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Prediccion precoz de la supervivencia en pacientes ingresados por
COVID-19 con una aproximacion integrada con variables émicas

Oscar Martinez Gonzalez

Resumen — La identificacion precoz de pacientes con alto riesgo de mortalidad por COVID-19 podria mejorar su prondstico y
optimizar la gestion de recursos en futuras pandemias. En este estudio, se utilizan herramientas de Big Data para integrar y
analizar 4408 variables clinicas, de laboratorio, microRNAs y metabolémicas en una cohorte de 95 pacientes. Mediante un
proceso de depuracion en cuatro etapas —que incluy6 reduccion de dimensionalidad con PCA, LASSO, ELASTICNET y
MOFA— se seleccionaron 75 variables para desarrollar algoritmos de prediccion de mortalidad, posteriormente validados en un
grupo independiente. Los resultados demostraron que un conjunto reducido de biomarcadores moleculares, medidos dentro de
las primeras 72 horas de hospitalizacion, permite predecir con precision el riesgo de fallecimiento en pacientes con COVID-19.
Este enfoque multiémico, facilitado por técnicas de Big Data, ofrece una herramienta prometedora para la toma de decisiones

clinicas tempranas.

Palabras clave COVID-19, SARS-Cov2, Big data, dimensionalidad, mortalidad, 6mica

Abstract— Early identification of patients at high risk of COVID-19 mortality could improve their prognosis and optimize
resource management in future pandemics. In this study, Big Data tools are used to integrate and analyze 4408 clinical,
laboratory, microRNAs and metabolomic variables in a cohort of 95 patients. Through a four-stage cleaning process-which
included dimensionality reduction with PCA, LASSO, ELASTICNET and MOFA-75 variables were selected to develop mortality
prediction algorithms, subsequently validated in an independent group. The results demonstrated that a reduced set of
molecular biomarkers, measured within the first 72 hours of hospitalization, accurately predicts the risk of death in patients with
COVID-19. This multi-omics approach, facilitated by Big Data techniques, offers a promising tool for early clinical decision

making.

Index Terms— COVID-19, SARS-Cov2, Big data, dimensionality, mortality, omics

1 INTRODUCCION

Hasta mayo del 2025 se han recogido 778 millones de casos
de COVID-19 en todo el mundo, 281 millones en Europa,
de los cuales 13.873 casos corresponden a los ultimos 28
dias[1]. Resulta dificil saber la morbilidad y mortalidad
exacta que se le puede atribuir a esta patologia dada la am-
plia y variada distribucién mundial. En el afio 2024 la Or-
ganizacion Mundial de la Salud report6 que la pandemia
ocurrida entre el 2019 y el 2021 acabd con casi una década
de avances en la mejora de la esperanza de vida mundial,
reduciéndola en 1,8 anos, hasta los 71,4 afios, asi como en
la esperanza de vida sana a nivel mundial en 1,5 afios hasta
los 61,9 anos en 2021[2].

El cuadro clinico va desde pacientes asintomaticos hasta el
desarrollo de insuficiencia respiratoria aguda que precisa
de ingreso en una unidad de cuidados intensivos, con ne-
cesidad de soporte vital avanzado con ventilacién meca-
nica invasiva, terapia renal sustitutiva, etc... llegando in-
cluso al fallecimiento[3]. Dada la importante carga de tra-
bajo y recursos que supone para los diferentes sistemas sa-
nitarios, asi como para la evolucion del paciente, resulta
especialmente relevante el poder predecir la evolucién y
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prondstico vital de los mismos desde su ingreso. Esto per-
mitiria anticipar, adaptar y mejorar el sistema, asi como los
resultados en estos pacientes. Es por ello que se han reali-
zado multitud de estudios desarrollando escalas pronosti-
cas con gran diversidad de tipos de variables como pueden
ser epidemioldgicas, clinicas, de laboratorio hospitalario,
proteindmicas, metabolomicas, transcriptomicas y geno-
micas. Generalmente se han analizado utilizando un tnico
tipo de variables (clinica y de laboratorio, epidemiologica,
genomica, proteinomica y transcriptémica)[4], [5], [6], [7],
8], [9], [10], [11].

Con los avances desarrollados en las ultimas décadas en
analisis bioquimico y analisis de datos se plantea la posibi-
lidad de trabajar y estudiar una gran cantidad de datos y
diversidad de variables integradas[4], [12], [13], [14], [15],
[16]. Esta situacion puede generar dificultades como pue-
den ser la elevada proporcion de datos con respecto a los
casos (“maldicion de la dimensionalidad”), la dificultad
para la integracion de los diferentes tipos de variables y sus
pesos a la hora de generar algoritmos predictivos, o la po-
sibilidad de sobreajuste, haciendo que los algoritmos no
puedan ser utilizados en la practica clinica real[17].

