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Resumen

Las enfermedades infecciosas respiratorias representan uno de los principales retos a los
que se enfrentan los sistemas de salud a nivel mundial. La dificultad del manejo de graves
enfermedades como la Aspergilosis Invasiva (Al) o el COVID-19 ponen de manifiesto la
urgente necesidad del desarrollo de nuevas herramientas de diagndstico y prondstico. En
este contexto, las nuevas técnicas de inteligencia artificial podrian aportar grandes

beneficios.

La Al es una enfermedad grave, que afecta principalmente a pacientes
inmunocomprometidos y supone una de las causas de muerte mas comunes en este tipo
de pacientes. Es producida por especies del género Aspergillus, mayoritariamente las
pertenecientes a la seccidn Fumigati. Estas especies son capaces de generar multitud de

metabolitos secundarios, entre las que destaca la gliotoxina (GT).

La GT posee un amplio espectro de actividades bioldgicas. Se decidié estudiar su efecto
como antimicrobiano contra cepas de Staphylococcus aureus de interés clinico por su
resistencia a multiples farmacos. Nuestros resultados proporcionan observaciones
novedosas y amplian los analisis anteriores al demostrar que la GT presenta actividad
contra S. aureus resistente a meticilina y con sensibilidad reducida a vancomicina tanto in
vitro como en un modelo in vivo desarrollado con Caenorhabditis elegans. Ademas, la GT
muestra un efecto sinérgico con la vancomicina, lo que presenta una perspectiva

prometedora.

Existe una gran controversia en relacion a qué especies fungicas son capaces de sintetizar
GT. Mediante un estudio in silico analizamos la homologia de secuencias entre varias
proteinas de especies fungicas similares a la proteina GliP de A. fumigatus (esencial en la
biosintesis de GT). El estudio in vitro corroboré la produccién de GT y su derivado inactivo,

la bismetilgliotoxina (bmGT) por especies de la seccidén Fumigatiy por Trichoderma virens.

En cuanto a la bmGT, ha demostrado ser un biomarcador estable de Al, por lo que se
estudié su utilidad como predictor de diagndéstico en una cohorte de pacientes
hematoldgicos. La bmGT y la interleuquina 8 (IL-8) demuestran ser potenciales
biomarcadores de Al probable cuando se combinan con los utilizados actualmente en

clinica.

Por otro lado, la pandemia de COVID-19 ha acentuado la importancia de las infecciones
respiratorias como una amenaza global. Combinamos la informacion de la composicién
de compuestos organicos volatiles expirados e inmunomoduladores séricos para estudiar

el diagndstico y prondstico de pacientes con COVID-19 y otras infecciones respiratorias.



Resumen

Se muestran perfiles significativamente distintos de estos parametros. Ademas, se han
desarrollado modelos de predicciéon basados en machine learning que muestran la
importancia de IL-6, IL-8, tolueno y trombomodulina en la prediccion de gravedad de los

pacientes COVID-19; y CXCL10y metil isobutil cetona en otras infecciones respiratorias.

Nuestros resultados muestran que la integracion del analisis de factores producidos por el
patégenoy el hospedador durante una infeccidn respiratoria puede mejorar el diagndéstico

y el pronéstico de este tipo de enfermedades.
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Abstract

Respiratory infectious diseases represent a major challenge for health systems worldwide.
The complexity of managing severe conditions such as invasive aspergillosis (IA) or COVID-
19 highlights the urgent need for the development of new diagnostic and prognostic tools.
In this context, emerging artificial intelligence techniques have the potential to offer

significant benefits.

IA is a severe disease primarily affecting immunocompromised patients and is one of the
leading causes of mortality in this population. It is caused by species of the Aspergillus
genus, predominantly those within the Fumigati section. These species produce a variety

of secondary metabolites, with gliotoxin (GT) being particularly notable.

GT possesses a broad spectrum of biological activities. In this study, we investigated its
antimicrobial effects against Staphylococcus aureus strains, which are clinically
significant due to their multidrug resistance. Our findings offer novel insights and expand
on previous studies by demonstrating that GT exhibits potent activity against methicillin-
resistant S. aureus strains with reduced sensitivity to vancomycin. This antimicrobial effect
was confirmed both jn vitro and in an in vivo model using Caenorhabditis elegans.
Furthermore, GT displayed a synergistic effect with vancomycin, presenting a promising

perspective for future therapeutic applications.

The ability of different fungal species to synthesize gliotoxin (GT) remains a subject of
considerable controversy. To address this, we conducted an in silico analysis to assess
sequence homology between proteins from various fungal species and the GliP protein of
Aspergillus fumigatus, which is essential for GT biosynthesis. Our in vitro studies further
confirmed the production of GT and its inactive derivative, bismethylgliotoxin (bmGT), by

species within the Fumigati section as well as by Trichoderma virens.

BmGT has been shown to serve as a stable biomarker for IA. In our study, we evaluated its
diagnostic potentialin a cohort of haematological patients. The results indicate that bmGT,
when combined with IL-8 and existing clinical biomarkers, holds promise as a reliable

predictor of probable IA, enhancing diagnostic precision in clinical practice.

On the other hand, the COVID-19 pandemic highlighted the importance of respiratory
infections as a global threat. We combined composition data from exhaled volatile organic
compounds and serum immunomodulators to study the diagnosis and prognosis of
patients with COVID-19 and other respiratory infections. We identified significantly
different profiles of these parameters. Additionally, we developed machine learning-based

models that highlight the importance of IL-6, IL-8, toluene and thrombomodulin in



Abstract

predicting the severity of COVID-19; and CXCL10 and methyl isobutyl ketone in other

respiratory infections.

Our results demonstrate that integrating an analysis of factors produced by both the
pathogen and the host during a respiratory infection can enhance the diagnosis and

prognosis of these diseases.
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1. INTRODUCCION
1.1. Enfermedades infecciosas respiratorias
1.1.1. Descripcidn, epidemiologia y agentes etioldgicos

Las enfermedades infecciosas respiratorias representan uno de los desafios mas
significativos para la medicina moderna y los sistemas de salud actuales (1). Estas
patologias comprenden un amplio espectro de infecciones que afectan al tracto
respiratorio. Su alta contagiosidad, junto con factores como la globalizacién, el cambio
climatico y la resistencia a los antimicrobianos, ha intensificado su impacto y dificultado

su controly prevencién.

Segun la Clasificacién Internacional de Enfermedades (CIE-11) (2), las infecciones
del tracto respiratorio se agrupan en base a su sintomatologia y la regiéon anatémica
afectada. Las infecciones agudas de las vias respiratorias superiores incluyen el resfriado
comun, la faringitis, la epiglotitis y la laringotraqueitis. En la mayoria de los casos, estas
infecciones suelen ser transitorias, autolimitadas y bien toleradas. Sin embargo, las
infecciones que también afectan las vias respiratorias inferiores (LRI, por sus siglas en
inglés, lower respiratory infections) pueden ser graves y potencialmente mortales, como la
bronquitis, bronquiolitis o neumonia (3). Estas enfermedades pueden ser nosocomiales o
adquiridas en la comunidad. En términos de etiologia microbiana, el patégeno causante

suele ser viral, bacteriano, fungico o parasitario (Figura 1).
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Figura 1. Etiologia de las infecciones respiratorias. Principales tipos de microorganismos (virus, bacterias,
hongos y pardsitos) que pueden causar enfermedades infecciosas respiratorias. Se incluyen ejemplos
representativos de cada categoria, asi como las patologias especificas que causan (4, 5).
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La neumonia bacteriana representa un tercio de los casos de insuficiencia
respiratoria aguda hipoxémica en pacientes inmunocomprometidos. Se recomienda la
terapia temprana con antibidticos, pero disminuye las posibilidades de identificar los
organismos causantes a aproximadamente el 50%. Los virus son la segunda causa mas
comun de infecciones respiratorias graves en este tipo de pacientes. Cabe destacar que
las pruebas positivas para virus en muestras respiratorias no necesariamente indican que
elvirus juegue un papel en la enfermedad aguda actual. Las infecciones flngicas invasivas
(causadas por Aspergillus, Cryptococcus, Mucorales y Pneumocystis jirovecii) representan
alrededor del 15% de las infecciones respiratorias graves. Por otro lado, los parasitos
pueden causar infecciones agudas graves, pero no es especialmente comun en pacientes

inmunocomprometidos (6).

Las infecciones respiratorias, especialmente las LRI como la neumonia, son una
causa significativa de morbilidad y mortalidad a nivel mundial, especialmente en pacientes
inmunocomprometidos (7). Gracias a los significativos avances en medicina, el numero de
muertes por infecciones respiratorias habia disminuido notablemente a lo largo de los

anos hasta 2019 (Figura 2).

Tasa de mortalidad por infecciones respiratorias
Tasa de mortalidad estimada por infecciones respiratorias, incluidas la tuberculosis y COVID-19, por

cada 100.000 personas.
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Figura 2. Tasa de mortalidad estimada por infecciones respiratorias incluyendo la tuberculosis y el COVID-19,
en todo el mundo, Europa y Espafia por cada 100.000 personas. Para permitir las comparaciones entre paises
y a lo largo del tiempo, esta métrica estéd estandarizada por edad. Fuente: Institute for Health Metrics and
Evaluation (IHME), Global Burden of Disease (2024). Imagen adaptada de: OurWorldInData.org/causes-of-
death | CC BY (8).
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No obstante, el niumero absoluto de defunciones seguia siendo muy elevado, lo
que conlleva un enorme impacto socioecondmico. Ademas, aunque se han realizado
avances significativos en la compresion de estas infecciones en las ultimas décadas, el
diagndstico, pronéstico y tratamiento de las infecciones respiratorias continda

enfrentando grandes desafios (7).

En 2019, la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) clasifico a las LRI como las
enfermedades infecciosas mas mortales a nivel mundial, ocupando el cuarto lugar entre
las diez principales causas de muerte (9). También fueron la cuarta causa a nivel mundial
delaumento del nimero de afios de vida ajustados por discapacidad (DALY, por sus siglas
en inglés, Disability Adjusted Life Years), término que describe el numero de afios de vida
saludable perdidos a causa de la enfermedad (10). Sin incluir la enfermedad por
coronavirus 2019 (COVID-19, delinglés, COronaVirus Disease 2019), en 2021 se estimaron
344 millones de episodios de LRIy 2,18 millones de muertes a nivel global, lo que equivale
a 27,7 muertes por cada 100.000 personas. Estas cifras incluyen una alta mortalidad en

nifos menores de 5 afos, con 502.000 muertes en este grupo de edad (11).

El alcance y el impacto de la gravedad de las infecciones respiratorias se ha
demostrado de manera dramatica y catastréfica con la actual pandemia del COVID-19,
enfermedad causada por el coronavirus del sindrome respiratorio agudo grave de tipo 2
(SARS-CoV-2) (12). El nuevo SARS-CoV-2 se informd por primera vez en diciembre de 2019
en la ciudad China de Wuhan, en la provincia de Hubei, y se extendié por multitud de paises
a finales de enero de 2020. La OMS declaré el brote como Emergencia de Salud Publica
Mundialy la enfermedad como pandemia (13). A pesar del uso de diferentes precauciones,
hubo un aumento diario de infecciones que se extendieron simultaneamente a mas de 228

paises en todo el mundo (14).

