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Resumen

Desde los primeros casos identificados en diciembre de 2019, la pandemia de la COVID-
19 ha supuesto una crisis sanitaria global que ha puesto en jaque a los sistemas sanitarios de todo
el mundo. El cuadro clinico de la infeccion abarca desde casos asintomaticos hasta pacientes muy
criticos, pudiendo provocar la muerte. Esta variabilidad se debe a factores que influyen en la
capacidad del sistema inmune para responder al proceso inflamatorio y la “tormenta de
citoquinas” que se puede producir tras la infeccion. Su alta transmisibilidad, las nuevas variantes
emergentes y las caracteristicas de cada poblacion han evidenciado la necesidad de implementar
protocolos de atencion y diagndstico adaptados y personalizados.

La inteligencia artificial y, en concreto, los algoritmos de aprendizaje automatico o
“machine learning” (ML), han adquirido importancia durante la pandemia como herramienta (til
para el analisis estadistico de datos clinicos debido a su capacidad para identificar patrones en
grandes conjuntos de datos rapidamente. Este estudio propone estos sistemas para la

determinacion de predictores de mortalidad en pacientes hospitalizados por COVID-19.

Se tomaron como muestra tres cohortes de pacientes hospitalizados por COVID-19 en el
Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid en diferentes periodos de la pandemia. Tras
analizar sus caracteristicas demogréficas, clinicas y analiticas en el momento del ingreso y durante

su estancia hospitalaria, se concluy6 gque era una muestra sélida para el estudio.

En la identificacion de predictores de mortalidad de la COVID-19 destacé la edad avanzada
en todas las cohortes, y otros parametros como la escala CURB-65 y el recuento de linfocitos en
algunos periodos. Se concluy6 que el analisis de citoquinas no era una herramienta fiable para la
identificacion de biomarcadores de mortalidad en este grupo de pacientes. Se observaron cambios
en los predictores de mortalidad a lo largo de la pandemia, evidenciando la evolucion tanto de la
enfermedad, como de la respuesta inmunoldgica gracias al aumento del porcentaje de poblacién

inmunizada de forma natural y a través de la vacunacion.

Se seleccionaron e implementaron los modelos EXtreme Gradient Boosting (XGB) vy
Random Forest (RF) por su alto rendimiento y precision, superando en, al menos, un 5 % al

siguiente modelo, y mostrando un area bajo la curva muy elevado (AUC > 90 %) en cada caso.

El presente estudio expone como los sistemas de ML son una herramienta util para la
prediccion de mortalidad por COVID-19 utilizando una muestra pequefia de pacientes,
evidenciando su efectividad como herramienta analitica para futuras emergencias sanitarias
similares. Dada la heterogeneidad de las poblaciones y de este tipo de enfermedades, estas
técnicas podrian llegar a incorporarse a la préctica clinica habitual como herramienta de apoyo al
diagndstico, permitiendo una atencion médica personalizada y adaptada, mejorando asi la calidad

de los sistemas sanitarios y la optimizacion de recursos.
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Introduccion

2.1. COVID-19

La enfermedad causada por el virus SARS-CoV-2 (Severe Acute Respiratory Syndrome
Coronavirus 2), laCOVID-19 (Coronavirus Disease 2019), emergid a finales de 2019 en Wuhan,
China, y se propagé rapidamente a nivel global, desencadenando una pandemia sin precedentes
en la historia moderna. Este virus pertenece a la familia de los coronavirus, conocidos por causar
enfermedades respiratorias en humanos y animales. Las manifestaciones clinicas varian desde
sintomas leves o incluso casos asintomaticos, hasta cuadros clinicos graves que pueden llevar a
la hospitalizacion o la muerte. La respuesta mundial a esta pandemia ha incluido medidas de salud
publica para mitigar la rapida expansion de la enfermedad, asi como tratamientos sintomaticos y
un rapido desarrollo de vacunas, con el objetivo de reducir el impacto de la pandemia en la salud

y el bienestar de la poblacién.

2.1.1. Antecedentes historicos

El SARS-CoV-2 fue identificado por primera vez el 12 de noviembre de 2019 en Wuhan
(China) tras el diagndstico de los primeros pacientes con insuficiencia respiratoria aguda debido
a una neumonia atipica de causa desconocida. Inicialmente el virus se denominé 2019-nCoV

(nuevo coronavirus de 2019) y también HCoV-19 (coronavirus humano 2019) (1).

Desde el primer coronavirus identificado en 1960 (2) se han descubierto un total de siete
que afectan a humanos. Cuatro de ellos (HCoV-229E, HCoV-0OC43, HCoV-NL63 y HCoV-
HKUZ1) causan enfermedades respiratorias leves similares a un resfriado (3) y los tres restantes

han tenido un impacto social considerable, siendo el SARS-CoV-2 el méas devastador.

El SARS-CoV, caus6 un brote de Sindrome Respiratorio Agudo Severo (SARS, por sus
siglas en inglés) entre los afios 2002 y 2003. Surgi6 también en Chinay se propag6 a nivel global,
afectando a més de 8.000 personas. La transmisién de este coronavirus se producia,
principalmente, a través de gotas respiratorias y contacto cercano. La tasa de mortalidad fue de
un 10 %, afectando a 29 paises antes de erradicarse. Las medidas de control de salud publica,
como la identificacion de contactos y la implantacion de cuarentenas, permitieron controlar el
brote (4).

El MERS-CoV, por su parte, causé el brote de Sindrome Respiratorio de Oriente Medio
(MERS, por sus siglas en inglés) en 2012, afio en el que fue identificado por primera vez en Arabia
Saudita. Se han reportado unos 2.500 casos y 850 muertes, aproximadamente, y se ha expandido
por 27 paises. Se transmite también por gotas respiratorias y contacto cercano. La tasa de
mortalidad de esta enfermedad fue maés alta, aproximadamente de un 35 %, y la poblacion méas

afectada fue aquella que tenia comorbilidades previas (5).
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Aunque la naturaleza de estos brotes sea distinta a la de la COVID-19, se consideran
antecedentes histéricos importantes del mismo, ya que mostraron la capacidad de los coronavirus
para causar brotes significativos. Ademas, las experiencias y lecciones aprendidas han sido
fundamentales en la respuesta global a la pandemia de 2019.

2.1.2. Origen de la enfermedad

Un estudio llevado a cabo por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) en colaboracion
con diferentes paises demostrd que mas del 32 % de los primeros casos reportados en Wuhan
estuvieron asociados con el mercado de mariscos Huanan Wholesale Seafood Market en dicha
ciudad (6). En este mercado se vendian animales vivos como murciélagos, zorros, visones o
mapaches, todos ellos susceptibles a infecciones por sarbecovirus, subgénero de la familia de los
betacoronavirus que incluye el SARS-CoV y el SARS-CoV-2.

La transmision de un patégeno desde un huésped animal a un nuevo huésped de otra
especie, provocando su infeccidn, ocurre gracias al fendmeno de “salto evolutivo” o “spillover”.
Este fendbmeno se produce cuando un huésped susceptible se expone al patégeno o cuando en el

patégeno aparece un cambio gendmico clave tal que permite infectar al nuevo huésped (7).

Cuando esto ocurre, se puede producir una zoonosis, definida por la OMS como “cualquier
infeccion natural transmisible de animales vertebrados a humanos (8) . Un ejemplo claro de
zoonosis es la enfermedad de la rabia, que se transmite a través de la mordida de un perro
infectado o, en casos excepcionales, de otros animales salvajes (9). Para calificar una zoonosis
como tal, deben cumplirse varios criterios. En primer lugar, la transmision debe ocurrir desde un
animal vertebrado a un humano de forma natural. Debe identificarse un reservorio animal en el
que el patdégeno pueda vivir y reproducirse sin causar enfermedad en el mismo. El patégeno debe
ser capaz de infectar a los humanos y causar enfermedad, es decir, debe poder replicarse y
provocar sintomas clinicos. Por ultimo, debe haber evidencia epidemiol6gica que muestre
patrones de infeccion que apoyen la teoria de la transmision zoonotica, incluyendo brotes en

humanos que coincidan con la exposicion a los animales reservorios (10).

Ha habido numerosas hip6tesis sobre la cadena de transmision del SARS-CoV-2. El
coronavirus detectado en humanos comparte una similitud genética del 87,6 % con el coronavirus
detectado en murciélagos de la especie Rhinolophus pusillus en China en 2015 (ZXC21/ZC45)
(11) y del 96,2 % con el coronavirus identificado en la especie Rhinolophus affinis en 2013
(RaTG13), también en China (12). Por otro lado, el coronavirus detectado en los pangolines
(MP789), tiene una importante similitud genética con el SARS-CoV-2 en su envoltura (100 %),
en las proteinas M y N de su nucleocépside (98,6 % y 97,8 %, respectivamente) y en su proteina

spike (90,7 %). A raiz de estos descubrimientos, se ha teorizado que, o bien los pangolines pueden
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haber sido el huésped reservorio intermedio, o bien el SARS-CoV-2 podria derivar de una
recombinacion entre los coronavirus detectados en el pangolin y en el murciélago (13), siendo la
primera opcidn la mas aceptada (14). Esta teoria queda esquematizada en la Figura 1.

: EXN
~— =i Ty

Murciélago Pangolin humano

Sociedad

Figura 1. Esquema de la teoria mas aceptada sobre la posible transmision zoonética del SARS-CoV-2. Imagen
creada en BioRender.com

Cabe mencionar una de las teorias mas controvertidas y rapidamente descartada por la
OMS: la posibilidad de que el virus hubiera sido fabricado en el Instituto de Virologia de Wuhan
y, debido a un escape accidental, se hubiera propagado posteriormente al resto del mundo (15).
Por una parte, los estudios genémicos de los primeros casos y su agrupacion cerca del mercado
de mariscos de Huanan en Wuhan sugieren un origen natural. Ademas, no se han encontrado
evidencias que avalen la existencia de experimentos o propuestas para aumentar la
transmisibilidad del virus en el laboratorio. Por ultimo, los patrones de transmision del virus son

consistentes con brotes zoondticos previos registrados histéricamente (16).

2.1.3. Epidemiologia

La COVID-19 se ha propagado rapidamente a nivel mundial, llevando a la OMS a declarar
una pandemia el 11 de marzo de 2020 (17). A fecha de redaccion de este trabajo (mayo de 2025),

se han reportado 777.720.205 casos y mas de 7 millones de muertes en todo el mundo (18).

La alta movilidad humana y la interconexidon global facilitaron la expansién del virus, con
brotes mas significativos en paises densamente poblados con altos niveles de trafico internacional.
Las tasas de infeccion y mortalidad fueron considerablemente diferentes entre regiones,
probablemente influenciadas por factores como la respuesta de los gobiernos, la infraestructura y
preparacion sanitaria, la densidad de poblacion y las caracteristicas demograficas. Estados Unidos
y Reino Unido, por ejemplo, tuvieron una incidencia mayor debido a la falta de coordinacion, la
respuesta inicial lenta y la alta movilidad de la poblacién (19). Otros paises como India o Brasil
se vieron deshbordados como consecuencia de la alta densidad poblacional, las desigualdades
socioecondmicas Y la falta de infraestructura sanitaria adecuada (20,21). Una situacion similar se
vivié en algunos paises africanos, a los que se le afiadi6 la alta prevalencia de VIH y tuberculosis,

qgue complicaron enormemente la respuesta al virus (22,23). Zonas como China o Australia
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llevaron a cabo estrictas medidas de confinamiento y control iniciales que fueron efectivas, pero
los brotes posteriores y la fatiga pandémica ocasionaron otros desafios (24-26). En Europa, Italia
fue uno de los primeros paises gravemente afectados dada la alta proporcion de poblacién por
encima de los 65 afios y la falta de preparacion del sistema sanitario para este tipo de emergencias,
que provocaron la saturacion temprana del mismo (27,28).

El SARS-CoV-2 se transmite, principalmente, a través de gotas respiratorias o aerosoles
cuando una persona infectada tose, estornuda o habla (29). También puede propagarse al tocar
superficies contaminadas antes de tocarse la cara. Aunque se ha demostrado que esta no es la via
principal de contagio, se sabe que el virus puede permanecer viable en diferentes superficies
durante horas o dias, y por ello se mantuvo la importancia de la higiene de manos y la desinfeccion

de superficies (30).

Las medidas de control mas importantes que se adoptaron para disminuir la propagacion
del virus incluian el uso de mascarillas, el distanciamiento social, la cuarentena y la vacunacion
masiva. Las estrictas medidas de distanciamiento social y las cuarentenas demostraron ser
altamente efectivas para reducir la transmision del virus (31). Por su parte, los métodos de cribado
basados en diagnostico fueron eficaces en la contencién de la propagacion ya que idenficaban a

los viajeros infectados, permitiendo una deteccidon temprana y un mejor manejo de los casos (32).

En el caso de las infecciones graves, se ha llevado a cabo un amplio debate acerca de ciertos
factores de riesgo, tales como la edad avanzada, el género masculino y la presencia de
comorbilidades, debido a su impacto en la morbilidad y mortalidad, asi como en el pronéstico de

los pacientes.

Las personas con una edad superior a los 65 afios presentan un riesgo significativamente
mayor de complicaciones graves, atribuible al deterioro del sistema inmunoldgico para combatir
infecciones. Ademas, estas personas tienden a padecer con mayor frecuencia enfermedades
crénicas (33). La hipertension arterial se ha identificado como una de las comorbilidades mas
prevalentes en pacientes graves con el diagnéstico de COVID-19. Sin embargo, no se ha
demostrado una correlacion entre un mayor riesgo de mortalidad o gravedad por el nuevo
patdgeno vy la hipertensidn por si misma, a menos que estuviera asociada a la edad avanzada (34).
En el caso de, la diabetes se ha identificado como un factor de riesgo significativo,
particularmente, de nuevo, en pacientes de edad avanzada (34,35). La obesidad, por su parte, esta
relacionada con inflamacion crénica y podria exacerbar la respuesta inflamatoria al virus,
ocasionando problemas respiratorios en algunos pacientes, lo que disminuye la capacidad del
organismo para enfrentarse a la infeccion (36). Las enfermedades autoinmunes previas también

desempefian un papel importante debido a la disregulacién del sistema inmune, especialmente si
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estos pacientes estan bajo el efecto de terapias inmunosupresoras o tienen otras patologias

cronicas previas (37).

Por otra parte, se ha visto que, aunque la prevalencia de la enfermedad en hombres y
mujeres es similar, el riesgo de mortalidad es mayor en hombres (38). Esto puede ser debido a
diferencias biol6gicas entre sexos, ya que hormonas como los estrégenos, mas abundantes en las
mujeres, podrian tener un efecto protector contra infecciones virales. Las diferencias sociales
relacionadas con comportamientos desfavorables para la salud, mas frecuentes en hombres,

también pueden contribuir a peores resultados clinicos (39).

Los nifios y adolescentes sanos presentan, por norma general, sintomatologia mas leve y
mejor pronostico en comparacion con los adultos, desarrollando una clinica grave en menos del
5 % de los casos (40,41).

Desde su inicio hasta 2023, afio en el que la OMS declard el fin de la pandemia (42), a nivel
global, la prevalencia de la enfermedad, es decir, el nimero total de casos que se han dado en una
poblacién y periodo determinados, aumenté de 1,1 % a 9,8 %. Por el contrario, la tasa de
mortalidad descendi6 de 2,4 % a 0,9 %. La tasa de infeccién acumulada fue mayor en los paises
de altos ingresos (35,3 %) que en los de bajos ingresos (0,6 %). Sin embargo, las cifras se invierten
cuando se trata de la tasa de letalidad, siendo de 0,6 % en los paises industrializados, frente a 1,6

% en las zonas en vias de desarrollo (43).

2.1.4. Etiopatogenia

El SARS-CoV-2 es un virus esférico pleomoérfico de ARN de cadena simple y positiva, que
consta de 29.903 bases que codifican 9.860 residuos de aminoacidos (44). Su estructura consta de
una envoltura o cpside cuyo tamafio ronda entre los 50 nm y los 140 nm. Su forma recuerda a la
de una corona que se forma a partir de pepldmeros largos (20 nm) en forma de maza (45). Su

estructura incluye varias proteinas clave.

La proteina Spike (S) facilita la entrada del virus en las células humanas al unirse a su
receptor, la enzima convertidora de angiotensina 2 (ACE2), lo que facilita su replicacion. Esta
proteina se ensambla en trimeros que forman espiculas en la superficie del virus y tiene dos
subunidades principales. La subunidad S1 contiene el dominio de unién al receptor (RBD, por
sus siglas en inglés), que es crucial para la union al receptor ACE2. Esta subunidad también
contiene el dominio N-terminal (NTD, por sus siglas en inglés), que contribuye a la estabilidad
estructural de la proteina y favorece la interaccion con receptores alternativos como la
neuropilina-1 (NRP-1), que puede influir en el tropismo del virus. El NTD también favorece la
evasion del sistema inmunitario al unirse a moléculas como la bilirrubina y la biliverdina, lo que

impide la unién de este receptor a anticuerpos que activarian la respuesta inmunitaria. Por su
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parte, la subunidad S2 facilita la fusion de la membrana viral con la membrana celular. Entre estas
dos subunidades esta el llamado sitio de hendidura polibasico (PRRAR), una secuencia de
aminodcidos (prolina, arginina, arginina, alanina, arginina) que es escindida por la furina, una
enzima que se encuentra en muchas células humanas. Este corte por furina activa la proteina S
para su entrada en la célula huésped. Este sitio PRRAR no estéa presente en los betacoronavirus
MERS-CoV y SARS-CoV, lo que explica que su infectividad sea menor que la del SARS-CoV-
2, aunque si lo tienen otros coronavirus humanos como el HCoV-HKU1 y el HCoV-OC43 (46).
Después de su union a ACEZ2, la proteasa serina transmembrana 2 (TMPRSS2, por sus siglas en
inglés) activa de nuevo la proteina S escindiéndola en la subunidad S2 por proteolisis,
promoviendo asi la fusion de la membrana viral con la membrana de la célula huésped, tal como

muestra la Figura 2.

La proteina de la envoltura (E) y la proteina de la membrana (M) son esenciales para la
formacion y estabilidad del virus. La proteina E, ademas de estabilizar la estructura del virus, es
crucial para la liberacion de nuevas particulas virales, ya que interactta con la membrana celular
del huésped formando vesiculas que ayudan en la difusién de nuevos viriones. La proteina M es
la més abundante en la envoltura del virus, e interactla con otras proteinas virales como la S o la
E, facilitando el ensamblaje de nuevas particulas virales. Ademas, esta proteina M interactta con
la proteina de la nucleocapside (N), responsable de la formacion del complejo ribonucleoproteico,
ayudando a organizar y proteger el ARN dentro del virién (47).

SARS-CoV-2

Proteina N
Proteina M
ARNm
Proteina E
S2 I
Proteina S
S1 -[

ACE2 TMPRSS2

Figura 2. Estructura esquematica del SARS-CoV-2 y mecanismo de introduccion a la célula huésped. Imagen
creada en BioRender.com

Una vez el virus ha entrado en la célula del huésped, libera su ARN en su citoplasma y
utiliza la maquinaria celular para replicarlo. Las nuevas particulas virales se ensamblan en el

reticulo endoplédsmico y el aparato de Golgi, y luego se liberan para infectar otras células (48,49).
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Ante esto, la célula huésped detecta el patdgeno y activa una respuesta inmune apropiada. La

respuesta inmune al SARS-CoV-2 involucra tanto a la inmunidad innata como a la adaptativa.

La respuesta inmune innata es la primera linea de defensa contra el SARS-CoV-2. Cuando
el virus se replica en células epiteliales del tracto respiratorio alto y los pulmones es detectado
por las células dendriticas plasmacitoides (pDCs) y los receptores de reconocimiento de patrones
(PRRs), como los receptores tipo Toll endosomales (TLRs) o los receptores tipo RIG-I (gen
inducible por &cido retinoico 1). Esto da lugar a la activacion de la respuesta por la via del
interferdn | (IFN-1) y del factor nuclear kB (NF-kB), resultando en una liberacion de citoquinas
pro-inflamatorias. Estas citoquinas ayudan a reclutar células inmunitarias al sitio de la infeccion,
sin embargo, en casos graves de COVID-19, esta respuesta puede volverse descontrolada,

provocando una "tormenta de citoguinas" y, como consecuencia, un importante dafio tisular.

Esta tormenta de citoquinas consiste en la liberacion excesiva de citoquinas
proinflamatorias como la interleuquina-6 (IL-6), la interleuquina-1-f (IL-1p), el interferon-y
(IFN-y) o el factor de necrosis tumoral-a (TNF-a). La IL-6, ademas, es un potente activador del
sistema del complemento, crucial en la respuesta innata, que contribuye a la opsonizacion y lisis
de las particulas virales y a la activacion de otras células inmunitarias. No obstante, una activacion
excesiva del complemento puede llevar a una inflamacién exacerbada y dafio organico, como

ocurre en casos graves de COVID-109.

La comprensién de los mecanismos que involucran a estas citoquinas puede permitir la
utilizacion de sus niveles como biomarcadores de factores de riesgo y/o biomarcadores
pronosticos, con la posibilidad de crear guias terapéuticas que mejoren la atencion sanitaria. De
hecho, se ha demostrado la correlacion entre la severidad de la COVID-19 y ciertos
biomarcadores inflamatorios como la mencionada IL-6, el factor inhibidor de leucemia (LIF) (50),
la familia IL-1 (IL-1b, IL-1RA, IL-18, IL-33), las citoquinas asociadas a las células T-helper-1
(Thl) (IL-2, IL-2R, IL-12, IL15, IL-27, TNF-0, STNFR1), T-helper-2 (Th2) (IL-4, IL-5, IL-10,
IL-13) y T-helper-17 (Th17) (IL-17A, IL-22), algunas quimiocinas (IL-8, MCP-1, MCP-3, MIP-
la, MIP-1B, MIP-3B, CXCL9), proteinas y factores de crecimiento relacionadas con el IFN-y, IP-
10 (IL-7, TGF-B, GM-CSF, G-CSF) (51) o la molécula de adhesion celular vascular-1 (SVCAM-
1) (52).

La respuesta inmune adaptativa se activa posteriormente y es mas especifica. Los linfocitos
T CD4+ y CD8+ son esenciales en esta fase. Los linfocitos T CD4+ ayudan a coordinar la
respuesta inmune activando y reclutando otros tipos de células inmunitarias. Los linfocitos T
CD4+ foliculares (Tr4) activan a los linfocitos B fomentando la produccion de anticuerpos. Las
células T CD4+-helper (Tw) secretan citoquinas para mantener la respuesta inflamatoria. Los

linfocitos T CD4+ reguladores (Trg), por su parte, suprimen la activacion y proliferacion de otras
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células inmunitarias para mantener la tolerancia inmunoldgica y prevenir respuestas autoinmunes,
produciendo citoquinas inmunosupresoras como TGF-p o IL-10. En cuanto a los linfocitos T
CD8+, conocidos como células T citotdxicas (CTL, por sus siglas en inglés), son responsables de
destruir las células infectadas por el virus, mediante el reconocimiento de los péptidos virales
presentados por el complejo mayor de histocompatibilidad clase 1 (MHC-I, por sus siglas en
inglés) en la superficie de células propias infectadas. La eliminacion de estas células ocurre
gracias a la liberacion y actuacion conjunta de granzimas y perforinas que provocan, en Gltima

instancia, la apoptosis de la célula infectada.

Respecto a la produccidn de anticuerpos, los linfocitos B activados se diferencian en células
plasmaticas que producen anticuerpos selectivos capaces de neutralizar al virus uniéndose
especificamente a sus proteinas. De este modo bloquean su capacidad para unirse a los receptores

celulares y facilitan su disponibilidad para la eliminacién por otras células inmunitarias (53).

Tras la infeccion inicial, algunos linfocitos T y B se convierten en células de memoria.
Estas células persisten en el organismo y proporcionan una respuesta rapida y robusta en caso de
una reinfeccion. La memoria inmunoldgica es un componente clave de la respuesta adaptativa, es
fundamental para la proteccion a largo plazo y es la base de la eficacia de las vacunas. La
investigacion ha demostrado que, incluso cuando los niveles de anticuerpos disminuyen con el
tiempo, la presencia de células B y T de memoria puede proporcionar una proteccion duradera
(54). El mencionado proceso de actuacion y especializacion de las células inmunes frente a la

infeccion del SARS-CoV-2 queda reflejado esquematicamente en la Figura 3.

Se cree que la variabilidad genética humana también juega un papel en la respuesta inmune
al SARS-CoV-2, y que esto podria explicar aquellos casos mas raros de pacientes graves sin
factores de riesgo asociados, o lo contrario, pacientes con factores de riesgo que presentan una
enfermedad leve. Se han identificado variantes genéticas que confieren proteccion contra la
infeccion, y otras que, por el contrario, aumentan el riesgo de desarrollar la enfermedad grave.
Dichas variantes se localizan en genes relacionados con interferones tipo I, anticuerpos contra
interferones tipo I, genes que regulan la “tormenta de citoquinas”, 0 genes relacionados con la
coagulacién sanguinea. Sin embargo, los estudios genéticos de este tipo son complejos y estan
limitados por la heterogeneidad de las muestras, asi como por la dificultad de establecer
causalidad entre genotipo y fenotipo. Su validacion requiere una metodologia rigurosa que
considere los mecanismos moleculares, celulares y tisulares de todo el organismo, lo cual obliga

a realizar estudios exhaustivos a nivel bioquimico e inmunolégico (55).
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Infeccion Respuesta : 3 Células de memoria
Respuesta inmune adaptativa

SARS-CoV-2 inmune innata especificas para SARS-CoV-2
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Figura 3. Esquema de la actuacion de las células inmunes ante una infeccion por SARS-CoV-2. La infeccion
lleva al desarrollo de una respuesta inmune innata (DCs, NKs, macréfagos, etc.), que conduce a la induccién de la
respuesta adaptativa mediada por células T y B. Estas se diferencian para dar una respuesta especifica para el virus.
Finalmente se obtienen células By T de memoria, que permanecen en el organismo. Imagen creada en BioRender.com

2.1.4.1. Variantesy su impacto epidemioldgico

De forma similar a otros virus de ARN, el SARS-CoV-2 experimenta una evolucion rapida
gracias a su alta transmisibilidad. Las mutaciones que ocurren durante la replicacion de su
material genético en cada célula huésped pueden dar lugar a variantes que confieran al virus una
ventaja evolutiva, como la mayor capacidad infectiva o una mejor evasion inmunoldégica. Estas
mutaciones con ventajas selectivas se acumulan y tienden a propagarse mas rapidamente en la

poblacién, generando una diversificacion del virus en multiples variantes.

La OMS utiliza una clasificacion de estas variantes segin su interés, véase “variantes de
preocupacion” (VOC, por sus siglas en inglés), “variantes de interés” (VOI) y “variantes bajo

monitorizacion” (VUM).

La primera secuencia génica del SARS-CoV-2, Wuhan-Hu-1, fue obtenida el 24 de
diciembre de 2019 (56). Sin embargo, es la secuencia WIV04/2019, recolectada el 30 de
diciembre de 2019, la que se considera “original” o “de referencia” por el GISAID (Global
Initiative on Sharing All Influenza Data) (57), ya que es mas representativa de las secuencias del
primer brote y cuenta con una alta calidad genémica (58). Tras esta, las calificadas como VOC
por la OMS fueron las variantes Alfa, Beta, Gamma, Delta, Kappa y Omicron. La nomenclatura
de letras griegas para VOCs y VOlIs fue anunciada de forma oficial por la OMS el 31 de mayo de

2021, con el objetivo de evitar el estigma asociado al uso de nombres de paises (59).

La variante Alfa (B.1.1.7), conocida inicialmente como variante britanica, fue la primera
VVOC identificada tras la cepa inicial. Se identifico por primera vez en Reino Unido en septiembre

de 2020. Esta variante tiene 17 mutaciones, de las cuales 8 afectan a la region de la proteina S
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(delecion Al144, DI1118H, N501Y, P681H, delecion A69-70, T716l, S982A, A570D). En
concreto, la mutacion N501Y aumenta la afinidad de la proteina S por el receptor ACE2,
mejorando la integracion e infiltracion viral. Se ha demostrado que esta variante aument6 la
gravedad de la enfermedad (60,61).

La variante Beta (B.1.351) se identificd por primera vez en Sudafrica en septiembre de
2020. Esta incluye nueve mutaciones, de las cuales 3 (N501Y, E484K y K417N) afectan al RBD,

aumentando también la capacidad de la proteina S de unirse al receptor ACE2 (60,61).

La variante Gamma (P.1), una subvariante de B.1.1.28 identificada en diciembre de 2020,
tiene 10 mutaciones solo en la proteina S, de las cuales 3 (E484K, L18F, and K417N) afectan al
RBD, de igual manera que en la variante Beta (60,61).

Las variantes Delta (B.1.617.2) y Kappa (B.1.617.1) pertenecen al mismo linaje y ambas
fueron identificadas por primera vez en diciembre de 2020 en la India. La primera tiene 10
mutaciones en la proteina S, y la variante Kappa fue investigada especialmente por tener

alteraciones Unicas que diferian de las previas (60-62).

La variante Omicron, identificada por primera vez en noviembre de 2021 en Sudéfrica, ha
sido de gran interés dada su gran cantidad de mutaciones en diferentes partes de su genoma, como
se muestra en la Figura 4, dando lugar a una nueva ola de casos. Se han identificado gran cantidad
de subvariantes de Omicron, siendo la méas comunes las correspondientes al inicio de su expansion
BA.2,BA.1.1,y BA.1, acumulando 28 mutaciones en el caso de BA.2 (4 en la proteina S), y hasta
60 mutaciones en el caso de BA.1 (32 en la proteina S). Es por esta elevada cantidad de
mutaciones genéticas por lo que esta variante ha sido mas contagiosa que otras. De hecho, en abril
de 2022 se identificaron en Sudéfrica las subvariantes BA.5 y BA.4, que evadian eficazmente la
respuesta inmune gracias a las mutaciones L452R, F486V y Q493 en la proteina S. Estas
subvariantes causaron una nueva ola de casos a nivel global, al igual que las subvariantes
XBB.1.16 y XBB.1.9.2 (60,61).

