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Resumen

Introducción: en este trabajo se describe una cohorte de pacientes hospitalizados por covid-19
y se proponen modelos pronósticos que estiman la probabilidad de presentar enfermedad grave,
trombosis y muerte a partir de variables de ingreso.

Métodos: estudio retrospectivo analı́tico de la población de pacientes con diagnóstico confir-
mado de covid-19, atendidos hospitalariamente en un centro de alta complejidad, entre los meses
de marzo de 2020 y abril de 2021. Se determinó la asociación entre variables de ingreso y la
ocurrencia de muerte, curso clı́nico adverso y trombosis y se construyeron y validaron interna-
mente modelos pronósticos para estos desenlaces utilizando métodos estadı́sticos tradicionales y
de aprendizaje automático.

Resultados: se incluyeron datos de 642 pacientes, de los cuales 328 (51 %) presentaron deterioro
clı́nico y 180 (28 %) fallecieron durante la hospitalización. Se documentaron eventos trombóticos
en 67 (10 %) y de sangrado en 19 pacientes (3 %). Se encontró asociación entre biomarcadores
de inflamación, trombosis y disfunción orgánica y los desenlaces de interés. Los modelos de
aprendizaje automático GBM (gradient boosting machine), presentaron el mayor rendimiento
pronóstico para mortalidad: AUC-ROC de 80 % (IC 95 %: 76 %-84 %) y AUC-PR de 69 % (IC
95 %: 63 %-75 %), deterioro clı́nico: AUC-ROC de 79 % (IC 95 %: 75 %-84 %) y AUC-PR de
75 % (IC 95 %: 71 %-81 %), y trombosis: AUC-ROC de 69 % (IC 95 %: 60 %-78 %) y AUC-PR
de 37 % (IC 95 %: 27 %-49 %). Las variables pronósticas utilizadas fueron: edad, SAFI, relación
de neutrófilos sobre linfocitos, proteı́na C reactiva, dı́mero D, creatinina y deshidrogenasa láctica.

Conclusión: se desarrollaron modelos con buen rendimiento pronóstico para muerte y enfer-
medad grave y con moderado rendimiento para trombosis en pacientes hospitalizados por covid-
19. El modelo con mejor desempeño para todos los desenlaces fue GBM. Para determinar su
utilidad en la práctica clı́nica y de investigación, estos modelos deben ser evaluados en otras co-
hortes. Se construyó una aplicación para visualizar su funcionamiento y facilitar su validación:
https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/.

Palabras clave: SARS-CoV-2, covid-19, cohorte retrospectiva, eventos trombóticos, deterioro
clı́nico, mortalidad, modelos pronósticos, aprendizaje automático, TRIPOD, GBM.

https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/




Abstract

Introduction: We propose to characterize a cohort of patients hospitalized for covid-19 and to
create models that estimate the probability of presenting clinical deterioration, thrombosis, and
in-hospital mortality based on data obtainable at hospital admission.

Methods: Retrospective analytical study of a population of patients with a confirmed diagno-
sis of covid-19 in a health center of high complexity, between March 2020 and April 2021. The
association between entry variables and the outcomes of interest was determined, and prognostic
models were developed and validated using traditional statistical methods and machine learning
techniques.

Results: Data from 642 patients were recorded. The outcome of clinical deterioration occurred in
328 patients (51 %) and death in 180 patients (28 %). Thrombotic events were documented in 67
patients (10 %) and bleeding in 19 patients (3 %). Correlations were found between biomarkers
of inflammation, thrombosis, organ dysfunction, and the aforementioned outcomes of interest.
GBM (gradient boosting machine), a machine learning technique, presented the best performan-
ce for mortality: AUC-ROC of 80 % (95 % CI: 76 % -84 %) and AUC-PR of 69 % (95 % CI:
63 % -75 %), and clinical deterioration: AUC-ROC of 79 % (95 % CI: 75 % -84 %) and AUC-PR
of 75 % (95 % CI: 71 % -81 % ), and thrombosis: AUC-ROC of 69 % (95 % CI: 60 % -78 %) and
AUC-PR of 37 % (95 % CI: 27 % -49 %). The prognostic variables used by the models were:
age, SpO2/FiO2 ratio, neutrophil to lymphocyte ratio, C-reactive protein, D-dimer, creatinine,
and lactate dehydrogenase.

Conclusion: Models with good prognostic performance for death and severe disease and mo-
derate performance for thrombosis were developed. GBM exhibited the best performance for all
outcomes of interest. To determine the usefulness of these models in clinical and research prac-
tice, they should be further assessed in other cohorts. An app was built to visualize them and to
facilitate their validation: https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/.

Keywords: SARS-CoV-2, covid-19, retrospective cohort, thrombosis, clinical deterioration, mor-
tality, prognostic models, machine learning, TRIPOD, GBM.
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Capı́tulo 1

Introducción

A finales de 2019, el SARS–CoV-2 emergió en la ciudad de Wuhan, China, y se propagó
mundialmente [1], infectando hasta noviembre de 2021 casi 260 millones de personas y causan-
do más de cinco millones de muertes [2].

El covid-19 (enfermedad por coronavirus 2019), tiene un espectro amplio de severidad; mientras
la mayorı́a de pacientes presentan infección asintomática o con sı́ntomas leves, otros presen-
tan compromiso respiratorio grave, disfunción multiorgánica y muerte [1]. En los pacientes que
cursan con enfermedad grave se presenta un estado hiper inflamatorio agudo que genera daño
endotelial y coagulopatı́a protrombótica, especialmente en la circulación pulmonar. Esta coagu-
lopatı́a comparte algunas caracterı́sticas con el sı́ndrome de activación del macrófago, el sı́ndro-
me antifosfolipı́dico, la microangiopatı́a trombótica y la coagulación intravascular diseminada
[3][4][5][6][29].

El SARS–CoV-2 invade predominantemente las células del epitelio respiratorio y endotelio vas-
cular mediante una unión de gran afinidad entre la proteı́na viral S (spike protein) y el receptor de
la enzima convertidora de angiotensina 2 (ECA2), ubicado en la superficie celular del hospedero.
Tras la unión, el virus y su receptor son endocitados mediante la fusión de la envoltura viral con
la membrana celular, liberando el ARN viral en el citoplasma y generando disminución de la
expresión de ECA2 en la superficie celular. Una vez dentro, el virus replica su material genético
y se ensamblan nuevas partı́culas virales que infectan otras células [7][21][29].

La infección no controlada puede provocar daño directo por el virus y por una respuesta in-
mune inadecuada, caracterizada por una tormenta de citoquinas, una activación exagerada del
complemento y el desarrollo del sı́ndrome de activación macrofágica. La acción no restringida
de la angiotensina 2 por la regulación a la baja de los receptores ECA2 en las superficies celula-
res genera disminución de niveles de óxido nı́trico y vasoconstricción. La hipoxia secundaria al
daño pulmonar contribuye con el daño celular multisistémico [8][29][32].
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Se altera entonces el equilibrio hemostático del endotelio, promoviendo la activación de pla-
quetas y del sistema de coagulación y produciendo una disfunción en la fibrinolisis. Estas con-
diciones favorecen el desarrollo de trombosis macro y micro vascular que empeoran el estado
hemodinámico, la isquemia tisular y pueden llevar a falla multiorgánica y muerte [8][29][32].

A causa de este estado proinflamatorio y protrombótico se presentan alteraciones en biomar-
cadores descritas en casos severos de covid-19: aumento marcado del dı́mero D, el fibrinógeno
y sus productos de degradación, elevación en la concentración de factor VIII y factor de von
Willebrand, aumento de proteı́na C reactiva, ferritina, interleuquina 6, deshidrogenasa láctica
y velocidad de sedimentación globular. La trombocitopenia y la prolongación de los tiempos
de coagulación son menos frecuentes, lo que sugiere que prevalece, al menos en fases iniciales
de la infección, un estado proinflamatorio y protrombótico sobre una coagulopatı́a de consumo
[29][30][31][33].

Los hallazgos de autopsias en pacientes que fallecieron por covid-19 corroboran esta fisiopato-
logı́a; además del daño alveolar difuso con signos citotóxicos virales, se describen trombosis en
la macro y microcirculación (predominantemente pulmonar), hiperplasia de la pared de pequeños
vasos sanguı́neos, infiltrado linfocı́tico intersticial perivascular, extensos depósitos extracelulares
de fibrina y pequeños focos de hemorragia en pulmones, riñones y otros órganos [9][10][23][24].