Por otro lado, la pandemia del COVID-19, el aumento de la resistencia a los
farmacos antimicéticos y un mayor nimero de pacientes inmunocomprometidos han
impulsado un reciente aumento mundial de infecciones flingicas patdgenas, incluidas las
aspergilosis, candidiasis y mucormicosis. El 25 de octubre de 2022, la OMS publicé una
lista de 19 hongos patédgenos prioritarios identificados como las mayores amenazas para
la salud publica, lo que representa la primera respuesta global para identificar y priorizar
los patdgenos fungicos y su impacto en la salud publica mundial, asi como para considerar
las necesidades de investigacion y desarrollo no cubiertas (15). La OMS ha agrupado los

hongos patdgenos prioritarios en aquellos de prioridad critica (Figura 3), altay media.
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Critical Priority Group

Cryptococcus Candida auris
neoformans

Aspergillus Candida albicans
fumigatus o

Figura 3. Lista de hongos patdgenos fungicos en el grupo de prioridad critica segun la Organizacion Mundial de
la Salud (16).

Los hongos del grupo de prioridad critica, como Aspergillus, son capaces de
producir infecciones graves del tracto respiratorio, entre otras patologias. Sus esporas
causan anualmente mas de 3.000.000 casos de enfermedades crénicas y 300.000 casos
de enfermedades invasivas en todo el mundo. Dependiendo del estado inmunoldgico del
hospedador, la inhalacién de estas esporas puede provocar un amplio espectro de
enfermedades, tratandose en la mayoria de los casos de sinusitis, aspergilosis alérgica o
enfermedad pulmonar crénica (17). Sin embargo, otros casos mas graves corresponden a
la aspergilosis invasiva (Al), que afecta principalmente a pacientes inmunocomprometidos
(18, 19). Se trata de una infeccién fungica invasiva (IFl), causada por dicho hongo
oportunista, que logra diseminarse a 6rganos del hospedador mas a alla de los afectados
inicialmente (20). La Al conlleva una elevada tasa de mortalidad (17, 18), la cual se ve
aumentada sustancialmente si la infeccién es causada por cepas resistentes a los azoles
(el farmaco oral de primera linea disponible contra las especies de Aspergillus) o si el
diagndstico se retrasa o se pasa por alto. La creciente resistencia a los tratamientos
antimicoéticos existentes se estd convirtiendo en una preocupacién importante; de hecho,

la resistencia a los azoles ha aumentado un 40% desde 2006 (21).

En definitiva, la elevada prevalencia y morbimortalidad de las enfermedades
infecciosas respiratorias pone de manifiesto la importancia del estudio de estas
patologias, que es esencial para su prevenciéon y control temprano, garantizando asi
mejores resultados en salud publicay la reduccién de la carga global que éstas conllevan

(22).

1.1.2. Diagndstico de las enfermedades infecciosas respiratorias

El principal obstaculo al que se enfrentan los facultativos en el abordaje de las
infecciones del tracto respiratorio es su diagndstico tardio o erréneo (23). La deteccidén
temprana y el diagnostico preciso de estas enfermedades son fundamentales para

implementar tratamientos efectivos, reducir la propagacion de infecciones y mejorar los
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resultados de salud en los pacientes. En la actualidad, mas del 50% de los pacientes con
estas enfermedades no obtienen el diagndstico de los agentes causales (24), debido a que
su diagndstico enfrenta varios desafios. Entre ellos, la variabilidad de los sintomas (que a
menudo se solapan con otras condiciones médicas), la falta de disponibilidad de muestras
en condiciones Optimas, la gran variedad de microorganismos capaces de producir estas
enfermedades, el tratamiento antimicrobiano administrado antes de la recoleccién de la
muestra, y la influencia de la flora normal en el tracto respiratorio (24). Estos hechos
resaltan la necesidad de desarrollar métodos diagndsticos rapidos y fiables que puedan

ser utilizados en entornos clinicos.

La estrategia diagndstica actual para las infecciones respiratorias consiste en una
serie de evaluaciones clinicas, radiolégicas y microbiolégicas para centrarse en los
agentes infecciosos mas probables y decidir entre un enfoque invasivo o no invasivo (6). El
uso de técnicas no invasivas es especialmente relevante en pacientes
inmunocomprometidos o en estado critico. Por lo tanto, los avances en técnicas no
invasivas podrian permitir un diagnéstico més seguro y mas temprano, mejorando asi la
supervivencia en pacientes con infecciones pulmonares graves (6). Los métodos actuales
para diagnosticar la etiologia de las LRI son limitados. Las imagenes radiolégicas se utilizan
tradicionalmente como referente, pero carecen de precisidon (25). La obtencién de
muestras de esputo para cultivo microbiano plantea un desafio en la poblacién pediatrica;
la induccion de esputo puede ser desagradable y el lavado broncoalveolar (LBA) es un
método invasivo. En los casos de pacientes inmunocomprometidos, la realizacién de una
broncoscopia o un LBA conllevaria un riesgo significativamente elevado para la salud del
paciente (6). Los métodos tradicionales, como el hemocultivo, carecen de sensibilidad, y,
en general, el cultivo microbiano puede tardar varios dias en producir resultados. Ademas

de ser métodos lentos, requieren infraestructura y recursos especializados (26).

En los ultimos afios, el avance de la biotecnologia y la medicina ha dado lugar a
nuevas técnicas diagnodsticas que ofrecen resultados mas rapidos y precisos. Ademas, el
desarrollo de tecnologias de diagndstico point-of-care (POC) ha permitido realizar pruebas
en el lugar de atenciéon del paciente, facilitando un diagnéstico mas inmediato y la
implementaciéon de medidas terapéuticas oportunas (26). Ademas, el progreso en el
diagndstico molecular, especialmente los enfoques novedosos como la metagenémica
clinicay CRISPR (repeticiones palindrémicas cortas agrupadas regularmente espaciadas),
no solo ha mejorado nuestra capacidad para la detecciéon de patdégenos del tracto

respiratorio, sino que también ha traido nuevos desafios (24).
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Recientemente, el nUmero de nuevos biomarcadores ha aumentado notablemente
en diferentes areas, como la identificacion de patégenos o la respuesta del hospedador
(27). Actualmente se utilizan numerosos marcadores séricos en clinica, pero la eficacia del
diagndstico es menor cuando se usan solos o por separado. Una de las causas es que la
forma de infecciéon no se comprende completamente en la mayoria de las infecciones del
tracto respiratorio. Por lo tanto, se sugiere utilizar combinaciones de diferentes

biomarcadores para alcanzar una mayor precision de diagnéstico (23).

Los beneficios de realizar un diagndstico y prondstico rapido de las infecciones
respiratorias incluyen la mejora de la calidad de vida de los pacientes, evitando en muchos
casos incluso su muerte, asi como reducciones en la duraciéon de su estancia tanto en
emergencias como ingresado en el hospitaly, por lo tanto, en los costes generales (28, 29).
Un diagndstico temprano y acertado permite un uso méas adecuado de los medicamentos
apropiados para la afeccidn, evitando asi efectos secundarios no deseados y tratando
farmacolégicamente a cada paciente de manera especifica lo antes posible. Ademas,
cabe destacar que las infecciones del tracto respiratorio son una de las razones mas
comunes para prescribir antibidticos, y el uso inadecuado de antibidticos esté
estrechamente relacionado con el desarrollo de resistencias (30, 31). Por lo tanto, el uso
prudente de antibidticos es esencial para reducir la velocidad a la que avanzamos hacia un
posible regreso a la era pre-antibiética, en la que algunos pacientes padecen infecciones
que no se pueden tratar con los medicamentos disponibles (28). Por otro lado, una
identificacién temprana de casos de infecciones respiratorias también permite la
implementacién eficaz de medidas de control de infecciones dentro de hospitales o
centros de atencidn, resultando en un hecho crucial para reducir la propagacion de casos
secundarios a corto y largo plazo (29). Esta practica cobra especial importancia en el
contexto actual, marcado por la reciente amenaza global de la pandemia de SARS-CoV-2.
La rapida deteccién y respuesta a las infecciones respiratorias puede significar la

diferencia entre contener un brote o enfrentar una crisis de salud publica a gran escala.

Debido a su alta relevancia clinica y severidad, el diagndstico y prondstico
de la aspergilosis invasivay el COVID-19 seran aspectos clave de estudio en
esta tesis doctoral.
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1.2. Aspergilosis invasiva
1.2.1. Descripciony epidemiologia de la aspergilosis invasiva

La Al es una enfermedad grave que afecta principalmente a pacientes
inmunocomprometidos, cuya mortalidad varia del 70 % al 90 %y es una de las causas mas
comunes de muerte en este tipo de pacientes (32). Esta IFI oportunista es causada por
hongos del género Aspergillus (33). A. fumigatus, concretamente las especies

pertenecientes ala seccidon Fumigati, son las responsables de la mayoria de los casos (34).

Las enfermedades que derivan de la infeccién por Aspergillus generalmente
afectan al aparato respiratorio, debido a que, en la mayoria de los casos, la entrada del
hongo al hospedador es por inhalacion de sus esporas (34, 35). La Al se produce cuando la
infeccidn se extiende rapidamente desde los pulmones al cerebro, el corazén, los rifiones
o la piel (36). Entre otros, los sintomas que provoca son fiebre, tos, dolor toracico y
dificultad para respirar. El diagndstico temprano y el tratamiento con antifungicos son

fundamentales para mejorar las posibilidades de recuperacién.

En la década de 1990 se demostré que la incidencia de la Al se habia cuatriplicado
respecto a estudios epidemiolégicos de dos décadas atras. Los avances en el diagndstico
y la inclusion de los azoles en la estrategia farmacoldgica a finales de la década de 1980
significaron una mejoria considerable en la incidencia y la mortalidad asociada a la Al. Sin
embargo, desde entonces se han realizado pocos progresos adicionales en este campo

(34).

Los avances en medicina, en general, han permitido aumentar la esperanza de vida
y, asimismo, la curacién de enfermedades y patologias que antes parecian imposibles. Sin
embargo, algunas técnicasy tratamientos han potenciado la aparicion de casos de Al. Este
hecho se debe al aumento de pacientes inmunodeprimidos, como consecuencia de los
avances en trasplantes, quimioterapia y uso de anticuerpos monoclonales. A medida que
mejora la supervivencia de los pacientes con cancer y se desarrollan terapias innovadoras,
un numero cada vez mayor de pacientes en estado critico estdn inmunocomprometidos
(6). Por otro lado, este hecho también se basa en los riesgos potenciales de una mayor
invasividad de los procedimientos quirdrgicos complejos en todos los campos de las
especialidades médicas (37). Por ejemplo, la aspergilosis broncopulmonar alérgica
derivada de procedimientos quirurgicos es la forma mas comun de enfermedad debido a

la presencia ubicua de los hongos del género Aspergillus (38).
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La prevalencia de la Al se correlaciona inversamente con la inmunocompetencia
de los individuos (39). A continuacion, se resumen los principales factores de riesgo para

padecer esta enfermedad (Figura 4).

Riesgo alto

Neutropenia
Leucemia mieloblastica aguda

Riesgo intermedio

Tratamiento prolongado con
corticoides antes del ingreso

Riesgo bajo

Estancia en UCI prolongada (>
21 dias)

Trasplante alogénico de en UCI. e Gran quemado
precursores hematopoyéticos Otras neoplasias hematoloégicas e Trasplante hepatico
Trasplante pulmonar sin Trasplante autégeno de e (Casi ahogamiento
profilaxis precursores hematopoyéticos e Tratamiento esteroideo < 7
e Trasplante pulmonar con dias
profilaxis e Postcirugia cardiaca
e Enfermedad obstructiva e Sindrome de disfuncién
crénica, especialmente con multiorganico
esteroides inhalados e |nfluenza (especialmente
e Cirrosis hepatica H1N1)
¢ Fallo hepatico agudo sobre e Malnutricion
cronico

e [nfeccién por VIH

e Cancer de 6rgano sélido

e Tratamiento inmunosupresor
sistémico

Figura 4. Factores de riesgo para padecer Al (40). UCI: Unidad de Cuidados Intensivos, VIH: Virus de la
Inmunodeficiencia Humana.