El objetivo del estudio es predecir la mortalidad de manera
precoz en pacientes ingresados en un hospital por
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enfermedad Covid 19, que pueda ser exportable a la prac-
tica clinica, utilizando nuevas técnicas bioquimicas y de
aprendizaje supervisado. Para ello se van a utilizar varia-
bles de tipo clinico, de laboratorio hospitalario, transcrip-
témica y metabolémica, que nos permitan generar algorit-
mos predictivos supervisados e intentando recurrir al me-
nor nimero de variables posibles.

2 MATERIALY METODOS
2.1 Pacientes

Estudio prospectivo realizado en 95 pacientes de 18 afios o
mas de edad, ingresados por Covid-19 entre Marzo y
Agosto del afio 2020 en tres hospitales publicos de la Co-
munidad de Madrid: Hospital Universitario del Tajo, Hos-
pital Universitario Infanta Leonor y Hospital Universitario
Principe de Asturias. El estudio fue aprobado por el Co-
mité de Etica del Instituto Carlos III. Todos los pacientes
incluidos firmaron un consentimiento informado para di-
cho estudio. Para poder incluir al paciente debia presentar
una PCR positiva para SARS-Cov2 y clinica compatible
que hubiera precisado ingreso hospitalario hasta 72 h antes
de la inclusién. Se excluyeron pacientes con sospecha de
otra posible patologia como causa del cuadro clinico. El cri-
terio de fallecimiento fue haber muerto en los 90 dias pos-
teriores a la fecha de ingreso hospitalario.

2.2 Variables

Se cred una tinica base de datos como suma de cuatro bases
de datos previas: clinica y demogréfica; laboratorio hospi-
talario; analisis transcriptémico; y andlisis metabolémico.
Los estudios transcriptéomicos y metaboldmicos se realiza-
ron por el Centro Nacional de Microbiologia del Instituto
de Salud Carlos III.

2.3 Procedimiento experimental

Dependiendo del tipo de variable el procedimiento de ad-
quisicion fue diferente.

a) Variables clinicas y de laboratorio hospitalario: se reco-
pilaron exhaustivamente de las historias clinicas mediante
un formulario electrénico de recogida de datos creado con
las herramientas de captura de datos electronica REDCap.
Las muestras de plasma se recogieron al ingreso hospitala-
rio o en los primeros dias tras la hospitalizacion y antes del
tratamiento con terapias especificas para la COVID-19.

b) Analisis de miRNomas: se llevd a cabo mediante secuen-
ciacidon de alto rendimiento. Para ello se aisld el ARN total,
incluyendo los ARN pequefios, de 400 pl de plasma con el
kit miRNeasy Serum Plasma Advanced (Qiagen, Hilden,

Alemania). La calidad y cantidad del ARN se evaluaron
con el Bioanalyzer 2100 y el kit Agilent RNA 6000 Nano. Se
construyeron bibliotecas de ARN pequefios utilizando el
programa NEBNext Multiplex Small RNA Library Prep
para Illumina (New England Biolabs, Ipswich, MA, EE.
UU.) en el Parque Cientifico de Madrid (Espafia). A conti-
nuacion, se secuenciaron los ARN pequefios en NovaSeq
6000, Illumina, en el Centro Nacional de Microbiologia
(Majadahonda, Espafia), con un rendimiento estimado de
mas de 50 millones de lecturas por muestra. Se realizé una
comprobacién de calidad de las lecturas con FastQC
(v.0.11.3) y se recortaron las secuencias adaptadoras con
cutadapt (v.1.13). Posteriormente, las lecturas se procesa-
ron con miRDeep?2 (v.0.0.7) para identificar y cuantificar los
miRNA conocidos del genoma humano de referencia
(GRCh38) y miRBase (v2.0).