Aunque el final de la pandemia se declarase en 2023, el virus sigue mutando y se siguen
identificando nuevas variantes y subvariantes. La evolucion del virus representa una amenaza
para el control de la enfermedad, ya que las alteraciones virales podrian disminuir el alcance de
la inmunidad de grupo ante variantes nuevas (63). Por ello, es necesario mantener la investigacion
del virus con el objetivo de adaptar tratamientos, técnicas de diagnostico y estrategias de
vacunacion para las posibles nuevas variantes. No obstante, se espera que estas subvariantes
deriven en una infeccion mas leve que permita al virus mantenerse en circulacion, como podria
ser la subvariante de Omicron EG.5, que ha demostrado ser de bajo riesgo y su clasificacion fue
actualizada, pasando de VOI a VUM en agosto de 2023 (60,61).
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Desde diciembre de 2023, ninguna variante ha sido declarada como VOC. A fecha de
realizacion de este trabajo (mayo de 2025), solamente hay dos variantes VOI (Omicron BA.2.86
y Omicron KP.3) y dos variantes VUM (Omicron XEC y Omicron LP.8.1). El resto de variantes,
previas a estas o de identificacion reciente, han sido reclasificadas o desescaladas a variantes de
menor preocupacion, ya sea porque no estan circulando, porque circulan sin ningin impacto
epidemioldgico o porque hay evidencia cientifica de que no estdn asociadas a nuevas
caracteristicas o propiedades de gravedad clinica o epidemioldgica (61).
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Figura 4. Filogenia de las variantes del SARS-CoV-2 desde el inicio de la pandemia hasta enero de 2023.
Se representa como un formato radial escalado segln divergencia (nimero de mutaciones), observandose la
diversidad de las variantes de Omicron en comparacion con otras ramas. Fuente: Nextrain.org (64).

2.1.5. Manifestaciones clinicas

La COVID-19 puede variar desde una infeccion leve o incluso asintomatica, hasta una

enfermedad grave que puede ocasionar el ingreso en la unidad de cuidados intensivos (UCI).

La sintomatologia ha ido variando a lo largo de la pandemia, siendo las manifestaciones
mas habituales la fiebre (78,3 %), la tos (60,2 %), la fatiga (45,6 %) y, en algunas variantes, la
pérdida de gusto y olfato (38,7 %) (65). Sintomas menos comunes son los dolores musculares y
de garganta, la congestion nasal, el dolor de cabeza, la diarrea, las nduseas y los vomitos. Por
altimo, la sintomatologia mas grave engloba la dificultad respiratoria, el dolor o presion en el
pecho y la pérdida de habla o movimiento. Las complicaciones graves pueden derivar en
neumonia, sindrome de distrés respiratorio agudo (SDRA), sepsis y/o fallo multiorganico. Los

pronosticos mas criticos son mas comunes en personas con factores de riesgo.
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La inflamacién excesiva del organismo puede provocar otro tipo de complicaciones no
respiratorias como problemas cardiovasculares (miocarditis, trombosis), pudiendo utilizar como
biomarcador para su pronostico un nivel elevado de dimero D y troponinas cardiacas (66).
También se han dado patologias neuroldgicas que afectan al sistema nervioso (encefalitis,
Sindrome de Guillain-Barré)(67). La COVID-19 puede afectar de forma severa a otros sistemas
generando complicaciones renales (insuficiencia renal aguda) (68), gastrointestinales al alterar la
microbiota intestinal (hepatitis, pancreatitis) (69), hematoldgicas (coagulopatias) (70) o
dermatoldgicas (lesiones cutaneas) (71).

Se toma como “tiempo de incubacién de la enfermedad” los primeros 14 dias desde la
exposicion al virus, aungue la mayor parte de los pacientes muestran sintomas entre los dias 4 y
5 tras la exposicién. Durante la primera semana de la enfermedad, los sintomas son similares a
los de la gripe y, en el caso de desarrollar la enfermedad severa, esto ocurre en la segunda semana

tras el contagio.

En cuanto al espectro de la enfermedad, se estima que el 30-40 % de los casos son sujetos
asintomaticos. De los sintomaticos, el 80 % son casos leves (sin neumonia o0 con neumonia leve),
menos del 10 % de los casos son severos (disnea, hipoxia, y afectacion pulmonar en 24-48h) y
menos del 5 % son criticos (fallo respiratorio, shock, fallo multiorganico). La tasa global de

mortalidad se mantiene actualmente por debajo del 1 % (72).

2.1.6. Diagnostico

El diagndstico de COVID-19 combina evaluacién clinica, pruebas de laboratorio y estudios
de imagen. La evaluacion clinica incluye la revision de la clinica del paciente, el historial de

exposicion y la situacion epidemioldgica.

Las pruebas de laboratorio mas comunes para el diagnéstico de COVID-19 son: la
Reaccion en Cadena de la Polimerasa (PCR, por sus siglas en inglés), que se disefia para detectar
el material genético del virus y es considerada el estandar para el diagndstico; las pruebas de
antigenos, que detectan proteinas virales y son Utiles para el diagnéstico rapido aungque menos
precisas; y, por ultimo, las pruebas de anticuerpos, que detectan la presencia de anticuerpos contra

el SARS-CoV-2, indicando una infeccién pasada.

En casos de enfermedad grave se utilizan estudios de imagen como radiografias de térax y
tomografias computarizadas (TC) con el objetivo de evaluar el dafio pulmonar y diferenciar la

enfermedad de otras afecciones respiratorias como la gripe (73).

Ademas de la analitica y las pruebas de imagen rutinarias, se han llevado a cabo numerosos
estudios sobre biomarcadores para el diagnéstico del COVID-19 grave. Aunque los resultados

son muy heterogéneos dependiendo de la poblacion analizada y el momento de la pandemia en el
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que se realiza el estudio, los biomarcadores méas frecuentemente observados relativos al
diagndstico son las citoquinas IL-6, IL-8, IL-18 y TNF (74), y algunos valores elevados en la
analitica rutinaria como leucocitos, plaquetas, procalcitonina, ferritina y proteina C reactiva (75).
En cuanto a los biomarcadores de severidad y pronostico de la enfermedad, los mas
frecuentemente registrados son la saturacion de oxigeno periférico (SpO-), la saturacién arterial
de oxigeno (Sa0.), y los marcadores de lesion cardiaca como las troponinas | 'y T, la creatina
quinasa-MB (CK-MB) o la mioglobina (76,77).

2.1.7. Tratamiento

2.1.7.1. Tratamiento sintomatico

El tratamiento sintomatico de la COVID-19 se centra en aliviar los sintomas. Las medidas
han ido cambiando a lo largo de la pandemia, siendo las mas comunes la hidratacion, el reposo,
y la toma de farmacos antipiréticos y analgésicos, como el paracetamol o el ibuprofeno, para

reducir la fiebre y aliviar el dolor, y antitusivos que alivien la congestion nasal y la tos.

Ante la falta de tratamientos efectivos y la situacion social critica, se utilizaron varios
medicamentos de manera experimental. La hidroxicloroquina fue un tratamiento muy extendido
al inicio de la pandemia, aungue posteriormente se demostrd que era ineficaz. Ademas, diferentes
estudios demostraron que aquellos pacientes que recibieron tratamiento con hidroxicloroquina
presentaron toxicidad, con aumento del intervalo QT, especialmente cuando se administro junto
con azitromicina (78). La combinacién de antirretrovirales lopinavir/ritonavir, eficaces en otras
infecciones virales, fueron utilizados y, aunque redujeron la carga viral, no se demostré eficacia
clinica. Finalmente, el antiviral remdesivir demostré reducir significativamente la sintomatologia
respiratoria y fue uno de los primeros farmacos en recibir la autorizacion para su uso de

emergencia.

Otras estrategias innovadoras se fueron implementando en el tratamiento de los casos
severos, como el uso de tocilizumab, un anticuerpo monoclonal humanizado que se une al
receptor de la IL-6 impidiendo su interaccién y, por tanto, reduciendo la sefializacion inflamatoria.
Por otra parte, se estudié como tratamiento potencial contra la COVID-19 el plasma de
convaleciente. Consiste en la utilizacion de plasma de pacientes que ya han superado la infeccion
y que, por tanto, contiene anticuerpos especificos contra el SARS-CoV-2. Esta estrategia ha
demostrado ser poco efectiva en poblacién general, aunque si ha dado buenos resultados en

pacientes inmunocomprometidos (79).

Estos tratamientos se utilizaron en combinacion con anticoagulantes, con el fin de reducir
el riesgo de eventos tromboembdlicos, y corticosteroides, (dexametasona, metilprednisolona,

prednisona) utilizados en la practica habitual como antiinflamatorios. La administracion de
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antibidticos, aunque muy extendida en los pacientes hospitalizados de la primera ola, se restringid
posteriormente a los casos con alta sospecha de co-infecciones o infecciones nosocomiales,
especialmente en la UCI. Su utilizacion indiscriminada se desaconseja ya que el uso innecesario

de antibi6ticos contribuye al problema de la resistencia bacteriana (80).

El soporte ventilatorio ha sido una estrategia clave en el manejo de la COVID-19. En los
casos de neumonia con insuficiencia respiratoria se utilizé la oxigenoterapia suplementaria. Por
su parte, en los casos mas severos, particularmente aquellos pacientes que sufrieron sindrome de
distrés respiratorio agudo (SDRA), las estrategias mas utilizadas fueron la ventilacion mecéanica
invasiva (VMI) y no invasiva (VMNI), la cdnula nasal de alto flujo (CNAF) y la oxigenacion por
membrana extracorpdorea (ECMO, por sus siglas en inglés). Sin embargo, su uso prolongado
promovio la aparicion de infecciones nosocomiales que contribuyen a empeorar el estado de salud
del paciente y a extender su estancia hospitalaria. En los periodos mas criticos de la emergencia
global, ademés, la falta de equipos de ventilacién y personal capacitado fue un desafio

significativo.

Actualmente, entre los tratamientos estandar, se mantienen el remdesivir, los
corticosteroides y los anticuerpos monoclonales, aunque el uso de estos Gltimos ha disminuido
debido a la variabilidad genética de las nuevas variantes. Se ha afiadido el tratamiento con la
combinacion de los antivirales nirmatrelvir y ritonavir (Paxlovid) para pacientes con una
enfermedad leve o moderada con alto riesgo de hospitalizacién. El nirmatrelvir es un inhibidor de
la proteasa principal del SARS-CoV-2 Mpro, también conocida como proteasa 3C-like (3CLpro)
0 proteasa nsp5, crucial para la replicacion viral. El ritonavir inhibe el metabolismo de
nirmatrelvir, mediado por la enzima CYP3A, aumentando sus concentraciones plasmaticas. Este
tratamiento se autoriz6 por la Unién Europea en enero de 2022 (81), con ciertas limitaciones en
pacientes inmunocomprometidos debido al riesgo de efectos adversos, toxicidad e infecciones

causado por la acumulacion de farmacos habitualmente metabolizados por CYP3A.

2.1.7.2. Vacunas

Las vacunas contra la COVID-19 han sido fundamentales para controlar la pandemia. A
finales del 2020 se habian desarrollado rapidamente varias vacunas en al menos 43 ensayos
clinicos (82). Las vacunas de Pfizer-BioNTech y Moderna comenzaron a utilizarse en diciembre
de 2020, priorizando inicialmente la vacunacion de poblaciones vulnerables como ancianos

residentes en centros de cuidados y personal sanitario.
Existen varios tipos de vacunas desarrolladas y aprobadas para su uso, incluyendo:
- Vacunas de ARN mensajero (ARNm). Estas vacunas, a pesar de ser las mas

populares y aceptadas durante la pandemia, no se habian utilizado en humanos hasta la
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llegada del SARS-CoV-2. En ese momento se estaba investigando a nivel preclinico su
uso en otras enfermedades (83). En este grupo se incluyen las de Pfizer-BioNTech
(BNT162b2) y Moderna (ARNm-1273), que utilizan nanoparticulas lipidicas para
transportar el ARNm. Estas particulas, ademas de proteger el ARNm de su degradacion
prematura, facilitan su entrada en las células para que pueda ser traducido por los
ribosomas. De esta manera las células producen la proteina del virus codificada por el
material genético introducido desencadenando una respuesta inmune. Ambas han
mostrado tasas elevadas de eficacia de, aproximadamente, el 95 % y 94 %,
respectivamente, contra la COVID-19 sintomaética.

Vacunas de virus inactivados. Ejemplos de este tipo serian la CoronaVac de Sinovac,
o la Sinopharm’s BBIBP-CorV, que utilizan el virus inactivado para provocar una
respuesta inmune. El virus se inactiva por métodos de calor, productos quimicos o
radiacion, destruyendo su capacidad para replicarse y causar enfermedad. El virus
inactivado no puede infectar células ni replicarse, pero las proteinas virales presentes
en la vacuna mantienen intactas las estructuras que el sistema inmunitario puede
reconocer para generar una respuesta. Se consideran mas seguras y producen menos
efectos secundarios que las de ARNm, pero su eficacia es menor, en un rango del 50
% al 80 %.

Vacunas de vectores virales. La vacuna de AstraZeneca Vaxzevria (JO7BX03), la de
Johnson & Johnson (Ad26.COV2.S) y la Sputnik V pertenecen a este grupo. Estas
vacunas utilizan un virus modificado que transporta material genético del SARS-CoV-
2 al interior de las células para activar la respuesta inmune. Son efectivas, pero pueden
causar mas efectos secundarios, generalmente fiebre y dolor en la zona de la inyeccion,
en comparacion con las de virus inactivados. Sus tasas de eficacia rondan del 58 % al
92 %.

Vacunas de subunidades proteicas. Estas vacunas, como la de Novavax, utilizan
proteinas del virus, generalmente subunidades proteicas, para estimular la respuesta

inmune. Son seguras y se han utilizado en varias poblaciones (84,85).

Las vacunas de virus atenuado, que se han utilizado para combatir otras infecciones virales,

no se han utilizado en el caso del SARS-CoV-2 por varias razones. Este tipo de vacunas contienen
virus debilitados que si pueden replicarse en el organismo, pero que no poseen capacidad para
provocar la enfermedad. Aunque son seguras para la mayoria, pueden no ser adecuadas para
individuos con el sistema inmune comprometido. Adicionalmente, existe la posibilidad de que el
virus atenuado pueda revertir a una forma méas virulenta, aunque el riesgo es muy bajo.
Precisamente por la necesidad de realizar comprobaciones més exhaustivas, su desarrollo requiere

un proceso largo y complejo. Con otras alternativas eficaces, y ante la necesidad urgente de una
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respuesta rapida y segura a la pandemia, las tecnologias mencionadas anteriormente fueron las
preferidas (86,87).

Las vacunas han demostrado ser efectivas para reducir la gravedad de la enfermedad, las
hospitalizaciones y las muertes. Las investigaciones al respecto han sido muy rapidas debido a la
emergencia global y gracias al esfuerzo de la comunidad cientifica ante una situacién sin
precedentes. Debido a las diferentes variantes emergentes se ha necesitado redisefiar vacunas que
mantuvieran su eficacia. De hecho, se siguen realizando esfuerzos por crear vacunas de nueva
generacién para la COVID-19 que mejoren la eficacia y seguridad de las de primera generacion
utilizando, por ejemplo, vias de administracion menos agresivas como la inhalacion o la
administracion oral (89). Por otra parte, se estan llevando a cabo estudios para abordar la
seguridad y eficacia de las vacunas contra la COVID-19 a largo plazo, especialmente en

poblaciones con patologias previas (90).

La reticencia a las vacunas ha sido un importante desafio en el esfuerzo global para
combatir la pandemia. A pesar de su eficacia y seguridad comprobadas, una parte sustancial de la
poblacion ha sido y sigue siendo reacia a recibirlas. Esta reticencia esta influenciada por una
variedad de factores, incluyendo la desinformacion, los problemas de confianza y las variables
demogréficas. La cantidad de informacion que no proviene de fuentes fiables y que circula por
las redes sociales es un factor importante, amplificando las dudas sobre la seguridad de las
vacunas. Se ha demostrado que factores como la edad, la etnia, el nivel de estudios o el nivel de
ingresos afectan a la aceptacion de la vacuna (91). Es por ello que la confianza en los profesionales
sanitarios y las instituciones juegan un papel fundamental. Las estrategias de divulgacién que
proporcionan informacion clara, consistente y basada en evidencias pueden ayudar a aumentar la

confianza de la poblacién y enfrentar la desinformacién.

En diciembre de 2023 se habian administrado méas de 13 billones de vacunas en dosis
completa. A nivel global, se habia llegado a un 32 % de poblacion vacunada con dos dosis de la
vacuna contra la COVID-19, y del 67 % en el caso de personas que habian recibido una sola dosis.
Como se puede apreciar en la Figura 5, la proporcién de poblacién con la dosis completa de
vacunacion varia mucho entre diferentes zonas. En la mencionada fecha era de un 65 % en Europa,
un 33 % en el continente africano, un 52 % en la zona del Mediterraneo oriental, un 72 % en

América, un 70 % en el sudeste asiatico y un 86 % en la region del Pacifico occidental (92).

Es complicado estimar estas cifras a dia de hoy debido a que la OMS dejo de actualizar los
datos en sus plataformas a finales de 2023, cuando se declar6 finalizada la pandemia. Ademas,
existen importantes discrepancias entre los datos clinicos y administrativos, y entre los datos

nacionales y estatales o locales en las diferentes zonas (93).
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Figura 5. Proporcién de poblacion vacunada contra el SARS-CoV-2 en el mundo hasta 2023 (incluido).
Mapamundi que muestra un sistema de color para indicar las diferencias en el porcentaje de poblacion vacunada
con, al menos, dos dosis de vacuna contra la COVID-19 en las diferentes zonas a fecha 31 de diciembre de 2023.

Datos obtenidos de la OMS (92).

2.1.7.3. Terapias avanzadas

La Asociacion Espafiola de Medicamentos y Productos Sanitarios (AEMPS) define los
“medicamentos de terapia avanzada” (ATMPs), por sus siglas en inglés, como “medicamentos de
uso humano basados en genes (terapia génica®), células (terapia celular?) o tejidos (ingenieria
tisular®) que incluyen productos de origen autélogo, alogénico o xenogénico”. EI marco legal para
estos tratamientos lo constituyen el Reglamento (CE) N°1394/2007, el Real Decreto Legislativo
1/2015, de 24 de julio y el Real Decreto 477/2014, de 13 de junio, por el que se regula la
autorizacion de ATMPs de fabricacion no industrial.

! Medicamento de terapia génica: medicamento que incluye un principio activo que contiene un
cido nucleico recombinante, o esta constituido por él, utilizado en seres humanos, o administrado a los
mismos, con objeto de regular, reparar, sustituir, afiadir o eliminar una secuencia génica (94).

2 Medicamento de terapia celular: medicamento que contiene células o tejidos, o esta constituido
por ellos, que han sido objeto de manipulacion sustancial de modo que se hayan alterado sus caracteristicas
biologicas, funciones fisioldgicas o propiedades estructurales pertinentes para el uso clinico previsto, o por
células o tejidos que no se pretende destinar a la misma funcion esencial en el receptor y en el donante (94).

3 Producto de ingenieria tisular: aquel que contiene o estd formado por células o tejidos
manipulados por ingenieria y del que se alega que tiene propiedades, se administra a las personas para
regenerar, restaurar o reemplazar un tejido humano”. Se considera que son “manipulados por ingenieria” si
“las células o tejidos han sido sometidos a manipulacion sustancial, de modo que se logren las
caracteristicas bioldgicas, funciones fisiolégicas o propiedades estructurales pertinentes para la
regeneracion, reparacion o sustitucion pretendidas” o bien si “las células o tejidos no estan destinados a
emplearse para la misma funcion o funciones esenciales en el receptor y en el donante (94).
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Este tipo de terapias han sido exploradas para abordar diversas enfermedades, incluyendo
laCOVID-19. En su contexto, se han investigado varios ATMPs como tratamiento con el objetivo
de mejorar los resultados clinicos de los pacientes. Las terapias génicas y tisulares, aunque pueden
ser estrategias prometedoras para inducir la respuesta inmunitaria o reparar tejidos dafiados, se

encuentran aun en fase de investigacion para confirmar su eficacia y seguridad.

Las terapias celulares, por su parte, se han utilizado en el tratamiento de pacientes durante
la pandemia, permitiendo regular la respuesta inmune y reducir la tormenta de citoquinas. En
particular, las células madre mesenquimales (MSC, por sus siglas en inglés), han sido las mas
estudiadas como tratamiento para la COVID-19. Estas células poseen propiedades
inmunomoduladoras y antiinflamatorias, 1o que hace que sea una terapia prometedora sobre todo
en los casos severos y criticos. El tratamiento con MSCs ha demostrado reducir la mortalidad y
la tasa de estancia hospitalaria, ha revelado propiedades regenerativas y se ha asociado con una
disminucién de la necesidad de ventilacion mecanica invasiva (95). Otras terapias celulares, como
las que utilizan células natural killer (NK), también han obtenido resultados preliminares
prometedores debido a su rol en la prevencion de la inflamacién gracias a su capacidad para
eliminar eficazmente células infectadas (96).

2.1.8. COVID persistente o long COVID

El término "long COVID" 0 "COVID persistente" se refiere a una continuacion o desarrollo
de nuevos sintomas pasados 3 meses de la infeccion inicial por SARS-CoV-2, prolongandose
estos mas de dos meses sin que haya un diagnostico alternativo. Esta condicion también se conoce
como PASC (post-acute sequelae of SARS-CoV-2) (97).

Las personas con long COVID pueden experimentar una amplia variedad de sintomas que
difieren en severidad y duracion y que afectan a maltiples érganos y sistemas, incluyendo no solo
el respiratorio, sino también el cardiovascular, el neurolégico y el gastrointestinal. Uno de los
sintomas mas comunes es la fatiga extrema, que provoca incluso incapacidad para realizar
gjercicio fisico. En nifios se ha visto que esta clinica puede aparecer y/o mantenerse hasta 12
meses después de la infeccion inicial (98). A nivel respiratorio también se suelen dar tos y
dificultad respiratoria. Se han dado sintomas neuroldgicos como dolores de cabeza, anosmia y
“niebla mental”, siendo estos mas frecuentes en mujeres. Por Ultimo, se han reportado también
sintomas psicoldgicos como la depresion, la ansiedad e insomnio, aunque estos ultimos se han
asociado a su vez a la persistencia de los sintomas (99). De hecho, el long COVID puede tener un
impacto significativo en la calidad de vida de los pacientes, afectando a su capacidad para trabajar,
realizar actividades diarias y mantener relaciones sociales, debido a la continuidad del cuadro

clinico y al agotamiento mental y fisico.
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Cualquier persona que haya tenido una infeccién por SARS-CoV-2 puede desarrollar long
COVID, estimandose una prevalencia del 7,5 % al 41 % de las personas que han padecido
COVID-19. Se han identificado algunos factores de riesgo que incluyen ser mujer, la edad
avanzada, patologias previas, la falta de vacunacion y una enfermedad inicial de COVID-19
grave, especialmente si esta incluyo la necesidad de ingreso en la UCI y de soporte ventilatorio
(100). Por otra parte, la vacunacion también parece reducir la prevalencia del long COVID,
aungue no elimina el riesgo. Se ha observado un aumento de long COVID en pacientes no
vacunados en comparacién con los que han completado la pauta de vacunacion, ya sea antes o

después de la infeccion inicial (101).

Aunque los mecanismos exactos de long COVID no se comprenden completamente, se
sabe que, de forma similar a la infeccion inicial, consiste en una desregulacion del sistema
inmune, especialmente el sistema del complemento y valores elevados de células T CD4+y T
CD8+, gque incluye una inflamacion persistente y una liberacion de citoquinas que no cesa y puede
llevar a sintomas cronicos. Esto contribuye, ademas, al agotamiento celular, impidiendo que el

sistema no se recupere por completo (102,103).

Algunos estudios sugieren que la persistencia de fragmentos de ARN del SARS-CoV-2 en
algunos 6rganos puede contribuir a los sintomas del long COVID (104). Adicionalmente, se ha
observado la reactivacion reciente de virus latentes, como el Virus de Epstein-Bar (EBV, por sus
siglas en inglés), en una proporcion significativa de pacientes con long COVID. Se cree que los
niveles de anticuerpos en sangre contra el EBV estan correlacionados con ciertas citoguinas
asociadas a la patologia del COVID-19. Esto sugiere que la reactivacion no seria un evento
aislado, sino que podria estar relacionada con la activacion persistente del sistema inmune de los
pacientes con long COVID (105).

Cabe destacar que los estudios que se estan llevando a cabo son, a menudo, heterogéneos,
impidiendo la estandarizacion de resultados y conclusiones. Por eso, a pesar de los progresos que
se han realizado en la comprension del long COVID, aiin quedan muchas dudas al respecto de su

fisiopatologia, prevalencia y manejo.

2.1.9. La pandemia: impacto social y econdmico

La pandemia de COVID-19 ha tenido un impacto profundo y multifacético en la sociedad
y la economia globales. La pandemia conllevé un colapso econémico debido a los confinamientos
y la supresion de muchas actividades, desencadenando una profunda recesion que afectd hasta a
las economias mas poderosas como China, Estados Unidos, la Unién Europea o Reino Unido.
Sectores como la pesca, la silvicultura, el turismo o la hosteleria vivieron un impacto significativo

que derivo en pérdidas de empleo y reducciones operacionales. Esto fomentd el aumento de la
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deuda publica a nivel mundial, que alcanzo niveles histéricamente altos en paises desarrollados
(106).

La situacion agravoé las desigualdades salariales, especialmente en paises como Estados
Unidos o Brasil, donde las inequidades econémicas se han intensificado en los Gltimos afios. Los
paises de ingresos medios-bajos enfrentaron las reducciones mas notables, afectando
desproporcionadamente a grupos vulnerables (107). De hecho, muchos jévenes con ingresos
fluctuantes enfrentaron desafios econémicos, recurriendo a la deuda para gestionar sus gastos.
Esto llevo a la toma de decisiones drasticas como abandonar la educacion o asumir trabajos de

alto riesgo.

A nivel social, la pandemia no solo interrumpi0 las interacciones sociales, sino también los
sistemas de apoyo, lo que llevo a un aumento de la sensacion de soledad y de aislamiento social.
Asi mismo, el estrés psicoldgico generado por el panico, la ansiedad y la depresion asociadas a la
posibilidad de contagio (conocido como “coronafobia”), contribuy6 a la incertidumbre y a la
expansion de la desinformacion. Esto llevo a un periodo guiado por la confusion, la desconfianza
en las autoridades sanitarias y la desobediencia de las guias y recomendaciones sanitarias,
afectando al impacto del virus. La desinformacion causé reticencia al uso de vacunas, mascarillas
o tratamientos, lo que aumenté la morbilidad del virus y debilité las medidas de seguridad publica.
Ademas, la expansién de informacidn falsa causé miedo y estrés psicoldgico y exacerbé tensiones

sociales, politicas y religiosas (108).

Las dificultades econdmicas, el estrés emocional y la falta de interacciones sociales fuera
del entorno familiar aumentaron la violencia doméstica a nivel global. Los problemas a los que
las victimas se enfrentaron van mas alla de la violencia en si misma. La imposibilidad de acceder
a sistemas de apoyo, la incapacidad de alejarse de la persona que ejerce violencia, la falta de
apoyo familiar directo y la imposibilidad de huir debido a las restricciones de movilidad,
agravaron su situacion. Estas circunstancias propiciarion el aislamiento y la vulnerabilidad de las
victimas, limitando sus opciones de blsqueda de ayuda y proteccién. De hecho, se observé un
descenso significativo del uso de servicios de emergencia para este tipo de casos, lo que dificultd

los trabajos de deteccion y actuacion (109).

En el ambito académico, los nifios y adolescentes, asi como los estudiantes de niveles
superiores, enfrentaron desafios a nivel de salud mental debido al cierre de centros académicos y
la pérdida de interacciones sociales, tan necesarias en esa etapa (110). Ademas, los métodos
docentes tuvieron que reinventarse para adaptarse a las plataformas online, lo cual dio lugar a
resultados mixtos, desde alumnos que mejoraron su rendimiento hasta otros que tuvieron

dificultades para afrontar la falta de presencia fisica e interaccion personal. Lo que es cierto es
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gue la pandemia ha fomentado el desarrollo de metodologias docentes innovadoras, derivando en

la posibilidad de plantear una reforma educativa y reasignar prioridades.

De forma similar, este nuevo formato ha llevado a un cambio en los sistemas de trabajo de
muchas organizaciones y empresas, que han adoptado modelos totalmente remotos o hibridos
para sus trabajadores. Esto presenta ventajas en cuanto a flexibilidad, ahorro de tiempo y
comodidad, aunque conlleva desafios como una mayor dificultad en la supervisién de empleados
o la falta de comunicacién en persona. Aun asi, el aumento de puestos de trabajo remotos se ha
asociado con un incremento en la satisfaccion laboral y el rendimiento en algunos casos, asi como

la mejora en la confianza dentro de la organizacion (111).

En relacién al medio ambiente, la pandemia ha tenido un impacto profundo dando lugar a
cambios positivos y negativos. Por una parte, se produjo una mejora significativa en la calidad
del aire y el agua gracias a la reduccién de actividades industriales y de transporte durante las
etapas de confinamiento. Por la misma razén, mejor6 también la contaminacion acustica. Por otro
lado, aumentd la generacion de residuos sélidos, especialmente desechos médicos y pléasticos, a
causa del uso masivo de equipos de proteccion personal y las interrupciones en las tareas de
reciclaje (112).

Para asegurar que los beneficios ambientales no sean Unicamente temporales, se han
propuesto estrategias como reducir la dependencia de los combustibles fésiles o incrementar las
politicas de gestion de residuos. Las investigaciones que estudian las relaciones entre ciencia
ambiental y salud publica también han ganado interés, y se insta a estos grupos a desarrollar
estrategias que equilibren la recuperacion econdémica manteniendo la sostenibilidad ambiental
(113).

2.1.10. Las olas de la pandemia en Espaina

La pandemia ha experimentado diferentes olas, tal como muestra la Figura 6, caracterizadas
por diferentes variantes y perfiles de pacientes. Estas olas han modificado las manifestaciones

clinicas, la gravedad y la recuperacion de los pacientes hospitalizados.

En cuanto a los parametros analiticos, en los pacientes hospitalizados en la segunda ola
disminuyeron los niveles de IL-6, proteina C reactiva y dimero D en sangre, y aumento la tasa de
subpoblaciones linfocitarias en etapas avanzadas de la enfermedad, sugiriendo una respuesta

inmune menos severa en comparacion con la primera ola (114).
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A nivel pulmonar, los pacientes de las Ultimas olas mostraron mejor capacidad de
recuperacion, sugiriendo un cambio tanto en las caracteristicas del paciente como en la eficacia
del tratamiento a lo largo del tiempo. Hacia el final de la pandemia solamente el 3 % de los
pacientes hospitalizados presentaba neumonia bilateral y se redujo significativamente la
necesidad de soporte ventilatorio (115).
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Figura 6. Evolucion de la pandemia por SARS-CoV-2 junto con los hitos y proyectos principales en Espafia.
Princiaples hitos (en marrén) y proyectos desarrollados por del ISCIII (en azul) relacionados con la pandemia,
mostrados de forma cronoldgica segin avanzaba la pandemia (n° de casos diarios) (infografia realizada por Lara
Mazagatos) (116).

La primera ola fue la de mayor severidad, asocidndose problemas respiratorios graves sin
una media de edad particularmente alta, mientras que en las Ultimas olas los pacientes acudian
con un perfil de mas edad, unos 79 afios de media, y mayor cantidad de patologias previas pero
sintomatologia respiratoria mas leve. Esto sugiere que los pacientes de mas edad con patologias
previas tenian mas probabilidad de ser hospitalizados. En la primera ola, ademas, la tasa de
mortalidad fue la méas alta de toda la pandemia con una mayor incidencia de insuficiencia

respiratoria grave e inflamacion (115).