Múltiples estudios observacionales y una revisión sistemática con metaanálisis han reportado
eventos de trombosis venosa macrovascular en cerca del 22 % de pacientes con covid-19 que re-
quieren soporte en unidad de cuidados intensivos (UCI) y del 8 % de pacientes admitidos a salas
de hospitalización general. Se han descrito porcentajes del 2,5 % de trombosis arterial, prevale-
ciendo el ataque cerebrovascular isquémico, el infarto agudo de miocardio y la isquemia aguda
de extremidades [11] [12][13][22][26][27][28][34].

Un estudio retrospectivo multicéntrico analizó pacientes hospitalizados por covid-19 tratados
con profilaxis antitrombótica con heparina, de los cuales 256 permanecieron en salas generales
y 144 requirieron UCI. Se registraron eventos trombóticos (9,5 %) y de sangrado (4,8 %). Las
elevaciones del dı́mero D, las plaquetas, la proteı́na C reactiva y la velocidad de sedimentación
globular se asociaron significativamente con complicaciones trombóticas. El dı́mero D fue el
biomarcador con mayor valor pronóstico para muerte y trombosis [4].

Las evidencias anteriormente descritas sugieren que la gravedad de la infección depende de una
estrecha y compleja relación entre el virus, el endotelio, el sistema inmune y de coagulación.
Idealmente la infección se resuelve sin mayores complicaciones y el paciente adquiere inmuni-
dad contra el virus. Por el contrario, en circunstancias desfavorables puede desencadenarse un
estado hiper inflamatorio protrombótico potencialmente letal.
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Dentro de las condiciones que se han asociado con mayor riesgo de infección grave y muerte
por covid-19 se describen la edad avanzada, la presencia de comorbilidades como hipertensión
arterial, diabetes mellitus, obesidad, enfermedad cardiovascular y enfermedad renal crónica. La
hipoxemia al ingreso hospitalario y alteraciones en biomarcadores como el aumento de la rela-
ción de neutrófilos sobre linfocitos, elevación de DHL, proteı́na C reactiva, ferritina y dı́mero D
se han asociado con deterioro clı́nico, trombosis y muerte [3][4][30][33].

Dada la alta prevalencia de trombosis en pacientes con covid-19, y su rol en la fisiopatologı́a,
se han emitido recomendaciones no consensuadas ni basadas en evidencia de alta calidad, sobre
el uso de diferentes tratamientos antitrombóticos [3][4][14]. Recientemente, la Sociedad Ameri-
cana de Hematologı́a publicó una actualización de las guı́as de anticoagulación en pacientes con
covid-19, las cuales recomiendan (con un nivel bajo de evidencia) el uso extendido de profila-
xis antitrombótica en pacientes hospitalizados con covid-19 en UCI o en sala de hospitalización
general. En cuanto al uso de dosis intermedias o plenas de anticoagulación consideran que por
ahora el riesgo parece superar el beneficio. Además, abogan por una evaluación individual del
riesgo de trombosis y sangrado en cada paciente [42].

Hasta el momento se han publicado varios ensayos clı́nicos aleatorizados pragmáticos compa-
rando dosis intermedias y plenas de anticoagulación vs. profilaxis antitrombótica en pacientes
con covid-19 moderado y grave. Estos estudios han mostrado resultados contradictorios en cuan-
to al beneficio de la anticoagulación a dosis intermedia o plena, en términos de mortalidad,
eventos trombóticos, reducción de tiempo de estancia hospitalaria o disminución de soporte res-
piratorio y cardiovascular. Por el contrario, el aumento de dosis de anticoagulación se asoció
consistentemente con un pequeño incremento en la probabilidad de presentar eventos de sangra-
do [20][35][36][37][38][39][40].

Para explicar estos resultados, algunos autores plantean que los pacientes que cumplen criterios
para enfermedad crı́tica presentan un estado de inflamación, trombosis y disfunción orgánica que
difı́cilmente es revertido con el aumento de la intensidad de la dosis de anticoagulación, consi-
derando que el inicio de anticoagulación terapéutica pudo ser tardı́o. Además, refieren que al
tratarse de ensayos clı́nicos pragmáticos, en donde los grupos de control (asignados a profilaxis
antitrombótica según protocolos locales) incluyeron diferentes tipos de tratamientos, incluso, en
algunos casos, dosis intermedias de anticoagulación, pudo diluirse cualquier potencial beneficio
de la anticoagulación plena. Concluyen finalmente que se requiere mayor investigación para re-
comendar o no la anticoagulación plena o a dosis intermedias en pacientes con covid-19 [43].

También se ha sugerido que futuros ensayos clı́nicos que comparen tratamientos más intensivos
de anticoagulación vs. tromboprofilaxis deben realizarse teniendo en cuenta diferentes grupos de
riesgo de presentar trombosis [34].
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Desde este punto de vista, se hace necesario crear herramientas que estimen la probabilidad indi-
vidual de cada paciente de presentar enfermedad grave, trombosis, sangrado y muerte y permitan
explorar estrategias de tratamiento ajustadas al riesgo [3][4].

Una revisión sistemática de la literatura, con actualizaciones periódicas, identificó y evaluó 107
modelos pronósticos en pacientes con diagnóstico de covid-19. De estos modelos, 39 estimaron
el riesgo de mortalidad y 28 el riesgo de progresar a enfermedad crı́tica. Los demás estudios con-
sideraron otros desenlaces, simples o compuestos, incluyendo recuperación, tiempo de estancia
hospitalaria, ingreso a UCI, intubación orotraqueal, duración de la ventilación mecánica, desa-
rrollo de sı́ndrome de dificultad respiratoria aguda, lesión miocárdica y complicaciones trombóti-
cas. Las variables pronósticas más utilizadas fueron edad, sexo, comorbilidades, saturación de
oxı́geno, conteo de linfocitos y proteı́na C reactiva. A pesar de que todos los estudios reportaron
un alto desempeño predictivo, de manera uniforme los autores encontraron una baja calidad en
los modelos y alto riesgo de sesgos [15].

Las principales fallas se identificaron en la pobre descripción de la población, la falta de cla-
ridad en criterios de inclusión y exclusión, errores metodológicos en cuanto a la selección de
pacientes, descripción pronóstica, métodos estadı́sticos, sobreajuste del modelo a la población
estudiada y falta de claridad en el reporte de los modelos. Se concluyó de esta revisión que dado
el alto riesgo de sesgos encontrado, el rendimiento pronóstico de los modelos era probablemente
optimista y no representativo de la población blanco. Los autores recomendaron no usar estos
modelos porque su capacidad era irreal y su uso podrı́a generar más riesgos que beneficios [15].

Los autores recomendaron que los próximos estudios de modelos pronósticos deben adherirse
a la guı́a TRIPOD (Transparent Reporting of a Multivariable Prediction Model for Individual
Prognosis or Diagnosis), para mejorar la descripción de la población de estudio, los métodos y
elección de modelos [15]. Esta guı́a es una lista de chequeo con 22 recomendaciones esenciales
para el adecuado reporte de estudios que diseñan y validan modelos pronósticos. Estas recomen-
daciones velan por la transparencia en la información sobre la metodologı́a, diseño, validación y
resultados, con el objetivo de facilitar la estimación de sesgos, reducir el riesgo de que éstos se
presenten y mejorar su aplicabilidad a otras poblaciones [16][17].

Ası́ mismo, la herramienta PROBAST (Prediction Model Risk Of Bias Assessment Tool) fue
diseñada para mejorar las estrategias de reporte y evaluación de estudios pronósticos y disminuir
el riesgo de sesgos [44].

Con base en lo anterior, se propone caracterizar una población de pacientes hospitalizados por
covid-19 y desarrollar y validar internamente modelos pronósticos de trombosis, sangrado, de-
terioro clı́nico y muerte, con potencial de ser validados externamente para ser utilizados en la
práctica clı́nica y de investigación, con el fin de que estos ayuden a la toma de decisiones infor-
madas, basadas en el riesgo individual de cada paciente.



Capı́tulo 2

Métodos

Preguntas clı́nicas

En pacientes adultos hospitalizados por infección confirmada por SARS - CoV – 2, ¿cuáles
variables demográficas, clı́nicas y paraclı́nicas del estado de inflamación, coagulación y función
orgánica, escogidas a partir de la revisión de la literatura y la experiencia clı́nica, aportan al de-
sarrollo de modelos pronósticos para trombosis, deterioro clı́nico y muerte hospitalaria?

En la población estudiada y a través de una validación interna: ¿cuál es la mejor estrategia de
modelamiento, en términos de rendimiento pronóstico, para estos desenlaces?