c) Andlisis metaboldmico no dirigido: las muestras de
plasma fueron inactivadas con una mezcla (-20°C) de
MeOH:EtOH (1:1, v/v) frio, agitadas en vortex durante 1
minuto, incubadas en hielo durante 5 minutos y posterior-
mente centrifugadas durante 20 minutos a 16,000 xg a 4 °C.
El sobrenadante resultante se almacend a -80 °C hasta su
analisis. Debido a las amplias diferencias en las propieda-
des fisico-quimicas de los metabolitos, se utilizaron tres
plataformas analiticas para aumentar la cobertura metabo-
lémica: cromatografia de gases acopada a espectrometria
de masas (GC-MS) centrada en moléculas pequefas que
pueden volverse volatiles mediante derivatizacion, electro-
foresis capilar acoplada a espectrometria de masas (CE-
MS) enfocada en compuestos polares e iénicos y cromato-
grafia de liquidos acoplada a espectrometria de masas (LC-
MS) orientada a metabolitos semipolares y lipofilicos. Para
evaluar la calidad de los datos de cada plataforma, se pro-
cesaron muestras de control de calidad (QC), utilizando
mezclas de voliumenes iguales de cada muestra correspon-
diente. Ademas, se analizaron dos soluciones en blanco,
una al inicio y otra al final de cada secuencia analitica.

Para los analisis, se descartaron aquellos metabolitos con
baja reproducibilidad (coeficiente de variaciéon [CV] en los
controles de calidad superior al 30%) y aquellas sefiales no
presentes en al menos el 70 % de las muestras de algun
grupo. En el caso de GC-MS, la concentracion final de cada
metabolito se normaliz6 también segiin la abundancia del
estandar interno (IS). Finalmente, se corrigi6 la caida de in-
tensidad en los controles de calidad, y las matrices resul-
tantes se utilizaron para el analisis estadistico. Las caracte-
risticas metabolicas obtenidas mediante GC-MS y CE-MS
se encuentran identificadas. En cuanto a los datos corres-
pondientes a LC-MS, tras la realizacién del analisis estadis-
tico, se llevara a cabo la identificacién de los compuestos se
(pendiente en el momento de redaccién de este trabajo).



Oscar Martinez Gonzalez. Prediccién precoz de la supervivencia en pacientes ingresados por COVID-19 con una aproximacion integrada con variables émicas 3

2.4 Andlisis estadistico de los datos

El andlisis de datos se realizé en Python (3.10.16) utili-
zando las bibliotecas Pycaret (3.3.2), Scikit-learn (1.4.2),
Pandas (2.1.4), Numpy (1.26.4) y Scipy (1.11.4).

Analisis descriptivo y exploracion inicial. Se ha realizado
un analisis descriptivo de la poblacién de estudio, de los

Figura 1. Flujo de trabajo de los datos
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pacientes vivos y de los pacientes fallecidos. Para la explo-
racion estadistica inicial de los datos se ha realizado el test
de Mann Whitney o t de Student para las variables conti-
nuas, y el test de Chi Cuadrado o test de Fischer para las
variables categoricas. Posteriormente se realizaron técnicas
de aprendizaje no supervisado con K-means y DBSCAN
como analisis exploratorio inicial. Dado que no era posible
generar un numero de grupos razonable se utilizaron Uni-
form Manifold Approximation and Projection (UMAP) y t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). Estos
son algoritmos de reduccion de dimensionalidad no lineal.
Su objetivo principal es tomar datos de alta dimensionali-
dad (muchas caracteristicas) y proyectarlos en un espacio
de baja dimensionalidad (tipicamente 2D o 3D) de manera
que se preserve la estructura local o global de los datos ori-
ginales. Son especialmente ttiles para la visualizacion de
datos complejos, permitiendo identificar agrupaciones
(clusters), patrones o la forma general de la distribucién de
los datos.

Preprocesado de los datos. Se gener6 un proceso de tra-
bajo con los datos con pasos iniciales comunes y posterior-
mente separados (Figura 1). Antes de comenzar con el ana-
lisis de los datos se procedio a valorar los valores limites y
retirar variables en base a dicha informacion, las que pre-
sentaban valores perdidos > 20%, varianza cercana a 0, 6
no aportaban informacién o eran redundantes. Se procedi6
a la generacion de un grupo de entrenamiento (80%) y otro
de validacion (20%), estratificado para la variable “falleci-
miento”. Posteriormente se imputaron los valores por la
media para variables numéricas y proximidad para catego-
ricas, y se estandarizd por grupos.

Reduccion de la dimensionalidad. Tras la integracion de
las variables restantes se retiraron las variables con va-
rianza proxima a 0 ¢ correlacion > 80%. En el grupo de en-
trenamiento se procedid a utilizar 4 técnicas de reduccion
de la dimensionalidad diferentes. Principal Component
Analysis (PCA), regresion con regularizacion Elasticnet,
regresion con regularizacion LASSO y Multi-Omics Factor
Analysis (MOFA). Este dltimo consiste en un modelo de
analisis factorial que proporciona un marco general para la
integracion de conjuntos de datos multiémicos de forma
no supervisada. Intuitivamente, MOFA puede conside-
rarse una generalizacion versatil y estadisticamente rigu-
rosa del andlisis de componentes principales a datos mul-
tiomicos. Dadas varias matrices de datos con mediciones
de multiples tipos de datos 6micos en el mismo conjunto
de muestras o en conjuntos superpuestos, MOFA infiere
una representacion interpretable de baja dimensién en tér-
minos de unos pocos factores latentes. Estos factores
aprendidos representan las fuentes impulsoras de la varia-
cion entre las modalidades de datos, lo que facilita la iden-
tificacion de subgrupos de

estados celulares o
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enfermedades.

