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Resumen

Introduccion: Los modelos de prediccién clinica (MPC)
permiten personalizar la atencién perioperatoria, pero
su desarrollo desde ecuaciones estructurales con va-
riables latentes es infrecuente. Nuestro objetivo fue
construir y calibrar un modelo para predecir individual-
mente la calidad de recuperacién postanestésica (CRPA),
partiendo de un modelo estadistico MIMIC de 13 items
validado previamente.

Materiales y métodos: Utilizando datos de 318 pa-
cientes (del estudio de validacién del QoR-15 al espaiiol
rioplatense), implementamos el marco MIMIC-CPM para
transformar los coeficientes estructurales en predic-
ciones individuales calibradas. El proceso incluyé: (a)
promedio ponderado por cargas factoriales de segundo
orden, (b) calibracién ajustando pendiente (Factor K)
e intercepto basal (b0), (c) validacién por subgrupos
con intervalos de confianza del 95%, y (d) conversién a
probabilidades por cuartiles. Comparamos tres meto-
dologias de estimacién: SEM estructural, SEM empirico
(Steyerberg) y SAM Local.

Resultados: Se conformaron diez perfiles clinicos (n
> 15). Todos los valores observados cayeron dentro del
margen de error (IC 95%) de sus respectivas prediccio-
nes. La convergencia entre la variabilidad tedrica del
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modelo (1.304) y la empirica (1.613) arrojé una diferencia
moderada y esperable (delta = 0.309), confirmando un
ajuste estadistico robusto. Los tres motores estadisticos
produjeron resultados congruentes. La validacién inter-
na (validacién cruzada de 10 pliegues y bootstrapping
B = 500) no evidencié sobreajuste (optimismo R2 = -0.001;
K = -0.007 y b0 = 0.035).

Conclusion: El marco metodolégico MIMIC-CPM cons-
tituye una aproximacién estadistica robusta y reprodu-
cible a nivel local para la prediccién de la calidad de
recuperacién postanestésica, integrando la estructura
factorial de 13 items del cuestionario QoR-15 de forma
directa.

Palabras clave: periodo de recuperacién de la anes-
tesia, modelos de prediccién clinica, QoR-15, modelos
estadisticos, calibracién, analisis de sensibilidad

Abstract
Development and calibration of MIMIC-CPM for postan-
esthetic recovery quality

Introduction: Clinical prediction models (CPMs) en-
able personalized perioperative care, yet their devel-
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opment from structural equation models with latent
variables is uncommon. We aimed to build and calibrate
an individual predictive framework for quality of post-
anesthetic recovery (QoR) from a previously validated
13-item MIMIC model.

Materials and methods: Using 318 patients from the
QoR-15 Rioplatense Spanish validation study, we imple-
mented the MIMIC-CPM framework to transform struc-
tural coefficients into calibrated individual predictions.
The procedure comprised: (a) weighted average calcula-
tion using second-order factor loadings, (b) calibration
via K-Factor and Intercept b0, (c) subgroup validation
with 95% confidence intervals, and (d) probabilistic
conversion into Gaussian quartiles. Three estimation
engines were compared: structural SEM, empirical SEM
(Steyerberg), and Local SAM.

Results: Ten clinical profiles (n > 15) were formed.
All observed values fell within the 95% ClIs of their
calibrated predictions. Structural-empirical con-
vergence yielded a moderate difference (delta =
0.309) between the theoretical (1.304) and empirical
(1.613) standard errors. All three engines produced
congruent predictions in the sensitivity analysis.
Internal validation (10 pliegues cross-validation
and bootstrapping B = 500) showed no evidence of
overfitting (optimism in R? = -0.001; in K = -0.007
and b0 = 0.035).

Conclusion: The MIMIC-CPM framework is a robust
and reproducible approach at the local level for indi-
vidual QoR prediction, providing an operational clinical
model derived directly from the validated 13-item QoR-
15 factorial structure.

Key words: anesthesia recovery period, clinical pre-
diction rules, QoR-15, statistical models, calibration,
sensitivity analysis

PUNTOS CLAVE
Conocimiento actual

* Los modelos de prediccién clinica tradi-
cionales en anestesiologia suelen basarse
en regresiones que emplean la sumatoria
simple de puntajes brutos.

e Este enfoque convencional asume de forma
incorrecta que todos los items de un cues-
tionario poseen el mismo peso matematico
e ignora el sesgo inherente del error de
medicién individual.

Calibracién del modelo predictivo MIMIC-CPM

Contribucion del articulo al conocimiento
actual

¢ [ntroduce el marco MIMIC-CPM, transfor-
mando un modelo de variables latentes en
una herramienta de prediccion individual
calibrada, con convergencia estructural-
empirica evaluada mediante la diferen-
cia entre error teorico y empirico (delta =
0.309).

* Se ofrece un dashboard clinico interactivo
de acceso abierto para estimar la calidad
de recuperacion pos anestésica en el punto
de atencién.

Los modelos de prediccién clinica (MPC) son
herramientas cuantitativas que permiten esti-
mar qué probabilidad tiene un paciente en par-
ticular de experimentar un desenlace especifico,
combinando multiples variables predictoras en
una ecuacién calibrada®. En el &mbito de la ciru-
gia y la anestesia, poder anticipar coémo sera la
calidad de recuperacién postanestésica (CRPA)
de un paciente permitiria optimizar su plan
anestésico, identificar a quienes tienen un ries-
go elevado de una mala recuperacién y tomar
medidas preventivas. Esto es especialmente va-
lioso sabiendo que actualmente existen cuestio-
narios validados para medir esta recuperacién
de manera estandarizada y validada2.