Hipótesis

La edad avanzada y la presencia de enfermedades crónicas que afectan el endotelio, en con-
junto con la alteración de biomarcadores que reflejan inflamación, activación del sistema de
coagulación y disfunción orgánica, evaluadas al ingreso hospitalario, predicen la ocurrencia de
complicaciones trombóticas, hemorrágicas, enfermedad crı́tica y muerte durante la hospitaliza-
ción de pacientes con covid-19.

Las estrategias de modelamiento basadas en técnicas de aprendizaje automático pueden lograr
un mayor rendimiento pronóstico que aquellas basadas en técnicas estadı́sticas tradicionales.

Objetivo principal

Desarrollar y validar internamente modelos pronósticos de trombosis, sangrado, deterioro
clı́nico y muerte a partir de variables obtenidas al ingreso hospitalario en pacientes con covid-19,
a través de métodos estadı́sticos tradicionales y técnicas de aprendizaje automático, con potencial
de ser validados externamente y utilizados en la práctica clı́nica y de investigación.
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Objetivos secundarios

Caracterizar la población de adultos hospitalizados por covid-19 y establecer la asocia-
ción clı́nicamente relevante y estadı́sticamente significativa entre variables demográficas,
clı́nicas y paraclı́nicas evaluadas al ingreso hospitalario, con el desarrollo de trombosis,
sangrado, deterioro clı́nico y muerte intrahospitalaria en pacientes con covid-19.

Identificar las variables con mayor capacidad pronóstica para cada uno de los desenlaces
de interés.

Determinar la estrategia de modelamiento con mayor rendimiento operativo, basados en el
desempeño en la validación interna.

Diseño del estudio

Este es un estudio observacional analı́tico de cohorte retrospectiva, que incluye todos los
pacientes atendidos con infección por SARS-CoV-2 entre marzo de 2020 y abril de 2021 en el
Hospital San Vicente Fundación, sede Rionegro, uno de los centros de referencia del departa-
mento de Antioquia, Colombia.

El área de investigaciones del hospital brindó acceso a las bases de datos de pacientes con
diagnóstico confirmado de covid-19. A partir de estas bases de datos, los investigadores revi-
saron consecutivamente las historias clı́nicas y registros electrónicos de todos los pacientes hos-
pitalizados por covid-19. En este proceso se consideraron criterios de inclusión y exclusión y se
extrajeron datos demográficos, clı́nicos, y paraclı́nicos, tomados el dı́a del ingreso hospitalario o
máximo durante los primeros tres dı́as de la hospitalización. Adicionalmente, se documentó el
desarrollo intrahospitalario de trombosis, sangrado, deterioro clı́nico, muerte y recuperación.

El software utilizado para la recolección de los datos fue Google Forms y Microsoft Excel (ver
formulario en material suplementario). El reporte de este estudio se acogió a las recomendaciones
de las guı́as TRIPOD y PROBAST.

Criterios de inclusión

Se incluyeron pacientes mayores de 18 años con diagnóstico de covid-19 confirmado por
prueba de reacción en cadena de la polimerasa por transcriptasa reversa o prueba de antı́geno para
SARS-CoV-2 en especimen nasofarı́ngeo, que presentaran manifestaciones clı́nicas compatibles
con covid-19 y fueran admitidos a hospitalización en sala general, unidad de cuidado intermedio
y unidad de cuidado intensivo.

Criterios de exclusión

Se excluyeron pacientes con infección asintomática o con sı́ntomas y condiciones clı́nicas
no atribuibles a infección por SARS-CoV-2. También fueron excluı́dos pacientes para los que



7

ninguna de las siguientes variables, tomadas durante los primeros tres dı́as tras el ingreso hos-
pitalario, estuviera disponible: TP, TTP, fibrinógeno, dı́mero D, deshidrogenasa láctica, ferritina
o recuento de plaquetas. Finalmente se excluyeron los pacientes que fueron remitidos a otras
instituciones, de los que se desconocı́a su desenlace.

Para la construcción y validación de los modelos pronósticos se excluyeron pacientes que al
momento del ingreso hospitalario, o al mismo dı́a del ingreso, presentaran deterioro clı́nico y
trombosis. Esto se realizó para evitar incluir datos de variables obtenidas en pacientes que ya
presentaban el evento de interés, sin embargo, estos pacientes se incluyeron en la caracterización
de la población.

Definición de las variables de entrada

Las variables de entrada que se utilizaron para caracterizar la población, consideradas como
potencialmente predictivas de los eventos de interés fueron seleccionadas tras la revisión de la
literatura y la discusión de la experiencia clı́nica de los investigadores. Éstas están listadas en
el material suplementario, figuras 18 y 19, que a su vez muestran la estructura del formulario
empleado para la recolección de los datos.

Se destacan las variables demográficas de edad y sexo, la lista de comorbilidades tenidas en cuen-
ta por considerarse que pueden asociarse con disfunción endotelial crónica y las variables que
pueden denotar mayor severidad de infección por covid-19 al momento del ingreso hospitalario,
incluyendo biomarcadores de disfunción respiratoria y renal, respuesta inflamatoria sistémica,
coagulación y fibrinolisis, ası́ como los fármacos empleados inicialmente por los médicos tratan-
tes en cuanto al uso de corticoides y medicamentos antitrombóticos.

Definición de los desenlaces

La información recolectada en cuanto a las variables de salida (desenlaces) se presenta en el
material suplementario, figura 20. Los desenlaces de interés se definen a continuación:

Eventos trombóticos venosos (confirmados por imágenes diagnósticas).

Trombosis venosa profunda de las extremidades inferiores.

Tromboembolia pulmonar.

Trombosis venosa de sitios atı́picos (senos venosos cerebrales, trombosis venosas abdo-
minales, de vena cava superior o inferior o trombosis venosa profunda de extremidades
superiores).

Trombosis en dispositivos intravasculares.
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Eventos trombóticos arteriales (determinados por juicio clı́nico).

Ataque cerebrovascular isquémico.

Infarto agudo de miocardio.

Isquemia de origen arterial de las extremidades.

Isquemia mesentérica de causa arterial.

Sangrado mayor o clı́nicamente significativo (confirmación clı́nica o radiológica).

Sangrado fatal o sangrado sintomático en un área crı́tica (sangrado intracraneal, espinal,
intraocular, retroperitoneal, intra articular, pericárdico, o intramuscular con sı́ndrome com-
partimental o sangrado sintomático con caı́da de la hemoglobina ≥2 g/dl, o que requiera
transfusión de dos o más unidades de glóbulos rojos).

Deterioro clı́nico (ocurrencia de al menos uno de los siguientes eventos).

Requerimiento de hospitalización en UCI.

Ventilación mecánica no invasiva.

Intubación orotraqueal.

Soporte vasopresor o inotrópico.

Requerimiento de hemodiálisis por lesión renal aguda.

Mortalidad por cualquier causa.

Ocurrida durante la hospitalización.

Recuperación clı́nica.

Egreso del hospital por haber sido dado de alta con vida.

2.1. Análisis estadı́stico

2.1.1. Análisis descriptivo
Por el carácter retrospectivo de este estudio, y dado que la población incluida corresponde

al censo de pacientes con diagnóstico confirmado de infección por SARS-CoV-2 atendidos en el
Hospital San Vicente Fundación de Rionegro en el periodo comprendido entre marzo de 2020 y
abril de 2021, no se hizo cálculo de tamaño de muestra.

Para la descripción de las variables continuas se utilizaron mediana y rango intercuartı́lico. Las
variables categóricas se reportaron mediante porcentajes de ocurrencia de cada categorı́a.
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Para encontrar diferencias en la distribución de las variables en función de cada desenlace, se
realizaron pruebas estadı́sticas según su naturaleza; para las variables continuas se utilizaron la
prueba de suma de rangos Wilcoxon, también conocida como prueba U de Mann-Whitney. Para
las categóricas se emplearon las pruebas de chi-cuadrado de Pearson y el test exacto de Fisher.
Todas las pruebas realizadas se efectuaron bajo un nivel de significación estadı́stica de 0,05. Los
valores reportados corresponden a aquellos con un valor p por debajo de este umbral.

Manejo de datos faltantes

Los desenlaces de interés para cada paciente fueron registrados completamente, por lo tanto
la imputación de datos se realizó exclusivamente sobre los valores faltantes en las variables de
entrada. La lista completa de estas variables y su respectivo porcentaje de datos faltantes, se pre-
senta en la figura 3.

Al considerarse que la falta de datos no ocurrió de forma completamente aleatoria (por ejem-
plo: algunas podrı́an depender de la disponibilidad de recursos, o del juicio del médico sobre la
relevancia de una variable especı́fica), ni enteramente sistemática (no se reconoció ningún meca-
nismo de omisión en la solicitud de variables por parte de los tratantes), se empleó la suposición
de MAR (missing at random).