Una vez aplicadas las diferentes técnicas de reduccion de
la dimensionalidad se escogieron las 75 variables con mas
peso en cada uno de los grupos de entrenamiento depura-
dos y reducidos. Dado que el grupo de entrenamiento
constaba de 76 casos se decidid que las variables a utilizar
para generar los algoritmos fueran como méaximo el na-
mero de pacientes -1.

Generacion de algoritmos. Para la generacién de los algo-
ritmos de aprendizaje automatico supervisado se utilizo
exclusivamente el grupo de entrenamiento. Utilizando la
libreria Pycaret (pycaret.org) de Automated Machine Lear-
ning se crearon y optimizaron con validacién cruzada de
manera automatica dentro del mismo grupo de entrena-
miento y posteriormente se evaluaron los resultados en el
grupo test. Esta libreria automatiza los flujos de trabajo de
aprendizaje automatico y permite modelar multitud de va-
riables de manera sencilla, creando algoritmos y sugeren-
cias para la optimizacion de los mismos a través de dife-
rentes técnicas (arboles, importancia de la permutacion, re-
gresion logistica, k-Nearest Neighbors), lo que ayuda y fa-
cilita la optimizacién. Se utiliz6 esta herramienta como ge-
nerador de algoritmos y optimizacién de los mismos con
el Area Under the Curve (AUC), seguida del F1 score.

Seleccion de algoritmos. Para seleccionar los algoritmos se
valor¢ la relacién entre el nimero de variables y el ajuste
de los mismos en el grupo de validacion, de manera que
facilite la traslacién a la préctica clinica. Para ello se consi-
der6 el parametro nimero de eventos/niimero de varia-

bles.
3 RESULTADOS

Se incluyeron 95 pacientes con una mediana de edad de 60
anos y un 44,2% de mujeres. Fallecieron 13 pacientes, 4 de
ellos mujeres. Las principales caracteristicas clinicas y de la-
boratorio se encuentran descritas en la tabla 1. De estas solo
presentaban diferencias significativas en el analisis univa-
riante entre los grupos vivos y fallecidos a los 90 dias el por-
centaje de neutrdfilos, el porcentaje de linfocitos, la creatinina,
la enzima lactato deshidrogenasa (LDH) y la proteina C reac-
tiva (PCR).

Inicialmente se generd un andlisis no supervisado de las
diferentes vistas de datos (variables clinicas, variables de
laboratorio, microRNA y metabolitos) para valorar la dis-
tribucién de los pacientes fallecidos en los grupos genera-
dos de forma automdtica. Los métodos K-means y
DBSCAN no fueron capaces de generar grupos ante la gran
dimensionalidad, por lo que se aplicaron técnicas de

reduccién de la dimensionalidad para entornos no super-
visados (UMAP y t-SNE), generandose grupos con gran-
des diferencias en el nimero y proporcion de pacientes fa-
llecidos (Figura 2).

Figura 2. Clusteres generados con K-means sobre t-SNE
con todas las variables

1 [ 1 2
Dimensicn 1

Tras la exploracidn inicial que confirma la existencia de di-
ferencias en los datos entre pacientes vivos y fallecidos a
los 90 dias, se estimaron el nimero de componentes prin-
cipales necesarios para explicar el porcentaje de la varianza
con los diferentes componentes y en las diferentes vistas
principales o con el nimero de componentes principales
necesarios optimizados por regresion lineal, por SVM, por
ADABOOST y finalmente por Random Forest (tabla 2). El
numero de componentes principales para las diferentes
vistas vario entre 16, en el grupo de variables de laborato-
rio, y 65. En la figura 3 se muestran los AUC con 2 compo-
nentes principales con las diferentes vistas. Curiosamente
el modelo con 2 componentes principales con las variables
de laboratorio fue el que mejor AUC presento, siendo de
0,85 y mejor que el resto de modelos con todas las varia-
bles.

