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Resumen

Durante la pandemia por coronavirus, en Navarra se utilizaron modelos matemaéticos de
prediccién para estimar las camas necesarias, convencionales y de criticos, para atender a
los pacientes COVID-19.

Las seis ondas pandémicas presentaron distinta incidencia en la poblacién, ocasionando
variabilidad en los ingresos hospitalarios y en la ocupacién hospitalaria. La respuesta a la
enfermedad de los pacientes no fue constante en cada onda, por lo que, para la prediccién de
cada una, se utilizaron los datos correspondientes de esa onda.

El método de predicciéon const6 de dos partes: una describi6é la entrada de pacientes al
hospital y la otra su estancia dentro del mismo.

El modelo requiri6 de la alimentacién a tiempo real de los datos actualizados. Los resultados de
los modelos de prediccion fueron posteriormente volcados al sistema de informacién corporativo
tipo Business Intelligence. Esta informacién fue utilizada para planificar el recurso cama y las
necesidades de profesionales asociadas a la atencion de estos pacientes en el ambito hospitalario.

En la cuarta onda se realiz6 un andlisis para cuantificar el grado de acierto de los modelos
predictivos. Los modelos predijeron adecuadamente el pico, la meseta y el cambio de
tendencia, pero sobreestimaron los recursos necesarios para la atencién de los pacientes en
la parte descendente de la curva.

El principal punto fuerte de la sistematica utilizada para la construccion de modelos
predictivos fue proporcionar modelos en tiempo real con datos recogidos con precisiéon por
los sistemas de informacién que consiguieron un grado de acierto aceptable permitiendo una
utilizacién inmediata.

Palabras clave. Simulacién. Prediccién. COVID-19. Gestién. Ocupacion camas.

INTRODUCCION

El 11 de marzo de 2020, la Organizacién Mundial de la Salud declaré que
la enfermedad COVID-19 cumplia las caracteristicas para ser considerada
una pandemia. A fecha 8 de agosto de 2022 se habian declarado a nivel mun-
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dial mas de 581 millones de casos confirmados, incluyendo 6,4 millones de
personas fallecidas!. En esas mismas fechas, el nimero de casos confirma-
dos notificados en Espana fue de 13.280.557 y de 111.339 los fallecidos?

En Navarra, a 2 de agosto de 2022 el nimero acumulado de casos que
habian sido hospitalizados fue de 8.838, alcanzando la cifra de 841 el nime-
ro de pacientes que habian pasado por unidad de criticos. Se produjeron
desde el inicio de la pandemia 1.165 defunciones?®. Teniendo en cuenta la
magnitud de la pandemia a la que las organizaciones sanitarias se enfrenta-
ban, se desplegaron una serie de herramientas y metodologias para tratar
de gestionar las necesidades derivadas de la misma. Una de las metodolo-
gias utilizadas ha sido la utilizacién de modelos matematicos de prediccion.

Un modelo predictivo es un método que permite vislumbrar un esce-
nario futuro en funcién de los datos disponibles. Los modelos predictivos
utilizan datos histéricos, pero también algoritmos y diferentes técnicas
como machine learning, modelos ARIMA (autoregressive integrated moving
average), modelos SEIR o LSTM (long short-term memory)*.

Han sido mailtiples los objetivos que han tenido los modelos predictivos
durante la pandemia COVID-19* probabilidad de que un paciente necesite
ingreso hospitalario, identificacién de los pacientes con mas posibilidades
de sobrevivir, deteccion precoz de los casos, detecciéon temprana de pa-
cientes con COVID-19 grave, prediccion de niimero de camas necesarias, la
prediccion de las estancias de los pacientes, etc. Inicialmente, muchos de
los modelos predictivos estaban enfocados en predecir los contagios y, por
lo tanto, la difusién de la enfermedad en la poblacién.