Partiendo de esta presunción se utilizó la técnica de bagged trees para la imputación de datos. Es-
ta consiste en predecir el valor faltante a partir de árboles de decisión construidos aleatoriamente
teniendo en cuenta el resto de variables, incluyendo los desenlaces de interés [46], y utilizando la
información disponible de todos los pacientes incluidos en el estudio.

Calidad del registro de datos

Con el objetivo de estimar la calidad de los datos recolectados, se creó un comité evaluador
integrado por dos de los investigadores que en conjunto revisaron al azar 36 registros realizados
por cada uno de los siete coinvestigadores recolectores de datos, evaluando 252 registros en total.

Dado que cada investigador recolectó un número diferente de registros, el porcentaje total de
registros correctos fue calculado como un promedio ponderado; el desempeño individual de ca-
da coinvestigador fue multiplicado por el porcentaje respectivo de datos registrados.

Para estimar la incertidumbre asociada a la calidad en la recolección total de los datos, se calculó
un intervalo de confianza del 95 %, a través de remuestreo con bootstrapping de 10000 muestras.
Los resultados de esta estimación se presentan en la figura 2.
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2.1.2. Construcción y evaluación de modelos pronósticos

Medidas de desempeño

Para medir el desempeño de los modelos pronósticos se utilizó el AUC-ROC (Area Under
the Curve - Receiver Operating Characteristic, también llamado estadı́stico C), donde se mide
el balance entre sensibilidad (capacidad de detección de eventos ocurridos) y especificidad (ca-
pacidad de detección de pacientes que no presentaron el evento).

Teniendo en cuenta que se espera una proporción desbalanceada en la ocurrencia de los des-
enlaces clı́nicos, se calculó también el AUC-PR (Area Under the Curve – Precision/Recall) para
estimar el balance entre precisión (exactitud en la predicción de los eventos) y sensibilidad.
Adicionalmente, se presentaron la especificidad, precisión y sensibilidad obtenidas en el umbral
óptimo para el valor-F1 (media armónica entre precisión y sensibilidad). Para estos estimado-
res puntuales de desempeño se calcularon intervalos de confianza del 95 % usando la técnica de
bootstrapping con 1000 muestras.

Modelos pronósticos

Se desarrollaron cinco tipos de modelos para cada uno de los desenlaces de interés: dos de
ellos a partir de métodos estadı́sticos tradicionales: regresión logı́stica y modelo aditivo gene-
ralizado (GAM), y tres mediante técnicas de aprendizaje automático: redes neuronales artificia-
les (ANN), random forest (RF) y gradient boosting machine (GBM). Como referencia de base
se agregó además un modelo trivial de predicciones fijas (featureless), que predice los eventos
teniendo en cuenta únicamente su proporción de ocurrencia, ignorando la contribución de las
variables pronósticas.

Validación interna y calibración

Para seleccionar el mejor modelo de cada clase, se evaluó el desempeño de cada uno median-
te validación cruzada anidada de 10 x 10 pliegues (10 x 10 nested cross-validation); los hiper
parámetros de cada estrategia de modelamiento fueron preseleccionados a través de una búsque-
da aleatoria discreta (discrete random search) y elegidos en función de su rendimiento (medido
en términos de AUC-PR). Este mecanismo implica que el AUC-PR de cada modelo fue medido
10 veces: para cada medición se desarrolló el modelo en un 90 % de los pacientes y sus predic-
ciones se validaron en el 10 % restante, como se describe en la figura 1.

Dentro de los hiper parámetros considerados se destacan parámetros de regularización (para
evitar overfitting) en regresión logı́stica y GAM. Para GBM y random forest: número de árbo-
les, máxima profundidad de cada árbol, y número de variables a considerar en cada partición.
Para redes neuronales, número de capas, y tipo de función de activación. La lista completa de
hiperparámetros y las curvas de calibración se presentan en el material suplementario.
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Figura 1: El gráfico ilustra un ejemplo de validación cruzada anidada: para la optimización de
hiper parámetros se realiza validación cruzada de cuatro pliegues, para la estimación del desem-
peño se realiza validación cruzada de tres pliegues (basado en el capı́tulo Nested resampling [45]).
Siguiendo esta metodologı́a este estudio realizó validación cruzada anidada de 10 x 10 pliegues.

Cálculo de importancia de cada variable

Para facilitar la interpretación de los modelos se incluyó un cálculo de importancia de las
variables pronósticas. Este cálculo es especı́fico para cada uno de los modelos utilizados:

En el caso de modelos con estructura de árboles de decisión, como GBM y random forest,
la importancia de cada variable es estimada a partir de la frecuencia con la que esta fue
utilizada para generar una ramificación y en la inmediata reducción del error alcanzada
como consecuencia de su uso, ver figura 22 en el material suplementario.

En el caso de las redes neuronales artificiales se emplea el método de Gedeon, que consiste
en sumar los pesos asignados a cada variable en las dos primeras capas ocultas de la red.

Para los métodos estadı́sticos tradicionales (regresión logı́stica y GAM), se toman los co-
eficientes de regresión de cada variable, incluyendo las interacciones consideradas.

Finalmente, los valores de importancia obtenidos para cada variable se ajustaron a una es-
cala entre 0 (mı́nima importancia) y 1 (máxima importancia) para facilitar la comparación entre
modelos de distintas clases.



12 2. Métodos

Selección de variables

Con el objetivo de determinar las variables incluidas en cada uno de los modelos, se tuvieron
en cuenta los siguientes criterios:

Relevancia clı́nica de cada variable, apoyada por la revisión bibliográfica.

Análisis estadı́stico descriptivo de los datos recolectados (ver tablas 9, 10, 11, 12).

Porcentaje de datos faltantes menor a 33 % (ver figura 3).

Balance entre desempeño (medido según AUC-ROC y AUC-PR en validación cruzada ani-
dada) y parsimonia (medido en términos del número de variables utilizadas para construir
cada modelo), ver figuras 4, 5 y 6.

Cálculo de importancia de cada variable en los modelos de más alto desempeño (ver figuras
9, 11, 13, y en el material suplementario: 24, 25, 26, 27, 28 y 29).

Los resultados de este proceso se presentan en las figuras 4, 5, 6 y 7.

Interacciones

Los modelos de aprendizaje automático considerados en este estudio son construidos a partir
de interacciones entre las variables pronósticas, ver figura 22.

En el caso de regresión logı́stica y GAM, se exploraron las interacciones potencialmente pronósti-
cas entre variables continuas. Se tuvo en cuenta la relevancia clı́nica y significación estadı́stica de
los coeficientes de cada interacción. Basados en lo anterior, se consideraron interacciones mul-
tiplicativas como términos explı́citos en las ecuaciones, presentadas en la sección “Ecuaciones
de modelos tradicionales de mejor desempeño” del material suplementario. Las interacciones
consideradas se listan en la sección de resultados.
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Software utilizado

Google Forms

Stata

GraphPad Prism 7

Microsoft Excel 360

Miro

R Studio, Version 1.3.1093© 2009-2020 RStudio, PBC

1. Análisis descriptivo: base, lares, gtsummary, dplyr.

2. Modelación, validación y evaluación de desempeño: h2o, mgcv, caret, mlr3.

3. Presentación de resultados: ggplot2, ggplotify, precrec, ROCR, patchwork, shiny.





Capı́tulo 3

Resultados

3.1. Calidad de los datos recolectados

El comité evaluador de la calidad de los datos encontró que el porcentaje promedio de datos
registrados correctamente por los recolectores fue del 97,53 %, (IC-BS 95 %: 97,03 % - 98,03 %).
Los detalles de esta estimación se resumen a continuación:

Figura 2: Estimación de calidad de los datos recolectados a partir de una muestra aleatoria de
252 datos. Las barras representan el porcentaje de datos registrados correctamente por cada uno
de los coinvestigadores.
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3.2. Caracterı́sticas basales de la población
Se revisaron las historias clı́nicas y los registros electrónicos de 762 pacientes que ingresaron

entre marzo de 2020 y abril de 2021 al Hospital San Vicente Fundación, sede Rionegro, con
infección confirmada por SARS-CoV-2. De estos, 120 pacientes (15,8 %) presentaron criterios
de exclusión; 54 (7,1 %) fueron excluidos por presentar sı́ntomas o condiciones clı́nicas no atri-
buibles a covid-19 y 34 pacientes (4,5 %) fueron excluidos porque no contaban con ninguno de
los siguientes paraclı́nicos tomados en los primeros tres dı́as tras su primer ingreso hospitalario:
TP, TTP, fibrinógeno, dı́mero D ni recuento de plaquetas. Finalmente, nueve pacientes (1,2 %) se
excluyeron por haber sido remitidos a otras instituciones, desconociéndose sus desenlaces clı́ni-
cos.