El factor de riesgo principal para padecer Al es la neutropenia (numero
anormalmente bajo de neutroéfilos), que es profunda y prolongada en pacientes que
reciben quimioterapia intensiva como tratamiento de la leucemia aguda para un posterior
trasplante de células madre (41). La mayor incidencia de Al se observa en pacientes con
enfermedades hematolédgicas malignas, especialmente en los pacientes con trasplantes
alogénicos de progenitores hematopoyéticos (42), con una mortalidad atribuible a la Al en
estos pacientes que varia del 35 % al 46 % (43-46). Otro grupo de pacientes altamente
susceptibles de padecer Al son los tratados en las Unidades de Cuidados Intensivos (UCI),
donde los factores de riesgo predominantes son la enfermedad pulmonar obstructiva
crénica (EPOC) y el tratamiento con corticoides (47). La prevalencia de esta enfermedad
fungica invasiva en pacientes no hemato-oncoldgicos se estima alrededor de un 7 % (48).
De la misma manera, pueden estar en riesgo aquellos pacientes que presentan
enfermedades autoinmunes o reciben tratamiento con diversos farmacos
inmunosupresores (49). En la tabla 1 se muestran las incidencias registradas de Al en

grupos de pacientes concretos.
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Tabla 1. Frecuencias de Al en distintos grupos de pacientes inmunocomprometidos y aparentemente
inmunocompetentes (50). EPOC: Enfermedad Pulmonar Obstructiva crénica; VIH: Virus de la
Inmunodeficiencia Humana; TNF: Factor de necrosis tumoral (delinglés, tumor necrosis factor).

Diagnéstico de base agrupados por condicion patologica Incidencia (%)

Pacientes hemato-oncoldgicos

Aplasia medular 9,8-11,5
Leucemia mieloide aguda 7,1-10,5
Leucemia linfatica aguda 4,3
Otros canceres hematologicos 0,35-2,4
Mieloma multiple 0,2
Pacientes receptores de trasplante de precursores hematopoyéticos

Alogénico 6,3-12
Autélogo 0,3-5,3
Pacientes receptores de trasplante de 6rganos sélidos

Trasplante pulmonar 6
Trasplante cardiaco 5,2
Trasplante intestinal 2,2
Trasplante hepatico 2
Trasplante de pancreas 1,1-2,9
Trasplante renal 0,7
Pacientes aparentemente inmunocompetentes

Pacientes criticos con EPOC 0,36
Pacientes criticos 0,2
Pacientes inmunocomprometidos por otras causas

Pacientes con infeccién por VIH 0,02-0,6
Pacientes receptores de anti-TNF 0,01

Como se ha mencionado, las personas con neoplasias hematolégicas son el
grupo mas susceptible para sufrir IFI, tanto en la poblacidon adulta como pediatrica.
Especificamente, la Al es la IFl mds comun en pacientes con neoplasias hematolégicas
agudas (51). Mdltiples factores de riesgo estan implicados en el desarrollo de Al en estos
pacientes (52). Los principales factores que aumentan elriesgo de padecer Al en pacientes
con este tipo de neoplasias se recogen en la tabla 2. Muchos de ellos estan relacionados

con las caracteristicas del paciente.
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Tabla 2. Factores que aumentan el riesgo de padecer Al en pacientes con neoplasias hematoldgicas.

Factor de riesgo Referencia
Neutrdfilos < 500 por mm?®y tiempo de neutropenia mayor a 10 dias (53)

Ser mayor de 65 afios (51, 54)
Polimorfismos genéticos asociados con la respuesta inmune (51, 53, 55)
Tipo de enfermedad neoplasicay su progresién (56)
Linfocitos TCD4 <200 por mm? (57)
Infecciones previas (54, 58-60)
Transfusiones de sangre repetidas previamente (61)

Uso de corticosteroides (62)
Regimenes intensivos de quimioterapia con radioterapia (63)

Uso de nuevas estrategias terapéuticas, como agentes bioldgicos (64, 65)

A pesar de la alta morbilidad y mortalidad, la falta de una comprensiéon profunda de
la patogénesis de A. fumigatus y la respuesta del hospedador ha obstaculizado el
desarrollo de nuevas estrategias diagndsticas y terapéuticas para el abordaje clinico de las
infecciones fungicas (21). Ademas de la dificultad del tratamiento (que se ve afectado por
el numero limitado de opciones terapéuticas, las interacciones farmacoldgicas, los
efectos adversosyy las resistencias a antifungicos), uno de los principales obstaculos en el
manejo de la Al es la alta complejidad del diagndstico (66). Los avances recientes en la
preparacién de muestras, modelos de infeccidon y técnicas de imagen aplicadas in vivo han
abordado importantes lagunas en la investigacién sobre infecciones fungicas (21), lo que
podria llevar a innovaciones significativas en el diagndstico, prondstico y tratamiento de la

Al

1.2.2. Diagnéstico de la aspergilosis invasiva

La Al persiste como una de las principales causas de morbilidad y mortalidad,
sobre todo en pacientes hemato-oncolégicos. A pesar de una mejora significativa en el
arsenal antifungico, la practica hospitalaria habitual muestra que un tratamiento
apropiado se administra demasiado tarde, principalmente debido al retraso en el
diagndstico (67). El diagndstico temprano de la Al es uno de los pasos mas criticos
necesarios para tratar la infeccion de manera eficiente y reducir las altas tasas de

mortalidad.
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Los procedimientos de diagndstico tradicionales, como cultivos o radiografias,
ponen de manifiesto tanto la falta de sensibilidad como de especificidad (68). Y, por otro
lado, los métodos de diagndstico modernos no siempre son factibles para los pacientes
de la UCI. Por ejemplo, las imagenes de tomografia computarizada (TC) requieren un
equipo de rayos X especial que creaimagenes transversales del pulmon donde se visualiza
la infeccion por el hongo. Ademas, otras técnicas novedosas no estan bien validadas,
como la deteccién de 1,3-B D-glucano (BDG), que es poco especifico por ser un

componente de la pared de la mayoria de las especies de hongos (68, 69).

Otro de los problemas graves es el criterio para detectar y diferenciar la Al de otras
infecciones fungicas. Dado que la prevalencia de infecciones por Candida spp. es mucho
mas elevada que las asociadas a Aspergillus spp., la mayoria de las herramientas de
diagndstico utilizadas (microscopia directa, cultivo de muestras, hemocultivo...) para
ayudar a los médicos a diagnosticar las infecciones por hongos estan disefiadas para

detectar los hongos mds comunes como los del género Candida.

La manera actual de realizar el diagnéstico de Al se recoge en los criterios
diagndsticos revisados del Grupo Colaborativo de Infecciones Fungicas Invasoras de la
Organizacién Europea para la Investigacion y Tratamiento del Cadncer en conjunto con el
Grupo de Estudio de Micosis del Instituto Nacional de Alergias y Enfermedades Infecciosas
(EORTC/MSC) (70). La Al se clasifica de acuerdo con las definiciones de consenso
revisadas en las categorias de enfermedad probada, probable o posible, dependiendo de

factores del hospedador, criterios clinicos y criterios micolégicos (67):

“ Posible: Factores del hospedador + criterios clinicos.
“ Probable: Factores del hospedador + criterios clinicos + micolégicos.
“ Probada: Deteccion de Aspergillus en cultivos de cavidad estéril del paciente o

sangre o estudio histoldégico que demuestre invasion fungica.

El diagndéstico de la Al es complejo y, por lo tanto, requiere un enfoque
multidimensional que utilice las caracteristicas del paciente, los hallazgos clinicos y
radiolégicos y la evidencia micoldgica (67, 71, 72). Los factores del hospedador, criterios
clinicos y criterios micoldgicos necesarios para el diagndstico de los pacientes se
muestran en la Figura 5. Para un diagndstico definitivo de Al, se requiere una biopsia que
muestre la invasion del tejido por hifas en combinacién con la identificaciéon de una
especie de Aspergillus (73). Esta técnica es altamente invasiva, y no suele realizarse hoy

en dia en los hospitales espafioles, por lo que habitualmente se da el diagndstico “posible”

11
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o “probable”. El examen histopatolégico, citopatolégico o microscopico directo de una
muestra obtenida mediante aspiracién con aguja o biopsia en la que se observan hifas
acompanadas de evidencia de dafo tisular asociado, califica para una enfermedad
invasiva por hongos, pero no para una Al en el caso de no haber identificado Aspergillus

mediante cultivo o diagndstico molecular (74).

Condiciones de inmunosupresion:

& Historia reciente de neutropenia (<500 neutréfilos/mm3) durante >10 dias.
Factores del & Recepcion de un alotrasplante de células madre.
& Uso prolongado de corticosteroides a una dosis minima media de 0,3 mg/kg/d de
equivalente de prednisona durante >3 semanas.
& Tratamiento con otros inmunosupresores de células T reconocidos.
& Inmunodeficiencia grave hereditaria.

hospedador

Hallazgo de patrén radiolégico en tomografia computarizada de térax:

Criterios &R Lesiones densas y bien circunscritas con o sin signo de halo.

2 6% Sefial de media luna de aire.
clinicos ® Cavidad.

6% Consolidacién en forma de cufiay segmentaria o lobar.

Examen directo o cultivo positivo en sitios no estériles
(LBA, aspirado bronquial o esputo).

o

Criterios

Probable micolégicos

Pruebas indirectas:
il Antigeno galactomanano detectado en plasma, suero o liquido LBA.
y/o

i PCR positiva para Aspergillus sp. en plasma, suero, sangre total o LBA.

Histopatologia positiva (+/- PCR), examen directo o cultivo de muestra

Prueba de procedente de sitios estériles (e. g. biopsia de pulmén o liquido pleural)
\ Probado invasion o
) fangica

Evidencia de infeccién (histolégica, radiolégica o clinica)

Figura 5. Representacion esquematica de la clasificacion diagndstica de la aspergilosis invasiva (Al) segun el
Consorcio de Educacion e Investigacion del Grupo de Estudio de la Organizacion Europea para la Investigacion
y el Tratamiento del Cancery Micosis (70, 71). Una Al posible debe incluir al menos un criterio del hospedador
y un criterio clinico. La Al probable debe incluir al menos un criterio del hospedador, un criterio clinico y un
criterio micoldgico. La Al probada se define independientemente de la presencia o ausencia de criterios del
hospedador/clinicos/micolégicos (66). LBA: lavado broncoalveolar; PCR: reaccidon en cadena de la polimerasa,
en este caso especifica para especies de Aspergillus.

Un paciente es diagnosticado como Al “posible” cuando existe la presencia de
alguno de los factores del hospedador, asi como algun criterio clinico de los mostrados en

la figura 5.

Para cambiar la clasificacion de Al “posible” a Al “probable” es necesario un
resultado positivo en las pruebas micoldgicas: Actualmente el criterio es la deteccidon de
dos pruebas de PCR positivas consecutivas para Aspergillus (PCRASP, factor de
diagndstico de nueva incorporacion al cultivo de hongos convencional) (71) y/o la
deteccidn positiva del antigeno galactomanano (GM, componente de la pared celular de
hongos del género Aspergillus que es liberado durante su crecimiento), ambos en suero,
plasma o liquido de LBA. ELumbral para la deteccidn positiva del antigeno GM en suero se

establece en un indice de densidad 6ptica = 0,5 (70).
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Actualmente, no esta claro cudl es el valor de la PCR positiva para Aspergillus en el
liguido de LBA. También es objeto de controversia si, en pacientes con resultado positivo
en la PCR para Aspergillus en LBA, se puede distinguir la colonizacion (cuando el
microorganismo se encuentra entre la flora del paciente, pero no causa enfermedad) de la
infecciéon (cuando el microorganismo esta presente en el organismo y esta causando

enfermedad) (75).