Posteriormente se realizaron las diferentes técnicas de re-
duccion de la dimensionalidad (LASSO, ELASTICNET y
MOFA) y tras seleccionar las 75 variables con mas peso en
cada una de ellas se procedio a generar los modelos (regre-
sion logistica, support vector machine, Linear Discrimi-
nant Analysis, Ada Boost Classifier y Random forest). En
la tabla 3 se muestran las diferentes técnicas de reduccion
de la dimensionalidad con las métricas y caracteristicas
principales de los diferentes modelos. En la figura 3 se
muestran las AUC. El modelo con mejor AUC fue el resul-
tante de aplicar la técnica LASSO y generar el modelo con
random forest con 67 variables, con un AUC de 1,00. Los
que precisaron menos variables fueron la regresion logis-
tica y el SVM tras aplicar MOFA, precisando inicamente 2
variables.
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Tabla 1. Caracteristicas generales

Total Vivos Fallecidos p

n=95 n =82 n=13
Edad 60 [40-73] 60 [40 - 73] 63 [59 - 76] 0.452
Mujer (%) 42 (44.2) 38 (46.34) 4 (30.77) 0.431
Clinica
Frecuencia respiratoria (rpm) 21 [18 - 30] 20 [18 - 28] 25 [20 - 32] 0.053
Presion arterial sistélica (mmHg) 100 [91 - 111] 100 [92 - 110] 94 [82 - 115] 0.183
Presion arterial diastélica (mmHg) 59 [51 - 69] 60 [52 - 68] 53[43-71] 0.166
Saturacion 02 (%) 94192 - 97] 94 [92 - 97] 9392 - 94] 0.151
Temperatura 38.0 [37.3 -38.6] 38.0[37.3 - 38.5] 38.0[37.4 - 38.8] 0.581
Diarrea (%) 33 (34.74) 31 (38.27) 2 (15.38) 0.179
Nauseas (%) 8 (18.95) 18 (22.22) 0 (0) 0.114
Dolor abdominal (%) 5(15.79) 12 (14.81) 3(23.08) 0.702
Artralgias/mialgias (%) 6 (27.37) 24 (29.63) 2 (15.38) 0.566
Disnea (%) 1(64.21) 50 (61.73) 11 (84.62) 0.196
Anosmia /Ageusia (%) 7 (7.37) 6 (7.41) 1(7.69) 0.84
Rinitis (%) 4 (4.21) 4 (4.94) 0 (0) 0.267
Tos (%) 63 (66.32) 58 (70.73) 5 (38.46) 0.068
Antecedentes
Embarazada (%) 2 (2.11) 2 (2.47) 0 (0) 1
Fumador (%) 8 (8.42) 8 (9.88) 0 (0) 0.468
Hipertension arterial (%) 41 (43.16) 32 (39.51) 9 (69.23) 0.088
Diabetes (%) 19 (0.20) 18 (22.22) 1(7.69) 0.401
Insuficiencia renal cronica (%) 2 (12.63) 8 (9.88) 4 (30.77) 0.1
Tumor oncohematolégico (%) 3(3.16) 2 (2.47) 1(7.69) 0.525
Neoplasia solida (%) 5 (5.26) 4 (4.94) 1(7.69) 0.293
Cardopatia (%) 17 (17.89) 13 (16.05) 4 (30.77) 0.375
Enfermedad pulmonar (%) 15 (15.79) 11 (13.58) 4 (30.77) 0.276
Enfermedad neurolégica (%) 14 (14.74) 10 (12.35) 4 (30.77) 0.211
Enfermedad autoinmune (%) 4 (4.21) 4 (4.94) 0(0) 0.715
Tratamientos
VIH positivo (%) 2 (2.11) 2 (2.47) 0(0) 1
Corticoides (%) 47 (49.47) 38 (46.91) 9 (69.23) 0.232
Anticoagulacion (%) 0 (52.63) 43 (53.09) 7 (53.85) 1
Tozilizumab (%) 23 (24.21) 19 (23.46) 4 (30.77) 0.824
AINES (%) 4 (4.21) 2 (2.47) 2 (15.38) 0.05
Analitica
Neutrofilos (% leucocitos) 76 [64 - 86] 75 [63 -82] 85 [80 - 87] 0.013
Linfocitos (% leucocitos) 17 [10 - 26] 19 [12 - 27] 9[7-10] 0.002
Plaquetas 244.5[174.5 - 318.5] 242.0[175.5 - 315.0] 262.0 [157.0 - 365.0] 0.862
Dimero D 950 [500 - 2460] 780 [485 - 1480] 3500 [2980 - 5400] 0.193
Creatinina (mg/dl) 0.90 [0.74 - 1.14] 0.89[0.73 - 1.04] 1.24[0.89 - 2.41] 0.003
LDH 248 [206 - 362] 242 [192 - 333] 384 [262 - 464] 0.004
GPT 32[24 -71] 35[22-71] 29 [27 - 71] 0.614
PCR 52 [17 - 118] 36 [11 - 93] 131 [81 - 175] 0.001