Se obtuvo entonces un total de 642 pacientes hospitalizados por covid-19 que ingresaron di-
rectamente por urgencias o fueron remitidos desde otras instituciones, por signos y sı́ntomas
compatibles con infección por covid-19 y prueba de PCR o antı́geno que lo confirmara.

El porcentaje de obtención de los datos a partir de los registros electrónicos fue del 94 %. Las
variables de laboratorio con mayor número de datos faltantes fueron TP, TTP y ferritina (ver
figura 3).

La mediana de tiempo de seguimiento (tiempo de hospitalización) fue de nueve dı́as. La ma-
yorı́a de pacientes eran hombres, la mediana de edad fue de 63 años (con rango entre 21 y 96
años y rango intercuartı́lico entre 51 y 72 años). Sólo el 24 % de pacientes no presentaron ningu-
na de las comorbilidades indagadas; 31 % presentaban una comorbilidad y el 45,8 % presentaban
dos comorbilidades o más.

Las comorbilidades más frecuentemente reportadas fueron hipertensión arterial crónica, diabetes
mellitus y obesidad. El 66 % de la población tenı́a al menos una de estas últimas tres comorbi-
lidades mencionadas. El 4 % de pacientes recibı́an crónicamente antiagregación plaquetaria y el
3,9 % anticoagulación. No se registraron cuantitativamente las causas de estos tratamientos, pero
en general, la antiagregación plaquetaria estuvo relacionada con el antecedente de enfermedad
cardiovascular y la anticoagulación con el de fibrilación auricular o eventos trombóticos previos
(datos no mostrados). En las tablas 1 y 2 se presenta con mayor detalle la distribución de las
comorbilidades y caracterı́sticas demográficas de la población estudiada.

La mediana de tiempo entre el inicio de los sı́ntomas y el ingreso hospitalario fue de siete dı́as.
En la tabla 3 se resume la distribución de variables de saturación arterial de oxı́geno medida por
pulsioximetrı́a, fracción inspirada de oxı́geno (FiO2) y las relaciones entre SaO2 y FiO2 (SAFI)
y presión arterial de oxı́geno calculada mediante gases arteriales y FiO2 (PAFI) al momento del
ingreso hospitalario.
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Figura 3: Proporción observada de datos faltantes por variable.

En la tabla 4 se presentan las medidas terapéuticas iniciadas al momento del ingreso hospi-
talario en cuanto a uso de corticoides, tromboprofilaxis farmacológica, anticoagulación a dosis
intermedias o plenas y antiagregación plaquetaria.

Los paraclı́nicos de ingreso pueden observarse en la tabla 5. Se destaca que las medianas de
los valores se encuentran por fuera de rangos normales en cuanto a linfopenia, elevación de
deshidrogenasa láctica, ferritina, dı́mero D y proteı́na C reactiva. Las medianas de recuento de
plaquetas, tiempos de coagulación TP y TTP y hemoglobina se encuentran dentro de los rangos
normales. No se reportaron valores de fibrinógeno, porque rara vez se solicitó este examen al
ingreso hospitalario.
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Tabla 1: Distribución de caracterı́sticas demográficas y comorbilidades (1/2).
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Tabla 2: Distribución de caracterı́sticas demográficas y comorbilidades (2/2).



20 3. Resultados

Tabla 3: Disfunción respiratoria al ingreso hospitalario.

Tabla 4: Medidas terapéuticas iniciadas al momento del ingreso hospitalario.
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Tabla 5: Resultados obtenidos al ingreso hospitalario.

3.3. Desenlaces clı́nicos
La distribución de los desenlaces de interés puede observarse en las tablas 6, 7 y 8. De los 642

pacientes incluidos, en total murieron intrahospitalariamente 180 (28 %), la mediana de tiempo
entre el inicio de los sı́ntomas y la muerte fue de 20 dı́as, variando entre uno y 154 dı́as.

El 72 % de pacientes (462) se recuperaron y fueron dados de alta, la mediana de tiempo des-
de el ingreso hospitalario a la recuperación fue de ocho dı́as, y varió entre uno y 109 dı́as.

Se presentó deterioro clı́nico en 328 pacientes, que corresponden al 51 % de la población. La
mediana de tiempo desde el inicio de los sı́ntomas al deterioro clı́nico fue 9 dı́as y varió entre
uno y 25 dı́as. De los pacientes que presentaron deterioro, 98 % ingresaron a UCI, 62 % requi-
rieron intubación orotraqueal, 64 % ventilación mecánica no invasiva, 45 % soporte vasopresor o
inotrópico y 22 % terapia de reemplazo renal por lesión renal aguda.

El 54 % de pacientes que presentaron deterioro clı́nico requirieron tanto ventilación mecánica
invasiva como soporte vasopresor y terapia de reemplazo renal, la mortalidad en este grupo de
pacientes crı́ticos fue del 97 %.
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La lista especı́fica de eventos trombóticos se presenta en la tabla 8. En total 67 pacientes (10 %)
tuvieron eventos trombóticos (arteriales o venosos). Los eventos trombóticos venosos fueron los
más frecuentes; se presentaron en 57 pacientes (9 %), de los cuales 5,3 % corresponden a trom-
boembolia pulmonar, 3,6 % a trombosis venosa profunda y 1,1 % a trombosis de sitios atı́picos.
Dentro de los 57 pacientes con trombosis venosa, 89 % presentaron un solo evento de trombosis,
y 11 % dos o más. La mediana de tiempo desde el inicio de los sı́ntomas a la trombosis fue 54
dı́as, y desde la hospitalización a la trombosis de 5 dı́as. El porcentaje de trombosis de los pa-
cientes que estuvieron en salas de hospitalización general fue del 6 % y de quienes ingresaron a
UCI del 15 %.

Los eventos trombóticos arteriales se detectaron en aproximadamente 1,9 % de los pacientes,
incluyendo 0,9 % con infarto agudo de miocardio, 0,5 % con ataque cerebrovascular isquémico y
0,5 % con isquemia aguda de las extremidades. No se reportaron casos de isquemia mesentérica.
La mediana de tiempo entre el inicio de los sı́ntomas y los eventos isquémicos arteriales fue de
13 dı́as.

En cuanto al desenlace de sangrado mayor o clı́nicamente significativo, se presentó en 19 pa-
cientes (3 %). La mediana de tiempo entre el inicio de los sı́ntomas y el evento de sangrado fue
de 22 dı́as.
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Tabla 6: Distribución de desenlaces de interés.

Tabla 7: Distribución de eventos indicadores de deterioro clı́nico.
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Tabla 8: Distribución de eventos trombóticos.

3.4. Asociación de las variables de ingreso con el desarrollo de
desenlaces clı́nicos

Al comparar la distribución de las variables de entrada en función de la ocurrencia de los
desenlaces de interés, pueden observarse las que presentaron diferencias estadı́sticamente signi-
ficativas en las tablas 9, 10, 11, 12.

Se destacan las variables que presentaron las diferencias más evidentes entre los grupos que desa-
rrollaron y no desarrollaron los eventos de interés: SAFI, LDH, leucocitos, relación de neutrófilos
sobre linfocitos, BUN, dı́mero D y proteı́na C reactiva.
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Tabla 9: Distribución de variables en función de mortalidad intrahospitalaria.
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Tabla 10: Distribución de variables en función de deterioro clı́nico.
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Tabla 11: Distribución de variables en función de eventos trombóticos.

Tabla 12: Distribución de variables en función de eventos de sangrado.



28 3. Resultados

3.5. Selección de variables
De las 105 variables recolectadas para cada paciente, fueron identificadas 20 como potencial-

mente pronósticas. Como se mencionó anteriormente, la selección de estas variables se realizó
evaluando su relevancia clı́nica, la revisión de estudios publicados previamente, el porcentaje de
datos faltantes menor a 33 % y su diferencia estadı́sticamente significativa entre quienes desa-
rrollaron o no los eventos de interés. Para crear modelos parsimoniosos, se evaluó la posibilidad
de reducir el número de variables predictivas empleadas por cada uno de ellos sin reducir sig-
nificativamente su rendimiento. Se encontró que modelos con 20, 14 y siete variables lograron
rendimientos pronósticos similares. La lista de variables se presenta en la figura 7 y el desem-
peño de los modelos en función del número de variables empleadas se presenta en las figuras 4,
5 y 6.