Dado el nimero de ondas epidémicas sucesivas transcurridas, el in-
terés por los modelos predictivos asociados a COVID-19 se ha mantenido
dando lugar a un importante niimero de publicaciones. La estimacién de
la demanda de camas hospitalarias es fundamental para tomar decisiones
acertadas sobre las operaciones clinicas y la asignacién de recursos. Me-
non y col® ya expusieron la importancia de estimar la capacidad de camas
de cuidados intensivos, asi como desarrollar una adecuada planificacién de
contingencia, durante las epidemias de gripe en Inglaterra. La importancia
de obtener predicciones del nimero de camas hospitalarias basadas en el
analisis de datos durante la pandemia de COVID-19 se expone en Gitto y
colf, que considera el caso italiano. Los estudios relacionados con la esti-
macién de camas necesarias durante la pandemia COVID-19 son numerosos
y abarcan regiones de todo el mundo. Litton y col” analizaron la situacién
de camas de unidades de Cuidados Intensivos (UCI) en Australia y alerta-
ron de que la capacidad de camas UCI podria casi triplicarse en respuesta
al aumento esperado en la demanda causado por COVID-19. Barasa y col®
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evaluaron la capacidad del sistema de salud de Kenia para proveer camas
de hospitalizacién general y de UCI. En Canad4, Zhang y col® desarrollaron
modelos predictivos que utilizan los datos de COVID-19 y los factores rela-
cionados con la pandemia para pronosticar con precision la utilizacién de
recursos hospitalarios. Pena y Espinosa!’ en Chile, Deschepper y col'! en
Bélgica, Bekker y col'? en los Paises Bajos, y Arslan y col*® en Turquia tam-
bién realizan predicciones sobre el niimero de camas requeridas en salas
de hospital y UCI, entre otros. Esto es esencial, no solamente para evitar
importantes dilemas éticos relacionados con el triaje de pacientes'*?®, sino
para mantener la efectividad del sistema sanitario.

Para desarrollar estos pronésticos, los modelos susceptible-infecta-
do-recuperado (SIR)'* o modelos basados en agentes (ABM)!" se han con-
vertido en herramientas comunes para estimar la demanda de camas de
hospital durante la pandemia de COVID-19. La estimacién del niimero de
pacientes hospitalizados es el primer paso para pronosticar la demanda
de camas hospitalarias en los modelos SIR y ABM. No obstante, es igual-
mente importante estimar qué recursos sanitarios consumira cada pacien-
te hospitalizado y durante cuanto tiempo. Esta estimacién se basa en la
distribucién de los tiempos de estancia de los pacientes hospitalizados,
asi como en las probabilidades de ser trasladados a la UCI. Los modelos
de simulacion de eventos discretos se utilizan para imitar la dindmica de
los pacientes hospitalizados, que asumen modelos paramétricos para la
distribucién de tiempos de estancia en planta y en la UCIL. Los métodos de
simulacién proporcionan estimaciones confiables y robustas, que permiten
administrar los recursos hospitalarios de la manera mas eficiente, si los
modelos se ajustan a la trayectoria real de los pacientes internados en las
instalaciones del hospital.

Por todo ello, en Navarra, desde el comienzo de la pandemia se identi-
fico la conveniencia de contar con modelos predictivos de necesidades de
recursos, especialmente de camas hospitalarias.

VARIABILIDAD ENTRE ONDAS PANDEMICAS: NECESIDAD DE MODELOS
PREDICTIVOS

En Navarra, utilizamos a lo largo de toda la pandemia modelos mate-
maticos de prediccion para estimar las camas necesarias para atender a
los pacientes COVID-19, tanto de hospitalizacién convencional (incluyendo
hospitalizacién a domicilio) como de criticos. Esto fue debido tanto por el
importante namero de casos COVID-19 que necesitaban ingreso, como por
la repercusiéon que las necesidades COVID-19 tenian en la gestion de los
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pacientes no COVID-19: reconversiéon de plantas no COVID-19, cancelacion
de cirugias no urgentes o reorganizaciéon de los profesionales sanitarios®.