Sin embargo, la mayoria de los modelos pre-
dictivos en anestesiologia se construyen utili-
zando regresiones simples o logisticas basadas
en la suma cruda de puntajes. El problema de
este enfoque es que asume implicitamente que
todas las preguntas de un cuestionario pesan lo
mismo y estan libres de errores de medicién, lo
que genera imprecisién3. Para solucionar esto,
existen métodos mas avanzados como los mo-
delos de ecuaciones estructurales (SEM), y par-
ticularmente los modelos MIMIC (Multiple Indi-
cators, Multiple Causes), los cuales operan sobre
“variables latentes”. Esto significa que son capa-
ces de depurar el error de medicién y reflejar el
verdadero peso de cada variable3“.

En un articulo complementario enviado a esta
misma revista, validamos la versién en espanol
rioplatense del cuestionario QoR-15°. La versién

MEDICINA (Buenos Aires) 0000; 00: 0000



Calibracion del modelo predictivo MIMIC-CPM

definitiva qued6 conformada por 13 items agru-
pados en tres dimensiones (Bienestar, Compe-
tencia oral y Dolor), modelados a través de un
esquema MIMIC jerarquico que incluyé varios
predictores clinicos significativos® (Anexo 1). El
objetivo del presente trabajo es dar el siguiente
paso: tomar ese modelo estructural complejo y
transformarlo en una herramienta clinica prac-
tica que permita predecir la recuperacién a nivel
individual, a la que denominamos MIMIC-CPM
(Clinical Prediction Model), aplicando técnicas de
calibracién y validacién recomendadas interna-
cionalmente®®.

Materiales y métodos

Diseno, muestra y aspectos éticos

Este estudio analitico fue autorizado por el Hospital
Italiano de San Justo y el Hospital Escuela Gral. San Mar-
tin de Corrientes (Servicios de Anestesiologia, Directores
y Comité de Etica de Protocolos de Investigacién, proto-
colo N° 7273). Se obtuvo el consentimiento informado de
los participantes para el uso anénimo y confidencial de
sus datos con fines de investigacién, cumpliendo con la
Ley de Habeas Data N° 25.326 y la Declaracién de Helsinki.

Se utilizaron los datos de los 318 pacientes del estudio
de validacién del QoR-15% cuyas caracteristicas clinicas
y demogréficas han sido reportadas previamente. Para la
construccién del modelo predictivo, se seleccionaron las
cuatro variables que demostraron significacién estadisti-
ca en el modelo MIMIC: clasificacién ASA (American Society
of Anesthesiologists), edad en splines, duracién de la cirugia
en minutos y puntaje prequirdrgico. Es importante des-
tacar que, si bien en el articulo de validacién de la escala
se utilizé el puntaje prequirtrgico original de 15 items
como criterio externo, para la construccién de este mo-
delo predictivo clinico (MIMIC-CPM) se utilizé el puntaje
basal depurado de 13 items. Esto procura una aplicacién
clinica coherente, circunscribiendo el modelo predictivo a
los 13 items de nuestra validacién local®. El paciente com-
pleta esta versién optimizada del cuestionario antes de
la cirugia, y el sistema utilizara dicha linea de base para
predecir su recuperacién. Con el objetivo de optimizar la
especificacién estructural y capturar la relacién de cada
variable con la calidad de recuperacién, se compararon
cuatro modelos alternativos, variando la forma funcional
de la edad y la duracién quirtrgica. Teniendo en cuenta
fundamentalmente los valores de AIC (Akaike Information
Criterion), el porcentaje de varianza explicada y la par-

simonia, se seleccioné como mejor configuracién la del
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modelo que incorpora la edad mediante splines cubicos
(df=3) y la duracién quirtirgica en minutos lineal®.

Marco MIMIC-CPM: arquitectura general

El marco predictivo se construyé en las siguientes
fases secuenciales. Para evaluar la robustez de los resul-
tados (anadlisis de sensibilidad), cada fase se ejecuté en
paralelo utilizando tres motores de estimacién: (1) SEM
estructural con estimador robusto de maxima verosi-
militud (MLR), que proporciona el error estdndar tedrico
del modelo; (2) SEM empirico (Steyerberg), que adopta
los mismos coeficientes estructurales pero reemplaza el
error tedrico por el error estdndar empirico de los resi-
duos, siguiendo la metodologia de validacién de modelos
predictivos®; y (3) SAM Local (Structural After Measure-
ment)’, que estima secuencialmente la parte de medicién
y la parte estructural del modelo, proporcionando una ve-
rificacién independiente de la arquitectura factorial.

Fase 1: Promedio ponderado

En lugar de estimar los puntajes factoriales (factor scores),
los cuales estan sujetos a indeterminacién factorial y difi-
cultan la interpretacién directa, implementamos el célculo
de un “promedio ponderado” (o puntuaciones compuestas
observadas) basado en las cargas factoriales de un modelo
de segundo orden®®. Concretamente, este método calcula,
para cada paciente, la suma de los productos entre el valor
de cada uno de los 13 items (Anexo 2) y el producto de sus
cargas factoriales (nivel 1 x nivel 2) factoriales (nivel 1 x ni-
vel 2), normalizando el resultado a la escala original (0 a 10)
mediante la divisién por la suma de dichos productos.

Cada motor de estimacién utilizé sus propias cargas
factoriales extraidas de manera independiente, asegu-
rando que las tres vias funcionaran de forma auténoma.