Las diferencias observadas entre pacientes hospitalizados entre el inicio y el final de la
pandemia sugieren que la enfermedad ha evolucionado, que tiene unas caracteristicas distintas y

que, por tanto, requiere un enfoque diferente.
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2.2. Lainmunidad de grupo

La inmunidad de grupo, también conocida como inmunidad colectiva, es un concepto
crucial en la epidemiologia y la salud publica. Se refiere a la proteccion indirecta contra una
enfermedad infecciosa que se logra cuando una proporcion significativa de la poblacion se vuelve
inmune, ya sea a través de la vacunacion o de haber superado la infeccion. Este fendmeno reduce
la probabilidad de transmision del patgeno, protegiendo asi a los individuos no inmunizados.

Cabe destacar que alcanzar la inmunidad de grupo no implica que la transmisién desaparezca.

En ocasiones, se denomina también inmunidad de grupo a la proporcion de poblacion
inmunizada, independientemente de si esta proporcion ha sobrepasado el umbral necesario para
que esta inmunidad de grupo sea efectiva para frenar la expansion del patégeno (117). En este
trabajo se tratara el concepto “inmunidad de grupo” como la primera definicion mencionada:
fenémeno que se alcanza cuando la proporcién adecuada de poblacion se inmuniza ante un

patdgeno, permitiendo asi frenar su expansion.

La inmunidad de grupo se basa en la interrupcién de las cadenas de transmisién del
patégeno. Su expansion esta limitada por la disponibilidad de huéspedes susceptibles. Por tanto,
cuando una cantidad suficiente de personas en una comunidad es inmune, el patdgeno encuentra
menos individuos susceptibles a infectar y su propagacion disminuye. Este principio ha sido
fundamental en la erradicacion de enfermedades como la viruela en 1980 y en el control de otras
como el sarampion y la poliomielitis en la década de 1990, para las cuales aln existen programas

de vacunacion con el objetivo de mantener la inmunidad colectiva.

La inmunidad de grupo no solo protege a los individuos inmunizados, sino también a
aquellos que no pueden vacunarse por diversas causas, véase condiciones médicas como alergias
severas a los componentes de la vacuna, un sistema inmunitario comprometido o pertenecer a

grupos minoritarios para los cuales la vacuna pueda no haber sido evaluada de forma especifica.

Para calcular el umbral necesario para alcanzar la inmunidad de grupo (Herd Immunity
Threshold o HIT), la formula utilizada es la siguiente:
1
HIT=1-— R [1]
donde R, es el numero bésico de reproduccidn. Si el valor de R, es mayor a uno, el nimero
de casos aumentard y la enfermedad puede causar una epidemia, mientras que si es menor que
uno, el nimero de casos descenderd. Este valor se calcula utilizando diferentes métodos segun los

datos disponibles:
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- Modelo de la tasa de contacto: Ry, = 8 X k X D [2] donde S es la tasa de transmision
por contacto, x es el numero promedio de contactos por unidad de tiempo y D es la
duracidn del periodo infeccioso.

- Modelo de generacion de casos: R, = €/S [3] donde C es el nimero de casosy S es el
namero de individuos susceptibles en la poblacion.

- Modelo de crecimiento exponencial: Ry =14 r X D[4] donde r es la tasa de
crecimiento logaritmicay D es la duracion del periodo infeccioso.

- Modelos mateméaticos complejos. En algunos casos se utilizan modelos
computacionales complejos que incorporan factores como la estructura poblacional, la
posible variabilidad en la susceptibilidad al contagio o la heterogeneidad de los
contactos.

Siendo asi, el valor del umbral para alcanzar la inmunidad de grupo varia al estar influido
por diferentes factores. En la Hepatitis A, se estima un umbral del 55 % al 80 % (118), mientras
gue otras enfermedades como el sarampidn o la difteria, por sus altas tasas de contagio, requieren
de un umbral de mas del 90 % para alcanzar la inmunidad de grupo. En el caso del SARS-CoV-
2, se estimo inicialmente un umbral del 60-70 % a nivel global, aunque este valor ha ido variando
debido a las diferencias en las caracteristicas de la poblacién, factores ambientales y metodologias

utilizadas para calcular R, (119,120).

La principal estrategia para lograr la inmunidad de grupo contra la COVID-19 ha sido la
vacunacién masiva. Las vacunas desarrolladas han demostrado ser altamente efectivas para
prevenir la enfermedad grave y la muerte, y su implementacion ha sido crucial para reducir la
carga de la pandemia. La inmunidad adquirida por aquellos que han superado la infeccion de
forma natural también contribuye a alcanzar la inmunidad colectiva. Sin embargo, depender
Gnicamente de la inmunidad natural no es una estrategia viable debido al riesgo de enfermedad
grave y muerte, asi como a la presion sobre los sistemas de salud. De hecho, estudios que
comparan diferentes estrategias de confinamiento y restriccion social muestran que, aunque
alcanzar la inmunidad de grupo de forma natural con menos restricciones (el caso de Suecia,
Brasil o Estados Unidos) puede llevar a acortar la duracion de la pandemia, también resulta en
una tasa de mortalidad mas alta en comparacion con las zonas que implementaron medidas de

distanciamiento social (121,122). Estas diferencias estan esquematizadas en la Figura 7.

Las estrategias de vacunacion han presentado desafios Unicos debido a la naturaleza del
virus SARS-CoV-2 y su capacidad para mutar, lo que puede afectar a la eficacia de las vacunas y
la duracion de la inmunidad adquirida. Otras dificultades significativas han sido la variabilidad
en la respuesta inmunitaria entre individuos, la reticencia a recibir la vacuna y las barreras

socioeconémicas y logisticas en ciertas zonas a la hora de llevar a cabo campafias de vacunacion
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eficientes. Por ejemplo, en zonas como Afganistan, la ineficiencia de las cadenas de frio para
mantener los farmacos a la temperatura adecuada durante su distribucion, la economia o las
restricciones que enfrentan las mujeres a la hora de acceder al sistema de salud, multiplica las

complicaciones para alcanzar la inmunidad de grupo (123).
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Figura 7. llustracién del funcionamiento de la inmunidad de grupo. La infografia muestra los efectos del
distanciamiento fisico y social y de la inmunidad de grupo, obtenida a través de la vacunacion, en comparacion con
los resultados de una situacion sin estas medidas.

Alcanzar la inmunidad colectiva tiene como objetivo la relajacion de medidas de control
como el distanciamiento social y el uso de mascarillas, facilitando el retorno a la normalidad y la
recuperacién econémica. En las zonas con sistemas de salud robustos, con alta cobertura vacunal
y con capacidad para realizar una vigilancia epidemioldgica, se propuso una estrategia de
levantamiento gradual de restricciones y medidas de control, con el objetivo de contribuir a
desarrollar una inmunidad de grupo de forma controlada, protegiendo especialmente a las
personas vulnerables. Fue el caso de paises como Noruega, Reino Unido, Italia, Espafia (124),
Australia o China (125). Este enfoque requiere una consideracion cuidadosa de los sistemas de
salud, la ética y la economia. No obstante, es importante mantener una vigilancia continua y estar

preparados para ajustar las estrategias en respuesta a nuevas amenazas.

2.3. Innovacion tecnolégica y avances en
investigacion

La pandemia de COVID-19 ha sido un impulso sin precedentes para la innovacion

tecnoldgica y los avances en la investigacion cientifica. Desde el inicio de la crisis sanitaria, la
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comunidad global ha presenciado una aceleracion en el desarrollo y la implementacion de

tecnologias avanzadas, asi como en la colaboracion cientifica a nivel mundial.

Como se ha mencionado anteriormente, el desarrollo de vacunas eficaces en tiempo récord,
especialmente las de ARNm, ha marcado un hito en la historia de la medicina. Ademas, la
inteligencia artificial (I1A) y el big data han jugado un papel crucial en el seguimiento y la
prediccién de la propagacién del virus, permitiendo a los gobiernos y organizaciones de salud
publica tomar decisiones informadas y oportunas. Sin embargo, aln se investigan muchas otras
soluciones prometedoras que contindan siendo de gran importancia en la actualidad para mejorar

nuestra preparacion y respuesta ante futuras amenazas sanitarias.

2.3.1. Técnicas de diagnostico

Durante la pandemia, la atencién sanitaria se vio desbordada por la necesidad de aumentar
la tasa de diagndsticos con el objetivo de frenar la expansion del virus. Una tecnologia que se ha
propuesto para esto ha sido el diagndstico basado en CRISPR (Clustered Regularly Interspaced
Short Palindromic Repeats). Este método, que puede detectar el virus en unos 40 minutos, se
conoce como CRISPR-COVID y no requiere equipos sofisticados. Una de las estrategias basadas
en esta tecnologia es la técnica SHERLOCK (Specific High-sensitivity Enzymatic Reporter
unLOCKIing), en la que la proteina Cas13a se utiliza para escindir el ARN viral, liberando una
sefial fluorescente que indica la presencia del mismo (126). Similar a esta técnica, se ha
desarrollado el sistema DETECTR (DNA Endonuclease-Targeted CRISPR Trans Reporter), que
utiliza el mismo mecanismo, pero con la enzima Cas12 en lugar de la Cas13. Por ultimo, también
se pueden utilizar dos enzimas CRISPR en tandem, Cas13 y Csm6, para detectar la presencia de
SARS-CoV-2 en una muestra. Es el caso de la técnica CARMEN (Combinatorial Arrayed
Reactions for Multiplexed Evaluation of Nucleic acids), en la cual la escisién del ARN viral por
parte de la enzima Cas13 libera una molécula activadora que activa la enzima Csm6, la cual
escinde moléculas fluorescentes que se afladen como sustrato al sistema. De esta manera se
amplifica dicha sefial fluorescente permitiendo una deteccién sensible y rapida (normalmente no
mas de 20 minutos) (127).

Estas tecnologias han sido desarrolladas y validadas en estudios de laboratorio, pero su uso
practico a gran escala esta aun en fase de desarrollo. Se han llegado a utilizar en algunos paises
como herramienta de emergencia, sin llegar a reemplazar a las pruebas tradicionales como la PCR
(128,129). Aunque han mostrado resultados prometedores en términos de rapidez y precision,
deben realizarse estudios adicionales para confirmar su sensibilidad y fiabilidad en el ambito

clinico, ademas de requerir la validacion y adaptacion a los sistemas de salud existentes.
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Otra técnica de diagnostico que esta en fase de investigacion es el uso de nanomateriales
bidimensionales (2DNMs, por sus siglas en inglés). Se trata de materiales extremadamente
delgados con caracteristicas eléctricas, Opticas y bioactivas Unicas, lo que los hace muy
interesantes para aplicaciones médicas. Estas propiedades permiten el desarrollo de sistemas de
diagnostico en tiempo real utilizando biosensores de alta sensibilidad en la deteccion de SARS-
CoV-2. Integrar estos sistemas con plataformas online permitiria realizar valoraciones rapidas,
precisas y rentables en formato portatil, sencillo y accesible para cualquier persona (130), lo que
seria ideal para entornos de recursos limitados. Este tipo de técnica puede llegar a ser muy util en
el rastreo y prediccién de la propagacion de futuras pandemias o situaciones similares.

2.3.2. Vacunas de nueva generacion

Se estan tratando de estudiar vacunas de nueva generacion contra la COVID-19 explorando
diferentes mecanismos para potenciar la proteccién inmunoldgica. Una de las estrategias es
desarrollar vacunas que actlen contra multiples antigenos, como la proteina S y las proteinas de
la nucleocéapside, para generar una respuesta mas robusta y aumentar la capacidad de proteccién
a largo plazo frente a las diferentes variantes (131,132). En este contexto, se estan desarrollando
vacunas con virus-like particles (VLP) y vectores del virus Orf adaptado, siendo ambas
plataformas prometedoras debido a su seguridad y a su capacidad para presentar multiples
antigenos (133,134).

Algunos grupos de investigacion exploran nuevos métodos de administracion de estas
vacunas de nueva generacion, con el objetivo de mejorar su seguridad y eficacia, optimizar la
respuesta inmunitaria y aumentar las facilidades para su distribucion y almacenamiento. Como
ejemplo de esto, se ha desarrollado una plataforma de nanoparticulas en capas (LbL, por sus siglas
en inglés “layer-by-layer”), basada en quitosano trimetilado para la administracion segura de
maltiples antigenos de forma escalonada, mostrando resultados prometedores en estudios
preclinicos en cuanto a su eficacia para una proteccion rapida y amplificada (135). También se
estan investigando sistemas de administracion de tipo lipopoliplex (LPP) para transportar el
material genético, como el ARNm, a las células. Sus propiedades y caracteristicas permiten
limitar la toxicidad de la vacuna restringiendo la expresion de ARNm al sitio de la inyeccion,
debido a su tamafio y composicion, de tal manera que la liberacion de ARNm por estas particulas
es dirigida y controlada. Este sistema ha demostrado una reduccion significativa de la carga viral

en estudios preclinicos en ratones (136).

Una estrategia prometedora investigada a lo largo de toda la pandemia ha sido la
vacunacion a través de las mucosas, por ejemplo, por via intranasal. Este tipo de vacunas
provocaria fuertes respuestas inmunitarias a nivel local gracias a la activacion de la

inmunoglobulina A (IgA) secretora, un anticuerpo que se encuentra en las mucosas y juega un
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papel crucial en la defensa contra infecciones. Este anticuerpo puede neutralizar virus y bacterias,
evitando su adherencia y penetracion en el organismo(137). La activacion de una respuesta
inmunitaria local puede, por tanto, ayudar a eliminar el virus mas rapidamente reduciendo la
duracion y severidad de los sintomas, o incluso evitando la infeccion. Otras ventajas que hacen
de esta via de administracion una buena estrategia son la posibilidad de autoadministracion y la

facilidad de almacenamiento y distribucion en comparacion con vacunas intramusculares.

En Espafia, el Centro Nacional de Biotecnologia asociado al Consejo Superior de
Investigaciones Cientificas (CNB-CSIC), en colaboracion con otros grupos, estd desarrollando
una vacuna intranasal contra la COVID-19 que ha logrado un 100 % de eficacia en estudios
preclinicos. Actualmente, esta en fase de produccion a mayor escala, y se encuentra a la espera

de comenzar los estudios clinicos en humanos (138,139).

Estas iniciativas fomentaron la creacion del proyecto NextGen, una propuesta que surge de
la colaboracion de varios organismos gubernamentales, que avala la investigacion de vacunas y
tratamientos de nueva generacion para la COVID-19. Su objetivo es generar datos clinicos para
abordar los posibles desafios que plantean las nuevas variantes emergentes del virus, mejorar las
capacidades de los paises en la lucha contra la COVID-19 y potenciar la preparacién para futuras
pandemias (89).

2.3.3. Nuevos tratamientos

A pesar de que se ha instaurado un tratamiento estandar para los pacientes con COVID-19,
la investigacién continla avanzando para desarrollar nuevas y mas efectivas opciones
terapéuticas. Estos esfuerzos han dado lugar a una serie de posibles tratamientos que estan
actualmente en fases de investigacién y que buscan no solo mejorar la eficacia en la lucha contra
el SARS-CoV-2 y sus variantes, sino también ofrecer tratamientos mas seguros y adaptados a las
necesidades de los pacientes. Algunos ejemplos de estas nuevas investigaciones son farmacos
como el ensitrelvir, el asunercept o el molnupiravir, y tratamientos de terapias avanzadas como

las células CAR-T o las terapias génicas y tisulares.

El ensitrelvir, un inhibidor de proteasa oral dirigido a la 3CLpro del SARS-CoV-2, crucial
para su replicacion, ha demostrado una elevada eficacia al reducir rapidamente los niveles de
carga viral en el organismo. Su uso ha sido aprobado en Jap6n como tratamiento de emergencia,
pero esta en proceso de investigacion clinica para confirmar su seguridad y eficacia en la practica
habitual (140).

Para casos no severos se esta estudiando el molnupiravir, un antiviral que ha manifestado
una alta eficacia en la reduccion de la hospitalizacion, la disminucion de la mortalidad de

pacientes no hospitalizados, la resolucién rapida de sintomas y una eficaz eliminacion de la carga
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viral. Su mecanismo de accion se conoce como “catastrofe de error viral”, ya que su metabolito
activo (B-D-N4-hidroxicitidina o NHC) se incorpora al ARN viral, provocando una acumulacion
de errores en su genoma que inhibe su replicacion. Ha mostrado ser especialmente Gtil cuando se
administra en las primeras fases de la infeccion (141,142). La combinacion de molnupiravir con
el compuesto denominado Mpro61 ha demostrado efectos positivos en estudios con animales,
creando un efecto sinérgico que potencia sus efectos. Mpro61 es un inhibidor de la proteasa
principal del SARS-CoV-2 Mpro, crucial para la replicacion. Aunque realiza una funcién
semejante a la de nirmatrelvir, tiene un metabolismo méas lento y, por tanto, no requiere de un
inhibidor metabdlico. Por ello, esta combinacién molnupiravir-Mpro61 podria ser una alternativa
mas segura en comparacion con el Paxlovid (nirmatrelvir/ritonavir), utilizado actualmente en la
practica clinica habitual, siendo una opcién mas tolerable en el caso de pacientes

inmunocomprometidos o0 que ya tomen una medicacién de base (143).

Para casos severos, se esta estudiando, entre otros, el asunercept, un inhibidor del ligando
Fas (FasL) o CD95L. La sobreexpresion de este ligando ocurre debido a la liberacion excesiva de
citoquinas proinflamatorias, como ocurre durante la infeccion por SARS-CoV-2. El farmaco ha
demostrado una recuperacion rapida y una reduccién de la mortalidad en un 20 % en pacientes
hospitalizados con COVID-19 severo (144).

Farmacos como nafamostat o camostat, que pueden actuar como inhibidores de TMPRSS2
y se utilizan en Jap6n y Corea como anticoagulantes y antiinflamatorios (145), o diferentes
inhibidores de furina (146), se han estudiado como posibles tratamientos contra la COVID-19. El
objetivo era evaluar su eficacia inhibiendo la activacion de la proteina S y la fusion de la
membrana viral con la de la célula huésped. Sin embargo, ademéas de no haber obtenido adn
resultados suficientemente prometedores a nivel preclinico, se debe tener en cuenta que inhibir
estas proteinas puede generar efectos nocivos dado que tienen funciones importantes en los
procesos fisioldgicos normales (147). Otros farmacos que no han arrojado, por el momento,
resultados suficientemente concluyentes como para ser adoptados como tratamiento estandar para
la COVID-19 son la ivermectina, un antiparasitario de amplio espectro utilizado en paises de
Ameérica Latina y Asia (148); o el favipiravir, un antiviral aprobado para uso de emergencia en
Japon, Rusia e India (149).

Otra estrategia prometedora seria la de potenciar la respuesta inmune para que su accion
sea més répida y eficiente. Esto se puede conseguir mediante técnicas de estimulacion celular,
junto con el uso de adyuvantes y citoquinas. Se ha visto, por ejemplo, que utilizar bloqueadores
de los receptores de las células NK, como el NKG2A o el KIR2DL1, parece potenciar su accion
citotoxica contra células infectadas (150). Por otro lado, se han descrito técnicas para activar,

directa o indirectamente, las células By T, ya que la combinacidon de sus funciones caracteristicas
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asegura que el sistema inmune pueda responder de forma especifica y consistente. Algunas
opciones para ello son el uso de adyuvantes como el hidroxido de aluminio o el MF59 para activar
las células presentadoras de antigenos, la exposicion a antigenos especificos del SARS-CoV-2 o
la infusion de citoquinas. Aunque todos estos métodos podrian utilizarse en la fabricacion de
vacunas y tratamientos, se necesitan mas estudios clinicos para comprobar su seguridad y eficacia
en pacientes con COVID-19 (151).

Los Ultimos avances en terapias avanzadas han centrado sus investigaciones en aprovechar
las capacidades inmunomoduladoras y regenerativas de varios tipos de células inmunes. Una de
estas estrategias se basa en la expansion de células CTL especificas para proteinas estructurales
del SARS-CoV-2 en un medio rico en interleucinas proinflamatorias. Experimentos in vitro han
demostrado que estas células mantienen su capacidad citotdxica durante su expansién y
aislamiento. La estrategia esta en fase de ensayos clinicos para evaluar su eficacia en casos de
COVID-19 leve, moderado y severo. Otra innovadora técnica seria el tratamiento con células
CAR-T como antiviral contra la COVID-19. Habitualmente, las células CAR-T son células T
modificadas genéticamente para conferirles la habilidad especifica de reconocer células
tumorales, pero han surgido como tratamiento prometedor para la COVID-19 al modificarse para
reconocer antigenos virales del SARS-CoV-2, concretamente la proteina N. Ademas de las
mencionadas, se estan llevando a cabo ensayos clinicos y preclinicos para determinar la seguridad
y eficacia de terapias avanzadas basadas en células NK, células Twg células dendriticas,
monocitos y macrofagos, siendo las MSCs las de mayor interés en este campo (152).

Por su parte, la terapia tisular también ha generado interés en el campo de la COVID-19.
Se han desarrollado tejidos impresos en 3D utilizando una matriz de bio-tinta de
quitosano/policaprolactona con el objetivo de regenerar tejidos pulmonares (153). Sin embargo,

este enfoque aln se mantiene en fase de laboratorio y requiere mas investigacion.

2.3.4. Investigacion con organoides

Los organoides son sistemas de cultivos celulares tridimensionales que pretenden simular
estructuras organicas humanas y sus funciones, actuando como modelos para estudiar el
comportamiento de dichos érganos ante patologias o tratamientos. Esta tecnologia ha surgido
como una potente herramienta durante la pandemia, permitiendo realizar estudios relacionados

con la patogenia del virus y la identificacion de dianas terapéuticas.

En el caso de la COVID-19, esta técnica se ha utilizado para crear modelos de diferentes
organos, como organoides pulmonares, que han permitido estudiar como las MSCs interactGan
con los fibroblastos durante la reparacion tisular (154); organoides cerebrales, que han ayudado a

comprender el impacto del virus en las neuronas y células gliales para explicar los sintomas
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neuroldgicos asociados al long COVID (155); o los organoides renales, que han mostrado la
habilidad del virus para infectar directamente a células del tubulo proximal del rifion siendo
esencial el receptor ACE2 para ello (156).

Estos modelos apoyan la deteccion de farmacos y el desarrollo de vacunas al proporcionar
una plataforma que refleja la fisiologia humana. Por ejemplo, se han identificado 33 genes que
podrian ser buenas dianas terapéuticas para el tratamiento de la COVID-19. Entre ellos, el que
codifica para IFNAR2 (interferon-a/f receptor subunit 2), proteina que forma parte del receptor
de IFN involucrado en la via de sefializacién JAK-STAT y en la regulacion de la respuesta
inmune; o el que codifica para TYK2 (tyrosine kinase 2), enzima de la familia JAK involucrada

en la sefializacion de citoquinas e interferones (154).

A pesar de sus ventajas, los organoides no tienen, actualmente, la capacidad para madurar
completamente o desarrollar la complejidad de un 6rgano o sistema organico real. Esto los
convierte en un buen enfoque preclinico pero que requiere de una validacion adicional de los

resultados mediante otros estudios clinicos y preclinicos.

2.3.5. Tecnologia organ-on-a-chip

Los sistemas de tipo organ-on-a-chip consisten en plataformas microfluidicas que replican
la fisiologia organica creando un modelo adecuado para estudiar enfermedades y tratamientos, en
comparacion con otros métodos tradicionales de estudios in vitro. La pandemia ha acelerado el
desarrollo y aplicacion de estos sistemas, ya que permiten el estudio del virus en diferentes

sistemas de 6rganos, lo que facilita obtener resultados sobre su patogenia y tropismo.

El sistema PREDICT96-ALI, una plataforma organ-on-a-chip de alto rendimiento, se ha
utilizado, por ejemplo, para evaluar de forma rapida la eficacia de medicamentos para la COVID-
19 como remdesivir, tocilizumab o MPro6 (157). También se han utilizado estos sistemas para
estudiar diferentes respuestas inflamatorias en pacientes infectados que cuentan ademas con
comorbilidades previas, como la diabetes tipo I, mostrando que estos pacientes tienen una

respuesta inflamatoria méas potente (158).

Este tipo de estudios presenta ciertas limitaciones, como la necesidad de vascularizacion
constante o la dificultad para integrar varios sistemas de érganos en un solo chip. Se espera que
los proximos avances en estas investigaciones permitan integrar la inteligencia artificial para
potenciar la funcionalidad y eficiencia de estas plataformas. Ademaés, se debe realizar una
adaptacion adecuada de los laboratorios para el uso seguro y eficaz de esta tecnologia en la

investigacion de enfermedades infecciosas, lo cual dificulta, encarece y atrasa los avances.
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2.4. Inteligencia artificial

El concepto de usar ordenadores para simular la inteligencia humana y el pensamiento
critico se describi6 por primera vez en 1950 por Alan Turing, aunque no fue hasta 1956 cuando
John McCarthy dio una definicién oficial de Inteligencia Artificial (1A), siendo esta “la ciencia e
ingenieria de hacer maquinas inteligentes” (159). Actualmente definimos la 1A como “la
capacidad de una maquina para imitar funciones cognitivas humanas como el aprendizaje y la
resolucion de problemas™ (160). Caracterizada por su habilidad para emular el pensamiento
légico, el aprendizaje y la resolucion de problemas de los humanos, la IA ha evolucionado en las
Gltimas décadas y ha pasado del plano tedrico al practico, aplicandose de forma habitual en

campos como las finanzas o la medicina.

A medida que la cantidad de datos generados por diversas fuentes crece exponencialmente,
se vuelve evidente que los métodos tradicionales de analisis de datos no son suficientes para
extraer informacion atil de manera eficiente, especialmente teniendo en cuenta la creciente
complejidad de los problemas que enfrentamos en campos como la medicina o la tecnologia. Es
por esto que surgen subcategorias de la inteligencia artificial con tecnologias mas avanzadas y
especificas para diferentes funciones, como el Machine learning (ML) o aprendizaje automatico,
que permite a los sistemas aprender de los datos que procesan, o el Deep Learning (DL) o
aprendizaje profundo, que utiliza redes neuronales artificiales para modelar patrones complejos

en grandes volimenes de datos (161).

El ML se centra en el desarrollo de algoritmos que permiten a las maquinas usar diferentes
métodos para extraer un aprendizaje de los datos y mejorar su rendimiento con el tiempo sin
intervencion humana explicita. Esto permite automatizar tareas que serian demasiado complejas
0 imposibles de programar manualmente, como el reconocimiento de patrones en conjuntos
masivos de informacién. Gracias a esto los sistemas pueden hacer predicciones y/o automatizar
procesos de toma de decisiones de forma precisa mejorando su rendimiento a medida que se le

proporcionan mas datos, adaptandose a nuevos patrones y tendencias (162).

En concreto, esta tecnologia ha revolucionado el campo de la medicina gracias a su
capacidad para procesar grandes volimenes de datos en poco tiempo, ya que permite realizar
diagnosticos precisos, personalizar tratamientos o predecir la evolucion de enfermedades.
Ademés, facilita el monitoreo continuo de pacientes mediante dispositivos portatiles para

enfermedades crénicas o la intervencién temprana o preventiva.

A pesar de sus multiples ventajas, los algoritmos utilizados, especialmente en medicina,
son supervisados por humanos para evitar predicciones o diagnésticos erréneos (163). De hecho,

todavia existe cierta desconfianza en los sistemas automatizados por parte de la poblacion general,
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pero también de los clinicos y sanitarios, ya que la naturaleza de “caja negra” de estos modelos
dificulta que se pueda comprender completamente como se toman las decisiones o se generan los
resultados (164). Para abordar estos desafios, es crucial implementar estrategias que garanticen la
calidad de los datos y aseguren una formacion e infraestructura adecuada para la integracion con
los sistemas de salud existentes, manteniendo un equilibrio entre el uso de la tecnologia y el juicio
clinico. Por ello, sigue siendo imprescindible la validacion clinica del rendimiento de cada modelo
por los profesionales sanitarios.

Esta tecnologia se ha aplicado de forma regular en el campo del andlisis y diagndstico por
imagen (165-167), donde el reconocimiento de patrones es fundamental. De hecho, la FDA ya en
2021 avalaba mas de 400 algoritmos de 1A como dispositivos médicos aprobados (168). Otros
ejemplos de las aplicaciones de modelos de ML son el diagnéstico de cancer mediante la
clasificacion de células obtenidas en biopsias de mama (169), el diagndstico, prondstico y
desarrollo de nuevas terapias para enfermedades neurodegenerativas (170), o el uso de algoritmos

para el fenotipado y la prediccion de riesgo de enfermedades cardiovasculares (171).

Durante la pandemia de la COVID-19, el ML demostr6 ser una herramienta valiosa, ya que
se utilizaron algoritmos para tareas como la prediccion de la propagacion del virus (172), la
identificacion de pacientes de alto riesgo o la asignacion de recursos médicos (173). Ademas, se
aplicaron estos modelos en el analisis de imagenes médicas para una deteccion rapida de signos
de infeccion pulmonar en radiografias y TCs, mejorando la precisién y velocidad del diagndstico.
También se ha utilizado para analizar biomarcadores en pardmetros de laboratorio en busca de
signos de infeccion, facilitando el triaje en los servicios de urgencias mediante una deteccion
temprana efectiva antes de los resultados de las PCR (174). Estas aplicaciones ayudaron a los
profesionales de la salud a tomar decisiones informadas en tiempo real y contribuyeron a la

gestién eficiente de la pandemia.
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La pandemia de COVID-19, causada por el virus SARS-CoV-2, ha tenido un impacto sin
precedentes en la salud publica global desde su aparicién a finales de 2019. La rapida propagacion
del virus llevo a la implementacion de medidas de emergencia sanitaria en todo el mundo,

incluyendo confinamientos, distanciamiento social y el desarrollo acelerado de vacunas.

Alo largo de las diferentes olas de la pandemia, se han observado variaciones significativas
en la presentacion clinica de la enfermedad, asi como en los factores que influyen en la mortalidad
de los pacientes hospitalizados. Estas variaciones pueden atribuirse a mdaltiples factores,
incluyendo la evolucion del virus, la implementacion de nuevas estrategias de tratamiento y la

creciente inmunidad de la poblacién, tanto natural como inducida por las vacunas.

Las caracteristicas clinicas y los predictores de mortalidad en pacientes hospitalizados con
COVID-19 varian significativamente entre las diferentes olas de la pandemia. La primera ola,
caracterizada por una falta de inmunidad previay la ausencia de tratamientos especificos, presentd
un perfil clinico y predictores de mortalidad distintos en comparacion con las olas posteriores. La
evolucion de los patrones de mortalidad esta influenciada tanto por la inmunidad natural como
por la inmunidad otorgada por las vacunas, que comenzaron a administrarse masivamente durante
las olas intermedias y finales. Por otra parte, los modelos de prediccion basados en técnicas de
aprendizaje automatico, por sus multiples ventajas y utilidades, pueden ser validados e
implementados para su uso en futuras epidemias o pandemias, mejorando asi la capacidad de

respuesta del sistema de salud.