Las ondas pandémicas presentaron distinta incidencia en la poblacién
y ocasion6 variabilidad en la serie de ingresos hospitalarios y también en
la ocupacién hospitalaria, impactando todo ello en la necesidad de cuida-
dos. Desde que ingres6 el primer paciente por COVID-19 en Navarra el 28
de febrero de 2020, se han observado un total de seis ondas pandémicas
completas en los primeros dos afios de pandemia. En la figura 1 se muestra
la serie de ingresos hospitalarios diarios y la ocupacién hospitalaria en Na-
varra durante las seis primeras ondas pandémicas. Se observa que, dentro
de un mismo ambito geografico como es Navarra, han tenido lugar ondas
pandémicas totalmente distintas en relacion a los ingresos y al impacto
hospitalario. Se aprecia como la ocupaciéon maxima y los patrones de cre-
cimiento y decrecimiento en la ocupacién de camas difieren entre ondas.
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Figura 1. Serie de los ingresos diarios (barras) y ocupacién hospitalaria (linea continua) en
Navarra durante las seis primeras ondas pandémicas.

Ademas, existe una variabilidad en el perfil de pacientes ingresados
(edad y sexo) y su gravedad (necesidad de ingreso en UCI). En la tabla 1 se
muestran, para cada una de las ondas, los porcentajes de ingreso en UCI,
de hombres ingresados, y de pacientes mayores de 65 afnos. Se observa
que el requerimiento de ingreso en UCI ha ido en aumento con el paso del
tiempo, a excepcion de la Gltima onda que se ha reducido. La proporcion
de hombres ingresados siempre supera al de las mujeres y los pacientes
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mayoritarios han sido aquéllos con mas de 65 afos, excepto en las ondas 4
y 5. También en la tabla 1 se indica el nimero de pacientes que ha ingresado
en el hospital en cada onda distinguiendo por la necesidad de ir a UCI o no,
por género (hombre y mujer) y por edad (menores de 45 anos, entre 40 y 65
anos y mayores de 65 anos).

Tabla 1. Caracteristicas de los pacientes ingresados en Navarra durante cada una de las

seis primeras ondas pandémicas

Sexo, hombre, % 53,58 52,9 50,85 57,75 58,96 54,26
Edad, >65 afios, % 61,07 53,8 62,35 43,51 40,37 58,68
Ingreso en UCI, % 7,89 9,33 11,5 13,95 15,75 9,52
<40 4 4 1 3 14 5
Hombre 40 - 65 39 68 20 48 31 47
> 65 54 90 39 43 14 42
Con UCI
<40 2 6 2 4 13 6
Mujer 40 - 65 19 48 11 23 15 31
> 65 23 33 15 23 7 22
<40 44 103 17 46 81 76
Hombre 40 - 65 272 513 119 247 86 239
> 65 545 634 193 209 126 463
Sin UCI
<40 63 130 20 50 63 94
Mujer 40 - 65 253 361 98 162 53 166
> 65 470 679 230 174 94 416

Por otro lado, la respuesta a la enfermedad de los pacientes no ha sido
constante en cada onda. Existe una variabilidad en el tiempo de estancia tan-
to en planta como en UCI entre ondas. En la tabla 2 se muestra, para cada
onda pandémica, el nimero de pacientes ingresados en el hospital, con y sin
ingreso en UCI, asi como los dias de estancia media. A pesar de que el niime-
ro de ingresos totales ha tenido altibajos, entre otros factores por el impacto
de la vacunacion, se observa que los tiempos medios de estancia han dismi-
nuido en ambos casos, sobre todo en comparacioén con la primera onda.

Se concluye de los datos anteriores que cada onda pandémica es diferen-
te y afecta de forma distinta a la poblacién en Navarra. La utilizacién de mo-
delos de prediccion ajustados a ondas pandémicas anteriores en el mismo u
otro lugar produce errores conducentes a una deficiente toma de decisiones
(ademas de no poderse aplicar en la primera de las ondas pandémicas). Por
lo tanto, los modelos de prediccién de ocupacién de camas (y otras varia-
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bles de interés) deben fundamentarse en el andlisis de los datos registrados,
en tiempo real, de la onda pandémica actual. Ademas, las ondas epidémicas
también variaban entre las distintas comunidades auténomas, dificultando la
obtencioén de un modelo que pudiera servir para todas ellas.

Tabla 2. Ingresos y dias de estancia en el hospital, con y sin requerimiento de UCI, de los
pacientes de cada onda pandémica en Navarra

Onda 1 2 3 4 5 6
Ingresos sin UCI
n 1.647 2420 677 888 503 1.454
. . 11,43 10,05 9,47 8,64 8,65 8,85
Estancia media (DE)

(1038)  (1288) (7,82 (7,34) (7,99) (9,66)

Ingresos en UCI
n 141 249 88 144 94 153
3791 28,83 29,17 28,64 26,44 27,04
(30,47) (21,58) (24,27) (27,43) (18,42) (23,59)

Estancia media (DE)

DE: desviacién estandar.