Fase 2: Calibracion a nivel individual

Para reducir el riesgo de sesgo de agregacién y evitar
el sesgo de agregacién (falacia ecoldgica), la calibraciéon
se realizé estrictamente a nivel individual (N = 318), si-
guiendo las recomendaciones metodoldgicas actuales
para modelos de prediccién clinica'®. A partir de los va-
lores observados (ver Fase 1) y las predicciones crudas
estructurales (sumatoria del producto de coeficientes por
el valor de los predictores), se calculé: (a) el Factor K (Ca-
libration Slope) mediante la pendiente de una regresiéon de
minimos cuadrados ordinarios (OLS), y (b) el Intercepto
bO (Calibration-in-the-large) para corregir el desajuste siste-
matico. La prediccién individual calibrada se obtuvo apli-
cando la ecuacién: Predicho_calibrado = (Predicho_crudo
x Factor K) + Intercepto bO0.
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Fase 3: Validacién grafica por subgrupos e
intervalos de confianza

Con el propésito de evaluar empiricamente la precisién
de las predicciones calibradas en distintos escenarios, se
conformaron subgrupos representativos garantizando
un tamafo muestral minimo (n > 15) para la estabili-
dad de las estimaciones!®'!, Para ello, se dicotomizaron
transitoriamente las variables: la duracién de la cirugia
y el puntaje prequirtrgico segiin sus medianas (debido
a su asimetria), y la edad por su media, combindndose
con la clasificacién ASA. Este procedimiento permitié es-
tructurar diez perfiles clinicos heterogéneos (Fig. 1). Cabe
destacar que esta segmentacién se aplicé exclusivamen-
te para la validacién visual; en el modelo predictivo, to-
das las variables numéricas operan de forma continua.
Para cada perfil, se comparé la media de las puntuaciones
compuestas observadas (“rombo rojo”) con la media de
las predicciones calibradas (“circulo celeste”). Se conside-
r6 concordancia adecuada cuando la media observada de
los pacientes caia dentro del intervalo de confianza (ban-
da gris) construido a partir del error estdndar especifico
de cada motor de estimacién evaluado: SEM Estructural,
SAM Local y SEM empirico de Steyerberg®. Para mantener
una confianza global del 95% a través de todas las eva-
luaciones simultaneas (10 perfiles clinicos evaluados de
forma cruzada bajo las dos arquitecturas de modelado
principales: SEM y SAM, conformando 20 comparaciones)
y evitar la inflacién del error tipo I, se aplicd una correc-
cién conservadora tipo Bonferroni (Z = 3.023).

Fase 4: Conversion probabilistica

Cada prediccién calibrada se interpreta como el centro
de una distribucién gaussiana cuya dispersién depende
del margen de error del modelo. Utilizando las 318 pre-
dicciones calibradas de nuestra muestra, definimos um-
brales para la conformacién de los cuatro cuartiles (Q1, Q,
y Q,; percentiles 25, 50 y 75, respectivamente). Mediante
funciones de probabilidad acumulada (pnorm), calcula-
mos la probabilidad que tiene un paciente especifico de
pertenecer a cada cuartil (desde una recuperacién pobre
hasta una excelente).

Fase 5: Validacion estructural (convergencia de
residuos)

Siguiendo las recomendaciones de Steyerberg®, cal-
culamos el error estindar “empirico” o la desviacién
estandar de los residuos empiricos (definida como la
desviacién estandar de la diferencia individual entre el
valor real observado y la prediccién calibrada para los
318 casos) y la comparamos con el error estandar tedrico

Calibracién del modelo predictivo MIMIC-CPM

calibrado (corregido por el factor K) de nuestro modelo
estructural. Si ambos valores son muy similares (un delta
o diferencia absoluta minima), significa que nuestro mo-
delo predice de forma sumamente realista.

Fase 6: Predicciones individuales y dominio de
aplicabilidad

Si bien la validacién gréfica se realizé agrupando a los
pacientes en perfiles especificos, a nivel clinico el modelo
arroja predicciones de caracter estrictamente individual.
Ala ecuacién matemadtica se le introducen los valores nu-
méricos exactos del paciente (ej., 75 minutos de duracioén,
48 afios, puntaje previo de 125 y ASA II). Estos datos ali-
mentan una distribucién gaussiana especifica cuya dis-
persion varia segln el error estandar propio de cada mo-
tor de estimacién (error estructural calibrado para SEM,
error estandar empirico para SEM-Steyerberg, y error es-
tructural calibrado para SAM Local). Al aplicar los umbra-
les correspondientes a cada modelo, se generan cuartiles
similares, pero estadisticamente independientes, culmi-
nando en un prondstico probabilistico totalmente perso-
nalizado (ver dashboard clinico interactivo).

Dominio de aplicabilidad y limites de seguridad

Para limitar el riesgo de extrapolacién del dashboard
interactivo y prevenir el sesgo por extrapolacién (un ries-
go inherente al proyectar variables mas alld de la mues-
tra de entrenamiento), se establecieron restricciones de
frontera para las variables de entrada, delimitadas estric-
tamente por la densidad empirica de la cohorte de deri-
vacién. En primer lugar, la duracién quiridrgica se truncé
en un maximo de 240 minutos (4 horas); si bien se obser-
varon casos atipicos de hasta 8 horas, el 99% de las in-
tervenciones finalizaron antes de los 235 minutos, por lo
que este tope evita que los outliers arrastren linealmente
la prediccién. El puntaje prequirtrgico basal se delimité
entre 60 y 130 puntos, respetando el techo matematico
absoluto del instrumento y un limite inferior de 60 pun-
tos (en coherencia con el valor minimo absoluto de 57 re-
gistrado empiricamente en la cohorte). Adicionalmente,
para evitar que los splines ctibicos generen predicciones
inestables en colas poblacionales de baja densidad, se
estableci6é un piso global de 17 afios (coincidente con el
paciente mas joven de la muestra) y una edad maxima
admitida que se definié por subgrupo aproximandose al
percentil 95 (P95) de cada subgrupo: se establecieron to-
pes de 55 aflos para ASA I (P95 real = 53.0), 70 aflos para
ASAII (P95 real = 70.2) y 85 anos para ASA III (P95 real =
83.3). Finalmente, aunque el modelo estructural se estimé
con la cohorte completa (n=318), el ingreso en la interfaz
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clinica se restringi6 a las categorias ASA I, II y III, exclu-
yendo precautoriamente a la categoria ASA IV (N=3) de-
bido a que carece de la densidad muestral necesaria para
ofrecer estimaciones individuales estables en perfiles de
alto riesgo.