Una de las causas de la dificultad del diagndstico de Al es la existencia de falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN) en las pruebas micoldgicas. La deteccién de GM
presenta FPs ante diversas situaciones: reaccion cruzada con algunas bacterias, uso de
piperacilina-tazobactam (76), uso de amoxicilina-acido clavulanico, ingesta de
determinados alimentos o aumento de la permeabilidad intestinal (77, 78). La deteccion
de BDG también presenta FPs, ya que, como se ha comentado, es un componente de la
pared de casi todas las especies de hongos. El resultado FP esta vinculado al uso de
hemodialisis con celulosa, tratamientos con inmunoglobulinas, betalactamicos e
infecciones por Streptococcus pneumoniae (79). Por otra parte, se producen FNs en
infecciones por Criptococcus neoformans y Zygomycetes, ya que estos Ultimos presentan
valores indetectables de BDG (69). El diagndstico correcto de estos FPs supondria evitar el
tratamiento antimicoético de manera segura, minimizando el sobretratamiento, asicomo la

toxicidad de los medicamentos y reduciendo los costes asociados.

Eldiagndsticoy eltratamiento de la Al en el enfermo critico constituyen un reto para
el médico intensivista. La ausencia de sintomas y signos clinicos especificos y la modesta
rentabilidad de las pruebas diagndsticas hacen que sea necesario un alto grado de
sospecha. Eltratamiento debe iniciarse precozmente, pues elretraso en su inicio se asocia

a mayor mortalidad (40).

Considerando la relevancia clinica de la Al y el riesgo elevado que presenta
en pacientes inmunocomprometidos, es de suma importancia explorar
diversas estrategias para optimizar su diagndstico.

1.2.3. Agente etioldgico de la aspergilosis invasiva: Aspergillus spp.
Aspergillus es un género de hongos que contiene méas de 340 especies
pertenecientes al filo de los ascomicetos (80). Se trata de un hongo filamentoso, formado

por hifas hialinas septadas. Al final de cada hifa se encuentra una estructura llamada

13



14

Introduccién

conidioforo (Figura 6), que da origen a las conidias (esporas asexuales) necesarias para la

reproduccién asexual, aunque ciertas especies también son capaces de reproducirse de

forma sexual (81).

Figura 6. Conidias del hongo Aspergillus fumigatus agrupadas
en forma de ramo en el conidi6foro, estructura que genera las
esporas asexuales y de la cual se pueden liberar con gran
facilidad. Fotografias obtenidas de (82, 83).

Estos hongos son sapréfitos. Son los principales responsables de la degradacién
de multiples sustancias orgdnicas de la naturaleza, descomponiendo restos vegetales y
animales, dando lugar a sustancias mas simples que pueden ser utilizadas por otros

organismos (80, 84).

Varios de estos hongos se utilizan predominantemente para la fermentacién de
alimentos y la produccién a gran escala de enzimas, acidos organicos y compuestos
bioactivos (80). Sin embargo, también son ampliamente conocidos patdgenos

oportunistas en animales y humanos.

Aspergillus se caracteriza por ser un hongo ubicuo. Esta presente en casi cualquier
sustrato (suelo, aire, alimentos, plantas, materia organica en descomposicién...),
pudiéndose encontrar normalmente en el polvoy los alimentos. Las esporas de Aspergillus
viajan facilmente como aerosoles por via aérea, siguiendo la forma casi universal de
transmisiéon. Esto se debe a su pequefo tamafio de espora (2-3 micras), su mayor
termotolerancia con una capacidad de germinacion entre 37 °C y 40 °C y su rapida
replicacion. Estas caracteristicas optimizan su patogenicidad (54, 57), lo que explica que

sea una especie que frecuentemente causa infecciones respiratorias (85).

1.2.3.1. Taxonomia y distribucion

Aspergillus fue descrito originalmente en 1729 por el botanico y sacerdote Antonio

Micheli. El género debe su nombre a la semejanza de su estructura asexual formadora de
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esporas con el aspergillum, un instrumento para rociar agua bendita (84). Para
consternacién tanto de los sistematicos aficionados como profesionales, las especies de
Aspergillus son morfolégicamente muy similaresy dificiles de distinguir. Ademas, el género
Aspergillus presenta una gran diversidad gendmicay variabilidad en la naturaleza (84). Las
especies del género Aspergillus se clasificaron originalmente de manera imprecisa,
basandose en la estructura del conidiéforo. Posteriormente, se han llevado a cabo
clasificaciones mas acertadas, en funcion de las diferencias o similitudes en la
secuenciacion del DNA ribosémico o de las regiones del espaciador transcrito interno (ITS,
delinglés Internal transcribed spacer). Estos hallazgos han conducido a reordenamientos
de las clasificaciones previas y se prevé que seguiran generando mas cambios en el futuro

(86).

La taxonomia del género Aspergillus se divide en 4 subgéneros (Aspergillus,
Circumdati, Fumigatiy Nidulantes)y 19 secciones, entre las que se destacan las secciones
Fumigati, Flavi, Terrei, Nigri, y Nidulantes; cuyos organismos de referencia son,

respectivamente, A. fumigatus, A. flavus, A. terreus, A. nigery A. nidulans (80, 87).

La seccion Fumigati comprende especies como A. fumigatus, A. fischeriy especies
cripticas como A. lentulus, A. udagawae y A. novofumigatus (80, 86, 87). Esta secciénes la
mas relevante en clinica debido a que sus especies son las mas patdgenas para el ser
humano. Las especies cripticas son menos infecciosas, principalmente debido a una
menor velocidad de crecimiento y a una menor termotolerancia respecto a A. fumigatus, el
cual puede crecer a mas de 65 °C (86). A pesar de ello, las especies cripticas son
especialmente relevantes en clinica porque son frecuentemente resistentes a azoles,
alcanzando hasta el 30 % de los casos. Por el contrario, es relativamente poco frecuente
que A. fumigatus sea resistente a azoles. Concretamente, en torno al 5 % de los aislados

clinicos de A. fumigatus son resistentes (86, 88).

La seccion Flavi abarca otra serie de especies relevantes para la biotecnologia, la
alimentaciony la salud, siendo las especies mas destacadas A. flavus y A. parasiticus (89,
90). La mayoria de las especies de la seccion Flavi son patégenos de plantasy son capaces
de producir micotoxinas de gran importancia para la seguridad alimentaria, como las
aflatoxinas y las ocratoxinas. Por otro lado, existen especies incapaces de producir

micotoxinas, como A. oryzae y A. sojae, siendo adecuadas para su uso alimentario (89, 90).

La seccion Terrei se caracteriza sobre todo por la especie A. terreus, un hongo

ubicuo que habitaenelsueloy se encuentraentodotipo de ecosistemas (91). Esta especie
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es capaz de infectar plantasy produce una amplia gama de micotoxinas perjudiciales para
ser humano. Ademas, las especies de esta seccion, especialmente A. terreus, son capaces

de infectar a pacientes inmunocomprometidos (91).

En cuanto a la etiologia de la Al, es causada mayoritariamente por la especie A.
fumigatus, que representa hasta el 92% de los aislados (92), mientras que otras especies
como A. flavus (mas predominante en algunas regiones de Africa o Asia), A. terreus o A.
niger (seccion Nigri) son aisladas con menor frecuencia en el resto de los casos (93-96). A.
terreus solo representa el 4 % de los casos de Al. Sin embargo, antes de la aprobacién de
los azoles, fue un hongo de especial relevancia clinica porque posee una intrinseca
sensibilidad disminuida a la anfotericina B, que fue el primer antifungico aprobado (97-99)
y gold standard en el tratamiento de las enfermedades fungicas invasivas (100). Se
necesitan concentraciones muy elevadas de este farmaco para inducir su muerte, lo que

conlleva el riesgo de alcanzar la dosis toxica para el hospedador (91, 101).

Otras especies patogenas representan menos del 3% de los casos de Al, eincluyen
A. nidulans (seccion Nidulantes), A. calidoustus, A. glaucus, A. versicolor y algunas

especies cripticas (por ejemplo, A. lentulus y A. udagawae) (66).

1.2.3.2. Metabolismo secundario

Los hongos, al igual que muchos otros organismos, tienen la capacidad de
sintetizar una gran variedad de metabolitos secundarios, que son moléculas pequefias de
bajo peso molecular. La sintesis de estos compuestos no se requiere para el crecimiento
normal del microorganismo, pero pueden proporcionarle diferentes beneficios en cuanto
a su adaptacién e interacciéon con el entorno, confiriéndole capacidades como defensa o
sefalizacion (102). Pueden ser de naturaleza benigna, como los pigmentos o las moléculas
utilizadas en la comunicacién entre especies, pero también pueden ser malignos y
presentar actividad antimicrobiana o téxica con el objetivo de eliminar otros
microorganismos competidores (103). Algunos de estos metabolitos secundarios
microbianos han sido estudiados por cientificos debido a su potencial beneficio para los
humanos, y han proporcionado numerosos productos farmacéuticos, desde antibiéticos

hasta compuestos inmunosupresores (104).

Los metabolitos secundarios producidos por hongos son generalmente
dependientes de la etapa de desarrollo del hongo y de factores ambientales como la
concentracion de nutrientes, la luz o la temperatura (103). Los hongos pertenecientes al

género Aspergillus son especialmente capaces de producir una gran diversidad de
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compuestos, que les permiten adaptarse a multiples entornos. Los metabolitos
secundarios producidos por Aspergillus spp. presentan actividad inmunomoduladora,
oncogeénica, antibacteriana, antiviral, y/o antifungica. Estas propiedades les confieren a
dichos hongos la capacidad de competir con el resto de los microorganismos que tratan

de coexistir en el mismo ambiente.

Cada especie del género Aspergillus genera un perfil de metabolitos distinto,
probablemente debido a que no todas las especies contienen los mismos clusteres de
sintesis de metabolitos secundarios (105). En las regiones proximas a los teldmeros es
donde se encuentran los genes que intervienen en las rutas biosintéticas de los diferentes

metabolitos secundarios, contenidos en sus pertinentes clusteres genéticos (106, 107).

La variabilidad genética en estas zonas es extremadamente alta, hasta el punto de
que el grado de homologia puede descender al 30% incluso entre hongos de la misma
seccion (106-108). Por el contrario, la parte del genoma que no se ve involucrada en el
metabolismo secundario esta altamente conservado (mas de un 80%) en especies de
Aspergillus (106). A pesar de que algunos metabolitos secundarios son producidos por
diferentes secciones, lo mas comun es que los clusteres homoélogos se hayan diferenciado
durante los diferentes eventos de especiacion, dando lugar a un metabolito secundario

diferente o incluso a su pérdida (106-108).

En general, la estructura de los clUsteres de sintesis de metabolitos secundarios es
similar. Existe una enzima principal, normalmente una péptido sintasa no ribosomal
(NRPS), una policétido sintasa (PKS) o una enzima mixta NRPS/PKS que sintetiza la
estructura del metabolito secundario. Por otro lado, una serie de enzimas accesorias
modifican la estructura inicial hasta generar el metabolito final. Y finalmente, uno o varios
factores de transcripcidon controlan la expresion de los genes del cluster o el transporte del
metabolito hacia el exterior (106). Por norma general, cada genoma de Aspergillus contiene

varios clusteres que codifican NRPSs y PKSs (109, 110).