MODELO DE PREDICCION EN TIEMPO REAL PARA LA OCUPACION
DE CAMAS

Se ha desarrollado un modelo de simulacién para predecir la ocupaciéon
de las camas de hospitalizacién convencional y de UCI para los pacientes de
COVID-19. Este método de prediccion consta de dos partes principales: la pri-
mera, modela la llegada de pacientes al hospital, y su propésito fue simular
futuras secuencias de ingresos hospitalarios. La segunda parte simula la es-
tancia del paciente en el hospital, es decir, el flujo de pacientes COVID-19 ya
ingresados en el hospital y que ingresaran en el futuro. Por lo tanto, una parte
describi6 la entrada de pacientes al hospital y la otra su estancia dentro del
mismo.

En la primera parte del método, se utilizaron modelos de crecimiento po-
blacional para modelar la serie de ingresos hospitalarios durante una onda
pandémica. Utilizando la serie de datos de los ingresos diarios registrados
hasta la fecha presente, se obtiene mediante ajuste estadistico una estima-
cion de la curva que describe el comportamiento completo de la onda pan-
démica. Esta curva proporciona el nimero esperado de ingresos diarios en
el futuro, cuyos valores son utilizados para simular, a partir de, modelos de
Poisson no homogéneos, la llegada de pacientes en los siguientes dias. Cada
simulacion de una serie de pacientes ingresados en los siguientes dias recrea

472 Analisis de la pandemia de COVID-19 en Navarra



GESTION DE CAMAS HOSPITALARIAS DURANTE LA PANDEMIA
EN NAVARRA CON EL APOYO DE METODOS MATEMATICOS DE
PREDICCION

un futuro posible. Con el ordenador es posible la simulacién de cientos (mi-
les) de esos futuros posibles. En la Figura 2 se muestra, en la parte superior,
el ajuste obtenido de la curva a los datos histéricos en un dia de la cuar-
ta onda en Navarra. La grafica superior izquierda, de ingresos hospitalarios
acumulados, y la gréfica superior derecha, de ingresos diarios, muestran en
negro los datos registrados hasta el dia que se realiza el ajuste, y en verde la
curva estimada para toda la onda pandémica. Las graficas de la parte inferior
de la Figura 3. Comparacion entre la prediccién realizada en Navarra durante
la cuarta onda, para el nimero de camas ocupadas en el hospital, y la ocu-
pacién real.igura 2 muestran el ajuste de ambas curvas, acumulada y diaria,
utilizando todos los datos correspondientes a la cuarta onda en Navarra.
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Figura 2. Modelado de los nuevos ingresos al hospital por medio de un ajuste a los datos
histéricos utilizando curvas de crecimiento poblacional. Datos de la cuarta onda epidémica
en Navarra.
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La segunda parte del método de prediccién consiste en un modelo de
simulaciéon de eventos discretos que reproduce la estancia de cada pacien-
te COVID-19 en el hospital. Para cada paciente, se decide si su ingreso es
en UCI o en planta. A los pacientes ingresados en planta se les asigna un
tiempo de estancia hasta el alta o un tiempo hasta su traslado a UCIL. A
cada paciente que precisa ingreso en UCI se le asigna un tiempo de estan-
cia en UCI], y el destino al finalizar su estancia, volver a planta en caso de
estabilizacién o salida del hospital en caso de fallecimiento. Por ltimo, a
cada paciente que es transferido de UCI a planta se le asigna un tiempo de
estancia en planta hasta su alta hospitalaria. La trayectoria hospitalaria y
los tiempos de estancia de cada uno de los pacientes se obtienen mediante
muestreo de distribuciones de probabilidad que son estimadas utilizando
los datos registrados por los sistemas de informacién hospitalaria hasta el
momento. Los detalles matemaéticos de este modelo de simulacion estocas-
tica y de cémo son utilizados los datos para estimar las distribuciones de
probabilidad pueden consultarse en Garcia-Vicuia et al'8,
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El resultado de este método de prediccion es el nimero de camas de
hospital que son necesarias para atender a todos los pacientes COVID-19
durante los siguientes dias de pandemia, para cada uno de los posibles
futuros simulados. Estos valores se tratan estadisticamente para propor-
cionar una estimaciéon mediana y bandas de prediccién para el nimero de
camas necesarias. En la figura 3 se muestra una grafica con los resultados
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obtenidos el 31 de marzo de 2021, durante la cuarta onda en Navarra. En la
grafica, se representa por medio de un punto negro el momento en el que
se realiza la prediccién, del cual parten las tres bandas que constituyen
la predicciéon de la necesidad de camas de hospitalizacién convencional:
percentil 95 (banda roja), percentil 50 (banda naranja) y percentil 5 (banda
azul). La linea verde indica la evolucién real de las camas hospitalarias que
fueron necesarias en Navarra durante la cuarta onda.