Fase 7: Analisis de sensibilidad

Los tres motores de estimacién se ejecutaron en pa-
ralelo en un dashboard interactivo. Esto nos permitié ve-
rificar que, ante un mismo caso clinico, las predicciones
individuales y las probabilidades por cuartil fuesen simi-
lares sin importar el método estadistico de fondo.

Prevencion de sobreajuste y estrategia de
validacion interna

Una limitacién frecuentemente sefialada en los mo-
delos de prediccién clinica desarrollados sobre muestras
Unicas es el riesgo de sobreajuste (overfitting), por el cual
los pardmetros se optimizan sobre los mismos datos
utilizados para evaluarlos, inflando artificialmente los
indices de bondad de ajuste’?2. Esta limitacién es espe-
cialmente relevante en el modelo propuesto, que incor-
pora splines ctbicos restringidos para la edad (df=3, nudos
en 38 y 53 anos), siendo mds probable que se produzca
un sobreajuste en modelos con mayor complejidad
paramétrica.

Para abordar esta limitacién de forma empirica, se
implementé una estrategia de validacién interna combi-
nada siguiendo las recomendaciones de Steyerberg® y las
guias TRIPOD?™. Se llev6 a cabo una validacién cruzada de
10 pliegues estratificada por clasificacién ASA (validacién
cruzada de k-pliegues), complementada con bootstrapping
de 500 re-muestras para la estimacién y correccién for-
mal del optimismo?*. La estratificacién por ASA garantiza
la representacién proporcional de los perfiles clinicos en
cada pliegue, siguiendo el criterio de particién informada
recomendado para muestras de tamano moderado®.

Un aspecto critico de la implementaciéon en nuestro
modelo es la regeneracién de los términos del spline en
cada particién con los nudos del modelo global (38 y 53
anos), garantizando que la forma funcional sea idénti-
ca en cada fold y en cada re-muestra bootstrap. Sin esta
precauciéon, cada subconjunto generaria nudos propios,
produciendo predicciones inconsistentes entre pliegues.

Modelo predictivo: programas y tecnologias

Se utilizé RStudio para los scripts de andlisis, y tecno-
logia HTML/JavaScript para construir el dashboard clini-
co interactivo. Este se encuentra disponible con acceso

abierto en https://radiant-monstera-865a81.netlify.app .
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Resultados

Calibracién por subgrupos por subgrupos y
validacién por intervalos de confianza

La combinacién de las variables predicto-
ras permitié conformar diez perfiles clinicos
(que abarcan desde el escenario mas favo-
rable hasta el de peor prondstico esperado).
La Figura 1 muestra esta validacién compa-
rando simultdneamente los tres motores de
estimacién (SEM Estructural, SEM Steyer-
berg y SAM Local). Como puede observarse
en los tres paneles, las predicciones calibra-
das promedio del modelo (circulos celestes)
se alinean estrechamente con los puntajes
medios observados en los pacientes (rombos
rojos) para todos los subgrupos. De manera
consistente, los valores empiricos cayeron
sistematicamente dentro de los margenes
de error predictivo del 95% (bandas grises
horizontales, ajustadas con correccién de
Bonferroni para comparaciones mdultiples),
confirmando un ajuste estadistico robusto
en todas las franjas de riesgo y demostrando
que las tres metodologias producen resulta-
dos congruentes.

Convergencia estructural-empirica

La diferencia entre el error tedrico calibra-
do (1.304) y el empirico (1.613) fue de 0.309
puntos, lo que indica que el error estructural
subestima moderadamente la dispersién ob-
servada. Por este motivo se incorporé el motor
SEM-Steyerberg, que utiliza el error empirico y
proporciona estimaciones probabilisticas mas
conservadoras.

Ejemplo de prediccion clinica individual

Si bien la validacién grafica se realizé agru-
pando a los pacientes en perfiles especificos,
a nivel clinico el modelo arroja predicciones
de caracter estrictamente individual. Al in-
troducir los valores numéricos exactos de un
sujeto particular, por ejemplo, un paciente de
65 anos, con una duracién quirdrgica de 120
minutos, clasificaciéon ASA III y un puntaje
prequirtrgico basal de 125 puntos, el sistema
alimenta una distribucién gaussiana persona-
lizada. Esto permite determinar un prondstico
probabilistico especifico y a medida para ese
caso Unico (Fig. 2).
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Figura 1 | Calibracion por subgrupos clinicos y motores de estimacion. En el eje vertical del panel izquierdo se detallan los 10
perfiles clinicos principales, construidos cruzando edad (J=Joven, M=Mayor), estado fisico (A1=ASA |, A2=ASA I, A3=ASA llI),
duracién quirdrgica (C=Corta, L=Larga) y puntaje basal (A=Alto, B=Bajo). El tamafio muestral (n) de cada estrato se indica entre
paréntesis (N total graficado = 248). Los 70 pacientes restantes de la cohorte original (N = 318) pertenecian a combinaciones clinicas
infrecuentes (N < 15) que fueron excluidas de este grafico para preservar la estabilidad estadistica de los intervalos empiricos. Los
perfiles se ordenan desde el peor prondstico esperado (abajo) hasta el mejor (arriba). Los circulos celestes indican la prediccion
calibrada promedio del modelo y los rombos rojos la media real observada. Las bandas horizontales grises representan intervalos
de confianza del 95% simultaneos (correccion de Bonferroni para 20 comparaciones cruzadas). En todos los perfiles y motores de
estimacion, los valores observados caen sistematicamente dentro del margen de error tedrico.