En concreto, A. fumigatus secreta mas de 226 metabolitos secundarios que pueden
clasificarse en 24 familias biosintéticas. Estos incluyen policétidos, péptidos ciclicos,
alcaloidesy sesquiterpenoides, que son frecuentemente objeto de estudio (111). Entre los
metabolitos secundarios producidos por A. fumigatus, se encuentran las
epipolitiodioxopiperazinas (ETPs), siendo la gliotoxina (GT) y su derivado la

bismetilgliotoxina (bmGT) los miembros mejor caracterizados (112).
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1.2.3.2.1. Gliotoxina

La GT es uno de los compuestos mejor conocidos de la clase de metabolitos
fungicos llamados ETPs. La GT fue descubierta por Weindling y Emerson (113), cuando en
1936 estudiaron su produccion por Trichoderma lignorum y su eficacia antibiotica in vitro
frente a bacterias grampositivas y gramnegativas. White publicé un trabajo en Science en
1940 (114) en el cual se describian las propiedades bactericidas de los filtrados de cultivos
de A. flavus, lo cual dio origen a una verdadera fiebre de investigacién en torno a esta
especie (115). La GT fue descrita en 1943 (116) y su estructura elucidada en 1966 (117). La
estructurade las ETPs, y concretamente de la GT (Figura 7), se caracteriza por la presencia
de un enlace disulfuro interno en un anillo de piperazina, formado por la adicién de dos

atomos de azufre al enlace ciclico de los aminoacidos L-Serina (L-Ser) y L-Fenilalanina (L-
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Figura 7. Estructura quimica de la GT. Imagen obtenida de Wikimedia Commons.
1.2.3.2.1.1. Biosintesis de la gliotoxina

Aligual que muchos otros metabolitos secundarios producidos por hongos, la GT
es sintetizada por diversas enzimas que estan codificadas en un cluster de genes. El
cluster de genes de la GT de A. fumigatus (cluster gli), que es uno de los mas estudiados,
contiene 13 genes necesarios para la biosintesis de GT (118) (Figura 8). El estudio de estos
genes ha dado a conocer la relevancia de la GT como compuesto téxico y factor de

virulencia durante la Al.

En uno de los extremos del grupo de genes, se localiza gliZ, que codifica un factor
de transcripcidon con dedos de zinc responsable de la expresién de varios genes del cluster
(119). Uno de esos genes, gliP, codifica una NRPS responsable del primer paso en la
biosintesis de GT. GliP es un NRPS de tres médulos (A1-T1-C1-A2-T2-C2-T3) capaz de
sintetizar un péptido ciclico uniendo L-Phe y L-Ser (120). Aunque carece de un dominio
tioesterasa que permita la liberacién del ciclopéptido, los estudios in vitro han demostrado
que esta liberacidon sucede lentamente en una cepa A. fumigatus Af293 GLiP wild type (120).
Las cepas deficientes en GliP no son capaces de producir GT al no poder catalizar la unién

de los dos aminoacidos. Ademas, se correlaciona con una menor virulencia del hongo
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debido a la deficiencia en la produccién de GT, por lo que la GT ha sido identificada como

factor de virulencia (121).
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Figura 8. Biosintesis de GTy genes implicados en el proceso (122).

Una vez que se sintetiza la estructura base de la dicetopiperazina, el citocromo
P450 GLliC cataliza el siguiente paso mediante la hidroxilacién de los carbonos alfa de L-
PheyL-Ser (123). Posteriormente, se ahaden dos atomos de azufre mediante la sustitucién
de los grupos hidroxilo unidos por dos moléculas de glutation. Estareaccién la lleva a cabo
la enzima gliG (124). La eliminacién completa de las moléculas de glutation se realiza
mediante tres proteinas llamadas GliK, GliJ y Glil (125). GliK, una gamma glutamil
ciclotransferasa, libera residuos de gamma-glutamil del glutatién unidos a la estructura
principal; GliJ, una dipeptidasa, escinde las glicinas formando el glutatién restante; y Glil,
una liasa, rompe el enlace C-S eliminando completamente el resto de la estructura inicial
(125). De esta manera, el producto liberado (3-bencil-3,6-ditio-6-(hidroximetil)-

dicetopiperazina o ditiolgliotoxina) contiene los dos grupos tiol caracteristicos de la GT.

El siguiente paso en la biosintesis de GT es considerablemente importante. Como
los grupos tiol pueden reaccionar con muchas otras moléculas, la GliT (tioreductasa) oxida
ambos grupos formando un enlace disulfuro, transforma la GT de su forma reducida (ditiol)
a la forma oxidada (disulfuro). Esta transformacién, en microorganismos como

Saccharomices cerevisiae y Aspergillus nidulans, configura a GliT como una enzima clave

19



20

Introduccién

en la autoprotecciéon frente a la GT, minimizando la autotoxicidad inducida por este

metabolito intermediario de la biosintesis de GT (126-128).

Especies como A. fumigatus y A. flavus poseen un gen (gtmA) que codifica una
enzima criptica conocida como GtmA con actividad S-adenosilmetionina bis-
tiometiltransferasa dependiente de GT. Este gen no se encuentra dentro del cluster de
genes gli, pero codifica una enzima encargada de la metilacién de los dos grupos sulfhidrilo
de la GT reducida, generandose un derivado conocido como
bisdetiobis(metiltio)gliotoxina, bismetiltiogliotoxina o bismetilgliotoxina (bmGT), carente
de actividad. La funcién de la bmGT es atenuar la sintesis de GT mediante el desvio de
moléculas de GT hacia la formacion de este derivado metilado (129, 130). En concreto se
ha descrito la enzima GtmA/TmtA como la principal responsable de la metilacion e

inactivacion de GT (129, 131), lo que supone un mecanismo de protecciéon del hongo (132).

Una vez que se produce GT, ésta inducira la expresion del grupo gli (133) o sera
secretada por A. fumigatus a través de GLlIA. El gen GLlIA codifica un transportador
encargado de transportar la GT al exterior del hongo (evitando asi la generacion de ROS en
su interior). Un mutante deficiente de GliA es incapaz de transportar eficientemente la GT

al exterior, acumulandose en el interior del hongo (134).

Debido a la alta reactividad de GT, A. fumigatus ha desarrollado estos mecanismos
de autoproteccion, siendo los dos mas importantes la formacion de bmGT que dara lugar
a una toxina inactiva, y la secrecién que reducira la expresion de gliy la produccién de GT

(129).

Se ha sugerido que varias especies de hongos sintetizan GT, como Trichoderma
lignorum (135), Trichoderma virens (136), Penicillium obscurum (136), Gliocladium
fimbriatum (116), Candida albicans (137) y diferentes Aspergillus spp., como A. fumigatus
(138), A. terreus, A. niger y A. flavus (139), entre otros. Sin embargo, se han publicado
hallazgos contradictorios con respecto a la sintesis de GT en algunas de estas familias de

hongos (136, 139-142).

Dado que la produccioén de GT por diferentes especies de hongos podria ser
relevante para diversos campos, incluidos la salud, la alimentaciény la
agricultura, resulta de suma importancia investigar qué hongos ambientales
podrian ser productores significativos de GT.
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1.2.3.2.1.2. Relevancia y aplicaciones de la gliotoxina

La altareactividad del enlace disulfuro contenido en la estructura de GT, le confiere
la capacidad de interaccionar con otras moléculas biolégicas mediante la formacién de un
puente disulfuro y de generar especies reactivas de oxigeno (ROS) mediante ciclos redox
(112, 143). Gracias a los azufres que contiene la molécula, puede alternar entre una forma
ditiol completamente reducida y una forma disulfuro (Figura 9) (124). Ademas, GT en su
forma reducida puede reaccionar con otros grupos tiol accesibles en proteinas,
inactivandolas, inhibiéndolas o desnaturalizandolas. En efecto, la mayoria de sus

propiedades bioldgicas se deben a su estructuray reactividad (144).
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Figura 9. Ciclo redox entre la forma reducida (ditiol, izquierda) y oxidada (disulfuro, derecha) de GT.
La oxidacion de la GT y presumiblemente de otras ETPs genera especies reactivas de oxigeno, ya
que es capaz de reducir el oxigeno molecular. Imagen adaptada de (112).

Cabe destacar el efecto de la GT en animales, especialmente mamiferos. La GT se
secreta durante la infeccion por A. fumigatus para evitar la inmunidad del hospedador y
ayudar a la colonizacién. La GT ha demostrado ser un factor de virulencia de este hongo,
que mejora la invasion de los pulmones de ratén, lo que conduce a una mayor mortalidad
(119, 121, 143, 145, 146). La GT se secreta durante los primeros pasos de la germinacién
de los conidios y la invasiéon de las hifas del hongo, ya que puede detectarse en los

pulmones de ratones infectados desde el primer dia después de la infeccion (147).

Esta evidencia sugiere que la GT se produce durante las primeras fases de la Al y
que su actividad inmunosupresora contribuye y exacerba los efectos patolégicos
observados en el hospedador infectado (148). La GT secretada durante la infeccién podria
desempefar un papel fundamental en la supervivencia de los hongos porque inhibe la
fagocitosis de los macrdéfagos, provoca la muerte celular apoptética en macrofagos y
monocitos, inhibe el ensamblado de la NADPH oxidasa en fagocitos (149), bloquea la

produccién de citoquinas mediante la inhibicion del factor de transcripcién NF-kB y
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previene la desgranulacion de mastocitos (35, 143, 150-155). Ademas de su papel como
factor de virulencia y su posible funcién durante la invasién del hospedador, se ha
demostrado que la GT induce apoptosis en una amplia gama de células tumorales, como
las células de fibroblastos L929 de ratén, células estrelladas hepaticas humanasy de rata,
células de leucemia linfocitica crénica (156), células de cancer de cuello uterino humano
o de cancer colorrectal (157-160). En cuanto al mecanismo por el cual la GT es capaz de
inducir la apoptosis, se ha demostrado que, en células de ratén, activa la via mitocondrial
a través de Bak (proteina pro-apoptética) (161). La activacion de Bak podria deberse a la
formaciéon de enlaces transitorios entre el puente disulfuro de la GT y los residuos
individuales de cisteina presentes en Bak. Una vez activado, Bak desencadena la
generacion de ROS, que es crucial para la formacién eficaz de poros en la membrana
mitocondrial, favoreciendo la liberacién de factores apoptogénicos (como citocromo cy
factor inductor de apoptosis) y la activacién de caspasa-3, conduciendo finalmente a la

muerte celular (Figura 10).
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Figura 10. Mecanismo propuesto para la muerte celular inducida por GT. Después de la produccion por A.
fumigatus, la GT entraria en las células por un mecanismo redox-dependiente e induciria directamente un
cambio conformacional en Bak, lo que llevaria a la despolarizacién mitocondrial y la produccién de ROS. La
produccion de ROS desencadena la liberacion mitocondrial de proteinas apoptogénicas como citocromo c (cyt
c) y factor inductor de apoptosis (AlF). De esta forma, tanto los procesos dependientes de las caspasas como
los independientes se activarian para inducir la muerte celular. Figura adaptada de (161).

Por lo tanto, la GT se ha propuesto como un potencial farmaco anticancerigeno,
aunque debido a su toxicidad contra células y tejidos sanos, se requeririan formas
selectivas de administracién a las células cancerosas antes de que pueda probarse in vivo,
como se propuso recientemente (162). Por otro lado, debido a su alta actividad bioldgicay
sus posibles efectos nocivos contra los mamiferos y otras especies, la contaminacién de
alimentos destinados al consumo humano y animal por GT ha suscitado una creciente

preocupacion en los Ultimos afios (163-165).
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También se ha descubierto que la GT ejerce actividad biocida contra un gran
numero de especies pertenecientes a casi todos los reinos bioldgicos, y también contra
algunos virus. En el caso de las bacterias, GT inhibe el crecimiento in vitro de
Mycobacterium tuberculosis, Pseudomonas aeruginosa, Enterobacter aerogenes,
Escherichia coli, Microsporum gypseum, Staphylococcus aureus y Bacillus subtilis (166-
169). En lo que respecta al reino de los hongos, se ha estudiado que la GT previene el
crecimiento in vitro del patégeno humano Candida albicans (104). Protozoos como
Plasmodium falciparum, responsable de la enfermedad de malaria, también son
susceptibles a la presencia de GT (170). Ademas, se ha descrito la actividad antiviral de GT
frente a una amplia gama de virus como el virus Nipah, el virus Hendra, el virus de la polio,
el virus del herpes simple, el virus coxsackie o el virus de la influenza A (171-174) entre

otros.

