?®¢.
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Segundo, la incidencia de lesion renal aguda fue alta (31.6%); en comparacion con
nuestro estudio, Foxwell y cols. reportaron una incidencia de 2.8% en un analisis
del total de ingresos al servicio de urgencias en un Hospital de Reino Unido!!.
Aunque, nuestro estudio no tuvo el mismo disefio ni se desarrolld6 en el mismo
escenario clinico que el estudio de Foxwell, si encontramos una elevada incidencia
de LRA. En un estudio realizado por Martinez y cols. la incidencia de LRA entre
pacientes de una Unidad de Cuidados Intensivos fue de 19.6%, una cifra inferior a
la encontrada en nuestro estudio®’. Por su parte, Scheuermeyer y cols. encontraron

una incidencia de 10.7% en el Servicio de Urgencias de un hospital canadiense 2.

Al analizar la incidencia de lesion renal aguda por dia, encontramos que todos los
casos se presentaron entre el dia 2 y 5 de estancia hospitalaria, sin casos en los
dias 1, 6 y 7. Ello coincide con un incremento significativo de los niveles de
creatinina a partir del dia 2 de estancia hospitalaria y con una reduccion significativa
de la diuresis a partir del dia 2. El incremento de los niveles de creatinina ocurrio
solo en los individuos que desarrollaron LRA, pero no en los que no desarrollaron
LRA. Aungue no encontramos otros estudios que evaluaran por dia la incidencia
de LRA en el Servicio de Urgencias, estudios previos como el realizado por Prowle
y cols. han reportado que en pacientes con mas de 5 dias de estancia hospitalaria
sin LRA los niveles de creatinina sérica tienden a disminuir incluso al egreso, un
hallazgos similar al de nuestro estudio, Sin embargo, en los que desarrollan LRA se
incrementan los niveles séricos de creatinina alcanzando un pico en algin momento
de la hospitalizaciéon y disminuyendo previo al egreso, lo cual también coincide con

nuestros hallazgos®°.

Tercero, al estimar la probabilidad de LRA con la calculadora AKI predictor
encontramos que la probabilidad media de LRA fue de 34.8%, lo que coincide con
la incidencia de LRA de 31.6%; es decir la calculadora estimaba una probabilidad
de LRA en uno de cada 3 pacientes, y ello coincidi6 muy cercanamente con la

incidencia real de LRA en casi uno de cada 3 pacientes. Ahora bien, la probabilidad
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de LRA estimada con la calculadora AKI predictor fue significativamente mayor en
los que desarrollaron LRA (51%) que en los que no la desarrollaron en el analisis
bivariado; ademés, al estimar mediante curvas ROC, la probabilidad de LRA
estimada con la calculadora AKI predictor mostré una area bajo la curva (AUC)
cercana a 1 (0.952). Esto indica que, la probabilidad de LRA estimada con la
calculadora AKI predictor es un excelente predictor de lesion renal aguda, que se
confirmo al identificar puntos de corte, sensibilidad y especificidad. De hecho, un
punto de corte de 39.6 mostr6 sensibilidades y especificidades de 91.2%, lo que
indica una elevada precision de la calculadora AKI predictor para predecir LRA. Pero
ademas, al realizar el analisis multivariado encontramos que la probabilidad de LRA
estimada con la calculadora AKI predictor se asocié de manera independiente con
mayor riesgo de LRA, y en conjunto con el requerimiento de soporte hemodinamico
fueron los Unicos predictores independientes y significativos de LRA, confirmando

asi la utilidad y precision de la calculadora AKI predictor.

Cabe destacar, que esta es la primer validacion de la calculadora AKI predictor en
el servicio de urgencias, ya que los dos estudios previamente realizados con la
calculadora AKI predictor se realizaron en unidades de cuidados intensivos 632, Por
lo que, por primera vez demostramos la utilidad de la calculadora AKI predictor en
urgencias. Ademas, solamente utilizamos los parametros pre-adminision y al
ingreso, sin la informacién del dia 1; lo que indica que el empleo de la calculadora
AKI predictor al ingreso a urgencias, es muy precisa para predecir LRA en pacientes

gue ingresan a este servicio.

Esta validacién externa de la calculadora AKI predictor es por tanto valiosa y
representa un avance en el conocimiento, a pesar de ser la primera validacion en
urgencias, de ser un estudio unicéntrico y de tener las debilidades inherentes a un

estudio retrospectivo.
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X. CONCLUSIONES

La calculadora AKI predictor cuenta con un punto de corte de 39.6 lo que ofrece una
sensibilidad y especificidad por arriba del 90% para predecir lesidén renal aguda en
pacientes del servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca lo que la

convierte en una herramienta Gtil para pronosticar LRA.
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XI. RECOMENDACIONES

Recomendamos el uso de la calculadora AKI predictor para identificar a pacientes
con una alta probabilidad de LRA a su ingreso a urgencias. Esto con base en
nuestros hallazgos, en que su frecuencia es elevada y en que la mortalidad por LRA
es inaceptablemente alta, lo que disminuye la calidad de vida de los pacientes y
aumenta el requerimiento de terapia de reemplazo renal por enfermedad renal

cronicas,

Recomendamos ademas, la validacién de esta herramienta en otros hospitales para

completar la validacion externa y favorecer su uso generalizado.
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XIl. ANEXOS

XIl.1 Cronograma de actividades

Actividad/
Mes

2020

2021

Jul

Ago

Sep | Oct | Nov

Dic

Ene

Feb

Mar

Busqueda
bibliografica

Elaboracion de

marco tedrico

Elaboracion de

antecedentes

Conformacioén
de los demas
apartados del

protocolo

Presentacion

ante comités

Correcciones

del protocolo

Nueva
presentacion

del protocolo

Trabajo de

campo

Analisis

estadistico

Informe final

R=realizado; P=pendiente
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XIl.2 Hoja de recoleccion de datos

“Utilidad de la calculadora AKI predictor para predecir lesion renal aguda en

los pacientes del servicio de urgencias del Hospital General de Pachuca”

No. Consec: Iniciales:
Edad Categoria médica o Requerimiento de Creatinina
guirdrgica apoyo hemodinamico | (mg/dl):
anos ( ) Médica Norepinefrina( ) Si( ) |Dial
() Quirurgica No Dia 2
Sexo Dobutamina ( ) Si () Dia 3
( ) Masculino | Admision planificada No Dia 4
() Femenino | ( ) Si Dopamina ( ) Si( ) No |Dia5
( ) No Dia 6
Creatinina Probabilidad de LRA Dia 7
sérica basal | Glucosa séricaal segun calculadora AKI
ingreso predictor
mg/dl mg/dl ()Si
() No Presencia de
Sospecha de sepsis al | Volumenes urinarios: LRA:
Diabetes ingreso a urgencias Dia 1 Dial()Si () No
mellitus ()Si Dia 2 Dia2 () si () No
()si ( ) No Dia 3 Dia3()Si () No
( ) No Dia 4 Dia4 () Si () No
Dia5 Dia5()Si () No
Dia 6 Dia6 () Si () No
Dia 7 Dia7()Si () No
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