Las variables que mas peso presentaban en los diferentes
algoritmos fueron principalmente metabolitos y alguno
microRNAs. Destacan por su presencia en multiples mo-
delos con diferentes técnicas de reduccion de la dimensio-
nalidad los metabolitos ‘787.6278@12.23’, ‘928.5713@7.13" y

’823.6276@12’. El peso de las variables clinicas, las utiliza-
das a dia de hoy en la practica real, fue escaso. La raza, la
presencia de tos como sintoma y el haber precisado trata-
miento antibidtico antes de entrar en el estudio son las que
presentan mayor importancia en los diferentes algoritmos.
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Para decidir que modelos se consideraron adecuados para
su aplicacion en la practica clinica se excluyeron todos

Figura 3. Curvas AUCROC de los diferentes modelos tras aplicar
diferentes técnicas de reduccion de dimensionalidad

aquellos que precisaran mas de 15 variables o tuvieran un
AUC mayor de 0,95 por el elevado riesgo de sobreajuste.
De un total de 23 posibles modelos, incluyendo los genera-
dos con PCA, quedaron 11. Teniendo en cuenta la relacion
entre el namero de variables y los resultados de las métri-
cas en el grupo de validacion se decidié que los modelos
que presentaban una mejor relacién entre el nimero de va-
riables y las métricas resultantes para poder utilizarlos en
la practica clinica fueron el random forest con 2 variables
(AUC 0,92) que es exactamente igual tras ELASTICNET y
MOFA, la regresion logistica con 4 variables tras reducir
con ELASTICNET (AUC 0,90), y la regresién logistica tras
aplicar MOFA con 2 variables (AUC 0,89).

4 DiIScusION

A dia de hoy todavia se sufren las consecuencias de la pan-
demia padecida en el afio 2020. La variaciéon de la espe-
ranza de vida afios mas tarde, la sobrecarga de los sistemas
sanitarios si ocurriera nuevamente, la necesidad de prede-
cir y elegir correctamente a que pacientes tratar y que re-
cursos utilizar son cuestiones en las que se ha avanzado. A
pesar de lo cual todavia quedan muchas preguntas. Si bien
existen multitud de estudios prediciendo la mortalidad en
el paciente con infeccién por Covid-19, el presente estudio
es el que utiliza mayor variedad y niimero de variables.
Ello supone una buena representacion de lo que implica la
integracion de nuevas técnicas diagndsticas junto con otras
clasicas aplicando nuevas herramientas en inteligencia ar-
tificial y big data. Por todos estos motivos esta muestra re-
sulta adecuada para abordar los diferentes problemas que
surgen de esta integracion.

La decision de generar un algoritmo que se pudiera llevar
a la practica clinica hizo que se optara por utilizar modelos
de aprendizaje supervisado y no de aprendizaje profundo,
ya que con ello se simplifica la comprension de los resulta-
dos e interpretacidn, facilitando su aplicacion. También se
da mucha importancia al nimero de variables, intentando
optimizar la relacion n° de eventos/n® de variables, de ma-
nera que se evite el sobreajuste y simplifique su uso.
Cuanto mayor es el valor de este cociente mayor es el ren-
dimiento del modelo en una muestra nueva tomada en la
misma poblacién, lo que implica disminuir el sobre-
ajuste[18]. Este parametro puede ser utilizado incluso para
sustituir la necesidad de validacién externa cuando es ma-
yor de 20. En el caso particular del modelo elegido el valor
fue de 4,5, insuficiente para evitar la evaluacion en el grupo
de validacién, pero suficientemente elevado en relacién al
numero de casos. Con estos condicionantes el modelo ele-
gido como el que se ajustaba mejor para su aplicacion fue
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Tabla 2. Resultados con diferentes modelos de PCA