UTILIZACION DEL MODELO DE PREDICCION PARA LA GESTION
DE CAMAS EN NAVARRA

La utilizacién de modelos de prediccién a tiempo real requiere de la
alimentacién del modelo de forma continua con datos actualizados. Para
ello fue fundamental la implantacién previa del proceso de generacién de
informacién sobre el coronavirus en Navarra. Sobre la base de datos inte-
grados ya existente en Salud, llamada Bardena, se afiadieron réplicas mas
frecuentes de los sistemas operacionales e integracion de la informacién
procedente de los hospitales privados y de los resultados del laboratorio
de Microbiologia. Con procesos de carga y transformacion, toda esta infor-
macién se anonimiza, formatea, valida y cruza para generar informes, que
se han usado para la gestion de la pandemia en Navarra. En la figura 4 se
describe graficamente todo el proceso.
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Figura 4. Resumen gréfico del proceso de generacion de informacién sobre el coronavirus en
Navarra.
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Aprovechando la existencia de este proceso, se diseii6 un informe de
actualizacién diaria con los datos de cada ingreso por coronavirus, para
alimentar los modelos de predicciéon. El informe precisa de informacién
sobre los ingresos hospitalarios en el sistema publico (tanto convenciona-
les como en UCI) procedentes del sistema operacional Leire y los ingresos
en hospitales privados que se reciben también diariamente. Previamente,
para conocer los pacientes ingresados por COVID-19 se requeria obtener
los resultados de pruebas PCR del laboratorio de Microbiologia (Glims),
que se actualizan cada hora. Todo ello se combina con la base de datos
poblacional para afadirle la edad y el sexo de los pacientes. Como resul-
tado se obtiene un fichero en el que cada fila corresponde a un paciente
que ha sido ingresado en el hospital desde el inicio de la onda pandémica
actual. Para cada uno de esos pacientes se informa de cuatro fechas, dia de
ingreso en el hospital, dia de ingreso en UCI, dia de alta de UCl y dia de alta
del hospital. Si el ingreso en UCI no se ha producido, entonces los campos
correspondientes a ambas fechas relacionadas con la UCI se muestran en
blanco. También se muestra en blanco la fecha de alta de hospital si ésta
no se ha producido. Las cuatro fechas para cada paciente se complementas
con dos campos que recogen su edad y sexo.

Para cada onda, se utilizaron los datos correspondientes de esa onda
para estimar las distribuciones estadisticas que describen la trayectoria y
estancia de los pacientes en el hospital, que alimentan el modelo de simu-
lacién. Se requiere un minimo de dias de recogida de datos para asegurar
estimaciones estadisticas robustas. Una vez alcanzado ese valor minimo
(en aproximadamente 7/10 dias), los modelos estadisticos eran calibrados
diariamente, previamente a la ejecucion del modelo de simulacion.

Los resultados de los modelos de prediccién, tanto para camas conven-
cionales como de UCI, eran posteriormente volcados al sistema de infor-
macion corporativo tipo Business Intelligence como un elemento adicional
dentro del cuadro de mando de coronavirus. Se dibujaba tanto el percentil
50 como el 5 y el 95. Aunque se toma como referencia para la toma de de-
cisiones el 50, también se consideraba el 95 para estar preparados ante
escenarios menos favorables. Todos los miembros del equipo directivo de
los centros hospitalarios tenian acceso al mencionado cuadro de mandos.