Ante la urgente necesidad de desarrollar nuevas terapias contra bacterias
resistentes, el estudio de nuevos antibidticos cobra una gran relevancia,
siendo particularmente prometedora la investigacion del potencial de la

gliotoxina en este campo.

1.2.3.2.2. Bismetilgliotoxina

Como se ha mencionado anteriormente, la bmGT es el derivado inactivo de la GT.
La estructura quimica de la bmGT es el resultado de la metilacidon de los dos grupos

sulfhidrilo de la GT reducida (Figura 11).
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Figura 11. Estructura quimica de la GT (izquierda) y bmGT (derecha). Las diferencias estructurales estan
sefaladas en color rojo (175).

Se ha sugerido que estos metabolitos secundarios se liberan en el inicio de la Al.
También es importante destacar que ambos compuestos se producen después de que los
conidios germinen y formen hifas. Consecuentemente, no se liberan en la poblacién sana

cuando se exponen a conidios en el aire. Por lo tanto, a priori, la GT podria ser considerada
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un marcador potencial para el diagndstico de Al. Sin embargo, la GT se asocia rapidamente
a las células durante la incubacion in vitro de sobrenadantes de hongos con una variedad
de tipos de células (176), lo que sugiere que la GT biolégicamente activa también puede
asociarse rapidamente con las células in vivo y eliminarse de los fluidos corporales por los

tejidos adyacentes y las células circulantes 'y, por lo tanto, puede no ser detectable.

Por el contrario, su derivado inactivo bmGT, que también es producida por A.
fumigatus in vitro (177), no es toxica y no es captada por las células, por lo que a priori es
un mejor marcador de la presencia de hongos. Varios grupos han aportado evidencia
experimental del uso de micotoxinas producidas por Aspergillus spp., incluida la GT, como
marcadores para detectar la presencia de hongos. Esto se ha aplicado para estudiar el
deterioro de los alimentos y la infeccidon por hongos en tejidos animales y humanos (178-
181). Sin embargo, debido a las diferencias en la reactividad de GTy bmGT (112, 144, 182),
cabe esperar una mayor estabilidad de la bmGT en muestras biolégicas comparada con la
GT. Domingo et al. (148) confirmaron la elevada recuperacién de GT y bmGT adicionados
en suero y plasma. Por otro lado, en sangre, solo se recuperd con éxito la bmGT. Estos
resultados corroboraron que, in vitro, las células sanguineas eliminan rapidamente la GT,

pero no la bmGT.

Por lo tanto, la alta reactividad y la rapida asociacién de GT a las células, conlleva
la disminucion de la GT libre y detectable en los fluidos biolégicos. De hecho, la presencia
y las concentraciones de bmGT son mayores que las de GT en muestras de humanos con
riesgo de Al. Por consiguiente, se considera que la bmGT es un mejor marcador que GT para
monitorizar la presencia de hongos en pacientes inmunocomprometidos (148). Sin
embargo, se necesita mas trabajo, incluidos estudios prospectivos, para evaluar si la

deteccidon de bmGT es un indicador confiable de Al.

La incorporacion de nuevos biomarcadores en el diagndstico de Al podria
complementar las técnicas'actuales, brindando proteccion adicional contra
falsos positivos y negativos en casos de aspergilosis potencialmente mortales.
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1.3. COVID-19
1.3.1. Descripciony epidemiologia del COVID-19

La enfermedad por coronavirus, COVID-19 es una enfermedad infecciosa causada
por el virus SARS-CoV-2. La mayoria de los pacientes que la padecen experimentan una
enfermedad respiratoria leve o moderada y se recuperan sin requerir un tratamiento
especial. Sin embargo, algunos individuos enferman gravemente y requieren atencion
médica. Las personas de avanzada edad y las que padecen otras enfermedades
subyacentes (como enfermedades cardiovasculares, diabetes, enfermedades
respiratorias o cancer) pueden desarrollar una enfermedad grave potencialmente mortal

(183).

El origen del SARS-CoV-2 se sitla en diciembre de 2019 en Wuhan, China, cuando
se informdé de un grupo de casos de neumonia debida a un patégeno desconocido. El
Centro Chino para el Control y la Prevencion de Enfermedades (CDC China), junto con
cientificos del Instituto Nacional para el Control y la Prevencién de Enfermedades Virales
(IVDC), llevaron a cabo una investigacion epidemioldgicay etiolégica que demostré que el

agente causante del brote era un coronavirus del linaje Betacoronavirus (184, 185).

El Grupo de Investigacion de Coronavirus (CSG) del Comité Internacional para la
clasificacion de virus descubrié que el nuevo coronavirus mostraba una estrecha relacion
con el anterior virus SARS, por lo que lo renombré como SARS-CoV-2 (186). Al comienzo
del brote de SARS-CoV-2, la mayoria de los casos estaban relacionados con la exposicién
al mercado mayorista de mariscos de Huanan, y se sugirié que el pangolin era el reservorio
del virus desde el cual el SARS-CoV-2 se transmitié por primera vez a los humanos (187).
Aun asi, en poco tiempo se inform¢ la transmisién de este nuevo coronavirus de persona a
persona, y solo unos pocos pacientes tuvieron contacto directo con el comercio de

animales vivos (188).

Inicialmente, se subestimo la rapida transmisién del virus, lo que permitié que el
SARS-CoV-2 se propagara por todo el mundo. Aunque rdpidamente se desarrollaron
pruebas diagnodsticas especificas, como PCR con transcriptasa inversa (RT-PCR), la
transmision asintomatica del SARS-CoV-2 fue determinante en la difusidn global, ya que
dificultaba el rastreo de la transmisién (189). El 31 de enero de 2020 el SARS-CoV-2 fue
declarado emergencia de salud publica de importancia internacional por la OMS, pasando
a categoria de alto riesgo el 29 de febrero. EL 11 de marzo, el SARS-CoV-2y la enfermedad
que induce, denominada enfermedad por coronavirus 2019 o COVID-19, adquirieron el

estatus de pandemia (190).
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Los comités internacionales contra las enfermedades emergentes establecieron
diferentes pautas a seguir a escala global. Estas medidas de control incluian estrictas
normas de viaje, cuarentenas obligatorias y confinamientos. Sin embargo, debido a la falta
de concienciacidon, muchos paises no cumplieron las regulaciones de manera adecuada
ni a tiempo, lo que contribuyd a la crisis sanitaria mundial. La mayoria de los hospitales
enfrentaban escasez de equipos de proteccién individual (EPI) y falta de camas en las UCI.
La sociedad dependia principalmente de los profesionales de la salud (191). Para evitar el
colapso de los sistemas sanitarios, se establecieron medidas de confinamiento global,
permitiendo Unicamente trabajar al personal esencial. El distanciamiento social, el
aislamiento y el saneamiento fueron claves para frenar la propagacion del virus. Los
procesos globales de confinamiento y cuarentena fueron medidas excepcionales para
controlar la rapida transmisién del virus, pero no pudieron implementarse
indefinidamente. A principios del verano de 2020 la mayoria de los paises comenzaron a
aliviar gradualmente las restricciones, en parte para disminuir mayores consecuencias
econdmicas. Durante los meses siguientes, los diferentes paisesy regiones establecieron
de manera independiente las medidas de desescalada dependiendo de las tendencias de

las tasas de infeccidn, tratando de alcanzar la “nueva normalidad” (192).

La aparicién de nuevas variantes del SARS-CoV-2 con propiedades de transmision
mas eficientes aumentd el nimero de casos. Al mismo tiempo, se estaba produciendo una
carrera sin precedentes por el desarrollo y validacién de vacunas, cuya administracion se
autorizé en profesionales sanitarios y poblaciones de riesgo a principios de 2021 (193). El
papel de las vacunas ha sido fundamental para reducir la propagacion, la gravedad y la
muerte por COVID-19 (194). A pesar de ello, la desigualdad en la distribucion de vacunas
(sobre todo en paises de bajos ingresos) ha producido una disminucion progresiva de la
inmunidad, lo que permitié el surgimiento de variantes con otros mecanismos de escape

inmunoldgico que siguen circulando entre la poblacién mundial actual (195).

Hasta la actualidad (noviembre de 2024), se han informado mas de 776,9 millones
de casos confirmados de infeccion por SARS-CoV-2, incluyendo 7,1 millones de muertes
en todo el mundo. En la figura 12 se muestran los casos totales de COVID-19 (A), asi como
las muertes producidas por esta enfermedad (B) en todo el mundo (196). Se han

administrado un total de 5.47 mil millones de dosis de vacunas (196).
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A Casos totales de COVID-19 registrados semanalmente B Muertes totales por COVID-19 registradas semanalmente
Mundo, enero de 2020 - noviembre de 2024 Mundo, enero de 2020 - noviembre de 2024
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Figura 12. (A) Casos totales de COVID-19 en todo el mundo, registradas semanalmente desde enero de 2020
hasta noviembre de 2024. (B) Muertes totales causadas por COVID-19 en todo el mundo, registradas
semanalmente desde enero de 2020 hasta noviembre de 2024. Fuente:
https://data.who.int/dashboards/covid19/deaths?n=0

A pesar de ello, dado que se ha reducido el nimero de casos graves de COVID-19y
ya no es obligatorio informar un resultado positivo de la prueba, es probable que el niumero
de casos confirmados esté subestimado. Ademas, en los paises con menor acceso a las
pruebas de antigenos también se subestima el nimero de casos registrados. Pese a estos
hechos, el 4 de mayo de 2023 la OMS determiné que el COVID-19 ya no constituye una
emergencia de salud publica de importancia internacional, pasando a una gestion a largo

plazo de la pandemia.

La pandemia de SARS-CoV-2 ha afectado a todos los &mbitos de la vida en todo el
mundo, incluida la economia, la cultura y el transporte, entre otros, pero también ha

afectado en gran medida a las relaciones interpersonales y a huestro estilo de vida.

1.3.2. Respuesta fisioldgica a SARS-CoV-2

La patogénesis de la infeccion por SARS-CoV-2 no sélo depende de la replicacién
viral, ya que la respuesta inmune del hospedador esta fuertemente implicada en el
deterioro y la gravedad del COVID-19. Una activacion disfuncional de la respuesta
inflamatoria es responsable de la mayor parte del dafio en los casos moderados a graves,
mientras que una respuesta inmune regulada es capaz de controlar el patégeno y limitar el

dafio tisular en los casos leves de COVID-19 (197).

Comprender la respuesta fisioldégica a SARS-CoV-2 es esencial para controlar la

enfermedad, asi como para desarrollar nuevas técnicas de diagndéstico y prondstico.
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La inflamacion y los cambios metabdlicos producidos en pacientes con
COVID-19 proporcionan prometedores biomarcadores con los que estudiar
tanto el diagnéstico como el prondstico de la enfermedad.