MIMIC-CPM: Calibracién por Subgrupos Clinicos (K y bias por OLS — Steyerberg)
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J, A1, C, A (n=58)
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Figura 2 | Interfaz del Dashboard MIMIC-CPM: visualizacion del andlisis de sensibilidad triple. Prediccion individual calibrada
y distribucién de probabilidades por cuartiles para los tres motores de estimacion comparados (SEM Estructural, SEM Steyerberg

y SAM Local).

Analisis de sensibilidad

Al someter este mismo escenario clinico a los
tres motores estadisticos evaluados, los resul-
tados evidenciaron una notable equivalencia y
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STEYERBERG SAMLOCAL

o

46%

robustez entre modelos. Para el caso de referen-
cia citado, la métrica de puntuacién ponderada
(score) calibrada fue idéntica en todas las plata-
formas: 6.9 (SEM Estructural, SEM Steyerberg y
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SAM Local). En términos de riesgo probabilisti-
co, tanto el enfoque estructural como el empi-
rico (SEM) estimaron un 46.0% de probabilidad
de que el paciente pertenezca al cuartil de peor
recuperacién (cuartil inferior), mientras que el
modelo SAM Local computé un 47.0%. Estas dis-
crepancias marginales entre metodologias inde-
pendientes sugieren estabilidad y consistencia
interna del marco predictivo desarrollado.

Ajuste del modelo y calibracién “aparente”

El modelo convergié sin advertencias con los
siguientes indices de ajuste: CFI robusto=0.902
(ajuste aceptable, contextualizado por la comple-
jidad de un modelo de segundo orden y la penali-
zacion del estimador MLR), RMSEA robusto=0.074,
SRMR=0.053, AIC=17029.2 y R? predictivo estruc-
tural latente de 0.455. La alineacién de escalas
entre el factor score estandarizado y la escala
0-10 del promedio ponderado alcanzé una fuerte
concordancia con un R2? de alineacién de 0.921, un
intercepto=0.967 y una pendiente=1.358. Los pa-
rametros (que actian como factor de traslacién
de escala y estimadores de calibracién aparente,
surgidos de comparar las predicciones individua-
les calibradas con los promedios ponderados in-
dividuales) fueron: K=1.358, Intercepto b0=0.967,
RMSE=0.563, R? de alineacién=0.921 y SE=0.565
(Tabla 1). La reduccién controlada del R? de ali-
neacién respecto al modelo lineal (AR2=0.015)
representa el precio justificado de corregir la no-
linealidad intrinseca de la edad y la distorsién se-
cundaria sobre la duracién quirtrgica. La Tabla 2
cuantifica este trade-off.

Nuestros resultados muestran una estabi-
lidad interna adecuada del modelo propuesto
tras la correcciéon del supuesto de linealidad.

Tabla 1 | Comparativa aparente, 00S y Bootstrap corregido

Articulo original

En la validacién cruzada de 10 pliegues (Tabla
3), el Factor K mostré una variabilidad minima
entre pliegues (media=1.357, SD=0.040, rango:
1.280 - 1.430), evidenciando que la pendiente de
calibracién es con baja variabilidad ante diferen-
tes particiones de la muestra®®. El intercepto b0
mostré mayor sensibilidad a la composicién de
los pliegues (SD = 0.732), estabilizdndose en la
estimacién global por bootstrapping (b0 corregi-
do = 0.932). E1 R? de alineacién OOS fue de 0.915
(SD=0.040) (Tabla 3). El bootstrapping con B=500
re-muestras cuantificé6 formalmente el optimis-
mo de nuestro modelo: -0.001 en R? (fluctuacién
estocastica propia del re-muestreo que eviden-
cia un optimismo nulo), -0.007 en Factor K y
0.035 en Intercepto b0 (Tabla 4).

La ausencia de optimismo en los parametros
de calibracién es particularmente relevante, ya
que implica que la pendiente y el nivel de ca-
libracién son igualmente validos en datos no
vistos®2. Las métricas corregidas por optimis-
mo (bootstrap) fueron R? de alineacién=0.922,
RMSE=0.566 y K=1.365 (Tabla 4), valores que
demuestran una alta consistencia con los apa-
rentes. La mayor variabilidad entre folds res-
pecto al modelo con edad lineal (SD R?=0.040 vs
0.022) refleja la complejidad adicional del spline
y es esperable. El fold 8 (R2=0.834, n=31) repre-
sentd el caso menos favorable, atribuible a la
distribucién de perfiles etarios en esa particién
especifica, no a una inestabilidad estructural
del modelo. En conjunto, la convergencia entre
las tres estimaciones, aparente (R?=0.921), OOS
(R2=0.915) y corregida por bootstrap (R2=0.922), re-
futa empiricamente la hipdtesis de sobreajuste
y respalda la solidez del modelo propuesto como
herramienta de prediccién individual calibrada.