Por todo ello, el objetivo principal de este trabajo es profundizar en las variables que pueden
tener mayor influencia en la prediccién de mortalidad de pacientes hospitalizados por COVID-
19, a lavez que se implementa y valida una herramienta predictiva y diagnostica en el seguimiento

de la enfermedad. Con esta finalidad, se plantearon los siguientes objetivos secundarios:

1. Analizar las caracteristicas clinicas de los pacientes hospitalizados con COVID-19

en el Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid.

2. Determinar los predictores de mortalidad de estos pacientes en los tres grupos

temporales elegidos: 12 ola, 22 a 42 olas y 5% a 62 olas.

3. Estudiar la evolucién de los patrones de mortalidad en estos pacientes
relacionandola con la situacion de emergencia sanitaria en cada momento de la

pandemia mencionado.

4. Identificar biomarcadores de inflamacion en pacientes hospitalizados con COVID-
19 en la Unidad de Cuidados Intensivos del Hospital Universitario Rio Hortega de

Valladolid durante la primera ola.
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5. Proponer modelos de prediccion de patrones de mortalidad gracias a técnicas de
aprendizaje automatico, con el objetivo de identificar enfermos con mayor riesgo
de mortalidad y validar el método de cara a su potencial uso frente a nuevas

epidemias o pandemias.
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4.1. Pacientes

Para la realizacion de este estudio se ha incluido un total de 898 pacientes con diagndstico
de COVID-19 confirmado por PCR hospitalizados en el Hospital Universitario Rio Hortega de
Valladolid.

De ellos, 291 pacientes se incluyen en el periodo de la primera ola (entre febrero y abril de
2020), 138 en el periodo de la segunda ola (entre julio y diciembre de 2020), 114 en la tercera ola
(de enero a febrero de 2021), 111 en la cuarta ola (de marzo a mayo de 2021), 121 en la quinta

ola (de junio a septiembre de 2021) y 123 en la sexta ola (de octubre de 2021 a marzo de 2022).

Los pacientes se clasificaron en tres grupos temporales: primera ola (291 pacientes),
segunda a cuarta olas (363 pacientes) y quinta a sexta olas (244 pacientes). Ademas, se cred un
grupo especifico con 36 pacientes de la primera ola que requirieron ingreso en la UCI.

4.1.1. Recogida de datos

Se realiz6 un estudio retrospectivo observacional mediante la revision sistematica de
historias clinicas en formato papel y/o electronico de todos los pacientes incluidos. Los datos
recogidos fueron de tipo demografico, clinico y de laboratorio. Se recogieron datos tanto del
momento de admisién del paciente, como de su evolucion durante la estancia hospitalaria. En los
pacientes que requirieron admisién en la UCI, también se recogieron estos datos tras quince dias

con VMI en dicha unidad.

Los datos se introdujeron manualmente en la base de datos predisefiada RedCap®, que
incluia todas las variables de estudio. Posteriormente, los datos se volcaron a una tabla de
Microsoft Excel para su manejo. La inclusion de datos se realizo de forma anonimizada, dando a

cada paciente un niumero aleatorio.
4.1.2. Variables de estudio

4.1.2.1. Variables relacionadas con el estado previo del paciente
Los datos demograficos recogidos de cada paciente fueron el sexo y el afio de nacimiento.

Se recogieron como antecedentes meédicos aquellas comorbilidades consideradas
relevantes y que hubieran sido diagnosticadas segun criterios clinicos, analiticos y de imagen
habituales: hipertension arterial (HTA), diabetes mellitus tipo Il, cardiopatia isquémica,
insuficiencia cardiaca, enfermedad pulmonar cronica (enfisema/bronquitis croénica o EPOC,
fibrosis/enfermedad pulmonar intersticial cronica o EPIC, apnea del suefio y tromboembolismo
pulmonar cronico), asma, dislipemia, coagulopatias (secundarias al uso cronico de

anticoagulantes, a hepatopatias cronicas o de origen primario/hereditario), insuficiencia renal
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crénica, neoplasia activa, enfermedades inmunomediadas (inmunodeficiencias primarias,
enfermedades autoinflamatorias y enfermedades autoinmunes), sobrepeso, obesidad, infeccion
por virus de la inmunodecificiencia humana (VIH) y hepatitis B o C crénicas.

También se anotaron los datos relacionados con los tratamientos crénicos que tomaban los
pacientes en el momento del ingreso hospitalario: antihipertensivos, betablogueantes, diuréticos,
antidiabéticos, antiagregantes, anticoagulantes, hipolipemiantes, guimioterapia,

inmunosupresores/inmunomoduladores, antirretrovirales y antiviricos.

Por su relevancia tanto en la situacion de emergencia sanitaria como en este estudio, se
obtuvo la informacion vacunal de los pacientes, registrando cuantas dosis habian recibido de la
vacuna contra la COVID-19 y qué vacuna se les habia administrado, en caso de haber recibido

alguna.

Se anoto si el paciente habia tenido algln episodio previo de COVID-19, lo que implicaba
que estaba experimentando una reinfeccién. En el caso de pacientes inmunocompetentes, se
considerd reinfeccion un nuevo episodio si se daba la siguiente situacion: una PCR positiva
obtenida al menos 15 dias después de la primera PCR positiva, junto con la aparicién de sintomas
nuevos compatibles con la COVID-19 que ocasionaran un ingreso hospitalario(175). En pacientes
inmunocomprometidos (cancer, tumores hematolégicos, enfermedades autoinmunes, etc.), se
consideré reinfeccion si se cumplian las siguientes condiciones: se obtuvo, o bien una PCR
positiva al menos tres meses después de la primera, o bien una PCR positiva al menos 15 dias
después de la primera con niveles altos de ARN viral, y ademas la aparicion de sintomas nuevos

consistentes con la COVID-19 que requirieran ingreso hospitalario (176).

4.1.2.2. Variables relacionadas con el ingreso

En relacion al ingreso hospitalario, se tomaron datos sobre el diagnostico de COVID-19
confirmado por PCR vy la fecha de este diagndéstico, asi como la fecha de ingreso y de alta

hospitalaria, de ingreso y alta en UCI, si aplicaba, o de éxitus.

Desde el punto de vista clinico, para valorar la carga de la enfermedad, se registraron las
manifestaciones clinicas propias de la enfermedad en el momento del ingreso: disnea, dolor o
presion toracica, tos, rinorrea, anosmia, ageusia, odinofagia, mialgias, fiebre, distermia, cefalea,
nauseas o0 vOmitos, diarrea, astenia, confusion, mareo/sincope y expectoracion. Ademas, se
recogieron las constantes vitales, incluyendo temperatura, presion arterial diastolica (PAD),

presion arterial sistélica (PAS), frecuencia cardiaca (FC) y frecuencia respiratoria (FR).

Con el objetivo de evaluar el estado de gravedad del paciente, se utilizaron las escalas
scales for the assessment of severity in community-acquired pneumonia (CURB-65), Glasgow

coma scale (GCS), y las escalas sequential organ failure assessment (SOFA) y acute physiology
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and chronic health disease classification system (APACHE) Il en el momento de admisién en

UCI en los casos que correspondiera.

A nivel analitico, las variables recogidas incluyeron las siguientes: leucocitos, neutréfilos,
linfocitos, monocitos, eosinofilos, basdfilos, eritrocitos, hemoglobina, hematocrito, VCM.
(Volumen Corpuscular Medio), plaquetas, dimero D, actividad de protrombina (TP), INR. (indice
Internacional Normalizado), TTPA (tiempo de tromboplastina parcial activada), ratio TTPA,
fibrindgeno derivado, sodio, potasio, cloruro, glucosa, urea, creatinina, tasa de filtrado glomerular
estimada (TFGe, formula de CKD-EPI 2009), alanina aminotransferasa (ALT/GPT), aspartato
aminotransferasa (AST/GOT), gamma-glutamil transferasa (GGT), bilirrubina total, fosfatasa
alcalina, lactato deshidrogenasa (LDH), fosfato, proteina C reactiva, procalcitonina, albumina,
pH, pCO,, pO,, HCO3, FiO2, pO2/FiO,, Gradiente alveolo-arterial (Aa) de O y lactato.

Se recogieron los datos de analisis de imagen por radiografia de torax al ingreso de los
pacientes, evaluando si existian 0 no opacidades y consolidaciones y cuéntas zonas estaban
afectadas.

En el grupo de 36 pacientes que ingresaron en la UCI durante la primera ola,
adicionalmente, se evaluaron los niveles de las citoquinas IFN-y, LIF y TNF-a tras quince dias
con VMI durante su ingreso en UCI, dada su importancia como indicadores de la severidad de la
infeccion y el estado inflamatorio del paciente. Los niveles de estas citoquinas fueron analizados
por ELISA (enzyme-linked immunosorbent assay) siguiendo los siguientes protocolos de la casa
comercial Invitrogen (Thermo Fisher Scientific): Human IFN gamma ELISA Kit (BMS228),
Human LIF ELISA Kit (BMS242) y Human TNF alpha ELISA Kit (BMS223-4). Para ello, las
muestras se recolectaron, se almacenaron a -20 °C hasta su uso y se descongelaron antes de
realizar el analisis. Todos los procedimientos, asi como la preparacién de reactivos y estandares,
se realizaron de acuerdo con las instrucciones del fabricante proporcionadas en los manuales de
los kits. Para estos andlisis se tomaron como valores de referencia analitica los estipulados por

los manuales de la casa comercial, siendo estos los indicados en la Tabla 1.

Tabla 1. Citoquinas estudiadas en los pacientes ingresados en UCI y los rangos de referencia analiticos y la
sensibilidad analitica del correspondiente kit de ELISA utilizado.

Analito Rango de referencia analitico Sensibilidad analitica
IFN-y 1,6-100 pg/mL 0,99 pg/mL
LIF 3,15-200 pg/mL 0,7 pg/mL
TNF-a 7,8-500 pg/mL 2,3 pg/mL

Por ultimo, se registro si el diagndstico inicial que se le dio al paciente en el momento de

admision hospitalaria incluia SDRA, insuficiencia respiratoria aguda o fallo multiorganico.
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4.1.2.3. Variables relacionadas con la estancia hospitalaria

En aquellos pacientes que requirieron soporte ventilatorio, se registro si necesitaron VMI,
VMNI, CNAF, ECMO y/o sesiones en posicion de prono. Ademas, se recogi6 informacion sobre
las coinfecciones e infecciones nosocomiales que se dieron durante la estancia hospitalaria, asi

como el tipo de muestra y tipo de infeccidn en caso de disponer de la informacion.

Se anotaron también todas aquellas complicaciones que surgieron en el periodo de
hospitalizacion: insuficiencia renal aguda, shock séptico, complicaciones cardiacas (arritmias,
insuficiencia cardiaca, paro cardiaco, miocarditis y cardiomiopatia de estrés), complicaciones
gastrointestinales (aumento de transaminasas, ileo, isquemia mesentérica, colecistitis, pancreatitis
y suboclusion), complicaciones neurologicas (delirio, encefalopatia, encefalitis, sindrome de
Guillain-Barré, neuropatia periférica y miositis), coagulopatias (trombosis venosa profunda,
tromboembolismo pulmonar, infarto agudo de miocardio, ictus, isquemia y sangrado) y distrés

respiratorio.

Otro conjunto de datos recogido de forma detallada por su trascendencia dado el
desconocimiento y el progreso de las investigaciones al respecto, fue el tratamiento especifico
para COVID-19 que se administr6 a los pacientes. Se documentaron los farmacos y tratamientos
activos que el paciente recibié durante su estancia en el hospital, siendo estos: oxigeno
suplementario, corticosteroides, remdesivir, lopinavir/ritonavir, hidroxicloroquina, tocilizumab,
baricitinib, anakinra, interferén p-1p (IFN B-1p), ceftriaxona, azitromicina y heparina. En muchos
casos, no fue posible obtener informacién sobre la dosis y los dias que los pacientes recibieron
cada tratamiento. Los tratamientos utilizados en cada periodo siguieron el protocolo del centro

segun regulaciones locales y nacionales, de acuerdo con las indicaciones de la OMS.

4.1.3. Aspectos eticos

El protocolo de estudio fue aprobado por la Comision de Investigacion y el Comité de Etica

de Investigacion Clinica del Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid.

Se han seguido las directrices nacionales e internacionales, el codigo deontolégico médico
y la Declaracién de Helsinki, y los datos han sido tratados de forma confidencial y anénima, en
cumplimiento de la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de Proteccion de Datos Personales

y garantia de los derechos digitales.

La informacion del estudio fue centralizada en una base de datos segura, controlada y

custodiada por la Universidad de Castilla-La Mancha.
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4.2. Metodologia

4.2.1. Modelos de aprendizaje automatico (machine learning)

En este estudio se han utilizado diferentes modelos de ML para obtener los mejores
resultados en cuanto a la identificacion de predictores de mortalidad en las diferentes olas. Para
ello, tras estudiar los pardmetros a analizar, se realizaron anlisis comparativos con diferentes
modelos de ML ampliamente reconocidos en la comunidad cientifica. Posteriormente, se
seleccionaron los modelos de aprendizaje que mejor se adaptaban al contexto clinico de la

COVID-19 y se valor6 qué algoritmos se ajustaban mejor a las caracteristicas del proyecto.

Tras la obtencion y preparacién del conjunto de datos, se eliminaron los datos perdidos, se
categorizaron los valores de diferentes variables y se normalizaron los valores para que diferentes

conjuntos fueran comparables de forma coherente.

A continuacion, se describen los algoritmos de ML que se utilizaron para el andlisis en este

estudio.

4.2.1.1. Decision tree (DT)

Los arboles de decision o decision tree (DT) son modelos de aprendizaje supervisado
ampliamente utilizados tanto en clasificacién como en regresion. Su estructura se asemeja a un
arbol, donde cada nodo representa una condicion sobre un atributo, las ramas corresponden a las
posibles respuestas, y los nodos hoja contienen las predicciones finales. La construccion de un
arbol de decision implica seleccionar iterativamente los atributos que mejor dividen los datos,
utilizando criterios como la ganancia de informacion basada en la entropia o el indice de Gini,
una métrica utilizada para evaluar la impureza o heterogeneidad de los nodos en un arbol de

decision. Cuanto menor es su valor, mas homogéneos son los datos dentro de un nodo.

La profundidad del arbol es un factor critico que influye en la capacidad de generalizacién
del modelo. Un é&rbol demasiado profundo puede memorizar los datos de entrenamiento,
generando sobreajuste (overfitting), mientras que un arbol demasiado superficial puede no
capturar patrones significativos, llevando a un subajuste (underfitting). Para evitar estos
problemas, se emplean técnicas como la poda (pruning), que reduce la complejidad del arbol

eliminando nodos irrelevantes, y la validacion cruzada para evaluar su rendimiento.

Los arboles de decision tienen varias ventajas, como su facilidad de interpretacion, la
capacidad para manejar tanto datos numéricos como categéricos y la ausencia de necesidad de
normalizacion. Sin embargo, también presentan desventajas, como su susceptibilidad a datos

ruidosos y la tendencia a crear modelos inestables cuando se entrenan en diferentes subconjuntos
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de datos. Son comunmente utilizados en aplicaciones de diagnostico médico, prediccion de fallos

en sistemas industriales y sistemas de recomendacion (177,178).

. Configuracién del modelo DT:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n muestras y m caracteristicas,

representado como:

D={(xpyd}li=1 [5]
donde x; es el vector de caracteristicas e y; la variable objetivo, el modelo final del modelo DT
se define como una estructura de arbol de decisién que divide iterativamente el espacio en
regiones homogéneas.

Para construir el modelo, el arbol de decisidn sigue un proceso de particién recursiva en el
gue cada nodo se divide en dos hijos basandose en una caracteristica y un valor de umbral que
minimiza una funcion de pérdida. La funcion de pérdida cominmente utilizada es la entropia o el
indice de Gini para problemas de clasificacion, y el error cuadratico medio para problemas de

regresion.

La funcion objetivo se define como:

LO=) 10u5) 61

4

donde I(y;, ¥,) es la funcidn de pérdida que mide la discrepancia entre la variable objetivo y; y la

prediccion del modelo ¥,.

Para controlar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste, se utilizan varios

hiperpardmetros, tales como:

- Profundidad méaxima del arbol (d): limita el nimero de niveles en el arbol.

- Numero minimo de muestras por nodo: define el nUmero minimo de muestras
necesarias para realizar una division.

- Numero minimo de muestras en una hoja: define el nimero minimo de muestras

que debe tener una hoja, la cual representa una prediccion final del modelo.

El proceso de construccidn del arbol se realiza de manera iterativa, donde en cada iteracién
se selecciona la mejor division basada en la reduccion de la funcion de pérdida. La seleccion de
hiperpardmetros se puede realizar mediante técnicas como grid search y Bayesian optimization,

buscando mejorar la precision y evitar el sobreajuste.
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4.2.1.2. Gaussian Naive Bayes (GNB)

El clasificador Naive Bayes es un modelo probabilistico basado en el teorema de Bayes,
que asume la independencia condicional entre las caracteristicas. La variante Gaussian Naive
Bayes (GNB) es un caso particular en el que se asume que las caracteristicas siguen una
distribucion gaussiana (normal) dentro de cada clase.

Este algoritmo calcula la probabilidad condicional de que una observacion pertenezca a
una clase dada la combinacion de sus caracteristicas. La clasificacion se basa en la formula del
teorema de Bayes, donde se estima la probabilidad de cada clase multiplicada por la probabilidad
de que los datos observados pertenezcan a dicha clase, considerando una distribucién normal de

los datos.

Una de las principales ventajas de Naive Bayes es su rapidez y eficiencia, ya que no requiere
entrenamientos computacionalmente costosos. También es robusto con conjuntos de datos
pequefios y proporciona una interpretacion probabilistica clara. No obstante, su rendimiento
puede verse afectado si las caracteristicas no son realmente independientes, lo que ocurre en
muchos problemas del mundo real. Se utiliza ampliamente en la deteccion de spam, clasificacion

de documentos y diagnéstico médico basado en probabilidades (177,179).

Concretamente, el modelo GNB es una herramienta poderosa en el analisis de datos
médicos. Este modelo tiene varias ventajas en este sentido, como su simplicidad y eficiencia, lo
que es crucial cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos. Tiene la peculiaridad de, ademas
de manejar datos faltantes de manera efectiva, lo cual es comin en estudios médicos, funciona
bien incluso con conjuntos de datos relativamente pequefios, proporcionando resultados robustos

en cualquiera de los casos (179).

GNB es especialmente Gtil cuando se necesita una rapida clasificacion y cuando las
caracteristicas siguen una distribucién normal. Otros modelos como BLDA pueden no ofrecer

ventajas significativas en términos de velocidad y simplicidad comparados con GNB (180,181).

- Configuracion del modelo GNB:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n muestras y m caracteristicas,

representado como se definid en la Ecuacion 5, el modelo final GNB se define como:

Paly) P[] Plsly) 7]

Para optimizar el modelo, GNB asume que las caracteristicas son independientes entre si,
lo que simplifica el calculo de las probabilidades condicionales. La probabilidad

condicional P(x;|y) se modela como una distribucion gaussiana:
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1 Xi— U
P(x]y) —p( Gt z”) ) (8]
2ma} %.j

2 - - ’ -
donde p,, ; ¥ a5 ; son la media y la varianza de la caracteristica x; para la clase y.

Para construir el modelo, GNB sigue un proceso en el que se estiman los parametros p,, ;
y oy ja partir del conjunto de datos de entrenamiento. En cada iteracion, se calcula la

probabilidad de cada clase y dado el vector de caracteristicas x y se selecciona la clase con la

mayor probabilidad como la prediccion final:

y = arg max, P(y) nj:1 P(xj|y) [9]

Para ajustar los hiperparametros del modelo, se pueden utilizar técnicas de grid search y
Bayesian optimization, buscando mejorar la precisién y evitar el sobreajuste. Aunque los
hiperparametros ajustados en GNB son la estimacion de la media (u,,;) y la estimacion de la
varianza (a; ;), €l principal hiperparametro ajustado en GNB es la varianza de suavizacion o
suavizacion de la varianza (aj ; + var_smoothing). Este hiperparametro se utiliza en el modelo
GNB para evitar problemas con varianzas muy pequefias en los datos. En términos simples, afiade
una pequefia cantidad a las varianzas calculadas para cada caracteristica, lo que ayuda a estabilizar

los calculos y prevenir divisiones por cero o valores extremadamente pequefios que podrian causar

inestabilidad en el modelo.

4.2.1.3. Bayesian linear discriminant analysis (BLDA)

El Analisis Discriminante Lineal (LDA, por sus siglas en inglés) es una técnica estadistica
utilizada para clasificacion y reducciéon de dimensionalidad. La variante Bayesian Linear
Discriminant Analysis (BLDA) extiende este enfoque al introducir suposiciones bayesianas, lo
gue permite una estimacion mas robusta de los pardmetros en situaciones donde los datos son

escasos 0 presentan alta variabilidad.

BLDA asume que los datos de cada clase siguen una distribucion normal multivariante y
que la varianza puede diferir entre clases. Emplea métodos de inferencia bayesiana para ajustar
los parametros del modelo, combinando informacidn previa con la evidencia observada en los
datos. Esto le permite manejar la incertidumbre de manera mas efectiva que el LDA tradicional y

evitar el sobreajuste en conjuntos de datos pequefios.

Este algoritmo es particularmente util en problemas donde es crucial capturar la
incertidumbre en la clasificacion, como en el reconocimiento de patrones y el analisis de sefiales
biométricas. Aunque su rendimiento depende de la suposicion de normalidad de los datos, su

capacidad para mejorar la generalizacion en escenarios con informacion limitada lo hace valioso
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en diversas aplicaciones cientificas y médicas. En el caso de un analisis de datos de pacientes en
diferentes olas de la pandemia, donde los patrones de los datos pueden cambiar drasticamente, su
capacidad para manejar la variabilidad y la incertidumbre es crucial (177,182).

- Configuracion del modelo BLDA:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n muestras y m caracteristicas,
representado como se defini6 en la Ecuacion 5, el modelo final en BLDA se define como una

combinacion lineal de las caracteristicas con un enfoque bayesiano para la clasificacion.

Para construir el modelo, BLDA sigue un proceso en el que se asume que las caracteristicas
de cada clase siguen una distribucion normal multivariante. El objetivo es encontrar la
combinacion lineal de caracteristicas que maximiza la separacion entre las clases. La funcion de
discriminante lineal se define como:

r -1 1 - -1
Sp(x) =x Mie = > Hi i + log T [10]
donde py es el vector de medias de la clase k, ), es la matriz covarianza compartida, y m es la

probabilidad a priori de la clase k.

La funcién objetivo se define como se indic6 en la Ecuacién 6. Para controlar la

complejidad del modelo y evitar el sobreajuste, se utilizan varios hiperparametros, tales como:

- Media a priori (u): define la media a priori de las distribuciones de las clases.
- Covarianza a priori (3¢ ): define la matriz de covarianza a priori.
- NUmero de iteraciones (nj): define el ndmero de iteraciones para la

convergencia del algoritmo.

El proceso de construccion del modelo se realiza de manera iterativa, donde en cada
iteracién se actualizan los parametros del modelo basandose en las distribuciones a priori y los
datos observados. La seleccion de hiperparametros se puede realizar mediante técnicas como grid

search y Bayesian optimization, buscando mejorar la precision y evitar el sobreajuste.

4.2.1.4. K-nearest neighbors (KNN)

K-nearest neighbors (KNN) es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
instancias que se emplea en tareas de clasificacion y regresion. Su principio fundamental es que
las observaciones con caracteristicas similares tienden a agruparse en el espacio, por lo que la
clasificacion de un nuevo punto se basa en la mayoria de sus k vecinos mas cercanos, es decir, l0s

puntos mas cercanos con caracteristicas similares.
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El proceso de clasificacion de KNN implica calcular la distancia entre la hueva observacion
y todas las muestras del conjunto de entrenamiento. Luego, se seleccionan los k vecinos méas

cercanos y se asigna la clase mas frecuente entre ellos.

Uno de los principales desafios de KNN es la eleccion del valor de k. Un valor pequefio
puede hacer que el modelo sea mas sensible a ruidos y anomalias en los datos, mientras que un
valor grande puede hacer que el modelo sea mas general, pero menos sensible a las variaciones
locales. Ademas, su alto costo computacional en la fase de prediccion limita su aplicacién en
conjuntos de datos de gran tamafio. Sin embargo, sigue siendo un algoritmo muy utilizado en

reconocimiento facial, sistemas de recomendacion y analisis de datos geoespaciales (177,183).

Su capacidad para clasificar datos basadndose en la similitud de caracteristicas es
particularmente Gtil cuando se analizan patrones en diferentes conjuntos de datos, como pueden
ser los datos de las diferentes olas de la pandemia. De hecho, como KNN puede manejar datos
faltantes de manera efectiva y adaptarse a cambios en los patrones de datos a lo largo del tiempo,
algunos estudios han demostrado que este modelo puede ser altamente efectivo en la prediccion
de enfermedades y en la clasificacién de datos médicos, proporcionando resultados precisos y
fiables incluso en escenarios complejos (183).

. Configuraciéon del modelo KNN:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n muestras y m caracteristicas,
representado como se definid en la Ecuacion 5, el modelo KNN se basa en encontrar los k vecinos

mas cercanos a una muestra dada para hacer predicciones.

Para construir el modelo, KNN sigue un proceso en el que se calcula la distancia entre la
muestra de interés y todas las muestras del conjunto de datos. Las distancias mas comunes
utilizadas son la distancia euclidiana, la distancia de Manhattan y la distancia de Minkowski. La
prediccién se realiza tomando la mayoria de las clases (para clasificacion) o el promedio de los

valores (para regresion) de los k vecinos méas cercanos.

La funcion objetivo se define como se indicé en la Ecuacion 6. Para controlar la

complejidad del modelo y evitar el sobreajuste, se utilizan varios hiperparametros, tales como:

— Nuomero de vecinos (k): define cuantos puntos vecinos se consideran para hacer la
prediccion.

— Métrica de distancia: define coémo se mide la distancia entre las muestras.

— Peso de los vecinos: define si todos los vecinos contribuyen por igual a la

prediccion o si se ponderan segln su distancia.
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El proceso de construccion del modelo se realiza de manera iterativa, donde en cada
iteracion se selecciona el mejor valor de k y la métrica de distancia basandose en la validacion
cruzada. La seleccién de hiperparametros se puede realizar mediante técnicas como grid search
y Bayesian optimization, buscando mejorar la precision y evitar el sobreajuste.

4.2.1.5.  Support vector machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de clasificacidon supervisado que busca
encontrar el hiperplano éptimo que separa distintas clases en un espacio de caracteristicas. Su
objetivo es maximizar el margen entre las clases, lo que reduce el riesgo de error en nuevas

predicciones.

Cuando los datos no son linealmente separables, SVM emplea el truco del kernel para
transformarlos en un espacio de mayor dimensién donde si puedan ser separados. Los kernels mas
utilizados incluyen el kernel lineal, polinémico, sigmoide y de base radial (RBF, por sus siglas en

inglés), que permiten modelar relaciones més complejas en los datos.

SVM es altamente efectivo en problemas de clasificacion con datos de alta dimensién y es
utilizado en reconocimiento de iméagenes, clasificacion de texto y bioinformatica. Sin embargo,
su entrenamiento puede ser computacionalmente costoso, especialmente cuando se trabaja con
grandes volimenes de datos (177,184). Aun asi, investigaciones recientes han demostrado que
SVM puede mejorar la precision y la robustez de los modelos predictivos en el anélisis de datos
médicos, proporcionando una herramienta valiosa para la toma de decisiones clinicas (185,186).

. Configuracién del modelo SVM:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n muestras y m caracteristicas,
representado como se definid en la Ecuacion 5, el modelo SVM se basa en encontrar el hiperplano

gue mejor separa las diferentes clases en el espacio.

Para construir el modelo, SVM sigue un proceso en el que se transforman los datos en un

espacio de caracteristicas de alta dimensionalidad utilizando una funcion kernel.
La funcion de discriminante se define como:

fx)=wlx+b [11]
donde w es el vector de pesos y b es el sesgo. El hiperplano se define por los vectores de soporte,

que son los puntos de datos mas cercanos al hiperplano.

La funcion objetivo se define como:

1 n
L©) =5 IW?+C ) 10 fGx) [12]
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donde I(y;, f (x;)) es la funcion de pérdida que mide la discrepancia entre la variable objetivo y;
y la prediccion del modelo f(x;), C es un hiperparametro que controla el trade-off entre

maximizar la margen y minimizar el error de clasificacion.

Para controlar la complejidad del modelo y evitar el sobreajuste, se utilizan varios

hiperparametros, tales como:

— Tipo de kernel: define la funcion kernel utilizada para transformar los datos.

— Pardmetro de regularizacion (C): controla el equilibrio (trade-off) entre la
complejidad del modelo y el error de clasificacién.

— Coeficiente del kernel (y): define el coeficiente para los kernels polinémicos y
RBF.

El proceso de construccion del modelo se realiza de manera iterativa, donde en cada
iteracién se optimizan los parametros del modelo basandose en la maximizacién del margen y la
minimizacion del error de clasificacion. La seleccidon de hiperparametros se puede realizar
mediante técnicas como grid search y Bayesian optimization, buscando mejorar la precision y

evitar el sobreajuste.

4.2.1.6. Extreme Gradient Boosting (XGB)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost 0 XGB) es una implementacion avanzada del
algoritmo de Gradient Boosting, optimizada para maximizar la eficiencia y el rendimiento en
tareas de aprendizaje supervisado. Su éxito radica en su capacidad para construir modelos
altamente precisos a partir de la combinacién de multiples arboles de decision débiles, donde cada

arbol intenta corregir los errores del anterior.

Debido a su alto rendimiento, XGB es ampliamente utilizado en ciencia de datos y en
aplicaciones reales que requieren alta precision, como deteccion de fraudes, prediccion de series

temporales y analisis de datos estructurados en sectores como la banca y la medicina (187,188).

XGB ofrece ventajas significativas como su alta velocidad de ejecucion, escalabilidad y
capacidad para manejar datos faltantes. Ademas, incorpora técnicas de regularizacion L1 (lasso)
y L2 (ridge) para reducir el sobreajuste y mejorar la generalizacién del modelo, lo que lo hace
ideal para una amplia gama de problemas cientificos, superando en muchos aspectos a otros
algoritmos (188). Esto es especialmente importante en estudios médicos, donde la generalizacion
del modelo es fundamental para su aplicacion en diferentes cohortes de pacientes. Ademas, su
optimizacién del uso de memoria y paralelizacion permite entrenar modelos de manera répida,

incluso en grandes volumenes de datos.
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La capacidad de XGB para realizar una bldsqueda exhaustiva de hiperparametros y su
robustez frente a datos ruidosos lo hacen ideal para identificar patrones complejos en los
predictores de mortalidad. Otros modelos, como KNN y SVM, pueden ser menos eficientes en
grandes conjuntos de datos, mientras que BLDA puede no manejar bien la no linealidad presente
en los datos y DT puede ser mas propenso al sobreajuste (189).