Figura 4: Desempeño de modelos para muerte según el número de variables.
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Figura 5: Desempeño de modelos para deterioro clı́nico según el número de variables.
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Figura 6: Desempeño de modelos para trombosis según el número de variables.
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Figura 7: Proceso de selección de variables pronósticas.
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3.6. Construcción y validación de modelos pronósticos
Utilizando herramientas estadı́sticas tradicionales y de aprendizaje automático se desarro-

llaron modelos pronósticos para los desenlaces intrahospitalarios de muerte, deterioro clı́nico y
trombosis. Los eventos de sangrado no fueron modelados debido al reducido número de eventos
encontrados, los eventos de trombosis arterial y trombosis venosa se incluyeron dentro del evento
combinado “trombosis”.

Como se ilustró en la figura 7, las variables incluidas en los modelos pronósticos finales fueron
edad, SAFI, relación de neutrófilos sobre linfocitos, creatinina, dı́mero D, proteı́na C reactiva y
deshidrogenasa láctica.

En el caso de regresión logı́stica y GAM, se consideraron las siguientes interacciones como
términos explı́citos en la ecuación:

Dı́mero D y edad.

Creatinina y edad.

DHL y edad.

Dı́mero D y edad.

Dı́mero D y relación de neutrófilos sobre linfocitos.

Dı́mero D y DHL.

En las tablas 13, 14, y 15 se presentan las medidas de desempeño obtenidas en validación
cruzada para cada modelo. En las figuras 8, 10 y 12 se presentan las curvas ROC y de preci-
sión/sensibilidad para los modelos de más alto desempeño. Adicionalmente se puede observar la
estimación de la contribución de cada variable en la construcción de los mejores modelos en las
figuras 9, 11 y 13. Esta estimación coincide con los resultados del análisis estadı́stico descriptivo
en las tablas 9, 10, 11 y 12: las variables SAFI, DHL, edad, proteı́na C reactiva y relación de
neutrófilos sobre linfocitos son las que mejor discriminan entre los grupos con y sin ocurrencia
de muerte, deterioro clı́nico y trombosis.

La importancia en los modelos de 20 y 14 variables se presenta en las figuras 24, 25, 26, 27,
28 y 29.
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3.6.1. Mortalidad intrahospitalaria

Tabla 13: Desempeño en validación cruzada para mortalidad intrahospitalaria.

El desempeño entre los modelos es similar (a excepción del modelo de predicciones fijas, featureless).
El modelo GBM presenta el mayor rendimiento pronóstico.

Figura 8: Curvas ROC y de Precisión-Sensibilidad para el modelo de más alto desempeño en la
predicción de mortalidad intrahospitalaria (GBM).
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Figura 9: Importancia de las variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de mortalidad intrahospitalaria (GBM).
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3.6.2. Deterioro clı́nico

Tabla 14: Desempeño en validación cruzada para deterioro clı́nico.

El desempeño entre los modelos es similar (a excepción del modelo de predicciones fijas, featureless).
El modelo GBM presenta el mayor rendimiento pronóstico.

Figura 10: Curvas ROC y de Precisión-Sensibilidad para el modelo de más alto desempeño en
la predicción de deterioro clı́nico (GBM).
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Figura 11: Importancia de las variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de deterioro clı́nico (GBM).
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3.6.3. Eventos trombóticos

Tabla 15: Desempeño en validación cruzada para trombosis.

El desempeño entre los modelos es similar (a excepción del modelo de predicciones fijas, featureless).
El modelo GBM presenta el mayor rendimiento pronóstico.

Figura 12: Curvas ROC y de Precisión-Sensibilidad para el modelo de más alto desempeño en
la predicción de trombosis (GBM).
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Figura 13: Importancia de las variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de trombosis (GBM).
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3.7. Aplicación Covid GBM App
Los modelos de la familia GBM presentaron el mejor desempeño en validación cruzada ani-

dada. Con el objetivo de visualizar las predicciones para cada evento y facilitar la validación
externa de este trabajo en otras cohortes, se desarrolló la aplicación Covid GBM App, la cual uti-
liza los algoritmos de los modelos pronósticos GBM y puede accederse a través de este enlace:

https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/

En esta aplicación, el usuario puede asignar los valores correspondientes a las variables pronósti-
cas de pacientes hospitalizados por covid-19. Los tres modelos mostrarán sus predicciones en
términos de probabilidad porcentual de ocurrencia de cada evento.

https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/
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3.8. Diagrama de flujo

Figura 14: Diagrama de flujo: caracterización de pacientes y desarrollo de modelos pronósticos.



Capı́tulo 4

Discusión

Este estudio retrospectivo describe una población de pacientes adultos hospitalizados por
covid-19 en un centro de referencia de alta complejidad del departamento de Antioquia, Colom-
bia, entre marzo de 2020 y abril de 2021. Las caracterı́sticas de la cohorte son similares a las
descritas en otros estudios observacionales en cuanto a mediana de edad, predominio de sexo
masculino y alta carga de comorbilidades, dentro de las que se destacan hipertensión arterial,
diabetes mellitus y obesidad [3][4][30][33].

De igual manera se hizo evidente un patrón de alteraciones en biomarcadores similar al descrito
en otros estudios; un estado inflamatorio protrombótico caracterizado por hipoxemia, neutrofilia,
linfopenia, aumento de niveles de proteı́na C reactiva, ferritina, deshidrogenasa láctica y dı́mero
D, con medianas de recuento de plaquetas y tiempos de coagulación dentro de los lı́mites nor-
males al momento del ingreso hospitalario [29][30][31][33].

Las intervenciones terapéuticas, como el uso de esteroides en pacientes con hipoxemia y el uso
extendido de profilaxis antitrombótica, reflejan la adhesión institucional a las recomendaciones
de guı́as internacionales [42]. El porcentaje de muerte intrahospitalaria, trombosis venosa, trom-
bosis arterial, y sangrado fue similar a lo descrito en otros trabajos [11] [12][13][19][22][26][27][28][34].

En los datos obtenidos se encontraron asociaciones clı́nicamente relevantes y estadı́sticamen-
te significativas entre biomarcadores de disfunción renal y pulmonar, inflamación y activación
del sistema de coagulación, con el desarrollo intrahospitalario de deterioro clı́nico, muerte y
trombosis. Con base en esas relaciones se desarrollaron modelos pronósticos.

El hecho de que las variables con mayor capacidad pronóstica para todos los desenlaces hayan
sido edad, deshidrogenasa láctica, proteı́na C reactiva, creatinina, SAFI, dı́mero D y relación de
neutrófilos sobre linfocitos, soporta la hipótesis que la immunotrombosis puede ser determinante
en la fisiopatologı́a del covid-19.
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Los modelos pronósticos que lograron mayor rendimiento fueron los que utilizaron técnicas de
aprendizaje automático GBM, probablemente debido a su capacidad y flexibilidad para represen-
tar relaciones complejas entre variables y para encontrar y seleccionar automáticamente variables
con alto valor pronóstico sin requerir un gran tamaño de muestra. Las técnicas más tradicionales,
como regresión logı́stica y GAM tuvieron un desempeño pronóstico ligeramente inferior.

Los modelos lograron un buen desempeño pronóstico en muerte y deterioro clı́nico, y moderado
para trombosis. Posiblemente un aumento del tamaño de la población, que capte más pacien-
tes con eventos trombóticos, permita mejorar el rendimiento. De forma similar, por el limitado
número de eventos, no fue posible crear modelos para pronosticar eventos de sangrado. Se des-
taca que el proceso de selección de variables (figuras 4, 5, 6 y 7) permitió proponer modelos
más parsimoniosos: se obtuvieron tres modelos de la familia GBM construidos a partir de siete
variables de entrada, con capacidad pronóstica similar a los modelos desarrollados inicialmente
a partir de 20 variables.

Este estudio tiene importantes limitaciones; por su carácter retrospectivo, la calidad de los datos
depende de su adecuado reporte en las historias clı́nicas, el juicio clı́nico de los tratantes y la
adecuada recolección de los datos por parte de los investigadores.

Teniendo en cuenta que este estudio evaluó el desarrollo de eventos intrahospitalarios que su-
ceden en un corto intervalo de tiempo, se decidió hacer una clasificación binaria transversal (pre-
dicción de la ocurrencia de un desenlace independiente del tiempo), en lugar de un análisis de
supervivencia (tiempo a evento). Por lo tanto, no se consideró el efecto de riesgos competitivos.
La muerte de los pacientes pudo impedir la detección de trombosis y sangrado, subestimando el
riesgo de presentar estos desenlaces.