Método K Intercepto b0 RMSE R2? de alineacion SE
Aparente (n=318) 1.358 0.967 0.563 0.921 0.565
validacion cruzada de 10 1.357 0.975 0.561 0.915 0.580
pliegues OOS

Bootstrap corregido (B=500) 1.365 0.932 0.566 0.922 0.568
Optimismo (bootstrap medio) -0.007 0.035 -0.003 -0.001 -0.003

K = calibration slope (Factor K). Intercepto b0 = calibration-in-the-large. RMSE = raiz del error cuadratico medio. R? = coeficiente
de determinacion. SE = error estandar de los residuos. OOS = out-of-sample. Optimismo = métrica aparente en bootstrap menos
meétrica del bootstrap aplicado a datos originales. Negrita = optimismo nulo o clinicamente irrelevante. Cursiva = optimismo
presente pero aceptable (RMSE: -0.003).
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Tabla 2 | Comparaciéon modelo con edad continua vs. modelo con spline

Métrica Modelo 1 Modelo 2 Diferencia Observaciones

R? alineacion aparente 0.936 0.921 -0.015 Coherente al corregir supuesto
linealidad

R2 de alineacion OOS (10 pliegues) 0.932 0.915 -0.017 Esperado con spline

R2 alineacion corregido (boot) 0.934 0.922 -0.012 Coherente y aceptable

Optimismo R2 (alineacién) 0.002 -0.001 -0.003 Sin sobreajuste

Optimismo K 0.000 -0.007 -0.007 Calibracion estable

RMSE aparente 0.507 0.563 +0.056 Coherente con aumento

complejidad

Supuestos violados 2 0 -2 Modelo 2 metodolégicamente

correcto

La ligera reduccion del R? de alineacién de escalas (0.921 vs. 0.936, ver Tabla 2) es un artefacto matematico previsible en la estimacion
de factor scores al incorporar términos no lineales. Sin embargo, en términos de verdadera capacidad predictiva, la incorporacion
del spline mejoré sustancialmente el ajuste global (ANOVA lineal vs. spline: p<0.001, AAIC spline= -5.6) y aumento la varianza
explicada del constructo latente (R? predictivo estructural de 0.423 a 0.455). Esta mejora en el ajuste, combinada con la necesidad
de corregir los dos supuestos violados, justifica estadisticamente que el Modelo 2 sea considerado el metodolégicamente correcto.

Tabla 3 | Detalle por fold (10 pliegues cross-validation)

Fold N test K Intercepto b0 RMSE 00S R2 de alineacion 00S SE 0O0S
1 32 1.364 2.245 0.685 0.894 0.671
2 32 1.356 0.885 0.529 0.952 0.533
3 31 1.381 -0.197 0.622 0.912 0.632
4 32 1.332 1.270 0.405 0.964 0.392
5 32 1.363 0.107 0.685 0.892 0.696
6 32 1.373 0.941 0.478 0.939 0.483
7 32 1.376 0.996 0.589 0.884 0.595
8* 31 1.318 1.484 0.603 0.834 0.613
9 32 1.430 0.410 0.547 0.932 0.532
10 32 1.280 1.613 0.469 0.951 0.476
Media - 1.357 0.975 0.561 0.915 0.580
SD --- 0.040 0.732 0.093 0.040 0.096

Estratificacion por clasificacion ASA. K e Intercepto b0 calculados en el conjunto de entrenamiento (~286 casos). RMSE OOS, R?
de alineacién OOS y SE OOS evaluados en el pliegue de prueba (out-of-sample). * = R2 de alineacion OOS < 0.88 (fold 8, n=31).
El fold 8 produjo el R? minimo (0.834), atribuible a la distribucién desfavorable de perfiles etarios en esa particion de 31 casos.
No indica inestabilidad estructural del modelo.

Tabla 4 | Optimismo estimado por bootstrapping (B=500)

Parametro Aparente Corregido Optimismo medio
K (calibration slope) 1.358 1.365 -0.007
Intercepto b0 0.967 0.932 0.035
RMSE 0.563 0.566 -0.003
R2 de alineacion 0.921 0.922 -0.001
SE 0.565 0.568 -0.003

Optimismo = métrica aparente en bootstrap menos métrica del bootstrap aplicado a datos originales (método Steyerberg/Harrell).
Optimismo en K = -0.007 y b0 = 0.035: los parédmetros de calibracion son perfectamente estables. Optimismo en R2 = -0.001
(fluctuacion estocastica propia del re-muestreo, denotando optimismo nulo). * = optimismo nulo o minimo. ** = optimismo
presente pero aceptable (RMSE: -0.003 puntos en escala 0—10).
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Con respecto al tamano de efecto real, y a la
estabilidad del modelo en ese sentido, se realiza-
ron las mismas pruebas, validacién cruzada de
10 pliegues OOS y Bootstrap corregido (B=500),
ya comentadas en este apartado, comparando,
mediante el cuadrado del coeficiente de Pear-
son, la prediccién calibrada (corregida por el
Factor K y el Intercepto b0) individual, y el pro-
medio ponderado de cada uno de los 318 casos.
El modelo “aparente” tuvo un R2 de 0.355; valida-
cién cruzada de 10 pliegues (Fuera de Muestra)
0.342, y el Bootstrap Corregido (B=500) 0.331. Esto
equivale a un tamano de efecto de 2= 0.550 (cal-
culado como 0.355 / [1 - 0.355]), superando los
tres valores el umbral de {2 > 0.35 para ser cla-
sificado como un efecto grande segtn las guias
de Cohen?. Asimismo, el tamano de efecto con
el R? predictivo corregido por bootstrap fue de f2
= 0.495, reafirmando la magnitud estadistica del
efecto.