1.3.2.1. Inflamacién

Una parte esencial de la respuesta inmune innata es la induccién de inflamacién,
que engloba una amplia gama de vias cuyo propdsito fisiolégico es defenderse de la
infeccidn (198). La primera fase de la inflamacién incluye mecanismos controlados para
prevenir el establecimiento inicial de la infecciéon y su posterior propagaciéon, con el
reclutamiento de células efectoras de la respuesta inmune tanto innata como adaptativa
contra el SARS-CoV-2 (199). La segunda fase incluye la eliminacién y reparacion del tejido
dafiado mediante un proceso cuidadosamente controlado, que concluye con la
restauracién de la homeostasis (200). Durante la infeccién por SARS-CoV-2, las particulas
virales de las células dafiadas y muertas actlan como inductores de inflamacién (201).
Estos desencadenan cambios en el epitelio vascular de las vias respiratorias, con un
aumento de la permeabilidad de los vasos sanguineos y, por lo tanto, del flujo sanguineo.
En consecuencia, hay fuga vascular de proteinas plasmaticas y reclutamiento de células
inmunes, previamente restringidas a la circulacion, que acceden a los tejidos en el sitio de
la infeccion (202). Los componentes celulares inducen alin mas la respuesta inflamatoria
con la liberacién de mediadores de la inflamacion, como enzimas proteoliticas,
mediadores lipidicos, el sistema del complemento, moléculas vasoactivas, citoquinas y
quimioquinas (203). Estos mediadores desencadenan el reclutamiento de otras célulasy
terminan de construir una respuesta inmune antiviral proinflamatoria adecuada que
implica desencadenar la muerte de las células infectadas por el virus. Ademas, los
mediadores de la inflamacién también actlan sobre células no inmunes, incluidas las
células endoteliales y epiteliales de las vias respiratorias (202). En este sentido, dado que
la respuesta inflamatoria en el sitio de infeccidén no se limita a particulas virales y células
infectadas, el dafno colateral y la muerte del tejido sano del hospedador son inevitables
(204). En los casos asintomaticos y leves de COVID-19, el dano colateral inducido por la
respuesta inmune se repara durante la fase de resolucién de la inflamacién (205). Por lo
tanto, las células inmunitarias antiinflamatorias favorecen la muerte celular de las células
proinflamatorias y la eliminaciéon de restos celulares y mediadores solubles. También se

produce la reparacion de tejidos y activacion de la fibrosis (206). Sin embargo, la infeccién
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por SARS-CoV-2 puede progresar hacia una hiperinflamacion desregulada en el tracto
respiratorio inferior y evolucionar hacia un sindrome de dificultad respiratoria aguda

(SDRA) potencialmente mortal (207, 208).

1.3.2.1.1. Inmunomoduladores solubles

Tanto en pacientes con COVID-19 como con otras enfermedades criticas, la
fisiopatologia inflamatoria es uno de los principales factores que favorecen la muerte
(209). La activacion inflamatoria masiva en respuesta a infecciones implica la denominada
tormenta de citoquinas (210-212), que se describe como una cascada de activacién
excesiva de las células inmunes y la regulacidn anormal, sobreexpresiéon y liberacion
incontrolada de varias citoquinas proinflamatorias que rompen el equilibrio del sistema

inmunoldgico (213-215).

Las y las son proteinas de sefalizacion encargadas de la
comunicacioén entre células inmunitarias. Entre sus funciones, inducen el reclutamientoy
la activacién celular, pero también modulan la inhibicién celular unavez que se haresuelto
la infeccién. Por lo tanto, muestran un rango dinamico de funciones, lo que agrega
complejidad a las vias con las que interactian (216). Las citoquinas incluyen, entre otras,
la familia de las interleuquinas (IL), cuya funcién principal es la inmunomodulacién
mediante la activacion de la inflamacidn, la diferenciacién y la proliferacién celular (217).
Las quimioquinas son un tipo de citoquinas que regulan principalmente la migracién
celular y el reclutamiento al sitio de infeccion debido a gradientes en su concentracion

(218).

Durante la primera etapa de la infeccion por SARS-CoV-2, se liberan citoquinas y
quimioquinas para reclutar células inmunes de la circulacién al tracto respiratorio (219).
Es esperable que se produzca un aumento controlado de mediadores proinflamatorios
durante una infeccion, ya que es necesaria una respuesta fisiolégica adecuada. Sin
embargo, en los casos graves de COVID-19, este equilibrio se altera, resultando en una

liberacion desregulada de citoquinas y dafio tisular (220).

En comparacién con los controles sanos, los pacientes con COVID-19 muestran
una regulacion positiva de una amplia gama de citoquinas y quimioquinas en plasmay en
el sitio principal de infeccidon (Tabla 3). El liquido de LBA proporciona una muestra mas
representativa de los mediadores solubles y las subpoblaciones celulares en el tracto

respiratorio inferior durante la infeccién por SARS-CoV-2. No obstante, la extraccién de
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LBA se limita principalmente a los casos graves, mientras que las muestras de plasma

brindan informacidn a nivel sistémico.

Tabla 3. Principales citoquinas y quimioquinas reguladas positivamente en pacientes con COVID-19. Se
detallan sus fuentes celularesy sus respectivas dianas, asi como sus funciones mas relevantes (217, 218, 221,

222).

ORIGEN DIANA FUNCIONES
CITOQUINAS
IL-2 Linfocitos Ty B, NK, Linfocitos Ty B, NK, Proliferacion, aumento de la toxicidad, secrecion de
monocitos, macréfagos macroéfagos IFNy, produccidn de anticuerpos, activacién de
macréfagos, inmunidad adaptativa
IL-4 Th, mastocitos Linfocitos Ty B, Proliferacion, diferenciacién de Th2, inhibicién de la
monocitos, inmunidad mediada por células, inmunidad
macroéfagos adaptativa
IL-6 Macroéfagos, linfocitos T, Mltiple Proinflamatoria y coestimulante, induce
fibroblastos, otros proliferacion y diferenciacion, regula la respuesta
de fase aguda
IL-7 Médula 6sea Linfocitos Ty B Homeostasis, diferenciacion, supervivencia
IL-10 Th, células T Macréfagos, linfocitos Supresion inmunitaria, disminuye la presentacion
reguladoras, linfocitos B, Ty B, células de antigenoy la expresion de moléculas de clase |l
células dendriticas dendriticas del complejo mayor de histocompatibilidad de las
células dendriticas, regula negativamente la
respuesta de las células T auxiliares, promueve la
inmunidad humoral, antiinflamatoria
IL-12 Macroéfagos, células Linfocitos T, NK Diferenciaciony proliferacién, promocién de Th1y
dendriticas, linfocitos B, citotoxicidad
neutrofilos
IL-17 Th17, otros Células epiteliales y Inmunidad proinflamatoria y protectora en el
endoteliales pulmon, promueve la movilizacién de neutréfilos y
la produccién de citoquinas
IL-18 Macroéfagos, multiple Th1, NK, linfocitos B Proinflamatoria, induccién de IFNy
TFN Mltiple Neutrdfilos, Proinflamatoria, promueve la activaciony

QUIMIOQUINAS

macroéfagos,
monocitos, endotelio,
NK, linfocitos T

produccion de proteinas de fase aguda, mejora la
citotoxicidad, dana el endotelio, aumenta la
fagocitosis de neutroéfilos, ligando de muerte

CCL5 Linfocitos Ty B, Mdltiple Migracion de NKy macréfagos, interacciones entre
(RANTES) monocitos, epitelio, linfocitos Ty células dendriticas
fibroblastos
CXCL1 Macroéfagos, neutrdfilos, Neutrdfilos Reclutamiento de neutrdfilos
endotelio
IL8 Macréfagos, monocitos, Neutrdfilos, otros Quimioatrayente de neutréfilos, basofilosy
(CXCL8) fibroblastos, células linfocitos T, activacién de neutréfilos, amplificacion
epiteliales y endoteliales de la respuesta inflamatoria
CXCL9 Macroéfagos, células Linfocitos T, NK, Migracion de linfocitos T activados y NK al sitio de
dendriticas, fibroblastos, algunos tipos de infeccién/inflamacion
células endoteliales células dendriticas
CXCL10 Monocitos, macroéfagos, Monocitos, NK, Respuesta Th1, CD8, trafico de NK

linfocitos T

linfocitos T

IL: Interleuquina; NK: células asesinas naturales; Th: linfocitos t efectores; IFNy: interferén gamma; CCL5: ligando 5 de
quimioquina con motivo C-C; RANTES: quimiocina de regulacién por activacion expresada y secretada por los linfocitos
T (delinglés, regulated on activation, normal T-cell expressed and secreted); CXCL: ligando 10 de quimioquina con

motivo C-X-C.

Asimismo, numerosos compuestos relacionados con la adhesiéon celular y la

coagulacién juegan roles criticos en la respuesta inflamatoria, la disfuncién endotelialy la
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trombosis, todas ellas caracteristicas clave de la patogénesis del COVID-19. La activacion
y la disfuncién del endotelio vascular son eventos importantes que contribuyen a la
gravedad de la enfermedad, incluyendo el SDRA y las complicaciones tromboembdlicas
(208). La hipercoagulabilidad y la disfuncion endotelial desempenan un papel central en
las formas graves de infecciones por COVID-19 (223). A pesar de que los mecanismos
moleculares implicados no estan del todo claros, se ha demostrado que las siguientes

glucoproteinas estan involucradas en las formas graves de COVID-19:

Es una glucoproteina fundamental en la
hemostasia, que facilita la adhesién de plaquetas al sitio de lesidn endotelial. En
COVID-19, se ha observado que los pacientes pueden desarrollar trastornos de la
coagulacién, como trombosis, y los niveles elevados de vWF-A2 pueden estar
asociados con un mayor riesgo de eventos trombdticos (224, 225).

Es una molécula de adhesiéon que se expresa en las células
endoteliales en respuesta a citoquinas proinflamatorias como IL-1 y el factor de
necrosis tumoral alfa (TNF-a, por sus siglas en inglés, tumor necrosis factor). En
COVID-19, lainfeccidon puede provocar una fuerte respuesta inflamatoria (tormenta de
citoquinas), lo que lleva a una mayor expresion de e-sel y, por lo tanto, a la adhesiény

migracion de leucocitos hacia el tejido pulmonar afectado (226).

Es una glucoproteina expresada en células endoteliales y del sistema
inmune. Facilita la adhesion de leucocitos al endotelio y su migracién hacia los sitios
de inflamacién. En COVID-19, la inflamacién sistémicay la lesién endotelial inducen la
expresion de ICAM-1, contribuyendo a la infiltracién de células inmunes en los

pulmones y otros 6rganos afectados (226, 227).

Similar a ICAM-1, VCAM-1 facilita la adhesion y migracion de leucocitos.
La elevada expresion de VCAM-1 en respuesta a la inflamacién en COVID-19
contribuye al reclutamiento de células inflamatorias, exacerbando la respuesta
inflamatoria y la lesion tisular (226, 227).

Es una proteina multifuncional que regula la angiogénesis y la
inflamacién. En COVID-19, puede estar involucrada en la remodelacién vascular y en
la respuesta inflamatoria. Se ha demostrado que un desequilibrio en la expresién de
TSP se relaciona con la gravedad de los pacientes, aunque su papel especifico en la

enfermedad aun esta en investigacion (228).
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Es una glucoproteina de membrana
crucial en la iniciacion de la coagulacion. En COVID-19, se ha observado un estado
procoagulante, y la expresion aumentada del factor tisular puede contribuir a la
trombosis intravascular diseminada (TID) y a otros eventos trombdticos observados en
pacientes graves. En conjunto, diversos estudios sugieren que el TF desempefia un
papel central en la trombosis en COVID-19. El TF puede ser un marcador prondstico
utily un objetivo terapéutico para reducir la trombosis y la inflamacion (229, 230).

Es una glucoproteina con potente accién anticoagulante,
presente en la membrana de las células del endotelio vascular. TM ejerce su accion al
unirse a la trombina, formando el complejo trombina-trombomodulina, que tiene el
efecto contrario al de la trombina. En COVID-19, la disfuncién endotelial puede llevar
a una disminuciéon de TM, contribuyendo a un estado procoagulante y a la formacion

de trombos (223, 231).