El peso y la talla de los pacientes no fue consignado sistemáticamente en las historias clı́ni-
cas, lo que dificultó detectar con precisión el estatus de obesidad; su definición requerı́a que
se registrara dentro de los antecedentes patológicos, los diagnósticos establecidos en la historia
clı́nica o los análisis escritos por los tratantes. El porcentaje de obesidad observado de 24 % se
encuentra muy probablemente infravalorado.

No se consideró el estado funcional de los pacientes ni el grado de severidad o compensación
de las comorbilidades; tampoco se tuvieron en cuenta categorı́as más leves de comorbilidad, co-
mo sobrepeso, dislipidemia, prediabetes, hı́gado graso y tabaquismo. Estas limitaciones podrı́an
explicar el bajo aporte de las comorbilidades para calcular la probabilidad de presentar los des-
enlaces de interés.

Los paraclı́nicos tenidos en cuenta fueron los primeros disponibles durante los tres dı́as iniciales
de la hospitalización, por lo tanto no se tuvo en cuenta su evolución. Esto puede ser una sim-
plificación excesiva, pues los pacientes pueden ingresar en distintas fases de su enfermedad, con
grados variables de alteración en estos biomarcadores. Posiblemente su comportamiento dinámi-
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co tenga mayor capacidad pronóstica que su efecto fijo al momento del ingreso al hospital; sin
embargo, tener en cuenta solo los paraclı́nicos de ingreso hace más simple su interpretación, la
implementación del modelo en la práctica clı́nica y su validación en otras poblaciones.

Este estudio tuvo en cuenta únicamente eventos trombóticos venosos confirmados por imáge-
nes diagnósticas. Teniendo en cuenta que los pacientes en estado crı́tico, profundamente sedados
y bajo relajación neuromuscular, pueden no presentar signos clı́nicos de eventos trombóticos,
que su traslado a servicios de tomografı́a es complejo, más aún en condiciones de aislamiento
respiratorio y que el centro hospitalario en el que se llevó a cabo el estudio no realiza tami-
zaje ecográfico de trombosis venosa profunda, es muy probable que el porcentaje de eventos
trombóticos venosos haya sido subestimado.

El desenlace de trombosis arterial se definió según el juicio clı́nico de los médicos tratantes,
sin requerir confirmación por medio de imágenes diagnósticas, lo que pudo aumentar la proba-
bilidad de clasificaciones erróneas del evento.

Este estudio fue desarrollado en una etapa prevacunación. Esto deberá considerarse en la va-
lidación externa para evaluar el rendimiento pronóstico en poblaciones vacunadas.

Como fortalezas se destacan la descripción completa y clara de las caracterı́sticas de la pobla-
ción del estudio, los criterios de inclusión y de exclusión, y la documentación transparente de
los métodos utilizados para la construcción y validación de los modelos pronósticos, adoptando
las recomendaciones de las estrategias de reporte TRIPOD y PROBAST, lo que disminuye la
probabilidad de sesgos y hace este estudio fácilmente reproducible y validable en otras cohortes.
El uso de herramientas estadı́sticas tradicionales y de aprendizaje automático contribuyeron al
alcance de los objetivos del estudio y a dar respuesta a las preguntas clı́nicas formuladas.

En la introducción de este trabajo se mencionó la revisión sistemática de 107 modelos pronósti-
cos de mortalidad y otros desenlaces en pacientes con covid-19, en la que se identificó una baja
calidad metodológica en todos los estudios encontrados. No obstante, los autores destacaron
el trabajo de desarrollo y evaluación del modelo pronóstico 4C Mortality Score, publicado por
Knight y colaboradores, el cual podrı́a tener utilidad en la práctica clı́nica en caso de ser validado
en otras cohortes [15].

En ese estudio se incluyeron 35.463 pacientes de 260 hospitales en Reino Unido y se definió
como único desenlace de interés la mortalidad intrahospitalaria. Se utilizaron como variables
pronósticas la edad, el sexo, el número de comorbilidades, la frecuencia respiratoria, la satura-
ción de oxı́geno, el puntaje de escala de coma de Glasgow, la urea sérica y la proteı́na C reactiva
[19].
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No se consideraron variables como el conteo de linfocitos, neutrófilos, deshidrogenasa láctica,
ferritina, dı́mero D, ni la relación entre la hipoxemia con la fracción inspirada de oxı́geno, cu-
ya relevancia especı́fica ha sido demostrada en múltiples estudios de pacientes con covid-19
[29][30][31][33]. Además, dado que el modelo fue desarrollado y validado en un escenario de alta
disponibilidad de recursos económicos, se dificulta su generalización y aplicación en otras po-
blaciones.

En cuanto a su rendimiento pronóstico, el 4C Mortality Score mostró una buena capacidad de
discriminación para mortalidad, con un AUC-ROC de 0,77 (IC 95 %; 0,76 a 0,77). A pesar del
carácter desbalanceado de los datos, no se reportó la evaluación del desempeño con la medida
AUC-PR, útil para evaluar la relación entre precision y sensiblidad para la clase positiva (muer-
tes). Su desempeño pronóstico para mortalidad intrahospitalaria, validado en un gran número de
pacientes, es ligeramente inferior al obtenido en nuestro estudio [19].

En conclusión, tras caracterizar restrospectivamente una cohorte de pacientes hospitalizados por
covid-19 y establecer la relación entre variables demográficas, clı́nicas y paraclı́nicas al ingreso
con el desarrollo intrahospitalario de trombosis, deterioro clı́nico y muerte, se crearon y valida-
ron internamente modelos pronósticos para cada uno de estos desenlaces. Los modelos GBM
lograron el mejor desempeño. Se propone que estos modelos sean evaluados en otras cohortes
para determinar su utilidad clı́nica y en investigación. Para facilitar su visualización y validación
se creó la aplicación Covid GBM App https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/.

https://hga-p-w.shinyapps.io/covid_gbm_app/
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Optimización de hiper parámetros y calibración

Mortalidad intrahospitalaria

Tabla 16: Hiper parámetros óptimos para modelos de mortalidad intrahospitalaria.
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Figura 15: Curva de calibración para mortalidad intrahospitalaria (GBM).

Deterioro clı́nico

Tabla 17: Hiper parámetros óptimos para modelos de deterioro clı́nico.
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Figura 16: Curva de calibración para deterioro clı́nico (GBM).

Eventos trombóticos

Tabla 18: Hiper parámetros óptimos para modelos de eventos trombóticos.
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Figura 17: Curva de calibración para trombosis (GBM).

Variables de entrada

Tabla 19: Variables numéricas de entrada.
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Tabla 20: Variables categóricas de entrada.
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Variables de salida

Tabla 21: Variables numéricas de salida.

Tabla 22: Variables categóricas de salida.
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Formulario para recolección de datos

Instrucciones de registro, datos de entrada y comorbilidades

Figura 18: Instrucciones de registro, datos de entrada y comorbilidades.



60 Material suplementario

Registro de paraclı́nicos de ingreso

Figura 19: Registro de paraclı́nicos de ingreso.
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Registro de desenlaces de interés

Figura 20: Registro de desenlaces de interés.
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Registro de fin de la hospitalización y de criterios de exclusión

Figura 21: Registro de fin de la hospitalización y de criterios de exclusión.



Material suplementario 63

Estructura de modelos utilizados

Regresión logı́stica
El modelo de regresión logı́stica toma una combinación lineal de variables pronósticas y

computa valores en el rango [0,1], que pueden ser interpretados como la probabilidad de per-
tenecer a la clase positiva, por ejemplo, la probabilidad de presentar un evento trombótico en
función de la combinación lineal de las variables de entrada.

Su forma es la siguiente:

ŷ = P(y = 1 | x) =
exTβ+β0

1 + exTβ+β0
(4.1)

Para resaltar los efectos lineales, esta expresión puede ser reescrita de la siguiente manera:

log
(

ŷ
1 − ŷ

)
= log

(
P(y = 1 | x)
P(y = 0 | x)

)
= xTβ + β0 (4.2)

Donde β0 es el intercepto, β es el vector de coeficientes de cada variable pronóstica, N es el
número de observaciones, y contiene el desenlace observado (0 ó 1), ŷ contiene las predicciones
y x contiene los valores registrados de las variables pronósticas.