Discusion

Este trabajo muestra que es factible que es
posible tomar un modelo matematico abstracto
(un modelo estructural con variables latentes)
y convertirlo en una herramienta predictiva de
uso clinico diario. Este “puente” metodoldgico es
infrecuente en la literatura perioperatoria, pero
ofrece una potencial ventaja: nuestras predic-
ciones se basan en constructos cuyos coeficien-
tes estructurales se estiman controlando el error
de medicién de los items del error de medicién
de los items. Esto presenta ventajas metodolégi-
cas frente a los modelos de regresiéon convencio-
nales, que presentan la limitacién inherente de
simplemente sumar puntajes brutos3.

El desarrollo de nuestro marco MIMIC-CPM
se fundamenta en tres pilares metodologicos.
El primero es el uso del promedio ponderado
por cargas factoriales®?, el cual asegura que los
items mas representativos del cuestionario ten-
gan un impacto proporcionalmente mayor en
el puntaje, algo que se pierde al hacer simples
sumatorias. El segundo pilar es la técnica de ca-
libraciéon de Steyerberg!®, que utiliza el Factor
K (para ajustar la inclinacién de los puntajes) y
el Intercepto b0 (para corregir el desajuste sis-
tematico). Podemos pensar en esta calibracién
como si quisiéramos convertir precios de una
moneda extranjera a la nuestra: el Factor K se-
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ria la ‘tasa de cambio’ y el Bias representaria un
‘cargo o arancel fijo’. Siguiendo con esta com-
paracién intuitiva, el error estandar del modelo
también debe ser calibrado por el Factor K; de lo
contrario, intentar comparar el error predictivo
seria tan enganoso como evaluar diferencias de
precios utilizando monedas distintas sin haber
hecho la conversion. Sin esta traduccién obliga-
toria, los nimeros matematicos del modelo ca-
recerian por completo de sentido clinico. Final-
mente, el tercer pilar es la validacién mediante
intervalos de confianza® que sugiere una cali-
bracién adecuada en una variedad de perfiles
clinicos diferentes.

Nuestra decisién de agrupar temporalmente
a los pacientes (categorizando las variables con-
tinuas), mientras las predicciones individuales
se modelan de manera continua, representé un
equilibrio razonable entre simplificar los datos
para probar la calibracién y conservar el detalle
clinico individual. Establecer grupos de calibra-
cién con al menos 15 pacientes mostré empi-
ricamente ser apropiado, y permitié conformar
diez perfiles clinicos.

La diferencia entre el error tedrico calibrado
(1.304) y el empirico (1.613) fue de 0.309 puntos,
lo que indica que el error estructural subestima
moderadamente la dispersién observada. Por
este motivo se incorpor6 el motor SEM-Steyer-
berg, que utiliza el error empirico y proporciona
estimaciones probabilisticas mds conservado-
ras.

El hecho de que tres metodologias estadisti-
cas de estimacién diferentes arrojen resultados
equivalentes aporta un “seguro de calidad” adi-
cional. Garantiza al médico tratante que el pro-
néstico que estd viendo no es simplemente un
“artefacto” o espejismo generado por usar un
software especifico, sino que es una propiedad
robusta de los datos.

En la practica clinica, la principal utilidad de
este desarrollo se materializa a través del dash-
board interactivo. Frente a modelos predictivos
existentes en anestesiologia —que a menudo se
basan en desenlaces dicotémicos (complicacién
si/no) o en escalas de riesgo general preoperato-
rio (ej. calculadoras de riesgo cardiovascular)—,
este modelo podria aportar un valor incremen-
tal al enfocarse especificamente en la calidad de
la recuperacién post-anestésica percibida por el
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propio paciente. El anestesiélogo ingresa los da-
tos de su paciente y obtiene instantdneamente:
(a) un puntaje predicho calibrado, y (b) su pro-
babilidad de cursar una recuperacién de pobre
a excelente.

Con este panorama anticipado en mano, se
abren escenarios clinicos concretos para mo-
dificar la conducta del profesional. Por ejem-
plo, ante una prediccién de mala recuperacién,
el anestesidlogo podria optar por técnicas de
anestesia loco-regional ahorradoras de opioi-
des, optimizar las estrategias de prevencién de
nduseas y vomitos, o prever un monitoreo mas
prolongado en recuperacién. A la inversa, una
predicciéon de recuperacién excelente podria
sustentar protocolos de alta temprana en con-
junto con los criterios clinicos de alta estableci-
dos o cirugias ambulatorias. Asimismo, permite
informar proactivamente al paciente sobre sus
expectativas de recuperacién de manera cuan-
titativa.

El presente estudio presenta algunas limi-
taciones que deben considerarse. Aunque este
trabajo calibré el modelo utilizando los mismos
318 pacientes de la fase de validacién inicial,
sometimos el marco a pruebas de validacién in-
terna (validacién cruzada y 500 ciclos de boots-
trapping) que no evidenciaron sobreajuste (opti-
mismo de -0.007 en el Factor Ky de 0.035 en el
Intercepto b0). Los resultados de la simulacién
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en “pacientes no vistos” (R? 005=0.915) fueron
superponibles a los del modelo original. Si bien
el origen bicéntrico de la muestra (Buenos Aires
y Corrientes) y las exhaustivas pruebas de va-
lidacién interna respaldan la estabilidad empi-
rica del modelo, se debe enfatizar que la herra-
mienta permanece en una etapa de desarrollo.
La validacién prospectiva en cohortes externas
independientes constituird un paso clave y un
requisito indispensable para consolidar su ge-
neralizabilidad, antes de poder recomendar su
utilizacién clinica rutinaria.