Debido a que la coordinacion de todos los ingresos hospitalarios recay6
en la gerencia del HUN, era en este &mbito en el que con mayor frecuencia
se reportaba y se debatia la informacién de los modelos de simulacién. La
frecuencia dependia de la onda y del momento epidémico, desde reportes
diarios en los momentos mas algidos pudiéndose espaciar éstos cuando las
condiciones epidemiolédgicas lo permitian.
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Esta informacién era utilizada para planificar no solamente el recurso
cama sino las necesidades de profesionales asociadas a la atencién de es-
tos pacientes en el ambito hospitalario. La planificacién de las necesidades
se hacia con periodicidad variable (desde diaria a semanal) en funcién de la
situacién epidemiolégica. Se consideraba que conocer lo que podria suce-
der en el plazo de una semana, permitia adelantarse para ajustar la gestion
de las personas.

Asimismo, interesaba la prediccién a medio plazo (10-20 dias) que,
aunque tenia mas posibilidad de estar sujeta a errores, permitia vislum-
brar los momentos en los que se podia pasar a normalizar la atenciéon NO
COVID-19.

Esta informacién era también trasladada periédicamente a los direc-
tivos de los otros centros sanitarios y del equipo directivo del Servicio
Navarro de Salud-Osasunbidea y del Departamento de Salud. Entre otras
fuentes de informacién, la proporcionada por los modelos matematicos
eran tenidos en cuenta para indicar las medidas que habia que indicar
en la poblacién con respecto a la COVID-19. La ocupacién hospitalaria,
en general, y en particular de la UCI formaban parte de los indicadores
con los que se definian niveles de alerta de la comunidad, utilizado para
establecer las medidas no farmacolégicas (distanciamiento social, uso de
mascarillas, etc.).

COMPROBACION DE LA PRECISION Y FIABILIDAD DE LOS MODELOS

Durante el transcurso de la cuarta ola, se realiz6 un andlisis para cuan-
tificar el grado de acierto del modelo predictivo. Se utiliz6 como marco
temporal siete dias por considerar que era un periodo en el que eran acep-
tables las estimaciones realizadas al mismo tiempo que permite cierto mar-
gen para la gestion de los recursos. Se consider6 el valor 10 la diferencia
aceptable entre la prediccion de la ocupacién de camas y la ocupacion real
para el conjunto de los hospitales de la comunidad foral. Este namero viene
dado por como se realiza la gestion de los recursos humanos. Por ejemplo,
en hospitalizacién convencional se requiere de una enfermera por cada
ocho pacientes hospitalizados.

El modelo de prediccién esta fundamentado en el andlisis de datos, por
lo que las primeras predicciones estan disponibles una vez que se han re-
gistrado los datos de los primeros dias de cada onda epidémica. La figura 5
muestra el valor de las predicciones realizadas con siete dias de antelacion,
habiéndose realizado las primeras a mitad del tramo ascendente, momento
en el cual se pronosticé todavia unas dos semanas de crecimiento, antes
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de estabilizarse y posteriormente decrecer el nimero de camas necesarias
para pacientes COVID-19. Como se puede observar, el modelo predijo ade-
cuadamente el pico, la meseta y el cambio de tendencia de la cuarta ola. En
estas fases, el 65% de las predicciones con 7 dias de antelacién, se corres-
pondieron con los valores reales con una oscilacion de 10 camas, situan-
dose el 45% de las predicciones en +/-5 camas con respecto a los valores
reales. Sin embargo, las simulaciones en la parte descendente fueron muy
conservadoras, superando los valores predichos a los reales entre +14 y
+26 camas.

Prediccion a 7 dias y ocupacién real

180 m Ocupacion real

. - Lo
160 Predl’ccmn
a7dfas

140

120 65% +10 camas
45% *5 camas
100

80 +14 y +26 camas

60

Ocupacién hospitalaria

40

0

24defeb 6demar 16demar 26demar  5deabr 15deabr  25deabr 5demay 15demay 25demay

Figura 5. Comparacion entre la prediccion (mediana) de ocupaciéon de camas realizada en
Navarra durante la cuarta onda (puntos azules) y la ocupacién real (linea roja).