. Configuracion del modelo XGB:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n muestras y m caracteristicas, representado

como se definioé en la Ecuacidn 5, el modelo final en XGB se define como:

K
Vi = fe(x) [13]
k=1
donde f;, pertenece al espacio de los arboles de regresion y K es el nimero total de arboles.

Para optimizar el modelo, XGB minimiza una funcion de pérdida con regularizacion, lo

gue ayuda a evitar el sobreajuste y mejora la generalizacion. La funcién objetivo se define como:

n K
LO) =) 1090+ ), 0 [14]

4

El término de regularizacion Q(f;) controla la complejidad del modelo y se define como:

1 T
Q(fi) = VT +52 ijl w? [15]

donde T es el nimero de hojas en el arbol y y y A son hiperparametros de regularizacion.

Para construir el modelo, XGB sigue un proceso iterativo en el que cada nuevo arbol intenta
minimizar el error del modelo anterior mediante una expansion de segundo orden de la funcion

de pérdida. En cada iteracion t, se optimiza un nuevo arbol f; con:

n 1
1O~ [afie) + 3 huf20)| +00R) [16]

donde g; es el gradiente de la funcion de pérdida y h; la hessiana o segunda derivada, que

proporciona informacién sobre la curvatura de la funcion.

Para ajustar los hiperparametros del modelo, se utilizaron técnicas de grid search y
Bayesian optimization, buscando mejorar la precision y evitar el sobreajuste. Los principales

hiperpardmetros ajustados fueron:

- Nudmero de arboles (K)

- Profundidad méaxima de arbol (d)
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- Tasa de aprendizaje (1)
- Gamma (y)
- Lambda (A) y Alpha (o)

4.2.1.7. Random Forest (RF)

Random Forest (RF) es un algoritmo de ensemble learning basado en la combinacion de
multiples &rboles de decision mediante la técnica de bagging. En este enfoque, cada arbol se
entrena con una muestra aleatoria del conjunto de datos, lo que introduce diversidad y reduce la

varianza del modelo, mejorando su capacidad de generalizacion.

Ademas, en cada nodo de los arboles se selecciona aleatoriamente un subconjunto de
caracteristicas en lugar de utilizar todas las variables, 1o que minimiza la correlacién entre los

arboles y aumenta la robustez del modelo.

RF se utiliza en aplicaciones como la deteccién de fraudes, la prediccién de enfermedades
y el anéalisis financiero. Su capacidad para manejar datos ruidosos y proporcionar interpretabilidad
mediante la importancia de caracteristicas lo convierte en una herramienta valiosa en muchas
disciplinas (190,191).

Una de las principales ventajas del modelo RF es la reduccion del sobreajuste. Al utilizar
maultiples arboles de decision y promediar sus resultados, se reduce significativamente el riesgo
de sobreajuste. La técnica de bagging ayuda a crear modelos mas robustos al entrenar cada arbol
con diferentes subconjuntos de datos. La robustez y estabilidad del modelo son otras ventajas
clave. RF es menos susceptible a ser influenciado por valores atipicos en los datos y, al utilizar
mualtiples arboles, las predicciones son méas estables y menos sensibles a cambios en los datos de
entrenamiento. También puede manejar datos faltantes de manera efectiva, permitiendo realizar

predicciones incluso cuando algunas variables no estan disponibles.

Otra ventaja importante es su capacidad para manejar datos complejos. RF puede trabajar
tanto con variables continuas como categdricas sin necesidad de preprocesamiento adicional.
Ademas, es capaz de capturar interacciones complejas y no lineales entre las variables predictoras,
lo cual es crucial en estudios médicos donde las relaciones entre variables pueden ser intrincadas.
RF también proporciona una medida de importancia de las caracteristicas, lo que permite

identificar rdpidamente las variables mas relevantes para la prediccion de mortalidad (192).

La capacidad de RF para generalizar bien a nuevos datos es crucial en estudios médicos,
donde los modelos deben ser aplicables a diferentes poblaciones de pacientes. Ademas, RF es
menos susceptible a la variabilidad en los datos y puede manejar bien los datos faltantes,

ofreciendo un equilibrio entre precision y eficiencia (190,191).
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. Configuracion del modelo RF:

En el algoritmo RF propuesto, un conjunto de arboles de decision {Ti, T»..., Tm} Se
construye con enfoque de agregacion por bagging. Para construir cada arbol Ti, se realizan los
siguientes pasos:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento con n observaciones y p caracteristicas
semejante al de la Ecuacion 5, se genera un subconjunto de datos D seleccionando n muestras
aleatorias con reemplazo del conjunto de datos original. Esta técnica de muestreo permite que
ciertos puntos de datos aparezcan maltiples veces en D, mientras que otros pueden no aparecer en

absoluto.

En cada nodo de cada arbol, en lugar de evaluar todas las p caracteristicas, se selecciona

un subconjunto aleatorio de k caracteristicas, donde k = vp. Esto reduce la correlacion entre los

arboles individuales, aumentando asi la capacidad de generalizacion del modelo.

Cada nodo se divide segun un criterio de reduccién de impureza, que puede ser la entropia
o el indice de Gini para la clasificacion. En este estudio, se utiliza el indice de Gini. La impureza
de Gini G de un nodo con una proporcion pk de elementos pertenecientes a la clase k se define

como:

K
G=1- Z P2 [17]
k=1

Una vez que los arboles estan entrenados, la prediccion del modelo RF se obtiene mediante
agregacion. Para un conjunto de arboles {T1, T»..., T}, la prediccion final y se calcula utilizando

el voto mayoritario:

¥ = mode{T;(x), T, (x), ..., T, (%)} [18]
La importancia de cada caracteristica se mide evaluando el cambio en el criterio de division
cuando la caracteristica se permutaba aleatoriamente en el conjunto de datos. Para la importancia
basada en el indice de Gini, si permutar una caracteristica especifica aumenta la impureza de los

nodos del &rbol, esa caracteristica se considera importante.

4.2.2. Configuraciony entrenamiento de los modelos

Estos modelos se disefiaron utilizando los sistemas MatLab Statistical y Machine learning
Toolbox (MatLab 2024a; The MathWorks, Natick, MA, USA).

Las técnicas de aprendizaje automatico suelen involucrar uno 0 méas hiperpardmetros que
permiten ajustar el algoritmo durante el proceso de entrenamiento. Los diversos valores asignados

a estos hiperpardmetros (number of splits, learners, neighbors, distance metric, distant weight,
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kernel, box constraint level, multiclass method, etc.) resultan en algoritmos con diferentes
rendimientos de prediccion para lograr resultados dptimos. Para optimizar estos hiperparametros
en cada técnica de aprendizaje automatico empleada en este estudio, se aplico un enfoque de
optimizacion bayesiana. La optimizacion bayesiana tiene como objetivo determinar la
configuracion de hiperpardmetros que maximice el rendimiento del algoritmo basandose en
evaluaciones previas, operando bajo la suposicion de que existe una correlacion entre los diversos

hiperpardmetros y el rendimiento logrado por el algoritmo.

Estos modelos de ML requieren de una fase de entrenamiento previa, mediante la cual se
introducen diferentes conjuntos o vectores de entrada y se van ajustando los pardmetros segin un
procedimiento determinado. El sistema modifica automéaticamente los valores de tal manera que
se ajustan para generar salidas correctas. Por este motivo, la base de datos se dividié en dos
segmentos: los datos del 70 % de los pacientes para el entrenamiento del modelo y los datos del

30 % restante para el test, sin solapamiento de datos.

Para validar los resultados, es decir, para evaluar el sistema, limitar el posible sobreajuste
del sistema, y comprobar que los resultados del analisis eran independientes de la clasificacion
utilizada (entrenamiento y test), se utilizo la técnica de k-fold cross-validation (177). Esta técnica
es ampliamente utilizada en aprendizaje automatico y andlisis de datos, ya que permite obtener
estimaciones mas robustas del rendimiento del modelo al utilizar maltiples particiones del

conjunto de datos.

El procedimiento consiste en dividir aleatoriamente el conjunto de datos en k subconjuntos
o folds de tamario similar. A lo largo de k iteraciones, cada uno de estos subconjuntos se utiliza
una vez como conjunto de prueba (test set), mientras que los k — 1 subconjuntos restantes se
emplean para entrenar el modelo. De este modo, cada observacion del conjunto de datos tiene la
oportunidad de ser utilizada tanto para entrenamiento como para validacion, lo que mejora la

generalizacion del modelo y minimiza el riesgo de sobreajuste.

Las fases descritas en este proceso se ilustran en la Figura 8. Inicialmente, el conjunto de
datos se divide aleatoriamente en los dos subconjuntos mencionados. En cada iteracién o ciclo, el
subconjunto de entrenamiento permite estimar los parametros del modelo, mientras que el
subconjunto de prueba se emplea para evaluar su desempefio. Este procedimiento se repite hasta
completar las k iteraciones, tras lo cual se calcula un promedio de las métricas de evaluacion
obtenidas en cada ciclo, proporcionando asi una estimacion mas estable y fiable del rendimiento

del sistema.

Este enfoque no solo ayuda a mitigar los efectos del sobreajuste, sino que también permite

comparar de manera objetiva diferentes configuraciones del modelo, facilitando la seleccion de
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hiperparametros 6ptimos y garantizando que el desempefio obtenido no sea producto de una

particion especifica del conjunto de datos.

Entrenamiento
(70%) 1 l
_ Iteracion 1 Iteracidn 2 | Iteracion 3 Iteracién k
A D) Validacién
3 : | : Validacién
g Modelo tras
g cross e
- B walidation Valldnnonl
-
a
Validacion
— Test (30%)
v 1 z a K
Datos de salida | § 1 '

Subconjunto de validacion

Subconjunto de entrenamiento

Figura 8. Esquema del mecanismo de entrenamiento y test de los modelos de aprendizaje automatico.

4.2.3. Evaluacion del rendimiento de los modelos

Para estudiar cuantitativamente el rendimiento de los diferentes modelos predictivos
respecto al conjunto de datos se recurrié a métricas estandar conocidas de ML: coeficiente de
correlacion de Matthews (MCC), F1-score, balanced accuracy o exactitud equilibrada, recall o
sensibilidad, precision o valor predictivo positivo (VPP), especificidad, indice de Youden
degenerado (DY), indice kappa de Cohen (CKI) o simplemente kappa, curvas receiver operating

characteristic (ROC) y el area bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) (177).

El MCC obtiene una puntuacion mas alta cuanto mejores son los resultados obtenidos en
las cuatro categorias de la matriz de confusién (verdaderos positivos, falsos negativos, verdaderos
negativos y falsos positivos). Tiene un valor entre —1 y +1, siendo MCC = —1 el resultado de
una contradiccion total entre el resultado predicho y la verdad fundamental correspondiente;
MCC = 0 el resultado de una incapacidad de prediccién mejor del modelo que de manera
aleatoria; y MCC = +1 el resultado de un clasificador que predice el resultado verdadero. Se

define como:

TP-TN — FP - FN
Mcc = [19]
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FN)

donde FP representa el nimero de predicciones incorrectas, TP el nimero de predicciones
correctas, TN los verdaderos negativos, FN los falsos negativos, P los positivos y N los negativos
(177).
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El F1-score es una escala que combina los valores de precision y sensibilidad. Se describe

de la siguiente manera:

F _5 Precision - Sensibilidad [20]
1 score = Precision + Sensibilidad

donde la precision o VPP se calcula como:

TP

T4 - 21
Precisiéon o VPP TP L FP [21]
y la sensibilidad o recall se calcula como:
TP
. R - 22
Sensibilidad o recall TPEFN [22]

La exactitud equilibrada o balanced accuracy es la media de la sensibilidad y la
especificidad. Se calcula como:

Sensibilidad + Especificidad

Balanced accuracy = > [23]
donde la sensibilidad queda definida en al Ecuacion 22 y la especificidad se calcula como:
TN
Especificidad TN T FP [24]

El DYI1 es una medida estadistica utilizada para evaluar la efectividad de una prueba
diagnostica. Se calcula como la méaxima distancia vertical entre la curva de tasas de verdaderos
positivos identificados como tales (sensibilidad) y la tasa de falsos positivos (1 - especificidad)
en una curva ROC. Este parametro permite elegir el punto de corte éptimo en la curva. Se define

como:

DYI = Sensibilidad + Especificidad — 1 [25]

donde la sensibilidad queda definida en la Ecuacion 22 y la especificidad en la Ecuacion 24.

El CKI o kappa es una medida estadistica utilizada para evaluar el nivel de acuerdo entre
dos evaluadores que clasifican items en categorias mutuamente excluyentes. Es especialmente
atil en situaciones donde las decisiones son subjetivas y las categorias son nominales (es decir,
no tienen un orden natural). Este indice intenta aprovechar la exactitud normalizdndola a la

probabilidad de que la clasificacion coincida por azar. Se define como:

[26]
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donde P, es la proporcion de acuerdo observado entre dos evaluadores, y P, es la proporcion de

acuerdo esperado por azar.

El gréfico de las curvas ROC muestra el rendimiento del modelo clasificatorio en todos los
umbrales de decisién, siendo una representacion de la tasa de casos positivos correctamente
identificados como tales (sensibilidad) frente a la tasa de falsos positivos (1 - especificidad). A
partir de esta curva se obtiene la AUC calculada con el area bajo la curva ROC, pudiendo obtener
un valor de 0,5 (idéntico a la clasificacion aleatoria) a 1,0 (perfeccion en las predicciones). Esta

AUC se define como:

we=—3" 3 1G> ) 27

nyn_

La AUC y la exactitud equilibrada sirvieron como métricas de rendimiento a maximizar.

Ademas, para problemas de regresion, se utilizo el error cuadratico medio (MSE):
1 n
MSE=—>"" (yi—5)? [28]
n i=1
Debido a la naturaleza estocéstica tanto del proceso de inicializacion de la magquina como
del aprendizaje automatico en todas las simulaciones, se llevaron a cabo 100 repeticiones con el
objetivo de garantizar la estabilidad de los resultados y proporcionar estimaciones mas fiables de
las métricas de rendimiento. Este enfoque permitio calcular no solo los valores medios, sino
también la desviacion estandar, lo que facilita una mejor interpretacion de la variabilidad

inherente en los resultados y la comparacion objetiva entre diferentes modelos o configuraciones.

Para mitigar el impacto del ruido en los datos y reducir la influencia de fluctuaciones
aleatorias, se implementd un esquema de replicacion sistemética, asegurando que las variaciones
observadas fueran consecuencia del comportamiento del modelo y no de factores externos.
Ademas, este enfoque permitié obtener calculos precisos de AUC y otras métricas clave,
garantizando que los resultados fueran estadisticamente significativos y representativos del

rendimiento real del sistema.

Para ello, se adopt6 una estrategia de muestreo aleatorio uniforme, en la que cada repeticion
de la simulacion seguia un procedimiento consistente, evitando sesgos en la seleccion de datos y
asegurando una distribucion equitativa de las condiciones iniciales. De esta manera, se optimiz6
la robustez del analisis y se mejor¢ la reproducibilidad de los resultados, lo que es fundamental

para la validez del estudio.

73



74



5. Resultados

75



76



Resultados

5.1.  Perfil y evolucion de los pacientes

5.1.1. Pacientes de la primera cohorte (1° ola)

5.1.1.1. Estado previo de los pacientes

En la cohorte de pacientes de la primera ola se han incluido 291 pacientes hospitalizados
con diagnostico de COVID-19 confirmado por PCR. De ellos, fallecieron 60 (20,62 %). Ninguno
de estos pacientes habia tenido un episodio de COVID-19 previo ni habia recibido ninguna dosis

de la vacuna frente a la enfermedad.

Como muestra la Tabla A1 (Anexo 8.2.1.), la media de edad de los pacientes fallecidos fue
de 77,1 afos, mientras que de los vivos fue de 64,5 afios.

El resto de informacién relacionada con el estado previo de los pacientes se encuentra
reflejada en la Tabla A2 (Anexo 8.2.1.). Entre estos pacientes hubo un 7,22 % mas de hombres
que de mujeres, fallecié un 16,67 % mas de hombres que de mujeres, y vivio un 3,92 % mas de

mujeres que de hombres.

Las comorbilidades previas méas frecuentes entre los pacientes en general fueron la
hipertension (51,7 % de los fallecidos, 42 % de los supervivientes), la diabetes mellitus (18,3 %
de los fallecidos, 19 % de los supervivientes), la cardiopatia isquémica (40 % de los fallecidos,
23 % de los supervivientes) y la dislipemia (26,7 % de los fallecidos, 88 % de los supervivientes).
Entre los pacientes fallecidos, destacan, a mayores, la EPOC (11,7 % de los pacientes fallecidos),
la insuficiencia renal crénica (11,7 %), las enfermedades inmunomediadas (10 %) y la obesidad
(10 %). En el caso de los pacientes que superaron la enfermedad, destaca el asma con un 10 %

del total de supervivientes.

El porcentaje de pacientes que tomaban tratamientos cronicos en el momento del ingreso

fue de un 73,3 % entre los fallecidos, y de un 71 % entre los supervivientes.

5.1.1.2.  Clinica de los pacientes al ingreso

Los resultados relacionados con la clinica de los pacientes al ingreso se reflejan en las
Tablas A3y A4 (Anexo 8.2.2.).

Los sintomas mas frecuentes en los pacientes al momento del ingreso hospitalario fueron
la disnea (13,3 % de los fallecidos, 12 % de los vivos), la tos (66,7 % de los fallecidos, 61 % de
los vivos), las mialgias (16,7 % de los fallecidos, 12 % de los vivos), la fiebre (28,3 % de los
fallecidos, 26 % de los vivos), las nauseas o vomitos (15 % de los fallecidos, 14 % de los vivos),
la diarrea (16,7 % de los fallecidos, 18 % de los vivos), la astenia (28,3 % de los fallecidos, 38 %

de los vivos) y la expectoracion (13,3 % de los fallecidos, 12 % de los vivos). En el caso de los
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pacientes fallecidos, destaca adicionalmente la confusidn en el momento de la exploracion fisica
(10 % de los pacientes fallecidos). Tanto en pacientes supervivientes como fallecidos se evidencia
la presencia de consolidaciones (méas del 20 % de los pacientes) y opacidades (mas del 50 % de
los pacientes) en el andlisis de la radiografia de torax.

En los pacientes que fallecieron se observaron valores significativamente mayores de FC y

FR respecto a los vivos.

El diagndstico méas frecuente en el momento del ingreso hospitalario en este grupo de la
primera ola fue la insuficiencia respiratoria aguda: 74 % de los fallecidos y 34 % de los

supervivientes, siendo esta diferencia estadisticamente significativa.

Las escalas CURB-65 y APACHE-II mostraron valores significativamente diferentes entre

pacientes supervivientes y fallecidos.

En cuanto a la analitica de ingreso, cabe destacar diferencias significativas en los valores
de pacientes fallecidos y pacientes que superaron la enfermedad en los niveles de neutréfilos,
hemoglobina, glucosa, urea, TFGe, albumina, LDH, proteina C reactiva, FiO;, pO./FiO,,
Gradiente Aa de O, y lactato.

5.1.1.3. Complicaciones durante la estancia hospitalaria

Los datos relacionados con las complicaciones durante la estancia hospitalaria en este

grupo de pacientes se reflejan en las Tablas A7 y A8 (Anexo 8.2.3.).

Los pacientes fallecidos permanecieron hospitalizados una media de 16,7 dias, mientras
que los supervivientes lo hicieron durante 18,3 dias, no siendo esta una diferencia

estadisticamente significativa.

Solamente el 10 % de los fallecidos ingres6 en UCI, frente al 26 % de los supervivientes,

siendo la diferencia estadisticamente significativa.

Los pacientes que superaron la enfermedad requirieron un uso notablemente menor de
soporte ventilatorio frente a los que fallecieron, siendo las técnicas mas utilizadas la VMI (43 %
de los pacientes fallecidos y 17 % de los supervivientes) y las sesiones de prono (10 % de los
pacientes fallecidos y 2,2 % de los supervivientes). La elevada proporcion de pacientes fallecidos
que requirieron este soporte respiratorio adicional es significativamente mayor que la de los

pacientes supervivientes que lo necesitaron.

Tanto los pacientes fallecidos como los supervivientes sufrieron infecciones nosocomiales,

mayormente bacterianas, durante la estancia hospitalaria.
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Las complicaciones durante el ingreso fueron mas frecuentes en los pacientes fallecidos,
destacando el fallo renal agudo (20 % de los pacientes fallecidos), las complicaciones
gastrointestinales (10 % de los pacientes fallecidos), el shock séptico (10 % de los pacientes
fallecidos) y el SDRA (30 % de los pacientes fallecidos), siendo este Gltimo también frecuente en

los pacientes supervivientes afectando a un 15 % de los mismos.

El tratamiento utilizado para la COVID-19 en estos pacientes fue variado segun la
severidad de los mismos. Los tratamientos mas utilizados fueron el oxigeno suplementario (87 %
de los pacientes fallecidos, 55 % de los supervivientes), la hidroxicloroquina (43 % de los
fallecidos, 76 % de los supervivientes), y la combinacion de antibioticos de ceftriaxona (43 % de
los fallecidos, 65 % de los supervivientes) y azitromicina (47 % de los fallecidos, 72 % de los
supervivientes). Ademas, el 29 % de los pacientes que superaron la enfermedad recibieron

tratamiento con lopinavir/ritonavir. Este farmaco no se empled en ningun paciente fallecido.

Las causas de éxitus mas frecuentes en este grupo fueron el fallo multiorganico (48 %) y
la insuficiencia respiratoria (28 %).

5.1.2. Pacientes de la segunda cohorte (22 a 42 olas)

5.1.2.1. Estado previo de los pacientes

En la cohorte de pacientes de las olas 2% a 42, se han incluido 363 pacientes hospitalizados
con diagnostico de COVID-19 confirmado por PCR. De ellos, fallecieron 40 (11,0 %).

El 2,5 % de los pacientes fallecidos habia presentado al menos un episodio anterior de
COVID-19, frente a solo un 0,6 % de los pacientes que sobrevivieron. Ademas, el 4,7 % del total
de pacientes habia recibido al menos una dosis de la vacuna contra la enfermedad, siendo este
porcentaje muy similar entre pacientes fallecidos y supervivientes. Por otra parte, ninguno de los
pacientes fallecidos habia recibido la pauta completa vacunacién, mientras que el 2 % de los

supervivientes si la habia recibido.

Como muestra la Tabla A1 (Anexo 8.2.1.), la media de edad de los pacientes fallecidos fue

de 79,5 afos, mientras que de los vivos fue de 64,4 afios.

El resto de informacion relacionada con el estado previo de los pacientes se encuentra
reflejada en la Tabla A2 (Anexo 8.2.1.). Entre estos pacientes hubo un 27,3 % més de hombres
que de mujeres, fallecié un 65 % méas de hombres que de mujeres, y sobrevivio un 9 % mas de

mujeres que de hombres.

Las comorbilidades previas mas frecuentes entre los pacientes en general fueron la
hipertension (60 % de los fallecidos, 45 % de los supervivientes), la diabetes mellitus (25 % de

los fallecidos, 21 % de los supervivientes), la dislipemia (40 % de los fallecidos, 31 % de los
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supervivientes) y las coagulopatias (17,5 % de los fallecidos, 41 % de los supervivientes). Entre
los pacientes fallecidos, destacan, ademas de las anteriores, la insuficiencia renal cronica (12,5 %
de los pacientes fallecidos) y la cardiopatia isquémica (17,5 %). En el caso de los pacientes que
superaron la enfermedad, ademéas de las comunes a ambos grupos, fueron frecuentes las

enfermedades inmunomediadas (12 % de los pacientes supervivientes).

El porcentaje de pacientes que tomaban tratamientos crénicos en el momento de la
hospitalizacion fue de un 80 % entre los fallecidos y de un 57 % entre los supervivientes, siendo

esta diferencia estadisticamente significativa.

5.1.2.2.  Clinica de los pacientes al ingreso

Los resultados relacionados con la clinica de los pacientes al ingreso se reflejan en las
Tablas A3y A5 (Anexo 8.2.2.).

Los sintomas mas frecuentes en los pacientes al momento del ingreso hospitalario fueron
la disnea (47,5 % de los fallecidos, 53 % de los vivos), la tos (52,5 % de los fallecidos, 63 % de
los vivos), las mialgias (10 % de los fallecidos, 18 % de los vivos), la fiebre (65 % de los
fallecidos, 70 % de los vivos), las nauseas o vomitos (12,5 % de los fallecidos, 15 % de los vivos),
la astenia (17,5 % de los fallecidos, 31 % de los vivos) y la expectoracion (15 % de los fallecidos,
14 % de los vivos). En el caso de los pacientes fallecidos, destaca adicionalmente la confusion en
el momento de la exploracion fisica (22,5 % de los pacientes fallecidos). En los pacientes que
superaron la enfermedad destacan, ademas de los comunes, la presion toracica (14 % de los
pacientes supervivientes), la pérdida de gusto y de olfato (15 %) y las cefaleas (10 % de los
pacientes supervivientes). Tanto en pacientes supervivientes como en fallecidos se evidencia la
presencia de consolidaciones (mas del 16 % de los pacientes) y opacidades (el 67,5 % de los

pacientes fallecidos y el 83 % de los vivos) en el analisis de la radiografia de torax.

El diagnéstico mas frecuente en el momento del ingreso hospitalario fue la insuficiencia
respiratoria aguda: 50 % de los fallecidos y 39 % de los supervivientes, siendo esta diferencia
estadisticamente significativa. Por otro lado, el 15 % de los fallecidos fue diagnosticado con
SDRA al ingreso.

La escala SOFA muestra diferencias significativas entre los valores obtenidos para

pacientes que fallecieron en comparacion con los que superaron la enfermedad.

En cuanto a la analitica de ingreso, cabe destacar diferencias significativas en los valores
de pacientes fallecidos y pacientes que superaron la enfermedad en los niveles de hematies, VCM,

plaquetas, urea, TFGe, creatinina, albimina, LDH y proteina C reactiva.
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5.1.2.3. Complicaciones durante la estancia hospitalaria

Los datos relacionados con las complicaciones durante la estancia hospitalaria en este
grupo de pacientes se reflejan en las Tablas A7 y A8 (Anexo 8.2.3.).

Los pacientes fallecidos permanecieron una media de 20,6 dias hospitalizados, mientras
que los que superaron la enfermedad estuvieron ingresados una media de 14,9 dias, siendo esta

una diferencia estadisticamente significativa.

El 53 % de los pacientes fallecidos ingres6 en UCI, frente al 19 % de los supervivientes.
Esta diferencia fue estadisticamente significativa.

La proporcion de pacientes que superaron la enfermedad que necesitaron soporte
ventilatorio fue menor que la de los que fallecieron, siendo la técnica mas utilizada la VMI (48 %
de los pacientes fallecidos frente al 17 % de los pacientes que sobrevivieron). En los pacientes
que fallecieron, destaca el uso de otras técnicas de soporte ventilatorio que se utilizaron en menor
medida en los pacientes supervivientes, como la CNAF (10 % de los pacientes fallecidos), la

VMNI (30 % de los fallecidos) o las sesiones de prono (30 % de los fallecidos).

Tanto los pacientes fallecidos como los supervivientes sufrieron infecciones nosocomiales,
mayormente bacterianas, durante la estancia hospitalaria. Sin embargo, la proporcién de pacientes
fallecidos que las padecieron (28 % del total) es considerablemente mayor que en el caso de

pacientes supervivientes (9 % de los pacientes supervivientes).

Las complicaciones durante el ingreso fueron mas frecuentes en los pacientes fallecidos,
destacando el fallo renal agudo (33 % de los pacientes fallecidos), las complicaciones cardiacas
(23 % de los pacientes fallecidos) y gastrointestinales (13 % de los pacientes fallecidos), las
coagulopatias (23 % de los pacientes fallecidos), el shock séptico (13 % de los pacientes
fallecidos) y el SDRA (38 % de los pacientes fallecidos), siendo este dltimo frecuente también

entre los supervivientes, aunque en menor medida (11 %).

El tratamiento utilizado para la COVID-19 en estos pacientes vari6 segun la gravedad. Los
tratamientos mas utilizados fueron el oxigeno suplementario (80 % de los pacientes fallecidos, 54
% de los supervivientes), los corticoides (58 % de los pacientes fallecidos, 40 % de los
supervivientes), la heparina como anticoagulante (20 % de los pacientes fallecidos, 35 % de los
supervivientes) y los antibiéticos ceftriaxona (53 % de los fallecidos, 44 % de los supervivientes)
y azitromicina (38 % de los fallecidos, 34 % de los supervivientes). El tratamiento con

lopinavir/ritonavir y/o con hidroxicloroquina dejo de utilizarse por completo tras la primera ola.

Las causas mas frecuentes de éxitus en este grupo fueron la insuficiencia respiratoria (28

%) y el fallo multiorganico (43 %).
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5.1.3. Pacientes de la tercera cohorte (52 y 62 olas)

5.1.3.1. Estado previo de los pacientes

En la cohorte de pacientes de las olas 5% y 62 se han incluido 244 pacientes hospitalizados
con diagndstico de COVID-19 confirmado por PCR. De ellos, fallecieron 27 (11,1 %).

El 3,7 % de los pacientes fallecidos habia tenido al menos un episodio previo de COVID-
19, frente a solo un 0,9 % de los pacientes que sobrevivieron. Ademas, el 44,4 % de los pacientes

fallecidos habia recibido la pauta completa de vacunacion, frente al 36 % de los supervivientes.

Como muestra la Tabla A1 (Anexo 8.2.1.), la media de edad de los pacientes fallecidos fue
de 82 afios, mientras que de los vivos fue de 61 afios.

El resto de informacién relacionada con el estado previo de los pacientes se encuentra
reflejada en la Tabla A2 (Anexo 8.2.1.). Entre estos pacientes hubo un 18,8 % mas de hombres
gue de mujeres. El porcentaje de hombres fallecidos es un 33,3 % mayor que el de mujeres,

mientras que superaron la enfermedad un 3,3 % mas de mujeres que de hombres.

Las comorbilidades previas méas frecuentes entre los pacientes en general fueron la
hipertension (48,1 % de los fallecidos, 43 % de los supervivientes), la diabetes mellitus (11,1 %
de los fallecidos, 21 % de los supervivientes), la dislipemia (40,7 % de los fallecidos, 24 % de los
supervivientes), las coagulopatias (37 % de los fallecidos, 12 % de los supervivientes) y las
neoplasias activas (25,9 % de los fallecidos, 13 % de los supervivientes). Entre los pacientes
fallecidos, destacan, a mayores, la cardiopatia isquémica (18,5 % de los fallecidos), la EPOC
(26,9 % de los pacientes fallecidos), la insuficiencia renal crénica (22,2 % de los fallecidos), y las

enfermedades inmunomediadas (18,5 % de los fallecidos).