En conclusion, el marco metodolégico MIMIC-
CPM se presenta como una aproximacién es-
tadistica factible y potencialmente util, a nivel
local, para estimar de forma individualizada la
calidad de recuperacion post-anestésica. La con-
vergencia estructural-empirica observada (delta
= 0.309), la concordancia entre los distintos mo-
tores de estimacion y la ausencia de evidencia
de sobreajuste en la validacién interna sugieren
una adecuada estabilidad del modelo en la po-
blacién de derivacién. El dashboard interactivo
derivado de la validaciéon al espafiol rioplatense
del QoR-15 podria facilitar su evaluacién en la
practica clinica; no obstante, su utilizacién ruti-
naria requiere una validacién externa prospecti-
va previa en cohortes independientes.
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Anexo 1: Modelo MIMIC Jerarquico de Calidad de Recuperacion Pos-anestésica
Estructura latente de segundo orden sustentada en tres factores de primer orden (Bienestar,

Competencia oral, Dolor) derivados de los 13 items observados, con regresién estructural sobre la

clasificacién ASA, edad en splines (df = 3), duracién quirtrgica lineal y puntaje prequirtrgico basal.

Anexo 1: Modelo MIMIC Jerarquico de Calidad de Recuperacién Postanestésica

Diagrama de L] 6n robusta MLR, N = 318)
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Calidad de Recuperacion Postanestésica
(Constructo General de Segundo Orden)

-0.166 -0.471
0.200 0:404
Duracion de la cirugia } [ Edad (Spline 1) J I Edad (Spline 2) I I Edad (Spline 3) I [ Puntaje prequiriirgico } [ Clasificacion ASA
AJUSTE GLOBAL DEL MODELO (MLR robusto): A'58(129) = 312,59 (p < .001) CFlrobusto = 902 RMSEAcbusto = .074 [IC 90%: .064 - 085 SRMR = 053 Muestra N = 318

Nota: Solucién completamente estandarizada (Std.all). Los rectingulos representan variables observadas; los circulos, factores latentes de primer orden: el dvalo representa el constructo general de segundo arden.
Las flechas unidireccionales indican cargas factoriales, regresiones estructurales y varianzas residuales (perturbaciones). Flechas curvas: covarianzas de error entre indicadores. Las 13 cargas factoriales son significativas a p < 001

Trayectorias estructurales: Duracion (p = 037), Spline 1 (p = 377), Spline 2 {p = .003), Spline 3 (p « .001), Puntaje prequinirgico ( « 001), ASA {p < 001). Varianza explicada del constructo latente: R = 455 (Perturbacin = 545).
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Anexo 2: Formulario del Cuestionario QoR-13 (Version Adaptada al Espanol Rioplatense)

Versién Validada de 13 items

ANEXO N° 2 - FORMULARIO QoR-13 (VERSION ADAPTADA EN ESPANOL RIOPLATENSE)

Quality of Recovery-13 (QoR-13) - Version Depurada en Espafiol Rioplatense

Fecha: Estudio ID:

PARTE A: ;COMO SE HA SENTIDO EN LAS ULTIMAS 24 HORAS?

Respuestas puntuadas de 0 a 10 (0 = en ningiin momento [mal], 10 = en todo momento [excelente])

1. Capaz de respirar sin problemas
0 1 2 3 4 5 6
O O O O O O O

2. ;Puede disfrutar la comida?
0 1 2 3 4
O O O O O

3. ¢Se siente descansado?

En ninglin
momento

En ningtin
momento

Ow
Oe

0 1 2 3 4
O O O O O
4. ;Ha dormido bien?

1 2 3 4 5 6

O O O O O O

5. ;Puede cuidar su higiene personal sin requerir ayuda?

o 1 2 3 4 5 6
O O O O O O

En ningtin
momento

Ow
Oe

En ninglin 0
momento O

En ningtin
momento

6. ;Capaz de comunicarse correctamente con familia o amigos?

En ningtn
momento

0 1 2 3 4 5 6
O O O O O O O
7. ;Puede regresar al trabajo y a las tareas cotidianas?

0 1 2 3 4 5 6
O O O O O O O
8. Se siente cdbmodo y en control

0 1 2 3 4
O O O O O
9. Tiene sensacion de bienestar general

o 1 2 3 4 5 6
O O o O O O O

En ningtn
momento

5 6

o O

En ningtin
momento

En ningln
momento

7
O

O\l

ON

O
7

@)

7

O
7
O
7
O

7

O

O« O« O« O« O« O« Oe

Ow

8

O

Oe O 0Oe O O+« O

Oe

9
O
9

©)

10

O

10

O

10

O

10

O

10

O

10

O

10

O

10

O

10

©)

D Prequirdrgico [:] Posquirdrgico

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

PARTE B: ;HA EXPERIMENTADO ALGUNO DE LOS SIGUIENTES ESTADOS EN LAS ULTIMAS 24

HORAS?

Respuestas puntuadas de 10 a 0 (10 = en ningiin momento [excelente], 0 = en todo momento [mal])

10. Dolor moderado

9 8 7 6 5
O O O O O

En ninglin 10

momento O

11. Dolor severo

O -

En ningtin 10 9 8 7 6 5 4
momento O O O O O O
12. Preocupacion o ansiedad

En ningdin 10 9 8 7 6 5 4
momento O O O O O O O
13. Tristeza o depresion

En ningiin 10 9 8 7 6 5 4
momento O O O O O o O
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En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

En todo
momento

DATOS DEMOGRAFICOS

Edad O~

Estado Fisico ASA:

COMORBILIDADES

(J cardiovascular
(7 Renal

E] Respiratoria
[:] Gastrointestinal
[:] Neurolégica
(3 Endocrinologica

D Otras

TIPO DE CIRUGIA

[:] Programada
D No programada

() cardiotoracica

E] General

[:] Ortopédica

(J Neurocirugia
D Vascular

(] Maxilofacial

E] Urolégica

Duracion cirugia: — Min

Evaluacion post: horas
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