CONCLUSION

Las predicciones ayudan a la toma de decisiones especialmente en una
pandemia desconocida y con comportamiento diferente en cada una de las
olas. No obstante, la generacién de estos modelos implica la integracion dia-
ria de la informacién de hospitales ptblicos y privados de la comunidad foral,
la ejecucion diaria del programa de simulacion matemaética con ajustes perio-
dicos del modelo, la incorporacién de los resultados al cuadro de mando para
facilitar la toma de decisiones y la colaboracién con expertos en simulacion
matematica procedente de grupos de investigacién y universidades.

Se han utilizado modelos matematicos de prediccién durante las seis
ondas porque se observo que las predicciones proporcionados por el mo-
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delo de simulacién eran, en general, acertadas. Si bien no proporcionaban
con exactitud el valor de ocupacién de camas durante los proximos dias,
los valores pronosticados se acercaban a la realidad y permitian fundamen-
tar la toma de decisiones concernientes a la preparacién de nuevos espa-
cios y personal para atender a los pacientes COVID-19. Durante la cuarta
onda pandémica se realiz6 un analisis mas preciso sobre el grado de acierto
del modelo. Como conclusién del anélisis, se puede decir que los modelos
predicen adecuadamente el pico, la meseta y el cambio de tendencia pero
que son conservadores en la parte descendente de la curva sobrestimando
los recursos necesarios para la atencion de los pacientes.

Ningtin modelo de los considerados en los estudios anteriores combina
un esquema de prediccion de las futuras hospitalizaciones, basado en el
ajuste a curvas de crecimiento de poblaciones, con un modelo de simula-
cion de eventos discretos. Ambos modelos predictivos estan alimentados
con datos recogidos por los sistemas electronicos hospitalarios en tiempo
real.

Teniendo en cuenta que en la cadena epidemioldgica el ingreso hospi-
talario es uno de los ultimos elementos en afectarse, signos tempranos que
orienten sobre la dindmica de la epidemia pueden tener interés a la hora de
construir modelos de prediccion de ingresos. Por ello, ha habido discusion
sobre predictores como el nimero de casos, la movilidad de la poblacién,
o variables meteorologicas. No obstante, la construcciéon de modelos basa-
dos en ese tipo de variables no esta exenta de dificultades metodolégicas,
especialmente cuando en un inicio se desconocen las variables mas rele-
vantes. Un ejemplo ilustrativo es el nimero de casos. A pesar de que su
prediccion puede ser relevante para conocer la dindmica epidemiolégica
en fases iniciales, los cambios de criterio, las distintas estrategias en la rea-
lizacién de los test, etc. han hecho dificil su interpretacién y su utilizacién
para estimar las necesidades de camas hospitalarial®.

Los modelos predictivos son ttiles en la medida en la que en “tiempo
real” proporcionan escenarios futuros que permitan a los gestores sanita-
rios tomar las decisiones mas adecuadas. El funcionamiento de modelos
que expliquen el pasado tienen un interés relativo, ya que solamente van a
resultar ttiles en el futuro si las variables que influyen en la prediccién son
conocidas, se comportan de la misma manera y se disponen de la informa-
cion de la forma y en el momento adecuado.

Cuando se utiliza una aproximacion retrospectiva puede haber un ses-
go al sobre-estimar la capacidad de acierto de los modelos predictivos en
comparacioéon a lo que se podria observar a tiempo real. A posteriori es mas
facil conocer las variables mas relevantes, ademas no se ve influido por
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los retrasos en la disponibilidad de los datos y el control de calidad de los
mismos®.

El principal punto fuerte de la sistematica que se ha seguido en Na-
varra para la construccion de modelos predictivos es la de proporcionar
modelos en tiempo real que utilizaban datos que eran recogidos con pre-
cision por los sistemas de informacion hospitalarios, que consiguieron un
grado de acierto aceptable, lo que ha permitido su utilizacién inmediata.
La colaboracion de grupos de investigacion procedentes de la academia y
de los hospitales ha supuesto una colaboracién muy (til en momentos de
incertidumbre.
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