Los parámetros del modelo se hayan mediante un método penalizado de maximum likelihood
(ML):

máx
β,β0

1
N

N∑
i=1

(
yi

(
xT

i β + β0

)
− log

(
1 + exT

i β+β0
))
− λ

(
α‖β‖1 +

1
2

(1 − α)‖β‖22

)
(4.3)

Donde adicionalmente λ y α son los términos de regularización que pueden ser estimados a
través de técnicas de remuestreo, tales como validación cruzada.

GAM
El modelo GAM constituye una extensión de la regresión logı́stica, incorporando efectos no

lineales que pueden ser descritos a partir de polinomios o combinaciones de polinomios (el caso
estándar es combinar múltiples polinomios cúbicos). Una manera de estimar los coeficientes del
modelo es través del método REML (restricted maximum likelihood), similar al descrito para
regresión logı́stica.
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Random forest
Este modelo fue desarrollado como una extensión al método de árboles de decisión, y tiene

como objetivo reducir el overfitting, mejorando la aplicabilidad a otras poblaciones. El método
consiste en construir múltiples árboles de decisión con dos factores aleatorios:

1. Los datos con los que se construye cada árbol se obtienen mediante remuestreo con reem-
plazo (bootstrapping) a partir de los datos originales.

2. Las variables usadas para cada partición en cada árbol son elegidas aleatoriamente, lo que
facilita la participación de variables menos dominantes.

Figura 22: Ejemplo de un árbol de decisión para mortalidad intrahospitalaria. Este árbol en
particular predice la ocurrencia del evento a partir de interacciones entre edad, deshidrogenasa
láctica y PAFI. Random forest predice la ocurrencia del evento según predicciones de múltiples
árboles de decisión. Muchas implementaciones usan 500 árboles como base; en este estudio, el
número óptimo de árboles fue determinado por validación cruzada anidada.
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Al construir todos los árboles, la predicción del modelo se realiza con base en el veredicto
mayoritario. Por ejemplo: Si de 500 árboles que constituyen el bosque aleatorio, 400 predicen
la recuperación del paciente y 100 su muerte intrahospitalaria, la predicción final será que el
paciente se recuperará. Si se desea que el resultado se exprese en términos de probabilidad,
entonces la predicción final equivale a la proporción de árboles que pronostican la recuperación
o muerte del paciente.

Gradient boosting machine
Al igual que random forest, GBM consiste en la construcción de múltiples arboles de de-

cisión, sin embargo, estos suelen ser más pequeños (menos profundos). La principal diferencia
radica en que estos árboles no son construidos en paralelo, sino de manera secuencial. El proceso
puede resumirse de esta manera:

1. Se realiza una predicción inicial (en general el promedio o moda de los desenlaces).

2. Se calcula el error de predicción.

3. Se construyen árboles de manera subsecuente, donde cada árbol tiene el objetivo de prede-
cir los errores generados por el árbol anterior (diferencia entre error real y las predicciones
del error).

4. El proceso finaliza con un criterio de parada (por ejemplo: convergencia del algoritmo de
minimización del error, o alcance de un número de iteraciones máximo especificado al
inicio).

Figura 23: Ejemplo de funcionamiento de modelos GBM, adaptado de Pal (2020)
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Redes neuronales artificiales
Los modelos de redes neuronales artificiales se caracterizan por imitar el flujo de información

en las neuronas reales. Su estructura consiste en conexiones de “neuronas” a través de múltiples
capas:

1. Capas de entrada: los datos observados entran al sistema.

2. Capas ocultas: los valores observados sufren modificaciones a través de operaciones ma-
temáticas secuenciales (El valor de salida de una operación sirve como valor de entrada de
la operación en la capa siguiente). Estas operaciones contienen pesos y sesgos, utilizados
en ponderaciones múltiples y funciones de activación.

3. Capa de salida: se realizan las predicciones a través de funciones de activación.

El valor de los pesos y sesgos se calibra hasta alcanzar un error mı́nimo de predicción. Uno
de los métodos mas usados para lograr esta calibración/optimización es el (stochastic) gradient
descent. Los modelos de redes neuronales pueden representar relaciones muy complejas entre
variables pronósticas y desenlaces, sin embargo, también suelen necesitar un tamaño de muestra
elevado para exhibir un desempeño sobresaliente.

Featureless
El modelo featureless consiste en realizar predicciones fijas que corresponden a la proba-

bilidad observada. Por ejemplo, si la prevalencia de eventos trombóticos es 10 %, entonces el
modelo predecirá una probabilidad de trombosis de 10 % para todos los pacientes, independiente
de los valores de las variables de entrada de cada uno. Suele usarse como referencia para evaluar
el desempeño de modelos que si consideran los valores de las variables pronósticas.
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Cálculo de importancia para selección final de predictores

Modelos de 20 variables

Figura 24: Importancia de 20 variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de muerte intrahospitalaria (GBM).
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Figura 25: Importancia de 20 variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de deterioro clı́nico (GBM).
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Figura 26: Importancia de 20 variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de trombosis (GBM).
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Modelos de 14 variables

Figura 27: Importancia de 14 variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de muerte intrahospitalaria (GBM).

Figura 28: Importancia de 14 variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de deterioro clı́nico (GBM).
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Figura 29: Importancia de 14 variables pronósticas en el modelo de más alto desempeño en la
predicción de trombosis (GBM).



72 Material suplementario

Ecuaciones de modelos tradicionales de mejor desempeño

De los modelos considerados en este estudio, dos de ellos (regresión logı́stica y GAM) co-
rresponden a ecuaciones directamente interpretables. Sin embargo, su estructura relativamente
simple, comparada con la de algoritmos de aprendizaje automático, puede limitar su rendimiento
pronóstico. En función de las prioridades de cada estudio puede tomarse la decisión de optar por
modelos más intrepretables, sacrificando levemente su desempeño.

A continuación se presentan las ecuaciones correspondientes al modelo de regresión logı́stica
(modelo tradicional de mejor desempeño en este estudio), obtenidas para los tres desenlaces de
interés. Se observa el efecto lineal de las variables de entrada y de sus interacciones multiplicati-
vas sobre el logaritmo de la razón entre la probabilidad de ocurrencia del evento y la probabilidad
de no ocurrencia del mismo:

Muerte intrahospitalaria

Muerte ∼ Bernoulli
(
probMuerte=Si = P̂

)
log

[
P̂

1 − P̂

]
= −2,894 + 0,01256(Edad) − 0,004213(SAFI) +

0,02285(Rel.Neutro.Linfo) + 1,637(Creatinina) + 0,00003835(Dim.D)−
0,0005357(Prot.C.Reactiva) − 0,003224(DHL) + 0,0001155(Edad×DHL)−
0,02056(Edad×Creatinina) − 0,00000005844(Dim.D×DHL) +

0,000001216(Rel.Neutro.Linfo×Dim.D)−
0,0000002441(Edad×Dim.D)

Deterioro clı́nico

Deterioro ∼ Bernoulli
(
probDeterioro=Si = P̂

)
log

[
P̂

1 − P̂

]
= −3,785 + 0,05419(Edad) − 0,007165(SAFI) +

0,007067(Rel.Neutro.Linfo) + 1,972(Creatinina) + 0,0000271(Dim.D)+
0,05128(Prot.C.Reactiva) + 0,009122(DHL) − 0,00008929(Edad×DHL)−
0,02623(Edad×Creatinina) − 0,00000004248(Dim.D×DHL) +

0,000002101(Rel.Neutro.Linfo×Dim.D)−
0,0000005033(Edad×Dim.D)
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Trombosis

Trombosis ∼ Bernoulli
(
probTrombosis=Si = P̂

)
log

[
P̂

1 − P̂

]
= −3,863 + 0,01665(Edad) − 0,001691(SAFI) −

0,001111(Rel.Neutro.Linfo) + 0,09712(Creatinina) + 0,0001103(Dim.D)+
0,0298(Prot.C.Reactiva) + 0,003595(DHL) − 0,00004585(Edad×DHL)−
0,001932(Edad×Creatinina) − 0,0000001618(Dim.D×DHL) +

0,000001795(Rel.Neutro.Linfo×Dim.D)−
0,0000005216(Edad×Dim.D)

Para calcular las probabilidades de ocurrencia, los valores de cada variable deben ser ingre-
sados teniendo en cuenta las siguientes unidades, ya que en estas mismas fueron desarrollados
los modelos:

Edad (años).

Dı́mero D (µg/ml).

Proteı́na C reactiva (mg/dl).

Deshidrogenasa láctica (UI/L).

Creatinina (mg/dl).

SAFI: cociente de SaO2 y FiO2 (saturación de oxı́geno ( %) y fracción inspirada de oxı́geno
( %)).

Relación de neutrófilos (células/µl) sobre linfocitos (células/µl).
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