El porcentaje de pacientes que tomaban tratamientos cronicos en el momento del ingreso
fue de un 88,9 % entre los fallecidos, y de un 54 % entre los supervivientes. Esta diferencia fue

estadisticamente significativa.

5.1.3.2.  Clinica de los pacientes al ingreso

Los resultados relacionados con la clinica de los pacientes al ingreso se reflejan en las
Tablas A3y A6 (Anexo 8.2.2.).

Los sintomas mas frecuentes en los pacientes al momento del ingreso hospitalario fueron
la disnea (74,1 % de los fallecidos, 49 % de los supervivientes), la tos (44,4 % de los fallecidos,
59 % de los supervivientes), la fiebre (48,1 % de los fallecidos, 64 % de los supervivientes), la
astenia (11,1 % de los fallecidos, 29 % de los supervivientes) y la expectoracion (18,5 % de los

fallecidos, 15 % de los supervivientes). En el caso de los pacientes fallecidos, destaca
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adicionalmente la confusion en el momento de la exploracidn fisica (18,5 % de los pacientes
fallecidos). Por otro lado, entre los pacientes que superaron la enfermedad fueron frecuentes la
presion torécica (18 % de los supervivientes), la pérdida de gusto (13 %) y olfato (15 %), las
cefaleas (10 %), las nauseas o vomitos (12 %) y la diarrea (18 %). Tanto en pacientes
supervivientes como fallecidos se evidencia la presencia de consolidaciones (mas del 20 % de los
pacientes) y opacidades (mas del 60 % de los pacientes) en el analisis de la radiografia de torax.

El diagnostico mas frecuente en el momento del ingreso hospitalario en este grupo de las
olas 5% y 6% fue la insuficiencia respiratoria aguda: 35 % de los fallecidos y 85,2 % de

supervivientes, siendo esta diferencia estadisticamente significativa.

Las escalas GCS, CURB-65, asi como la FC y la FR, muestran diferencias significativas
entre los valores obtenidos para pacientes que fallecieron en comparacién con los que superaron

la enfermedad.

En cuanto a la analitica de ingreso, cabe destacar que se encontraron diferencias
significativas entre los valores de pacientes fallecidos y los de pacientes que superaron la
enfermedad en los niveles de eosinéfilos, VCM, urea, creatinina, TFGe, albumina y proteina C

reactiva.

5.1.3.3. Complicaciones durante la estancia hospitalaria

Los datos relacionados con las complicaciones durante la estancia hospitalaria en este
grupo de pacientes se reflejan en las Tablas A7 y A8 (Anexo 8.2.3.).

Los pacientes fallecidos permanecieron una media de 10,3 dias hospitalizados, mientras
gue los que superaron la enfermedad estuvieron ingresados una media de 23,2 dias, siendo esta

una diferencia estadisticamente significativa.
El 11 % de los fallecidos ingres6 en UCI, frente al 9 % de los supervivientes.

El 10 % de los supervivientes requirié soporte ventilatorio por VMI, mientras que, entre
los fallecidos, este porcentaje fue de un 7 %. Por otra parte, la técnica de soporte ventilatorio por
CNAF fue mas comudn entre los pacientes fallecidos (un 22 % de los mismos) que en los

supervivientes (un 6 % de los mismos).

Tanto los pacientes fallecidos como los supervivientes sufrieron infecciones nosocomiales,
mayormente bacterianas, durante la estancia hospitalaria. Sin embargo, en esta cohorte el
porcentaje de pacientes que mostraron este tipo de infecciones fue bajo en general, no superando

el 10 % en ninguno de los dos grupos.

Las complicaciones durante el ingreso fueron mas frecuentes en los pacientes fallecidos,

destacando el fallo renal agudo (22 %) y las coagulopatias (11 %). La proporcion de pacientes
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supervivientes que padecieron complicaciones durante la estancia hospitalaria fue menor que en

las olas anteriores, con una prevalencia inferior al 7 % en este grupo.

Las estrategias terapéuticas utilizadas para tratar la COVID-19 en estos pacientes varid
segun la gravedad del cuadro clinico. Los tratamientos mas utilizados fueron el oxigeno
suplementario (89 % de los pacientes fallecidos, 54 % de los supervivientes), la dexametasona
como corticoide (48 % de los pacientes en general), la heparina como anticoagulante (22 % de
los pacientes fallecidos, 47 % de los supervivientes) y los antibioticos ceftriaxona (41 % de los
fallecidos, 28 % de los supervivientes) y azitromicina (11 % de los fallecidos, 15 % de los

supervivientes).

La causa mas frecuente de éxitus en este grupo fue la insuficiencia respiratoria (85 %).
5.2.  ldentificacion de predictores de mortalidad

5.2.1. Comparaciony seleccion de modelos de ML

Se han utilizado diferentes métodos para identificar los predictores de mortalidad en estos
pacientes. El objetivo de comparar varios algoritmos es utilizar de forma definitiva para cada

cohorte aquel que proporcione los mejores resultados en términos de capacidad predictiva.

5.2.1.1. Primera cohorte (1° ola)

Los resultados obtenidos para las métricas de rendimiento en cada modelo (balanced
accuracy (%), precisién, MCC, F1 Score, AUC, sensibilidad, especificidad, kappa y DY) para

la primera cohorte de pacientes se muestran en las Tablas 2 y 3.

Tabla 2. Resultados finales de balanced accuracy (%), precision, MCC, F1 Score y AUC para cada modelo de
ML evaluado en el andlisis del grupo de pacientes de la primera ola.

Modelo Balanced Accuracy (%)  Precision MCC F1 Score AUC
SVM 87,48 86,85 77,62 87,22 0,87
DT 86,02 85,40 76,32 85,76 0,86
BLDA 81,91 81,33 72,68 81,67 0,81
GNB 78,75 78,19 69,88 78,52 0,78
KNN 89,44 88,80 79,36 89,17 0,89
XGB 96,02 95,33 85,20 95,73 0,96
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Tabla 3. Resultados finales de sensibilidad, especificidad, kappa y DYI para cada modelo de ML evaluado en
el andlisis del grupo de pacientes de la primera ola.

Modelo Sensibilidad (Recall) Especificidad Kappa DYI
SVM 87,58 87,38 77,88 87,48
DT 86,12 85,91 76,58 86,02
BLDA 82,01 81,82 72,92 81,91
GNB 78,84 78,66 70,11 78,75
KNN 89,55 89,34 79,63 89,44
XGB 96,13 95,91 85,48 96,02

Tal como muestran los resultados, el modelo XGB proporciond los valores méas altos de
adquisicion y sensibilidad. El algoritmo XGB se ejecuté de manera consistente y uniforme con
un valor de precision superior al 95 %. Ademas, la curva ROC, representando las medidas de
sensibilidad y especificidad, permitié comparar la capacidad de clasificacion de los diferentes
algoritmos de ML. La Figura 9 muestra los resultados obtenidos. Nuevamente, el sistema basado
en XGB obtiene un AUC mayor, lo que significa que permite una mejor precision en la prediccion
para este grupo de pacientes.
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Figura 9. Curvas ROC para los seis modelos de ML evaluados en el grupo de pacientes de la 12 ola.

En el presente estudio, los subconjuntos de entrenamiento del modelo presentan altas
puntuaciones para todas las métricas y, en general, muestran puntuaciones ligeramente mas bajas
para el subconjunto de prueba. Estas similitudes se deben a que el algoritmo logra un nivel 6ptimo
de entrenamiento sin sobreajuste ni subajuste. Como se muestra en los graficos de radar en la
Figura 10, el modelo XGB obtiene un &rea mayor que los otros métodos probados, y es un ejemplo
adecuado de un modelo bien equilibrado con una alta capacidad de generacion, lo que significa

que el algoritmo proporciona una salida correcta para cada nueva entrada.
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Figura 10. Gréficos de radar para las variables y modelos de ML utilizados en el grupo de pacientes de la
12 ola. A: fase de entrenamiento. B: fase de test.

Como se puede ver en la Figura 11, segun el modelo XGB elegido, los pardmetros
clinicamente mas relevantes que se asocian a la mortalidad de los pacientes hospitalizados con
COVID-19 en la primera ola, listados en orden descendente de relevancia, son linfocitos, urea,
FiO., potasio, pH sérico, basofilos, tumores activos, bilirrubina total, temperatura, TFGe, alanina
aminotransferasa (ALT/GPT), disnea y edad. Estas son variables que se pueden obtener
facilmente con un simple andlisis de sangre y una exploracion fisica en el momento de la admision

hospitalaria.

86



Resultados

Linfocitos

Urea

FiO2

Potasio

pH sérico
Basoéfilos
Tumores activos
Bilirrubina total
Temperatura
TFGe

Alanina aminotransferasa
Disnea

Edad

=)

2 4

Peso predictivo

o)

Figura 11. Parametros mas relevantes asociados a la mortalidad de los pacientes hospitalizados por
COVID-19 durante la primera ola. Las unidades de medida de cada parametro se muestran en las Tablas A1-A8
(Anexo 8.2.).

5.2.1.2.  Segunda cohorte (olas 2% a 4%)
Los resultados obtenidos para las métricas de rendimiento en cada modelo (balanced

accuracy (%), precisién, MCC, F1 Score, AUC, sensibilidad, especificidad, kappa y DY) para

la segunda cohorte de pacientes se muestran en las Tablas 4 y 5.

Tabla 4. Resultados finales de balanced accuracy (%), precision, MCC, F1 Score y AUC para cada modelo de
ML evaluado en el analisis del grupo de pacientes de las olas 22 a 42.

Modelo Balanced accuracy (%) Precision MCC F1 score AUC
SVM 83,32 82,73 73,93 83,07 0,82
BLDA 80,37 79,78 71,31 80,12 0,79
DT 85,52 84,98 75,94 85,29 0,84
GNB 74,82 74,35 65,83 74,63 0,74
KNN 89,24 89,14 79,48 89,23 0,89
RF 95,83 95,15 86,83 95,53 0,95

Tabla 5. Resultados finales de sensibilidad, especificidad, kappa y DYI para cada modelo de ML evaluado en
el analisis del grupo de pacientes de las olas 2% a 4.

Modelo Sensibilidad (Recall)  Especificidad Kappa DYI
SVM 83,42 83,22 73,39 83,32
BLDA 80,47 80,27 71,41 80,37
DT 85,62 85,42 75,46 85,52
GNB 74,91 74,73 66,67 74,82
KNN 89,31 89,18 79,01 89,24
RF 95,92 95,73 86,32 95,83
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En este caso, el modelo RF proporciond los valores mas altos de adquisicion y sensibilidad,
ejecutandose con un valor de precisién superior al 95 %. Esto se refleja también en la curva ROC
representada en la Figura 12. Al comparar la capacidad de clasificacion de los diferentes
algoritmos de ML, se observo que el modelo RF obtiene un &rea mayor, lo que significa que

permite una mejor precision en la prediccion para este grupo de pacientes.
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Figura 12. Curvas ROC para los seis modelos de ML evaluados en el grupo de pacientes de las olas 22 a 42,

De nuevo, los subconjuntos de entrenamiento presentan altas puntuaciones para todas las
métricas y, en general, muestran puntuaciones ligeramente mas bajas para el subconjunto de
prueba, evidenciando que este algorimo también logra un nivel éptimo de entrenamiento sin
sobreajuste ni subajuste. Como se muestra en los graficos de radar en la Figura 13, el modelo RF
obtiene un area mayor que los otros métodos probados, es un ejemplo adecuado de un modelo
bien equilibrado con una alta capacidad de generacién y, por tanto, también proporciona una

salida correcta para cada nueva entrada.
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Figura 13. Graficos de radar para las variables y modelos de ML utilizados en el grupo de pacientes de las
olas 2% a 42 A: fase de entrenamiento. B: fase de test.

Una vez elegido el modelo RF para el andlisis de este grupo de pacientes, la Figura 14
muestra el histograma con los parametros clinicamente més relevantes que se asocian a la
mortalidad de los pacientes hospitalizados con COVID-19 en el periodo de la 22 a la 42 ola.
Listados en orden descendente de relevancia, son: edad, escala CURB-65, urea, procalcitonina,
TFGe, linfocitos, proteina C reactiva, fallo renal agudo, albimina, sesiones de prono, oxigeno
suplementario y la escala GCS. Estas, de nuevo, son variables que se pueden obtener facilmente

con un simple analisis de sangre y una exploracion fisica en el momento de la admision
hospitalaria.
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Figura 14. Pardmetros mas relevantes asociados a la mortalidad de los pacientes hospitalizados por
COVID-19 durante las olas 2% a 42, Las unidades de medida de cada parametro se muestran en las Tablas A1-A8
(Anexo 8.2.).

5.2.1.3.  Tercera cohorte (olas 5%y 6%)
Los resultados obtenidos para las métricas de rendimiento en cada modelo (balanced

accuracy (%), precision, MCC, F1 Score, AUC, sensibilidad, especificidad, kappa y DY) para
la tercera cohorte de pacientes se muestran en las Tablas 6y 7.

Tabla 6. Resultados finales de balanced accuracy (%), precision, MCC, F1 Score y AUC para cada modelo de
ML evaluado en el andlisis del grupo de pacientes de las olas 52 y 62.

Modelo Balanced Accuracy (%) Precision F1 score MCC AUC
SVM 81,91 81,33 81,66 72,68 0,82
BLDA 78,19 77,64 77,96 69,38 0,78
DT 84,04 83,44 83,79 74,57 0,84
GNB 73,78 73,25 73,56 65,46 0,73
KNN 88,05 87,42 87,79 78,13 0,88
XGB 94,73 94,06 94,45 84,06 0,94

Tabla 7. Resultados finales de sensibilidad, especificidad, kappa y DYI para cada modelo de ML evaluado en
el andlisis del grupo de pacientes de las olas 5% y 62.

Modelo Sensibilidad (Recall) Especificidad DYI Kappa
SVM 82,01 81,81 81,91 72,92
BLDA 78,29 78,10 78,19 69,61
DT 84,14 83,94 84,04 74,82
GNB 73,86 73,69 73,78 65,68
KNN 88,15 87,95 88,05 78,39
XGB 94,84 94,62 94,73 84,34
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Al estudiar esta cohorte, destaco el modelo XGB nuevamente, proporcionando los valores
mas altos de adquisicion y sensibilidad, con un valor de precision superior al 94%. Al comparar
la capacidad de clasificacion de los diferentes algoritmos de ML en la curva ROC, representada
en la Figura 15, se observo que el modelo XGB obtiene un area mayor, lo que significa que
permite una mejor precision en la prediccion para este grupo de pacientes.
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Figura 15. Curvas ROC para los seis modelos de ML evaluados en el grupo de pacientes de las olas 5% y 62

De nuevo, los subconjuntos de entrenamiento presentan altas puntuaciones para todas las
métricas y, en general, muestran puntuaciones ligeramente mas bajas para el subconjunto de
prueba, evidenciando que el XGB, en este caso, también logra un nivel 6ptimo de entrenamiento
sin sobreajuste ni subajuste. Como se muestra en los graficos de radar en la Figura 16, el modelo
obtiene un &rea mayor que los otros métodos probados. Vistos los resultados, el XGB vuelve a
ser un buen ejemplo de modelo bien equilibrado con una alta capacidad de generacién otorgando

una salida correcta para cada nueva entrada.

91



Resultados

=g SVM e=@=mBLDA =8==DT GNB =#==KNN ==t==XGB
Balanced
A Acuracy(%)
100,00

Sensibilidad (recall)

AUC Especificidad

Kappa " Precision
F1 score MCC
e SVM e=emBLDA =fe==DT GNB === KNN  e=fe= XGB
B Balanced
Acuracy(%)
100,00

Sensibilidad (recall)

Especificidad

Kappa Precision

F1 score MCC

Figura 16. Gréficos de radar para las variables y modelos de ML utilizados en el grupo de pacientes de las
olas 5%y 6% A: fase de entrenamiento. B: fase de test.

La Figura 17 muestra el histograma con los parametros clinicamente mas relevantes que se
asocian a la mortalidad de los pacientes hospitalizados con COVID-19 en el periodo de la 5%a la
62 ola segun el modelo elegido XGB. Listados en orden descendente de relevancia, son: urea,
escala CURB-65, TFGe, edad, albimina, frecuencia respiratoria, diagnéstico de distrés
respiratorio al ingreso, procalcitonina, volumen corpuscular medio, potasio, escala GCS y dimero
D. De la misma manera que en las cohortes anteriores, son variables que se pueden obtener
facilmente con un simple anélisis de sangre y una exploracion fisica en el momento de la admision
hospitalaria.
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Figura 17. Parametros mas relevantes asociados a la mortalidad de los pacientes hospitalizados por COVID-
19 durante las olas 5%y 62 Las unidades de medida de cada pardmetro se muestran en las Tablas A1-A8 (Anexo 8.2.).

5.2.2. Estudio de pacientes en UCI: biomarcadores

Se estudiaron 36 pacientes diagnosticados con COVID-19, hospitalizados en la UCI
durante la primera ola, con el objetivo de identificar biomarcadores relacionados con una mayor

tasa de mortalidad.

La Tabla 8 presenta los resultados obtenidos para las concentraciones de las citoquinas
IFN-y, LIF, TNF-a en muestras de pacientes tras 15 dias de intubacion en 1la UCI. En la Figura
18 se representan los histogramas que muestran la concentracion de las mencionadas citoquinas

en cada uno de los 36 pacientes estudiados.

Tabla 8. Concentracién de citoquinas en pacientes de la primera ola tras 15 dias con VMI en la UCI.

12 OLA (36 pacientes de UCI)

Fallecidos Vivos Global
(12 pacientes) (24 pacientes) (36 pacientes)
M + DE M + DE M + DE
Concentracion IENy (pg/ml) 1,64+0,53 2,14+1 1,98+0,89
Concentracion LIF (pg/ml) 36,48+17,46 47,32+28,86 43,71+25,88
Concentracion TNFa (pg/ml) 23,38+46,82 12,79+18,2 16,32+30,53

De estos resultados se concluye que no se observaron diferencias estadisticamente
significativas en las concentraciones de estas citoquinas entre los pacientes fallecidos y los

supervivientes.
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Figura 18. Concentracion de las citoquinas IFN-y, LIF y TNF-¢ en cada uno de los 36 pacientes ingresados
en la UCI durante la primera ola.
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Discusion

La pandemia de COVID-19 ha tenido un impacto devastador en la salud global, con
millones de personas afectadas y una alta tasa de mortalidad entre pacientes hospitalizados. La
aparicion de nuevas variantes y el aumento de casos en determinados periodos ponen de
manifiesto la necesidad de seguir investigando y mejorando las estrategias de respuesta. Ademas,
la pandemia ha evidenciado los puntos debiles de los sistemas sanitarios y la importancia de

investigar intervenciones y protocolos més eficaces para ofrecer una atencion de mayor calidad.

En este contexto, identificar predictores de mortalidad en pacientes hospitalizados es
crucial para mejorar la atencion médica y optimizar los recursos sanitarios, ya que permite a los
profesionales de la salud identificar rapidamente a los pacientes con mayor riesgo y tomar
decisiones informadas sobre su tratamiento y manejo. Ademas, evaluar como estos predictores
evolucionan con el avance de la pandemia permite observar el comportamiento de la enfermedad
ante la aparicion de nuevas variantes y/o el aumento progresivo de la inmunidad poblacional:
desde una situacion sin inmunidad (12 ola), pasando por una inmunizacién natural tras el contacto
inicial con el virus (olas 2% a 4%), hasta una combinacion de inmunidad natural y vacunacion

masiva (olas 5%y 62).

Las técnicas de ML ofrecen una herramienta poderosa para analizar grandes volimenes de
datos médicos y descubrir patrones que pueden no ser evidentes mediante métodos tradicionales.
Al aplicar ML, es posible desarrollar modelos predictivos que integren maltiples variables
clinicas y de laboratorio, proporcionando una evaluacién precisa del riesgo de mortalidad. Estos
modelos pueden utilizarse en tiempo real para apoyar la toma de decisiones, mejorando asi los

resultados de los pacientes y reduciendo la carga sobre los sistemas de salud.

La eleccion de modelos se fundamenta en sus caracteristicas distintivas y en su capacidad
para abordar diferentes tipos de datos y patrones. Cada grupo de pacientes presenta caracteristicas
especificas que requieren enfoques diferenciados para obtener los mejores resultados. Ademas, la
diversidad metodoldgica permite una mejor interpretacién y comprension de los factores que

influyen en la mortalidad en distintas etapas de la pandemia.

Por todo ello, en este estudio se utilizaron estos algoritmos de ML en la identificacion de
los pardmetros mas relevantes para predecir el riesgo de mortalidad en pacientes hospitalizados
por COVID-19 en tres periodos distintos de la pandemia. El objetivo fue analizar la evolucion de

estos predictores y de la enfermedad en si misma a medida que aumentaba la inmunidad global.

De todos los clasificadores de ML aplicados para la prediccion, se proponen los métodos
XGB y RF como modelos con mejor rendimiento de clasificacion. Ambos modelos obtuvieron
graficos de radar equilibrados, lo que impica que no hubo grandes diferencias entre la fase de
entrenamiento y la de prueba. No solo superaron al resto de algoritmos, sino que lo hicieron

manteniendo altos niveles de precision clinica en todas las cohortes. En sus respectivos escenarios
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de entrenamiento, ambos alcanzaron valores de precision superiores al 94 % y valores muy
préximos a 1 en las curvas ROC, lo que respalda su utilidad practica como herramientas de apoyo

a la toma de decisiones clinicas.

Durante la primera ola, XGB fue el modelo con mejor rendimiento: balanced accuracy
96,0 % Yy precision 95,3 %. Su estrategia de boosting secuencial permite que cada arbol corrija el
error del anterior y, gracias a la regularizacion L1/L2 y al manejo nativo de valores faltantes, el
algoritmo es capaz de modelar interacciones no lineales sin incurrir en sobreajuste. Esta
arquitectura con bajo sesgo y control de varianza es ideal cuando se busca captar sefiales débiles

y lograr alta exactitud de forma simultanea.

En la segunda cohorte de pacientes, entre las olas 22 y 42, el mejor desempefio lo obtuvo
RF, que registré balanced accuracy 95,8 % y precision 95,1 %. El bagging en paralelo crea
multitud de arboles independientes que se entrenan sobre muestras bootstrap y subconjuntos
aleatorios de predictores, logrando baja varianza y gran estabilidad con apenas dos
hiperparametros criticos. Ademas, la estimacion directa de importancia de variables facilita la

interpretacion clinica, algo esencial cuando los predictores estan fuertemente correlacionados.

En la tercera cohorte, correspondiente a las olas 5% y 6%, XGB volvié a imponerse con
balanced accuracy 94,7 % y precision 94,1 %. En esta fase, la aparicion de patrones sutiles
(vacunacidn, nuevas variantes) volvid a favorecer un enfoque que combina optimizacion fina de
la funcién de pérdida y ajustes automaticos de hiperpardmetros para detectar gradientes muy

pequefios sin perder generalizacion.

Ambos algoritmos, por tanto, exhibieron un comportamiento sobresaliente y consistente.
XGB destaca por su capacidad para modelar interacciones complejas y mitigar el ruido mediante
boosting y regularizacion; resulta éptimo cuando se requiere capturar detalles finos sin sacrificar
precisién. RF, por su parte, sobresale cuando se necesita robustez y baja varianza con minima
necesidad de ajuste, aprovechando el bagging para estabilizar predicciones y ofrecer

interpretabilidad directa.

Asi, la evidencia demuestra que ambos métodos son fiables y precisos, pero cada uno
maximiza su potencial en entornos de datos distintos gracias a su diferente equilibrio interno de

sesgo-varianza y a la forma en que integra la informacion de los atributos.

Gracias a sus caracteristicas (escalabilidad, alta velocidad de ejecucidn, entre otras), estos
dos modelos han permitido lograr un rendimiento 6ptimo detectando las variables predictivas con
mas peso. Ambos métodos han sido utilizados en otros campos de la medicina (193-195), pero
también en el estudio de la pandemia de la COVID-19, especialmente en la identificacion de

biomarcadores de severidad, ingreso en UCI y mortalidad (173,196,197).
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De los resultados obtenidos en este trabajo, se concluye que tres de las variables analizadas
aparecen como parametros con elevado peso predictivo en las tres cohortes: la edad, los niveles
de urea y la TFGe. La combinacion de estos tres pardmetros proporciona una vision integral del
estado de salud del paciente y su capacidad para resistir la infeccion por COVID-19.

La edad es un factor critico debido a su asociacion con la inmunosenescencia, que es el
deterioro gradual del sistema inmunol6gico asociado con el envejecimiento. Este fendmeno
aumenta la susceptibilidad de los pacientes mayores a infecciones graves y complicaciones. Por
su parte, la urea y la TFGe podrian ser indicadores de deficiencias en la funcién renal, que puede
verse comprometida en pacientes con COVID-19 debido a la inflamacién sistémica y el dafio

directo al tejido renal causado por el virus.

Segun los resultados, la edad media de los pacientes fallecidos fue aumentando al avanzar
en las diferentes olas a la vez que la de los pacientes que superaron la enfermedad fue
disminuyendo, de manera que, en la primera ola, la diferencia en la media de edad entre fallecidos
y supervivientes fue de tres afios, mientras que en las olas 5% y 62 hubo una diferencia de once
afios. Este aumento en la diferencia de edad entre fallecidos y supervivientes sugiere que los
pacientes mas jovenes desarrollaron una mayor resistencia al virus con el tiempo, posiblemente
debido a la inmunidad adquirida por la exposicion previa o la vacunacion. Precisamente por esto
tiene sentido que esta variable tenga un mayor peso predictivo a medida que avanzan las olas de
la pandemia. De hecho, el estudio con aprendizaje automatico coloca a la edad en una posicién
importante en la prediccion de mortalidad de estos pacientes en cualquiera de las tres cohortes

estudiadas, siendo las Gltimas olas en las que adquirié mayor relevancia.

Coincidiendo con nuestros resultados, en el estudio observacional de San Martin-L6pez et
al. (114), llevado a cabo en Madrid con méas de 5.000 pacientes, la media de edad de los pacientes
fallecidos por COVID-19 fue aumentando a medida que avanz6 la pandemia mostrando una
evolucion en la mortalidad de la enfermedad y, por tanto, de la enfermedad en si misma. Nuestro
estudio también destaca la importancia de la edad como un factor de riesgo independiente, lo que

refuerza la necesidad de estrategias de proteccion especificas para los grupos de mayor edad.

Algunos autores defienden que la aparicidn frecuente de la edad como posible factor critico
para la severidad y mortalidad de la COVID-19 se debe a su asociacion directa con las
comorbilidades de los pacientes de edad méas avanzada. El estudio de Valero-Bover et al. (198)
sostiene que la presencia simultdntea de multiples condiciones médicas en un paciente puede
explicar el 98,2 % del efecto de la edad en la severidad de la enfermedad. También argumenta
que comorbilidades como la hipertension, la diabetes y las enfermedades cardiovasculares son
comunes en los pacientes mayores y, por ello, pueden intensificar los efectos de la COVID-19,

aumentando el riesgo de complicaciones graves y mortalidad.
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En nuestro estudio, sin embargo, la edad aparece con un valor predictivo mucho mas
significativo que las comorbilidades. De hecho, aunque la mayoria de los pacientes incluidos en
este estudio eran adultos mayores, esto no disminuye la importancia de la edad como factor
predictivo. Mas que un mero reflejo de la mayor mortalidad cominmente asociada a las
poblaciones de mayor edad, la edad en si misma desempefia un papel crucial en la progresiéon y
el desenlace de la COVID-19. Estudios como los de Rodriguez et al. (199), Garrafa et al. (200) y
Tezza et al. (201) han analizado datos de pacientes hospitalizados por COVID-19 utilizando
modelos de ML obteniendo como resultado que la edad es un buen predictor independiente del
riesgo de mortalidad. Esto esta respaldado por una amplia evidencia en la literatura médica que
destaca que los cambios inmunoldgicos y fisiologicos asociados con el envejecimiento aumentan

la susceptibilidad a la enfermedad grave (202).

Por su parte, la urea, un producto de desecho del metabolismo de las proteinas, puede
reflejar, a partir de sus niveles en sangre, la funcién renal y el estado metabdlico del paciente. Los
niveles elevados de urea pueden indicar una disfuncién renal, que es comin en pacientes con
COVID-19 debido a la inflamacion y el dafio renal directo causado por el virus. Seguin un estudio
realizado por Murri et al. (203), los niveles de urea, junto con otros parametros de laboratorio,
estan estrechamente relacionados con la mortalidad de los pacientes, lo que sugiere una actividad
renal anormal en los pacientes que fallecieron. Ademas, en nuestro estudio, la TFGe también se
encuentra entre los parametros mas relevantes en las tres cohortes, coincidiendo con los resultados
del estudio de Subudhi et al. (204), en el que se demuestra que la TFGe es un predictor
independiente de mortalidad en pacientes con COVID-19 utilizando més de 10 modelos de ML.

Dado que la urea y la TFGe aparecen junto con la edad como variables de elevado peso
predictivo, debe tenerse en cuenta que estos pardmetros podrian estar reflejando aspectos
similares del estado de salud del paciente, lo que podria limitar su utilidad como predictores
independientes. El estudio llevado a cabo por Sanchez-Montalva et al. (205) muestra que ciertos
parametros de laboratorio tienen un valor predictivo limitado debido a su colinearidad o
redundancia, es decir, que sus valores aumentan y disminuyen siempre a la par, lo cual reduce el
poder predictivo al combinar varios parametros entre si. Este fenémeno de colinearidad es comin
en estudios clinicos y evidencia la necesidad de utilizar técnicas estadisticas avanzadas para

identificar los predictores mas relevantes y evitar la redundancia en los modelos predictivos.

Los niveles de linfocitos aparecen como buenos predictores de mortalidad en las dos
primeras cohortes. Los linfocitos son un componente crucial del sistema inmunoldgico y su
recuento puede reflejar la capacidad del organismo para combatir infecciones. La investigacion
durante la pandemia ha demostrado que los pacientes que fallecen a causa de la COVID-19

tienden a tener un recuento de linfocitos significativamente bajo frente a los que sobreviven
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(206,207). Por tanto, este parametro se ha clasificado como un buen predictor de mortalidad

(201,204), tal como muestra nuestro estudio en las dos primeras cohortes.

En la tercera cohorte de pacientes, es decir, en el periodo correspondiente a las olas 5% y
62, el recuento de linfocitos deja de aparecer entre los predictores de mayor peso. Esto puede
deberse a varios factores. Las distintas variantes del virus pueden afectar el sistema inmunolégico
de manera diferente, influyendo en la relevancia de los linfocitos como predictores de mortalidad.
Sin embargo, el factor mas importante que diferencia a esta cohorte de pacientes de las anteriores

es la introduccion y amplia distribucion de las vacunas contra la COVID-109.