Ne . F1 Recall Precission
Modelo Vista AUC : = :
Componentes Balanceada | Fallecidos | Balanceada | Fallecidos | Balanceada | Fallecidos
2 Componentes Principales 2 Laboratorio 0,854 0,740 0,000 0,790 0,000 0,700 0,000
Optimizada Regresion logistica 10 Laboratorio 0,833 0,740 0,000 0,790 0,000 0,700 0,000
Optimizada SVM 16 Metabolitos 0,813 0,770 0,000 0,840 0,000 0,710 0,000
Optimizada ADABOOST 54 microRNA 0,840 0,740 0,000 0,790 0,000 0,700 0,000
Otimizada Random forest 61 Metabolitos 0,830 0,740 0,000 0,790 0,000 0,700 0,000
Tabla 3. Resultados de los algoritmos tras los diferentes tipos de reduccién de dimensionalidad
q ..
Modelo N Accuracy | AUC F1 fesal Precission Variables mas importantes Umbral
variables Balanceada | Fallecidos | Balanceada | Fallecidos | Balanceada | Fallecidos
LASSO
Regresion logistica 57 0,79 0,90 0,87 0,50 0,89 0,33 0,91 1,00 178.0335@8.75; 283.2642@6.09; hsa-miR-6781-5 0,50
SsVM 56 0,89 0,85 0,87 0,50 0,89 0,67 0,91 0,40 raza; 592.9061@0.8243; 1009.6799@12.01 0,50
Linear Discriminant Analysis 57 0,89 0,67 0,87 0,50 0,89 0,33 0,91 1,00 tos; Antibidtico; 643.3687@0;97 0,50
Light Gradient Boosting Machine 42 0,84 0,85 0,83 0,40 0,84 0,33 0,82 0,50 hsa-miR-4510; 431.2201@1.12; 178.0335@8.75 0,30
Ada Boost Classfier 3 0,84 0,75 0,85 0,57 0,84 0,67 0,86 0,50 788.5982@7.44; hsa-miR-4510; 431.2201@1.12 0,30
Random forest 67 0,88 1,00 0,90 0,75 0,89 1,00 0,94 1,00 431.2201@1.12; 788.5982@7.44; 1009.6799@12;01 0,40
Ridge Classifier 5 0,89 0,67 0,87 0,50 0,89 1,00 0,91 1,00 hsa-miR-92b-5p; hsa-miR-6781-5p; 178.0335@8.75 0,50
ELASTICNET
Regresion logistica 4 0,89 0,90 0,89 0,67 0,89 0,67 0,89 0,67 787.6278@12.23; 928.5713@7.13; 381.3363@4.4 0,50
SVM 12 0,84 0,71 0,77 0,00 0,84 0,00 0,71 0,00 774.654@11.8049; 690.685@12.2526; 368.2793@1.1874 0,50
Linear Discriminant Analysis 57 0,79 0,60 0,79 0,33 0,79 0,33 0,79 0,33 fallo renal; 537.4882@3.76; 683.5931@12.2 0,50
Light Gradient Boosting Machine 25 0,89 0,96 0,89 0,67 0,89 0,67 0,89 0,67 787.6278@12.23; 928.5713@7.13; 877.7846@11.91 0,20
Ada Boost Classfier 19 0,89 0,96 0,95 0,86 0,95 1,00 0,96 0,75 787.6278@12.23; 928.5713@7.13; hsa-let-7f-1-3p 0,40
Random forest 2 0,95 0,92 0,94 0,80 0,95 0,67 0,95 1,00 787.6278@12.23; 928.5713@7.13 0,50
Ridge Classifier 21 0,79 0,64 0,79 0,33 0,79 0,33 0,79 0,33 hsa-miR-1255a; 774.654@11.8049; 582.2808@2.25 0,50
MOFA
Regresion logistica 2 0,92 0,89 0,90 0,75 0,89 1,00 0,94 0,60 787.6278@12.23; hsa-miR-22-3p 0,50
SVM 2 0,85 0,84 0,87 0,50 0,89 0,33 0,91 1,00 hsa-miR-22-3p; 445.2691@0.93 0,80
Linear Discriminant Analysis 74 0,75 0,89 0,94 0,80 0,95 0,67 0,95 1,00 823.6276@12; 951.579@7.13; 928.5713@7.13 0,60
Light Gradient Boosting Machine 39 0,85 0,95 0,94 0,80 0,95 0,67 0,95 1,00 823.6276@12; 624.5565@11.27; 787.6278@12.23 0,50
Ada Boost Classfier 9 0,80 0,95 0,94 0,80 0,95 0,67 0,95 1,00 928.5713@7.13; 787.6278@12.23; 1026.6057@11.54 0,60
Random forest 2 0,95 0,92 0,94 0,80 0,95 0,67 0,95 1,00 787.6278@12.23; 928.5713@7.13 0,50
Ridge Classifier 4 0,67 0,89 0,87 0,50 0,89 0,33 0,91 1,00 787.6278@12.23; hsa-miR-22-3p; IP.10_FI 0,50
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la regresion logistica tras MOFA con 2 variables (AUC
0,89). Ademas, presentaba un valor de F1 score de 0,90 y
una sensibilidad de 1 en el grupo de fallecidos, lo cual im-
plica la ausencia de falsos negativos. Este es el motivo de
su eleccion, ya que el evento es el fallecimiento y en ese
caso se asume un menor ajuste en la clasificacién en gene-
ral a cambio de no dejar pacientes que van a fallecer fuera
del grupo de riesgo. Llama la atencién y es destacable que,
a pesar de utilizar tres técnicas de reduccién de la dimen-
sionalidad diferentes, en dos de ellas el resultado en el al-
goritmo generado con random forest es exactamente igual
y con unos resultados muy buenos. Esta congruencia re-
fuerza la conclusion extraida.