Las vacunas han demostrado ser altamente efectivas en la reduccién de la gravedad de la
enfermedad y la mortalidad. Esto podria implicar que, en estas Ultimas olas, el nivel de inmunidad
alcanzado gracias a la combinacion de la poblacion inmunizada de forma natural y la inmunizada
a través de las vacunas era ya lo suficientemente elevado como para modificar el perfil
inmunolégico de los pacientes. De esta forma, los pacientes tendrian una respuesta inmunitaria
diferente a la infeccidn, lo que podria afectar la relevancia de los linfocitos como predictores de
mortalidad. También pueden influir las caracteristicas demogréaficas y epidemioldgicas de las
poblaciones hospitalizadas y los tratamientos cada vez més efectivos, como el uso de antivirales,
corticosteroides y terapias con anticuerpos monoclonales, que han mejorado significativamente

los resultados clinicos.

Cabe destacar que las primeras y mas frecuentes vacunas utilizadas fueron las de ARNm.
Estas vacunas son de desarrollo rapido y tienen la capacidad de ser modificadas rapidamente para
adaptarse a las nuevas variantes del virus. Sin embargo, aunque este tipo de vacunas habia sido
investigado previamente, nunca se habia usado en humanos. Vacunas tradicionales como las de
virus inactivados o las de vectores virales habrian requerido menos ensayos clinicos previos a su
comercializacién, debido a la experiencia previa con tecnologias similares. Ademas, las vacunas
tradicionales implican una mayor accesibilidad en paises de recursos limitados, ya que su
almacenamiento no requiere infraestructuras complejas. Esto ha suscitado un debate cientifico
sobre la posibilidad de que las vacunas tradicionales pudieran haberse lanzado antes al mercado
para su uso inicial de emergencia, en caso de no haberse priorizado el desarrollo de las vacunas
de ARNm.

Sin embargo, las vacunas tradicionales han mostrado una eficacia menor frente a la
enfermedad: 60-65 % frente a un 90-95 % en el caso de las vacunas de ARNm. Los efectos
adversos observados en cualquiera de ellas han sido similares y esperables (85). Algunos
argumentan que las farmacéuticas y los gobiernos se centraron en las vacunas de ARNm debido

a intereses econémicos (208,209). Sin embargo, no hay evidencias concluyentes de que las
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vacunas tradicionales hubieran podido lanzarse antes que las de ARNm o de que su lanzamiento

0 investigacion se haya retrasado deliberadamente.

La eficacia de las vacunas de ARNm, su flexibilidad y su rapidez en la produccion a gran
escala han hecho de ellas la opcion principal en la que se basa la vacuna de la COVID-19, y se ha
demostrado que estas ventajas priman frente a los elevados costes de produccién y las dificultades

de envio y almacenamiento que conllevan (210-212).

Continuando con el anélisis de predictores de mortalidad, nuestro estudio muestra una alta
relevancia de la FiO, durante la primera ola. Este parametro estd estrechamente vinculado a la
insuficiencia respiratoria hipoxémica aguda, asi como lo estan el potasio y el pH, que también
aparecen como variables de elevado peso predictivo. La insuficiencia respiratoria hipoxémica
aguda es una complicacion grave de la COVID-19 que requiere intervenciones intensivas, como
la ventilacion mecénica, y esta asociada con una alta mortalidad. Estos hallazgos son consistentes
con los resultados obtenidos por Bolourani et al. (213), Khuluq et al. (214), y Bendavid et al.
(215).

Se ha demostrado que la hipopotasemia, que puede afectar la funcion cardiaca y muscular
aumentando el riesgo de complicaciones graves, es un indicador de un peor prondstico. Se cree
gue esto puede deberse a la interferencia del virus con ACE2, un factor clave en las cascadas
enzimaticas que mantienen niveles adecuados de potasio en las células, causando la desregulacion
de la actividad fisiolégica celular (216). Esta interrupcion de los sistemas fisiol6gicos celulares
también parece causar la desregulacion de la homeostasis de electrolitos y el desequilibrio del pH
(217). Un desajuste en el pH puede afectar maltiples sistemas del organismo, incluyendo el

sistema respiratorio y el cardiovascular, aumentando el riesgo de complicaciones graves.

El recuento de basofilos fue otra variable con un peso significativo en la prediccién de la
mortalidad en nuestro estudio. Se ha demostrado que los baséfilos juegan un papel importante en
enfermedades inflamatorias cronicas a través de la expresion de Thl7 y Th17/Thl. Estas células
inmunitarias estan involucradas en la respuesta inflamatoria y pueden contribuir a la patogénesis
de la COVID-19. En el estudio de Murdaca et al. (218), se observo una reduccién significativa de
basofilos durante los primeros tres dias de hospitalizacion, volviendo a niveles normales poco
después. Esta reduccion inicial podria reflejar una respuesta inflamatoria aguda al virus, seguida

de una normalizacion a medida que la respuesta inmunitaria se estabiliza.

También en la primera ola, los tumores activos fueron un factor relevante en relacion con
la mortalidad de los pacientes. Los pacientes con cancer tienen un sistema inmunolégico
comprometido debido tanto a la enfermedad como a los tratamientos agresivos (quimioterapia,
radioterapia). Se ha sugerido que el riesgo de mortalidad podria deberse a un estado sub6ptimo

del sistema inmunoldgico de estos pacientes debido a dichos tratamientos contra el cancer, lo que
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debilitaria la respuesta del organismo al SARS-CoV-2 (22). Sin embargo, los hallazgos de Varnai
et al. (219) y Desai et al. (220) coinciden en que esta tendencia no se debe a los tratamientos
relacionados con el cancer, sino a la edad, el sexo y las multiples comorbilidades asociadas que
pueden agravar la infeccion por COVID-19. Esto sugiere que los factores demograficos y las
condiciones subyacentes juegan un papel mas significativo en la mortalidad de estos pacientes

que los tratamientos oncoldgicos en si.

Es interesante observar que estos Gltimos parametros mencionados (FiO,, pH, potasio,
basofilos y tumores activos) aparecieron como predictores de mortalidad principalmente durante
la primera ola de COVID-19 pero no tanto en las posteriores. Esto puede deberse a la falta de
tratamientos especificos y protocolos estandarizados al inicio de la pandemia, lo que llevé a una
mayor dependencia de estos parametros para predecir la mortalidad. Al igual que con el recuento
linfocitario, los tratamientos y protocolos médicos evolucionaron rapidamente a medida que se
comprendia la enfermedad, mejorando la atencién y gestion clinica, lo que pudo haber mitigado
la influencia de estos parametros en las olas posteriores. También es posible que los cambios en
la composicién demogréfica y las caracteristicas de los pacientes entre las diferentes olas hayan
afectado a los factores predictivos de mortalidad, de la misma manera que pueden haber tenido
influencia las diferentes variantes del virus con distinta tasa de virulencia y transmisibilidad(114).

Comunes a la segunda y la tercera cohorte de pacientes, y con una potencia predictiva
significativa en ambas, aparecen la escala CURB-65, la procalcitonina, la albdmina y la Escala
Coma de Glasgow (GCS). Estos parametros han demostrado ser Utiles en la evaluacion de la
gravedad de la enfermedad y en la prediccion de la mortalidad en pacientes hospitalizados con
COVID-19.

La escala CURB-65 ha sido evaluada en otros estudios como un predictor adecuado de
mortalidad antes de la hospitalizacion por neumonia por COVID-19 (221,222). También se usa
comunmente para determinar la gravedad clinica en pacientes con cualquier tipo de neumonia
(223). Esta escala es facil de usar y proporciona una evaluacion rapida de la gravedad de la
enfermedad, lo que puede ser crucial en situaciones de emergencia, ayudando a priorizar la
atencion de los pacientes mas graves. Incluye la tension arterial, el bajo nivel de conciencia, el
nivel de urea y la edad. Como se ha mencionado, estas dos Gltimas variables aparecen en nuestro
estudio como potentes predictores de mortalidad. Por ello, en este estudio, la escala CURB-65 es
un buen pardmetro predictivo y, dado que puede determinarse en el momento de la admision

hospitalaria, esta informacion puede usarse para realizar un triaje rapido y eficiente.

Respecto a las razones por las cuales esta escala CURB-65 no aparece como predictor en
la primera ola, se pueden barajar varias teorias. La primera ola se caracterizé por una falta de

datos suficientes y de alta calidad sobre los pacientes con COVID-19 debido a la saturacion del
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sistema sanitario y a la necesidad de una asistencia rapida. La urgencia de tratar a un gran nimero
de pacientes en un corto periodo de tiempo puede haber limitado la capacidad para recopilar datos
detallados y precisos, haciendo mas complicada la obtencion de los datos necesarios para la
evaluacion de esta escala. Ademas, la CURB-65 es una herramienta desarrollada originalmente
para la neumonia adquirida en la comunidad, asi que su aplicacion para la COVID-19 se explord
mas a fondo en olas posteriores, cuando se disponia de mas datos y se podia evaluar su eficacia
en este contexto especifico. De hecho, con el tiempo, se desarrollaron y validaron otras
herramientas de prediccion especificas para COVID-19, como las escalas ISARIC-4C, PLABAC
0 PRABLE, que han obtenido resultados comparables e incluso mejores en algunos casos
(224,225). Estas nuevas herramientas han sido disefiadas especificamente para abordar las
caracteristicas unicas de la COVID-19 y han demostrado ser valiosas en la prediccion de la

mortalidad y la gestion clinica de los pacientes.

En relacion a los valores de procalcitonina y albimina, son marcadores conocidos de
inflamacidn y sepsis, y su elevacion refleja la gravedad de la respuesta inflamatoria que puede
estar asociada a un peor prondstico. Estudios como el de Jamshidi et al. (226) o el ya mencionado
estudio de Subhudi et al. (204), han concluido también que los niveles elevados de procalcitonina,
niveles bajos de albimina y recuento bajo de linfocitos son buenos predictores de mortalidad.
Concretamente, la alblmina, una proteina producida por el higado, normalmente disminuye en
estados de inflamacion cronica y estrés fisioldgico debido a su papel en la respuesta de fase aguda.
Niveles bajos pueden indicar un estado de desnutricion o inflamacion cronica, ambos asociados
con un peor prondstico en pacientes con COVID-19. Todos estos datos son consistentes con un
estado de inflamacion avanzada y dafio organico, explicando la asociacién con un mayor riesgo

de mortalidad.

Por su parte, la escala GCS es una herramienta ampliamente utilizada en la evaluacion
neuroldgica y proporciona una medida objetiva del nivel de conciencia del paciente. Valores bajos
se han relacionado con un mayor riesgo de mortalidad en casos de pacientes hospitalizados por
COVID-19 (227). La disminucion del nivel de conciencia puede ser un indicador de hipoxia
cerebral, sepsis o dafio neuroldgico, todos asociados con un peor pronostico. Cabe destacar que
la posible confusion del paciente también esta incluida en la mencionada escala CURB-65, lo que
podria explicar su relacion con el elevado peso predictivo de la GCS. La implementacion de
protocolos de monitorizacion continua de los pacientes, asi como la capacitacion del personal

médico en la interpretacion de estas escalas es crucial para una correcta evaluacion del paciente.

Ademas de las mencionadas, este estudio muestra que ciertas variables de monitorizacién
hospitalaria, incluyendo la insuficiencia renal aguda, la necesidad de oxigenacion suplementaria,

las sesiones de prono y/o el desarrollo de un SDRA, tienen potencia predictiva en algunos grupos.
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Estas variables no se pueden extraer en el momento de admisidn hospitalaria, sino que rastrean la
progresion de la enfermedad durante la hospitalizacién y proporcionan informacion critica sobre
el riesgo de mortalidad. La combinacion de estas herramientas puede mejorar la precision de la
evaluacion clinica y ayudar a identificar a los pacientes que requieren intervenciones mas
intensivas. Por tanto, es necesario dar mucha importancia al monitoreo continuo y a la

intervencion temprana en pacientes con COVID-19 con estas alteraciones.

El desarrollo de insuficiencia renal aguda se ha asociado con mayor riesgo de mortalidad
en pacientes con COVID-19. Concretamente, en el estudio multicéntrico de Ponce et al. (228), se
desarroll6 una escala a modo de modelo predictivo con modelos de ML relacionando la
insuficiencia renal aguda con la mortalidad de pacientes infectados. El elevado peso predictivo
de este parametro puede deberse a una combinacion de factores que promueven el dafio renal
como la hipoxia, la sepsis y la toxicidad de los medicamentos utilizados en el tratamiento de la
COVID-19. Por otro lado, Almenara et al. (229) observaron que la incidencia de la insuficiencia
renal aguda varia entre un 5 % y un 80 % dependiendo de la poblacion y el tipo de estudio
realizado. Esta variabilidad destaca la heterogeneidad de la enfermedad segun la poblacién
analizada y la necesidad de estudios adicionales para comprender mejor los factores de riesgo y
los mecanismos subyacentes de la insuficiencia renal aguda en pacientes con COVID-19.

La oxigenoterapia suplementaria en pacientes con COVID-19 es un factor critico para
evaluar el perfil del paciente. Aunque no se ha identificado como predictor de mortalidad en otros
estudios, la posible progresion a mayores necesidades de oxigeno o soporte respiratorio adicional
puede indicar el desarrollo de un SDRA. Este empeoramiento si se ha asociado con tasas de

mortalidad mayores, tal como muestran los estudios de Aktar et al. (230) y Xu et al. (231).

A pesar de que el SDRA causado por la COVID-19 y un SDRA tradicional o por otras
causas presentan manifestaciones clinicas similares, como la hipoxemia o la distensibilidad
pulmonar, el SDRA relacionado con la COVID-19 se ha asociado con una respuesta inflamatoria
mayor. La inflamacion sistémica severa en el SDRA por COVID-19 puede llevar a un dafio
pulmonar extenso y a la disfuncion de otros érganos. Algunos estudios moleculares, como el de
Batra et al. (232), han mostrado diferencias en la abundancia de ciertos metabolitos, lipidos y
proteinas al realizar comparaciones. Se han identificado vias de sefializacion especificas en el
SDRA ligado a COVID-19, como la activacion del metabolismo de la arginina y vias de
sefializacion inflamatorias como la de IL-17, las MAPK, los inhibidores JAK y el TNF (233,234).
Esto evidencia que existen algunos procesos bioldgicos especificos del SDRA relacionado con la

COVID-19Y, por tanto, abre puertas a posibles dianas terapéuticas.

Aunque la necesidad de sesiones en prono aparezca como variable con peso predictivo, se

puede asociar a la presencia de SDRA en los pacientes. Esta técnica se ha utilizado para mejorar
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la oxigenacion en pacientes con SDRA al redistribuir el flujo sanguineo y mejorar la ventilacién
de las areas pulmonares dependientes. Se ha demostrado que, aunque en los pacientes no criticos
esta practica no mejoro los resultados significativamente, si fue muy util en los pacientes que
requirieron VMI (235). En este estudio, sin embargo, parece existir una colinearidad con la
presencia de SDRA y, por tanto, no se considera un predictor independiente de mortalidad.

Entre la segunda y tercera cohortes se encuentran mayores similitudes que entre cualquiera
de ellas y la primera cohorte. En la primera ola, los pacientes no habian tenido ningin contacto
previo con el SARS-CoV-2. Ademas, en esta primera ola se produjo la mayor saturacion de los
sistemas sanitarios y tanto los protocolos como los tratamientos se realizaban contando con
escasez de recursos y de conocimientos. Sin embargo, a partir de la segunda ola, los sistemas
sanitarios y los protocolos estaban mas estructurados, y la inmunizacion natural de la poblacién
habia comenzado. Como se ha mencionado, la principal diferencia entre la segunda (22 a 42 ola)
y la tercera (5% y 62 ola) cohorte de pacientes fue la vacunacion masiva. El hecho de que, a pesar
de ello, el perfil de predictores de mortalidad sea similar entre estas dos cohortes, podria sugerir
que la inmunizacidn natural y la inducida por las vacunas son igualmente potentes a la hora de
inducir inmunidad frente a la enfermedad, sin olvidar que la vacunacion masiva fue crucial para

la aceleracion de este proceso reduciendo notablemente la mortalidad.

Estudios como los de Qassim et al. (236) o Diani et al. (237) muestran que la efectividad
de las inmunidad inducida naturalmente es mas duradera gque la inducida por vacunacién, aungue
tiene la desventaja de perder potencia frente a nuevas variantes del virus. Por su parte, las vacunas,
especialmente las de ARNm, cuentan con la posibilidad de realizar modificaciones facilmente
para hacer frente a las nuevas variantes. Segun Spinardi y Srivastava (238), la combinacion de
ambas, la llamada “inmunidad hibrida”, proporciona la proteccion mas robusta. Da lugar a una
respuesta inmune mas fuerte produciendo células B de memoria de muy alta calidad y genera una

proteccién extensa frente a la enfermedad sintomatica.

En el andlisis estadistico de la concentracién de las citoquinas TNF-a, LIF e IFN-y en
pacientes de la primera ola tras quince dias de intubacién en la UCI, no se encontraron diferencias
estadisticamente significativas entre los pacientes supervivientes y fallecidos. Cabe destacar que
estos hallazgos difieren de algunos estudios previos que han identificado estas citoquinas como
biomarcadores significativos en la progresién y severidad de la COVID-19. En estudios
multicéntricos como el de Soy et al. (239) o el de Rabaan et al. (240), se observé que las citoquinas
TNF-a, TGF-B e IFN-y eran biomarcadores significativos para la evaluacion de la gravedad en
pacientes hospitalizados, algunos criticos, durante la fase aguda de la enfermedad. Estos estudios
sugieren que las citoquinas pueden desempefiar un papel en la patogénesis de la COVID-19 y

podrian ser Gtiles como biomarcadores en ciertos contextos clinicos.
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Sin embargo, cabe destacar que el momento de la toma de muestras es crucial para la
interpretacion de los resultados. Las concentraciones de citoquinas pueden variar
significativamente a lo largo del curso de la enfermedad, y las muestras tomadas en diferentes
fases pueden arrojar resultados distintos. En nuestro estudio, solamente se tomé una muestra para
este analisis en cada paciente en un momento concreto de su evolucidn, tras 15 dias de intubacion,
por lo que no se ha podido realizar el anélisis en diferentes fases de la enfermedad. No se han
encontrado estudios en los que se hayan estudiado estas tres citoquinas especificamente en
muestras de pacientes intubados durante mas de una semana. Segun los datos de este trabajo
Unicamente, realizado con un nimero reducido de pacientes y una sola muestra por paciente, la
concentracion de estas citoquinas no es un buen biomarcador de mortalidad en pacientes
intubados con COVID-19 severo.

Por todo lo anteriormente mencionado, este estudio muestra resultados de relevancia
clinica y epidemioldgica: se pueden identificar variables de elevado peso predictivo a partir de
una analitica bésica, una exploracion fisica y la informacion demogréfica del paciente en el
momento de la admision hospitalaria. Esto subraya la importancia de una evaluacion inicial
exhaustiva y sistematica que permita determinar rapidamente qué pacientes requieren atencion
urgente. Una estratificacion temprana del riesgo es crucial para la toma de decisiones clinicas y

la optimizacion de los recursos sanitarios.

Relacionando esto con la reciente pandemia, se sabe que, en las primeras olas, la
incertidumbre y la falta de datos robustos dificultaron la gestion eficiente de los pacientes. La
implementacion de modelos predictivos basados en variables facilmente obtenibles podria haber
permitido la priorizacion de los pacientes con mayor riesgo, mejorando los resultados clinicos y
reduciendo la mortalidad. Ademas, este enfoque habria permitido una mejor planificacion y
distribucion de los recursos hospitalarios, como camas de UCI y ventiladores, en un momento en

gue estos eran extremadamente limitados.

Es importante reconocer que la calidad y acceso de los datos varia entre diferentes centros
y regiones, lo que puede limitar la aplicabilidad general de los modelos predictivos. Se ha visto
que, en estudios de predictores de mortalidad, factores como la variabilidad demografica (241) y
socioecondmica (242), los diferentes tratamientos y précticas empleadas, la diversidad de
sistemas de salud (243) o las diferencias en la ejecucion y programacion de los sistemas de anélisis
(244), afectan significativamente a los resultados. Es por esto que los resultados obtenidos en este

estudio son particulares y especificos de la poblacion analizada.

Muchos grupos mencionan esta variabilidad como una limitacion, ya que los resultados no
pueden extrapolarse a poblaciones mas amplias, dada la heterogeneidad de las mismas. Sin

embargo, precisamente es este hecho el que sitla a este tipo de herramientas en la primera linea
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de actuacion frente a situaciones criticas como lo es una emergencia sanitaria. Estudios como los
de Marinetti et al. (241) o Paganuzzi et al. (243) sugieren que la heterogeneidad poblacional
permite entender mejor las respuestas locales a la pandemia y mejorar la preparacion futura para
crisis similares, especialmente en zonas con sistemas de salud descentralizados. Ambos estudios
defienden que adaptar los modelos a las caracteristicas de cada poblacion puede mejorar su
precision y utilidad en la préctica clinica.

Mirando hacia el futuro, el andalisis de datos con técnicas de ML demuestra ser una
herramienta poderosa que puede mejorar significativamente la gestion de futuras pandemias o
crisis similares gracias a su capacidad para analizar grandes volumenes de datos de forma rapida
y eficiente. Su implementacion temprana utilizando una muestra relativamente pequefia de datos
(150-200 pacientes) permite salvar vidas mediante la personalizacién de la atencién clinica y la
optimizacién de los recursos sanitarios, aumentando la eficacia de las intervenciones y reduciendo

la mortalidad.

Uno de los grandes desafios del trabajo con IA y una posible limitacion del presente
estudio, es la dificultad en la interpretacion de los resultados. Por ello, es crucial la existencia de
grupos multidisciplinares en la investigacién que permitan una colaboracion estrecha entre
investigadores, médicos e ingenieros, como ha tenido lugar en este trabajo. Por otro lado, esta la
confiabilidad de los algoritmos: es necesario probar su reproducibilidad y validar externamente
los modelos en otras poblaciones. El objetivo de ello es validar el uso de la herramienta, y no
universalizar los resultados derivados de este estudio. Como se ha mencionado, la ventaja de
utilizar estos modelos radica en su capacidad para obtener resultados adaptados a cada poblacion
especifica. Estudios adicionales en esta direccién permitirdn estandarizar el uso de estas

herramientas a nivel hospitalario en el analisis de otras enfermedades o0 emergencias sanitarias.

Los resultados de este estudio no solo contribuiran al desarrollo de enfoques clinicos
personalizados, mejorando la atencién sanitaria de los pacientes, sino que también muestran la
importancia de adaptar las estrategias de intervencion a las caracteristicas especificas de cada
poblacion. Es fundamental recordar que la inteligencia artificial es una herramienta poderosa que,
utilizada de manera responsable, puede transformar la medicina, haciéndola mas eficiente y de
mejor calidad. La investigacion continua y la validacion de estos modelos son esenciales para
asegurar su eficacia y aplicabilidad en diferentes contextos, prepardndonos mejor para futuras

emergencias sanitarias.
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Conclusiones

Primera. La revision de las caracteristicas clinicas de los pacientes hospitalizados con
COVID-19 en el Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid ha revelado que la edad
avanzada y la presencia de comorbilidades, como la hipertension, la diabetes y las enfermedades
cardiovasculares, fueron factores comunes entre los pacientes. Al ingreso hospitalario, los
sintomas mas frecuentes fueron disnea, tos y fiebre, y el diagndstico principal fue insuficiencia
respiratoria aguda. Las complicaciones més frecuentes en los pacientes hospitalizados fueron el
SDRA vy la insuficiencia renal aguda. Las causas mas comunes de éxitus fueron el fallo

multiorgénico y la insuficiencia respiratoria.

Segunda. Los predictores de mortalidad variaron a lo largo de la pandemia. En la primera
ola, los principales predictores fueron la edad, los niveles de urea, la TFGe, la FiO2, el pH, el
potasio, los baséfilos y los tumores activos. En las olas segunda a cuarta, emergieron como
variables con mayor peso predictivo la escala CURB-65, la procalcitonina, la albiminay la escala
Glasgow Coma Scale (GCS). En las olas quinta y sexta, la edad, los niveles de urea y la TFGe
continuaron siendo predictores relevantes, pero la vacunacion y los tratamientos modificaron

algunos patrones de mortalidad.

Tercera. La evolucion de los patrones de mortalidad mostré que las variantes del virus, la
mejora en los tratamientos y la vacunacion influyeron significativamente en los factores
predictivos. La combinacién de la inmunidad natural y la vacunacién modifico el perfil
inmunolégico de los pacientes, afectando dichos predictores de mortalidad y provocando

variaciones segun la poblacion analizada.

Cuarta. En la identificacion de biomarcadores de inflamacion en pacientes ingresados en
la UCI durante la primera ola, no hubo diferencias significativas en las concentraciones de TNF-
a, LIF y IFN-y entre pacientes vivos y fallecidos. La variabilidad en la respuesta inmunoldgica y
el momento de la toma de muestras pueden influir en la utilidad de estos biomarcadores. Se
necesitan estudios adicionales con tamafios de muestra mas extensos y un disefio estandarizado

para validar su utilidad en la préctica clinica.

Quinta. Los modelos de prediccién de patrones de mortalidad mediante técnicas de
aprendizaje automatico demostraron ser efectivos para identificar a los pacientes con mayor
riesgo, utilizando variables facilmente obtenibles en la admisidn hospitalaria. La validacién
sugiere su potencial uso en futuras emergencias sanitarias, mejorando la personalizacion de los
tratamientos y la optimizacion de los recursos. La variabilidad en la calidad y disponibilidad de
los datos entre centros y regiones subraya la necesidad de adaptar los modelos a las caracteristicas
especificas de cada poblacién. Continuar investigando y validando estos modelos es esencial para

asegurar su eficacia y aplicabilidad en diferentes contextos.
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8.1. Valores de referencia en parametros de

laboratorio
PRUEBA LIR-LSR* UNIDADES

Alanina Aminotransferasa (ALT/GPT) [Femenino] 1-35 U/L
Alanina Aminotransferasa (ALT/GPT) [Masculino] 1-50 U/L
Aspartato Aminotransferasa (AST/GOT) [Femenino] 0-35 U/L
Aspartato Aminotransferasa (AST/GOT) [Masculino] 0-50 U/L
Basofilos 0-0,2 x10%/uL
Bicarbonato (CO3H-) (arterial) 21-28 mmol/L
Bilirrubina Total Suero (5-60 afios) 0,3-1,2 mg/dL
Bilirrubina Total Suero (60-90 afios) 0,2-1,1 mg/dL
Bilirrubina Total Suero (90-150 afios) 0,2-0,9 mg/dL
Calcio i6nico 4,5-5,2 mg/dL
Cloruro suero 101-109 mmol/L
CO; Total (TCO>) 20-28 mmol/L
Creatinina 0,6-1,3 mg/dL
Dimero D 0-230 ng/mL
E. de bases en fluido extracel (BEecf) (a) -3-3 mmol/L
Eosinofilos 0,1-0,65 x10%/uL
Fibrin6geno derivado 180-420 mg/dL
Gammaglutamil transferasa (GGT) [Femenino] 0-38 U/L
Gammaglutamil transferasa (GGT) [Masculino] 0-55 uU/L
Glucosa (14-60 afos) 74-110 mg/dL
Glucosa (60-90 afios) 82-110 mg/dL
Glucosa (90-150 afios) 75-110 mg/dL
Hematies [Femenino] 3,8-5,1 x108/uL
Hematies [Masculino] 4,2-5,6 x108/uL
Hematocrito [Femenino] 34-45 %
Hematocrito [Masculino] 39-50 %
Hemoglobina Total [Femenino] 11,4-15,1 g/dL
Hemoglobina Total [Masculino] 13,2-16,8 U/L
Lactato deshidrogenasa (LDH) Suero (12-60 afios) 100-190 U/L
Lactato deshidrogenasa (LDH) Suero (60-90 afios) 110-210 U/L
Lactato deshidrogenasa (LDH) Suero (90-150 afios) 99-284 U/L
Lactato (arterial) 0,7-2,1 mmol/L
Leucocitos 4-10,5 x10%/uL
Linfocitos 0,8-5 x10%/uL
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Monocitos 0,2-1,1 x10%/uL
Neutréfilos 1,5-7,5 x10%/uL
pCO2 (arterial) 35-48 mmHg
pH 7,35-7,45 -
Plaquetas 150-350 x10%/uL
pO2 83-108 mmHg
pO2/Fi02 333-446 -
Procalcitonina 0-0,5 ng/mL
Proteina C reactiva suero 0-10 mg/L
Sodio suero 136-146 mmol/L
Tiempo de Cefalina (TTPA;APTT) 25-38 seg
TP Ratio 0,7-1,3 -
TTPA Ratio 0,8-1,3 -
Urea (18-60 afios) 12,8-42,8 mg/dL
Urea (60-90 afios) 17,1-49,2 mg/dL
Urea (90-150 afios) 21,4-66,3 mg/dL
VCM 80-98 fL

LIR=limite inferior de referencia; LSR=limite superior de referencia

8.2. Tablas de resultados

8.2.1. Resultados relacionados con el estado previo de los

pacientes

Tabla Al. Caracteristicas clinico-patolégicas asociadas al estado previo de los pacientes. Variables
numéricas.

1 OLA OLAS 22 a 4? OLAS 5%y 6°
Fallecidos Vivos Global  Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global
60 231 291 40 323 363 27 217 244
M+ DE M+ DE M+ DE M + DE M+ DE M+ DE M+ DE M + DE M + DE

Edad 77,13 £1,50 64,50 +1,10 67,10 +10 79,53 + 10,92 64,4 + 16,18 66,08 + 16,37 82,40 + 10,30 60,71 + 20,23 63,18 + 20,54

Ntmero de
dosis de
., 0,00 0,00 0,00 1,00£0,00 1,29+0,46 1,26+045 194+065 244+051 2,01+0,65
vacunacién

administradas

M = media aritmética; DE = desviacion estandar
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Tabla A2. Caracteristicas clinico-patoldgicas asociadas al estado previo de los pacientes. Variables
categoricas.

1 OLA OLAS 22 a 4? OLAS 5%y 6*
Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global
60 231 291 40 323 363 27 217 244
m) (%) M () M %) @ () M (%) @® (W m (%) @m (W 0 (%)
Sexo
Hombres 35 583 121 52,4 156 53,6 33 825 198 61,3 231 63,6 18 66,7 127 58,5 145 59,4
Mujeres 25 41,7 110 47,6 135 464 7 17,5 125 38,7 132 364 9 333 90 415 99 40,6
Comorbilidades
Hipertension 31 51,7 97 42,0 128 44,0 24 60,0 144 44,6 168 46,3 13 48,1 93 429 106 43,4
Diabetes mellitus 11 18,3 45 19,5 56 19,2 10 250 68 21,1 78 21,5 3 11,1 45 20,7 48 19,7
Cardiopatia
. L. 24 40,0 53 229 77 265 7 175 17 53 24 66 5 185 11 51 16 6,6
isquémica

Insuficiencia cardiaca 1 1,7 7 30 8 27 1 25 6 19 7 19 2 74 7 32 9 37

EPOC (enfisema

. . 7 11,7 18 78 25 86 1 25 17 53 18 50 8 296 17 78 25 10,2
crénico/bronquitis)
Asma 3 50 23 100 26 89 1 25 17 53 18 50 1 3,7 11 51 12 49
Dislipemia 16 26,7 88 381 104 357 16 40,0 100 31,0 116 32,0 11 40,7 53 244 64 26,2
Coagulopatias 2 33 8 35 10 34 7 175 34 105 41 11,3 10 370 25 11,5 35 14,3
Insuficiencia renal 7 11,7 7 30 14 48 5 125 19 59 24 66 6 222 18 83 24 98
Neoplasia activa 5 83 13 56 18 62 1 25 16 50 17 47 7 259 28 129 35 14,3
Enfermedades
. . 6 100 14 61 20 69 2 50 38 11,8 40 110 5 185 20 92 25 10,2
inmunomediadas
Sobrepeso 2 33 13 56 15 52 1 25 4 12 5 14 0 00 1 05 1 0,4
Obesidad 6 100 12 52 18 62 3 75 30 93 33 91 1 37 21 97 22 90
VIH o o0 1 04 1 03 0O 00 O OO0 O OO O OO 2 09 2 08
Hepatitis C cronica o o0 o o000 O OO0 O OO0 O OO0 O O00 1 37 2 09 3 1,2

Tratamientos

L. 44 73,3 165 71,4 209 71,8 32 80,0 183 56,7 215 59,2 24 88,9 117 53,9 141 57,8
cronicos

Antihipertensivos 28 46,7 74 32,0 102 351 21 52,5 115 35,6 136 37,5 12 444 73 33,6 85 34,8
Betabloqueantes 12 20,0 26 11,3 38 13,1 10 25,0 38 11,8 48 132 7 259 32 14,7 39 16,0
Diuréticos 14 23,3 33 14,3 47 162 8 20,0 37 11,5 45 124 4 148 19 88 23 94
Antidiabéticos 20 333 35 152 55 189 8 20,0 58 180 66 182 6 222 41 189 47 19,3
Antiagregantes 1 18,3 20 8,7 31 10,7 11 275 33 10,2 44 121 4 14,8 27 124 31 12,7
Anticoagulantes 13 21,7 14 61 27 93 6 150 34 105 40 11,0 9 333 22 10,1 31 12,7
Hipolipemiantes 17 28,3 72 312 89 306 15 375 90 27,9 105 28,9 10 370 46 21,2 56 23,0
Quimioterapia o o0 0o 00 O OO 1 25 2 06 3 08 0O 00 8 37 8 33

Inmunosupresores /
33 8 35 10 34 3 75 21 65 24 66 6 222 18 83 24 98

inmunomoduladores

Antirretrovirales o o0 O 00 O OO0 O 00 1 03 1 03 0 00 O 00 O 00
Antivirales o o0 0o 00 O OO O OO 1 03 1 03 0O 00 O OO0 O 00
Bioldgicos 0 00 1 04 1 03 0 00 O 00 O 00 O 00 O 00 O 0,0

Al menos un

episodio previode 0 00 O O00 O 00 1 25 2 06 3 08 1 37 2 09 3 12
COVID-19
Vacunacién

1 dosis 0O 00 0O 00 O 00 2 50 15 46 17 4,7 12 444 78 359 90 369

2 dosis 0 00 O 00 O 00 O 00 6 1,9 6 1,7 12 444 78 359 90 369

Tipo de vacuna
Pfizer (Comirnaty) o 00 0O OO0 O OO O 00 O 00 O OO0 12 444 63 290 75 30,7
Astrazeneca

o o0 0 00 O OO O OO O OO O OO0 O O00 7 32 7 29

(Vaxzevria)
Moderna o o0 0 00 O OO O OO O OO O OO0 O O00 5 23 5 20
Jannsen o o0 o0 o0 O OO O OO O OO0 O OO0 O 00 3 14 3 12
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8.2.2. Resultados relacionados con la clinica de los pacientes al
ingreso

Tabla A3. Caracteristicas clinico-patologicas relacionadas con la sintomatologia y diagnéstico clinico y por
imagen de los pacientes con COVID-19 al ingreso hospitalario.

12 OLA OLAS 22a 4* OLAS 5%y 6°
Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global
60 231 291 40 323 363 27 217 244

m B @ ) @ (%) M (B @M %) @ (B @ %) @ (% 0 (%)

Sintomas al ingreso

Disnea 8 133 27 11,7 35 120 19 475 172 533 191 52,6 20 741 107 49,3 127 52,0
Presion toracica 1 1,7 21 91 22 76 1 25 44 136 45 124 1 37 40 184 41 168
Tos 40 66,7 141 61,0 181 622 21 525 202 62,5 223 614 12 444 127 585 139 57,0
Rinorrea 0 00 5 22 5 17 0 00 10 31 10 28 0O 00 13 60 13 53
Anosmia 3 50 11 48 14 48 0 00 49 152 49 135 O 00 29 134 29 119
Ageusia 3 50 17 74 20 69 2 50 48 149 50 138 0 00 33 152 33 135
Odinofagia 0 00 0 00 O 00 O 00 12 37 12 33 0 00 14 65 14 57
Mialgia 10 167 29 126 39 134 4 100 57 176 61 168 0 00 20 92 20 82
Fiebre 17 283 61 264 78 268 26 650 225 69,7 251 69,1 13 481 139 64,1 152 62,3
Distermia 4 67 7 30 11 38 3 75 27 84 30 83 2 74 10 46 12 49
Cefalea 0o 00 7 30 7 24 2 50 33 102 35 96 0 00 22 101 22 9,0
Nauseas/Vomitos 9 150 32 139 41 141 5 125 47 146 52 143 2 74 27 124 29 119
Diarrea 10 16,7 41 17,7 51 175 3 75 65 201 68 187 2 74 39 18,0 41 16,8
Astenia 17 283 87 377 104 357 7 175 101 31,3 108 298 3 11,1 64 295 67 27,5
Confusion 6 100 9 39 15 52 9 225 8 25 17 47 5 185 13 60 18 74
Mareo 2 33 7 30 9 31 2 50 19 59 21 58 1 37 15 69 16 66
Expectoracion 8 133 27 11,7 35 120 6 150 45 139 51 140 5 185 33 152 38 156
Diagnostico al ingreso

Distrés respiratorio 0o 00 0O 00 O 00 6 150 21 65 27 74 0 00 4 18 4 16

Insuficiencia respiratoria
45 750 78 338 123 423 20 50,0 127 393 147 405 23 852 76 350 99 40,6

aguda

Fallo multiorganico 0 00 0 00 O 00 2 50 O 00 2 06 0 00 1 05 1 04
Radiografia de térax

Consolidaciones 21 350 53 229 74 254 8 200 55 170 63 174 8 296 52 240 60 246
Opacidades 31 51,7 141 61,0 172 59,1 27 67,5 267 82,7 294 810 17 63,0 160 73,7 177 72,5
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Tabla A4. Caracteristicas clinico-patoldgicas de los pacientes de la 1° ola al ingreso hospitalario. Variables
numéricas.

12 OLA
Fallecidos Vivos Global
60 231 291
M +DE M+ DE M +DE
Radiografia torax
N¢ zonas afectadas (consolidaciones) 2,85+1,78 2,48+1,64 3,68+1,81
N zonas afectadas (opacidades) 2,71+1,56 2,59+1,49 3,26+1,77
Escalas al ingreso
Escala coma de Glasgow 14,28+2,44 14,84+0,63 14,73+1,26
Escala CURB-65 1,39+0,64 0,8+0,73 0,92+0,75
Escala APACHE-II 13,64+5,33 8,46+2,82 9,92+4,32
Escala SOFA 6,23+2,31 5,11+2,01 5,48+2,15
Signos vitales
Temperatura (°C) 36,18 +0,7 36,9 +0,1 36,9 +0,1
Presion arterial sistolica / PAS 132,5+24,7 133,14+19,56 133+20,73
Presion arterial diastolica / PAD 71,87+16,93 75,04+12,36 74,35+13,5
Frecuencia cardiaca / FC 93,21+18,1 87,85+16,85 88,96+17,22
Frecuencia respiratoria / FR 25,38+7,29 22,48+5,71 23,16+6,21
Parametros de laboratorio
Lecucocitos (x103 pL) 95+2 6,7+0,2 6,2+0,1
Linfocitos (x103 pL) 0,73 +0,05 1,10+ 0,11 1,02 + 0,09
Neutrofilos (x103 L) 6,5+0,6 5+0,2 4,6+0,1
Monocitos (x103 pL) 0,45 + 0,04 0,53 + 0,02 0,51+ 0,02
Eosindfilos (x103 L) 0,007 + 0,004 0,009 + 0,002 0,009 + 0,002
Basofilos (x103 pL) 0,016 + 0,005 0,013 + 0,002 0,014 + 0,002
Eritrocitos (x106 pL) 4,6+0,1 5+0,2 4,7+0
Hemoglobina (g/dL) 13,3+0,2 13,8 +0,1 13,8 0,1
Hematocrito (%) 40,5+0,7 41,8 +0,3 41,5+0,3
V.CM. (fL) 88,8 +0,9 88,1+0,3 88,3+0,3
Plaquetas (x103 uL) 181,9 + 10 191,8 +5,5 183 +4,1
Glucosa (mg/dL) 1449 + 6,5 126,8 + 3,6 117+ 1,4
Urea (mg/dL) 57,9+3,9 443+24 405+1,1
Creatinina (mg/dL) 1,2+0,1 1,7+0,5 09+0
Filtrado glomerular estimado (CKD-EPI 2009)
K 57,7 +2,8 694 +1,5 66,6 +1,3
(mL/min/1.73 m2)
Sodio (mmol/L) 134,5+0,6 134,6 £0,7 135+0,2
Potasio (mmol/L) 4+0,1 57+1,8 39+0
Cloruro (mmol/L) 100,4 £ 1,1 108,5+6,5 99,9+0,3
Bilirrubina total (mg/dL) 0,7+0 09+0,3 0,60
Aspartato aminotransferasa (AST/GOT) (U/L) 34,9 +3,8 39,9+22 29,7 +1
Alanina aminotransferasa (ALT/GPT) (U/L) 60,3+7,2 48,4 +2,1 40,3 +1,1
Lactato deshidrogenasa (LDH) (U/L) 88 +42 107,5+ 66,3 101 +43,5
Albtimina (g/dL) 3,54+0,4 3,79+0,44 3,74+0,44
Proteina C reactiva (mg/dL) 136,7 + 14,5 959 +5,7 93+4,5
Procalcitonina (ng/mL) 15,3 +13,1 04+0,1 0,1+0
Dimero D (ng/mL) 1403 + 610,6 647,4 + 69,1 459 + 16,9
Fibrindgeno (derivado)(mg/dL) 703,7 £22,1 698,1+11,5 699 + 10,2
Ratio (TP) 1,6+0,2 1,2+0 1,140
Ratio (TTPA) 1,09 £ 0,01 1,04 + 0,01 1,05+ 0,01
pH 7,426 + 0,008 7,446 + 0,004 7,442 + 0,003
pCO2 (mmHg) 35,26+8,06 34,38+7,63 34,56+7,71
pO2 (mmHg) 67,76+33,88 62,02+22,54 63,25+25,43
Bicarbonato (CO3H-) (mmol/L) 22,77+4,13 24,19+6 23,88+5,67
FIO2 (%) 33,8+4,1 24+1 210
pO2/FIO2 227,4+19,1 270,8+7,9 262+7,5
Gradiente O2 arterial/alveolar (mmHg) 150,28+185,13 71,97+83,61 89,37+118,09
Lactato (mmol/L) 2+0,1 1,4+0 1,5+0

M = media aritmética; DE = desviacion estandar
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Tabla A5. Caracteristicas clinico-patoldgicas de los pacientes de las olas 22 a 42 al ingreso hospitalario.

Variables numéricas.

OLAS 22 a 4°
Fallecidos Vivos Global
40 323 363
M + DE M + DE M + DE
Radiografia torax
N¢ zonas afectadas (consolidaciones) 2,57 +1,27 2,47 + 1,55 2,48 +1,51
N zonas afectadas (opacidades) 3,41 +1,76 3,18 +1,69 3,2+1,69
Escalas al ingreso
Escala coma de Glasgow 14,43 +1,32 14,86 + 0,78 14,81 + 0,87
Escala CURB-65 1,63 +0,81 0,74 +0,81 0,84+ 0,86
Escala APACHE-IT 12,8 +4,69 8,31 +3,23 9,53 4,16
Escala SOFA 4,45+1,23 4,07 +1,63 4,17 +1,54
Signos vitales
Temperatura (°C) 36,87 +1,08 36,7 + 0,94 36,72 +0,96
Presion arterial sistOlica / PAS 135,41 + 23,07 131,94 + 22,62 132,32 + 22,66
Presién arterial diastolica / PAD 63,31 +16,1 71,92 + 16,58 70,98 + 16,72
Frecuencia cardiaca / FC 87,56 + 19,81 90,9 + 17,51 90,54 + 17,78
Frecuencia respiratoria / FR 25,32 +7,67 23,01 £6,95 23,34 +£7,07
Parametros de laboratorio
Lecucocitos (x103 pL) 7,99 £5,12 6,96 + 4,86 7,07 +4,9
Linfocitos (x103 uL) 0,71 +0,36 1,53 +5,6 1,43 £5,28
Neutrofilos (x103 pL) 6,42 +5,23 5,05+ 3,8 52+4
Monocitos (x103 pL) 0,5+0,29 0,61 +0,81 0,6+0,77
Eosindfilos (<103 pL) 0,03 + 0,09 0,02 + 0,07 0,02 + 0,07
Basofilos (x103 uL) 0,14 +0,74 0,02 + 0,04 0,03+0,25
Eritrocitos (x106 uL) 4,4+ 0,68 4,72 +0,7 4,69 +0,7
Hemoglobina (g/dL) 13,41 +1,87 13,79 + 1,83 13,75 +1,83
Hematocrito (%) 39,62 +7 41,52 + 5,36 41,3+5,59
V.CM. (fL) 90,78 +9,99 87,81 +7,25 88,15+ 7,64
Plaquetas (x103 pL) 163,52 + 80,76 186,62 + 79 184,02 + 79,42
Glucosa (mg/dL) 144,83 + 62,46 138,84 + 62,98 139,5 + 62,86
Urea (mg/dL) 71,72 + 40,2 43,57 26,37 46,77 £29,6
Creatinina (mg/dL) 1,37 £0,76 1,37 £5,33 1,37 £5,02
Filtrado glomerular estimado (CKD-EPI 2009)
. 56,88 + 23,86 73,79 + 20,22 71,84 + 21,33
(mL/min/1.73 m2)
Sodio (mmol/L) 135,85 + 4,04 134,91 + 3,39 135,02 + 3,48
Potasio (mmol/L) 4,14 +0,58 4,2+2,82 4,19 + 2,66
Cloruro (mmol/L) 101,85+ 3,77 101,13+ 5,7 101,21 + 5,52
Bilirrubina total (mg/dL) 0,76 + 0,42 1,64 £9,6 1,54 £ 9,05
Aspartato aminotransferasa (AST/GOT) (U/L) 72,77 + 100,68 48,48 + 36,15 51,2 +48,22
Alanina aminotransferasa (ALT/GPT) (U/L) 51,83 + 75,99 42,17 + 40,45 43,21 + 45,59
Lactato deshidrogenasa (LDH) (U/L) 411,46 + 201,74 325,42 + 128,12 335,4 + 140,97
Albtiimina (g/dL) 3,53+0,4 3,82 +0,38 3,79 +£0,39
Proteina C reactiva (mg/dL) 115,47 + 70,71 78,23 + 69,85 82,22 + 70,79
Procalcitonina (ng/mL) 0,81+2,93 0,25 +0,92 0,31+1,3
Dimero D (ng/mL) 1500,51 + 2568,3 1155 + 2318,82 1192,1 +2345,08
Fibrinégeno (derivado)(mg/dL) 688,53 + 171,63 667,34 +161,7 669,71 + 162,71
Ratio (TP) 2,03 +4,62 1,9+7,06 1,91 +6,83
Ratio (TTPA) 29,83 + 3,87 30,78 £5,24 30,67 5,11
prH 7,41 +0,07 7,43 + 0,07 7,42 + 0,07
pCO2 (mmHg) 36,91+9,16 34,75 +7,05 35,05 + 7,39
pO2 (mmHg) 64,2 + 24,83 60,8 + 23,28 61,27 + 23,48
Bicarbonato (CO3H-) (mmol/L) 23,01 4,61 23,07 +3,1 23,06 + 3,34
FIO2 (%) 26,86 + 10,08 24,18 +11,32 24,57 +11,16
pO2/FIO2 256,1 + 86,47 279,83 + 109,36 276,21 + 106,32
Gradiente O2 arterial/alveolar (mmHg) 72,19 + 55,01 65,13 + 76,85 66,11 + 74,11
Lactato (mmol/L) 1,89 +1,03 1,72+1,16 1,74 +£1,15

M = media aritmética; DE = desviacion estdndar
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Tabla A6. Caracteristicas clinico-patoldgicas de los pacientes de las olas 5% y 62 al ingreso hospitalario.

Variables numéricas.

OLAS 52y 6*
Fallecidos Vivos Global
27 217 244
M+ DE M+ DE M + DE
Radiografia torax
N¢ zonas afectadas (consolidaciones) 2,38+1,77 2,12 +1,54 2,15+ 1,56
N¢ zonas afectadas (opacidades) 3,53+1,7 3,13+1,72 3,17 +1,71
Escalas al ingreso
Escala coma de Glasgow 14,19 + 1,83 14,92 + 0,36 14,84 + 0,72
Escala CURB-65 1,77 +0,91 081+1,6 092 +1,57
Escala APACHE-II 11+7,07 7,31 +2,98 7,8 3,59
Escala SOFA 6,67 1,15 3,85+1,82 4,38 +2,03
Signos vitales
Temperatura (°C) 36,5 +0,84 36,55 +2,56 36,54 + 2,42
Presion arterial sistolica / PAS 124,92 + 22,8 131,74 + 33,21 131,01 + 32,28
Presion arterial diastdlica / PAD 66,44 + 14,56 67,6 + 23,88 67,48 + 23,06
Frecuencia cardiaca / FC 83,56 + 13,7 89,44 + 18,37 88,78 + 17,98
Frecuencia respiratoria / FR 30,17 +12,5 23,08 + 6,25 24,5 + 8,31
Parametros de laboratorio

Lecucocitos (x103 pL) 8,99 +5,57 7,18 3,72 7,37 + 3,99
Linfocitos (x103 L) 1,22 +1,48 1,23 +1,29 1,23+1,31
Neutrofilos (x103 pL) 7,18 £5,22 5,31 + 3,06 5,51 + 3,38
Monocitos (x103 pL) 0,52 +0,33 0,59 +0,43 0,59 + 0,42
Eosinofilos (x103 uL) 0+0,02 0,04 + 0,08 0,03 + 0,08
Basofilos (<103 pL) 0,03 + 0,05 0,02 + 0,05 0,02 + 0,05
Eritrocitos (x106 uL) 4,48 +0,87 4,59 +0,72 4,57 +0,74
Hemoglobina (g/dL) 13,27 +2,03 13,48 + 1,86 13,46 + 1,87
Hematocrito (%) 40,16 + 6,21 40,01 + 5,48 40,02 + 5,55
V.C.M. (fL) 90,63 + 9,05 87,54 + 6,62 87,87 £ 6,97
Plaquetas (x103 uL) 189,69 + 75,7 182,81 + 68,75 183,55 + 69,4
Glucosa (mg/dL) 144,81 + 43,03 134,93 + 60,07 136,04 + 58,41
Urea (mg/dL) 81,69 + 53,77 42,07 +28,1 46,32 + 33,96
Creatinina (mg/dL) 1,33+0,74 1,01 +0,51 1,04 + 0,55
Filtrado glomerular estimado (CKD-EPI 2009)

. 54,74 + 25,93 74,37 £ 21,26 72,14 + 22,65
(mL/min/1.73 m2)
Sodio (mmol/L) 136,96 + 8,04 135,51 + 4,23 135,68 + 4,81
Potasio (mmol/L) 4,18+0,48 4,02 +0,61 4,04+0,6
Cloruro (mmol/L) 97,33 +£ 22,95 101,3 +5,21 100,89 + 8,88
Bilirrubina total (mg/dL) 0,6 £0,26 0,91 +3,93 0,87 £3,71
Aspartato aminotransferasa (AST/GOT) (U/L) 51,27 + 32,62 46 + 33,94 46,51 + 33,78
Alanina aminotransferasa (ALT/GPT) (U/L) 27,44 + 22,51 42,22 + 43,29 40,6 + 41,75
Lactato deshidrogenasa (LDH) (U/L) 362,36 + 137,61 315,26 + 119,25 320,15 + 121,78
Albtiimina (g/dL) 3,43 +0,45 3,83+0,38 3,79 +0,41
Proteina C reactiva (mg/dL) 132,36 + 104,82 84,65 + 77,36 89,79 + 81,84
Procalcitonina (ng/mL) 1,79 + 6,27 0,93 +6,8 1,02 +6,73
Dimero D (ng/mL) 2275,38 +3361,11  1333,48 £3535,04  1434,39 + 3521,65
Fibrinégeno (derivado)(mg/dL) 637,36 + 255,76 685,83 + 180,39 680,65 + 189,77
Ratio (TP) 1,59 +1,5 1,23 +0,57 1,27 +0,73
Ratio (TTPA) 32,24+7,18 32,25 +4,92 32,24 +5,19
pH 7,42 + 0,06 7,44 + 0,06 7,44 + 0,06
pCO2 (mmHg) 37,41 +£10,08 35,67 6,9 35,92 +7,41
pO2 (mmHg) 74,55 + 34,24 72,61 + 30,04 72,88 + 30,55
Bicarbonato (CO3H-) (mmol/L) 25+ 5,64 24,02 +3,34 24,16 3,76
FIO2 (%) 33,53 +28,19 22,83 + 6,69 24,33 +12,61
pO2/FIO2 302,8 +152,61 325,14 + 98,96 321,95 +107,8
Gradiente O2 arterial/alveolar (mmHg) 87,27 + 159,33 43,26 + 48,12 48,63 + 71,78
Lactato (mmol/L) 1,78 +1,02 1,46 + 0,66 1,5+0,73

M = media aritmética; DE = desviacion estandar
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8.2.3. Resultados relacionados con la estancia hospitalaria.

Tabla A7. Caracteristicas clinico-patolégicas relacionadas con la estancia hospitalaria de los pacientes

1 OLA OLAS 22a 4* OLAS 5%y 6°
Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global Fallecidos Vivos Global
60 231 291 40 323 363 27 217 244
m) (P) @ (P) M) () @M () @M (W) M (W) M (W) M (W) m (%)
Ingreso en UVI 6 10,0 59 255 65 223 21 525 61 190 82 230 3 11,1 20 92 23 98
VMI 26 433 39 169 65 223 19 475 56 170 75 210 2 74 22 101 24 98
CNAF 2 33 11 48 13 45 4 100 29 90 33 90 6 222 14 65 20 82
VMNI 3 50 4 1,7 7 24 12 300 30 90 42 120 2 74 6 28 8 33
Sesiones de prono 6 100 5 22 11 38 12 300 28 90 40 110 1 37 9 41 10 4.1
ECMO 2 33 3 13 5 1,7 1 30 4 10 5 10 O 00 2 09 2 08
Infecciones
nosocomiales 0,0
Viral o o0 0 00 O OO O OO0 2 10 2 1,0 0O 00 O 00 O 00
Bacteriana 11 183 30 130 41 141 11 280 30 90 41 110 1 37 16 74 17 7,0
Fangica 4 67 9 39 13 45 3 80 3 10 6 20 1 37 0 00 1 04
Complicaciones durante
la estancia hospitalaria
Fallo renal agudo 12 200 11 48 23 79 13 330 16 50 29 80 6 222 13 60 19 78
Cardiacas 83 11 48 16 55 9 230 15 50 24 70 O 00 4 18 4 16
Gastrointestinales 100 11 48 17 58 5 130 22 70 27 70 2 74 11 51 13 53
Neuroldgicas 33 17 74 19 65 3 80 19 60 22 60 1 37 8 37 9 37
Coagulopatias 50 13 56 16 55 9 230 14 40 23 60 3 11,1 10 46 13 53
SDRA 18 300 35 152 53 182 15 380 36 11,0 51 140 2 74 14 65 16 6,6
Shock 6 100 1 04 7 24 5 130 1 03 6 20 2 74 1 05 3 1.2
Tratamiento para
COVID durante la
estancia hospitalaria
Oxigeno 52 86,7 127 55,0 179 61,5 32 80,0 173 53,6 205 56,5 24 889 117 53,9 141 57,8
Dexametasona 0 00 5 22 5 17 23 580 130 40,0 153 42,0 13 48,1 105 48,4 118 484
Prednisona 0 00 0 00 00 23 580 130 40,0 153 420 1 37 5 23 6 25
Rendesivir o 00 O 00 O OO0 2 50 26 80 28 80 O 00 O 00 O 00
Lopinavir/ritonavir 0 00 67 290 67 230 0 00 O 00 O OO0 O OO0 O 00 O 00
Hidroxicloroquina 26 433 176 76,2 202 694 0 00 O 00 O 00 O 00 O 00 O 00
Tocilizumab 1 17 13 56 14 48 1 30 6 20 7 20 1 37 2 09 3 12
Baricitinib o o0 0 OO0 O OO O OO O OO O OO O OO O OO0 O 00
Anakinra 33 1 04 10 0 00 O OO0 O OO O OO0 O 00 O 00
IFN B-1b 67 7 30 11 38 0O 00 O OO0 O OO0 O OO0 O 00 O 00
Ceftriaxona 26 433 151 654 177 60,8 21 53,0 142 440 163 450 11 407 61 281 72 295
Azitromicina 28 46,7 167 72,3 195 67,0 15 38,0 111 34,0 126 350 3 11,1 33 152 36 14,8
Heparina o 00 1 04 1 03 8 200 112 350 120 33,0 6 222 103 475 109 44,7
Causa del éxitus (si aplica)
Fallo multiorganico 29 483 0 00 29 100 17 430 0 00 17 50 0O 00 O 00 O 00
Distrés respiratorio 4 67 0 00 4 14 1 30 0O 00 1 03 0O 00 O 00 O 00
Insuficiencia respiratoria 17 283 0 00 17 58 11 280 0 00 11 30 23 852 0 00 23 94
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Tabla A8. Dias de estancia hospitalaria en cada grupo de pacientes analizado.

Dias de estancia hospitalaria

M+ DE

Fallecidos 16,71+23,77

1*OLA Vivos 18,3+21,02
Global 18,01+21,59

Fallecidos 20,59 +17,44

OLAS 22a 4® Vivos 14,92 + 18,34
Global 15,54 + 18,3

Fallecidos 10,32 + 15,22

OLAS 5%y 6° Vivos 23,22 + 53,76
Global 11,76 + 23,11

M = media aritmética; DE = desviacion estandar
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Abstract: The COVID-19 pandemic demonstrated the need to develop strategies to control a new
viral infection. However, the different characteristics of the health system and population of each
country and hospital would require the imp) ion of self-sy dapted to their character-
istics, The objective of this work was to determine predictors that should identify the most severe
patients with COVID-19 infection. Given the poor situation of the hospitals in the first wave, the
analysis of the data from that period with an accurate and fast technique can be an important con-
tribution. In this regard, machine leaming is able to cbjectively analyze data in hourly sets and is
used in many fields. This study included 291 pati dmitted to a hospital in Spain during the first
three months of the pand After s ing seventy-one fi with machine leaming meth-
ods, the variables with the g; influence on predicting mortality in this population were lym-
phocyte count, urea, FiO2, potassium, and serum pH. The XGB method achieved the highest accu-
racy, with a precision of >95%. Our study shows that the machine leaming-based system can iden-
tify patterns and, thus, create a tool to help hospitals classify patients according to their severity of
illness in order to optimize admission.

Keywords: COVID-19; mortality; predictors; risk factors; machine leaming

1. Introduction

Since the first cases were reported in 31 December 2019, the COVID-19 pandemic has
accumulated a total of 770,875,433 confirmed cases and 6,959,316 deaths [1]. The uncon-
trolled spread of the virus caused by overpopulation, globalization, hyperconnectivity,
and the centralization of supply chains [2] triggered a collapse of health services and re-
sources that forced countries to take severe social actions such as isolation or lockdowns,
causing serious social and economic consequences [3,4]. In Spain, health centers in the
most affected areas faced problems such as inadequate intensive care capacity, insufficient
equipment (both for patients and health workers), lack of medical staff, or the delay or
collapse of COVID-19 helplines, which led to the cancellation of non-urgent surgeries and
the need to use private health services and military facdlities for public purposes [5]. In
the region of Castilla y Ledn (Spain), 585 deaths due to COVID-19 were recorded in March
2020, the first month of the pandemic in Spain, although this figure probably underesti-
mates the actual number of deaths due to the disease during this period. In addition, the
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Abstract Background/Objectives: The spread of the COVID-19 pandemic has spurred the
development of advanced healthcare tools to effectively manage patient outcomes. This
study aims to identify key predictors of mortality in hospitalized patients with some level of
natural immunity, but not yet vaccinated, using machine learning techniques. Methods: A
total of 363 patients with COVID-19 admitted to Rio Hortega University Hospital in Spain
between the second and fourth waves of the pandemic were included in this study. Key
characteristics related to both the patient’s previous status and hospital stay were screened
using the Random Forest (RF) machine kearning technique. Results: Of the 19 variables
identified as having the greatest influence on predicting mortality, the most powerful ones
could be identified at the time of hospital admission. These included the assessment of
severity in community-acquired pneumonia (CURB-65) scale, age, the Glasgow Coma
Scale (GCS), and comorbidities, as well as laboratory results. Some variables associated
with hospitalization and intensive care unit (ICU) admission (acute renal failure, shock,
PRONO sessions and the Acute Physiology and Chronic Health Evaluation [APACHE-IT]
scale) showed a certain degree of significance. The Random Forest (RF) method showed
high accuracy, with a precision of >95%. Conclusions: This study shows that natural
immunity generates significant changes in the evolution of the disease. As has been shown,
machine kaming models are an effective tool to improve personalized patient care in
different periods.

Keywords: immunity; COVID-19; predictors; mortality; machine learning; Random Forest

1. Introduction

When a sufficient number of individuals are immunized against a pathogen, the
probability of transmission between the infected and susceptible population decreases
due to the interruption of the chain of transmission [1]. In the case of a contagious, direct
contact-transferable pathogen that induces long-term immunity, this is maximized if the
population has a random pattern of interaction [2]. Diseases such as rubella, measles or
pertussis are under control, and others such as smallpox are even eradicated today thanks
to herd immunity, either by natural means or through vaccination strategies [3].
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