Cuando se comparan las métricas de los resultados con la
validacion externa de diferentes modelos en poblaciones
variadas estos se encuentran entre los que mejor ajuste pre-
sentan y con menor necesidad de variables para la realiza-
cién de la prediccion[19], [20]. Si bien para confirmar esta
posibilidad se precisaria una validacion externa en la po-
blacién general.

El disefio de un estudio prospectivo para predecir la mor-
talidad hace que los datos recogidos sean consistentes para
generar los algoritmos y medir el resultado objetivo. Este
disefio asegura una proporcién pequefia de valores perdi-
dos, lo que evita las deficiencias relacionadas con el trata-
miento de los mismos. Uno de los problemas de este tipo
de estudios es el seguimiento de los pacientes, pero en este
caso se pudo seguir a todos los pacientes hasta el dia 90
tras el ingreso, ya que a fecha de creacion de este articulo
todavia se mantiene el seguimiento a todos los pacientes
vivos[21].

Se decidi6 generar un grupo de entrenamiento y uno vali-
dacién desde el inicio con el objetivo de aislar lo maximo
posible un grupo del otro, suponiendo que con estas medi-
das las métricas obtenidas en el grupo de validacién serian
extrapolables al resto de la poblacién representada, en
nuestro caso pacientes infectados e ingresados en el hospi-
tal por COVID-19 en la Comunidad de Madrid. Los mode-
los se generaron con el grupo de entrenamiento y un sub-
grupo del mismo usado como grupo test. Esta medida
puede suponer una pérdida de ajuste, pero probablemente
habra mejorado la aplicabilidad posterior. Que el estudio
sea multicéntrico es otro de los puntos a favor de que los
algoritmos generados aplicados en la misma poblacion den
resultados similares a los obtenidos en el grupo de valida-
cion.

El estudio presenta multiples debilidades. La muestra es
pequenia, lo que dificulta obtener mejores resultados sin
riesgo de sobreajuste y una posible falta de representacién

de posibles grupos de riesgo. En general, los trabajos con
multiples 6micas suelen realizarse en muestras pequenas
de pacientes debido a lo complejo y costoso de obtener es-
tos datos. Hasta donde se sabe, este estudio es el que inte-
gra mayor numero de variables por paciente y como ya se
ha descrito tiene un elevado riesgo de presentar la “maldi-
cion de la dimensionalidad”. Por otro lado, el evento a es-
tudio es la mortalidad, que se encuentra desbalanceado en
la muestra con respecto a la supervivencia (13,68% vs
86,32%), pero este desbalance representa la realidad[22].
Para ello se puede plantear en el futuro utilizar técnicas y/o
herramientas para balancear el evento o generar pacientes
sintéticos que lo presenten. Los pacientes pertenecen a un
unico sistema sanitario lo que dificulta la posibilidad de
exportar los resultados a pacientes de otros sistemas dife-
rentes. Finalmente, los pacientes de este estudio no se en-
contraban vacunados en el momento de ingresar, por lo
que a la hora de generalizar estos datos en la actualidad
hay que ser cautelosos y seria recomendable confirmar es-
tos hallazgos en un grupo que incluyera pacientes vacuna-
dos. Estas tltimas objeciones podrian comprobarse con la
validacién de un nuevo grupo amplio de pacientes repre-
sentativos de los diferentes sistemas en la actualidad.

7 CONCLUSION

Los resultados demuestran que un reducido niimero de varia-
bles de tipo molecular obtenidas en las primeras 72 h tras el in-
greso pueden predecir el fallecimiento en los 90 dias posterio-
res al ingreso en pacientes hospitalizados por COVID-19 con
mucha precision. Con estos resultados se podria plantear la
creacién de sencillos paneles moleculares que nos sirvan para
estratificar el riesgo de fallecimiento, mejorando el seguimiento
y prondstico de los pacientes, asi como facilitando la optimiza-
cién de los recursos.
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