Entre otros tipos de proteinas relacionadas con la respuesta inmunitaria y la
citotoxicidad, encontramos las granzimas (Gzms). Se trata de una familia de proteasas de
serina contenidas en granulos citotéxicos de las células asesinas naturales (NK) y
linfocitos T citotdxicos (CTL), capaces de inducir la muerte celular mediante la escisidon de
diferentes sustratos (232). De las diferentes Gzms descritas en humanos (A, B, H, Ky M),

y son las mas expresadas y mejor caracterizadas (233). Aparte de su papel
principalinduciendo la muerte celular de las células diana (que en la actualidad se atribuye
predominantemente a GzmB) las Gzms pueden ejercer funciones intracelulares
independientemente de la muerte celular, como la inactivacion de patdgenos (234).
Ademas, pueden liberarse al espacio extracelular ejerciendo actividades adicionales no
citotoxicas, incluyendo la regulacion de la inflamacion y la remodelacion de la matriz

extracelular, alterando la permeabilidad vascular, entre otras (235).

La cascada de exocitosis de los granulos implica la liberaciéon de GzmA y GzmB,
que ejercen principalmente funciones inflamatorias y citotdxicas, respectivamente (236).
Se han observado niveles elevados de GzmA en multiples condiciones de inflamacién
desproporcionada (237-239), asi como en pacientes infectados con una amplia gama de
virus, como el virus de Epstein-Barr, el citomegalovirus (CMV) o el Virus de la
Inmunodeficiencia Humana (VIH) (240-242). Sin embargo, durante la infeccién por SARS-
CoV-2, los niveles de expresion de GzmA varian entre los estudios, probablemente debido
al momento del muestreo y la gravedad de la enfermedad. Algunos estudios sefialan un

aumento (243, 244), mientras que otros encuentran una reduccion durante el COVID-19
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(245, 246). Por otro lado, también se han encontrado niveles elevados de expresidon de
GzmB en las células NK de muestras de pacientes con COVID-19 (247, 248).
Sorprendentemente, respecto a la expresién de GzmB en los CTLs durante la infeccién por
SARS-CoV-2, algunos estudios han encontrado un aumento (244, 249), mientras que otros

han mostrado una reduccién (243, 250).

En cuanto alagravedad del COVID-19, los pacientes graves o criticos muestran una
disminuciéon tanto de GzmA como de GzmB respecto a los pacientes leves (pero
significativamente aumentada en comparacion con los controles sanos) (243, 251, 252).
Por el contrario, también se han demostrado expresiones significativamente superiores de
GzmB en pacientes con COVID-19 grave en la tercera semana de enfermedad en

comparacion con los pacientes leves (253).

La combinacion de estos factores solubles, junto con el momento (cinética) y su
concentracion (dinamica) guia las respuestas fisioldgicas e interacciones celulares en

COVID-19 (254).

1.3.2.2. Cambios en el metabolismo: Compuestos organicos volatiles
expirados en aire

Los procesos biologicos complejos en el cuerpo humano, asi como sus
microbiomas, generan multiples metabolitos y productos de degradacion. La funcidn
respiratoria es una via esencial para la excrecion de gases y numerosos compuestos
volatiles (255). Entre otros, los compuestos organicos volatiles (COVs) son moléculas
gaseosas generadas continuamente por el cuerpo humano (256) y liberadas en el aire

exhalado durante la respiracion (257-259).

El aliento exhalado contiene una gran variedad de COVs cuyo origen proviene tanto
de fuentes exdgenas como enddgenas. Tras su produccion, ingesta o inhalacién, los COVs
se excretan al torrente sanguineo, tras lo cual se difunden a los pulmones, donde se
exhalan (260). La composicién y concentracion de los COVs es detectable y medible en
muestras de aire expirado (261) mediante un procedimiento no invasivo. Los COVs
detectados en aire exhalado incluyen alcoholes, ésteres de acido carboxilico, cetonas,
hidrocarburos alifaticos, hidrocarburos aromaticos, acidos carboxilicos, terpenos y

fenoles, entre otros (Tabla 4).
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Tabla 4. Descripcion de la fuente, origen metabdlico y metabolismo alterado de los COVs excretados en aire

expirado. Los grupos de compuestos mostrados son los mas estudiados en clinica. BHT: Butilhidroxitolueno.

Grupo

Alcoholes

Esteres de
acido
carboxilico

Cetonas

Hidrocarburos
alifaticos
saturados
(alcanos)

Hidrocarburos
aromaticos

Acidos
carboxilicos

Terpenos

Fenoles

34

Fuente
principal

Enddgeno
y exégeno
(262)

Enddgeno
y exégeno
(270, 271)

Endégeno
y exégeno
(274, 275)

Endégeno
y exégeno
(282, 283)

Endégeno
y exégeno
(277, 287)

Endégeno
(262)

Exégeno
(290)

Exégeno
(290)

Origen metabélico / Fuente de exposicién

Metabolismo microbiano de carbohidratos en el
intestino delgado. El etanol puede ser producido
especialmente por S. aureus (263) y E. coli (264).
Pueden surgir en células de mamiferos a través de la
reduccion de aldehidos (265).

Se generan endégenamente como subproductos del
metabolismo de los hidrocarburos (266), que produce
aldehidos o cetonas con subproductos alcohélicos
(267).

El acetato de etilo existe en todas las células eucariotas,
desde las levaduras hasta los humanos (272).

Fuentes externas: principalmente alimentos y plantas
(272).

Se producen cuando la tasa de oxidacion de los acidos
grasos se acelera debido a una modificacion de las
circunstancias metabdlicas (276).

La formacion de acetona estd relacionada con el
metabolismo de la glucosay el proceso de lipdlisis (262)
(se produce a partir de los depdsitos de grasa cuando la
glucosa no esta disponible) (277).

Varios compuestos presentes en el higado pueden sufrir
una descarboxilacién no enzimatica para producir
acetona (278).

Pueden producirse a través del metabolismo de las
proteinas (278).

Fuentes externas: alimentos o contaminantes
ambientales (274, 275).

Pueden producirse por oxidacién de proteinas o
proceder de la flora intestinal (262).

Los alcanos de cadena larga se producen como
consecuencia del estrés oxidativo (284).

Inhalacién de vapores de combustibles o de la industria
quimica (282).

Algunos derivan de la peroxidacion lipidica y los
procesos inflamatorios (288).

Se han descrito compuestos como el fenol y el tolueno
en E. coliyS. aureus (262).

El estireno es una toxina ambiental conociday se ha
relacionado con dafio en el ADN (277).

Son los principales subproductos del metabolismo
anaerdbico (262). Se forman durante la fermentacion
bacteriana de carbohidratos y son especialmente
abundantes en el intestino humano (289).

Son producidos por varios tipos de plantas, en especial
las coniferas. Componentes de aceites esenciales.

La inhalacidn es la fuente exdgena principal.

Pueden ser absorbidos a través del consumo de
alimentos y bebidas que los contienen (291).

Tienen propiedades anticancerigenas, antimicrobianas,
antiinflamatorias, antioxidantes y antialérgicas (292).

Aditivo en numerosos procesos industriales (produccion
de alimentos, cosméticos, farmacos, plasticos...).

Se detecta en el aire de ambientes interiores.

Tienen propiedades antioxidantes (290).

Metabolismo alterado

Exposicion a factores ambientales
estresantes, actividad humana, estados
patoldgicos (268) y sus consecuencias,
como alteraciones y disbiosis de la
microbiota intestinal (269).

Alteracion de la microbiota
gastrointestinal (273).

Se han asociado a diversas enfermedades
como higado graso no alcohélicoy a
trastornos metabélicos congénitos, como
la celiaquia (272).

Aumento de la B-oxidacién de los 4cidos
grasos y del metabolismo proteico >
sobreproduccién de cetonas (277).
Disbiosis de la microbiota intestinal (279,
280) = intestino permeable - aumento
de la captacién de glucosa = glucdlisis
hepaticay celular 2 produccién de
acetona (281)

Los compuestos que contienen decano
tienen propiedades antivirales (285) >
pueden reflejar un componente de la
respuesta inmune del hospedador a la
infeccion viral (286).

La infeccion viral regula positivamente el
decano producido por las células
epiteliales de las vias respiratorias (286).
El decano y otros compuestos alcanos de
cadena larga se correlacionan con la
magnitud de la respuesta inmune antiviral
(286).

Se ha informado ampliamente de su
presencia en una variedad de afecciones
respiratorias (288).

Los patégenos que producen
principalmente acido acético son S.
aureus (263).

Disbiosis de la microbiota intestinal (279).

Niveles influenciados por los habitos
nutricionales.

Ellimoneno es un antioxidante = bajos
niveles encontrados en pacientes con
enfermedades respiratorias por su
consumo acelerado o catabolizacién en
respuesta al estrés oxidativo (290).

Altos niveles de estrés oxidativo en
pacientes con enfermedades
respiratorias = agotamiento de BHT o
catabolizacion a otro compuesto (290).
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Se ha demostrado que la composicion del perfil de COVs cambia como
consecuencia de perturbaciones metabdlicas en todo el cuerpo o en tejidos especificos
como resultado de varias condiciones y procesos patoldgicos (293). Los COVs enddgenos
se producen por procesos biolégicos que incluyen el estrés oxidativo y la inflamacion en el
cuerpo humano (294, 295). Cuando estos mecanismos se ven alterados, inducen
variaciones en la composicion de los COVs excretados por el 6rgano afectado y, en

consecuencia, en el perfil de COVs exhalado.

Algunos COVs también se originan como productos metabdlicos de la microbiota
normal del organismo, asi como por el metabolismo de microorganismos invasores y
patégenos (296). Durante el transcurso de la enfermedad, diferentes patégenos causantes
e interacciones huésped-patégeno pueden cambiar la composicién de los COVs que se
encuentran en el aliento exhalado, lo que proporciona un objetivo potencial para el

diagndstico (260, 279).

Multiples enfermedades, entre las que se incluyen las infecciones respiratorias y
en especial el COVID-19, causan disbiosis de la flora intestinal y alteran la integridad de la
barrera intestinal, lo que conduce a un intestino permeable (297, 298). Tanto los cambios
en la microbiota como sus consecuencias pueden alterar numerosas rutas metabdlicas, y

por lo tanto la produccién de ciertos metabolitos, incluidos los expirados en aire (269).

Todas estas alteraciones generan variaciones especificas, distintivasy medibles en
el patron de COVs procedente del aliento exhalado (299). Estudios previos han demostrado
que existen perfiles o “huellas” de COVs caracteristicos de diferentes enfermedades,
desde infecciones pulmonares hasta cancer (279, 300-302). En el caso de las infecciones
por SARS-CoV-2, también se ha estudiado el perfil de diferentes COVs expirados en aire
con fines diagndsticos. En la tabla 5 se muestra un resumen de los COVs més utilizados en

la literatura, sobre todo para el diagnéstico de enfermedades respiratorias.

Tabla 5. Principales COVs estudiados en el diagndstico de diversas enfermedades, mayoritariamente
respiratorias, entre las que se destaca el COVID-19. Las flechas indica que, en la enfermedad sefalada, los
pacientes tienen aumentada (1) o disminuida (¥) la concentracién de ese compuesto en aire exhalado, en
comparacién con individuos sanos. El simbolo # indica que la concentracion del compuesto ha mostrado
diferencias significativas entre pacientes enfermos y sanos, o se ha utilizado con éxito para distinguir
pacientes, pero no seindica en la literatura siaumenta o disminuye. * : Estudios en los que los controles fueron
pacientes con otras enfermedades respiratorias no-COVID-19.

Grupo Compuesto 'P J; ¢

Alcoholes Etanol e COVID-19 (303-305)
e Cancerde pulmoén (277, 306)
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Grupo Compuesto 'P ¢ ¢
NAVM (260)
Esteatosis hepatica severa (307)
Isopropanol COVID-19 (269, 308, 309) COVID-19* (310)
Butanol COVID-19 (303)
Esteres de Acetato de etilo COVID-19 (311)
acido Acetato de propilo Infecciones virales (influenza,
carboxilico rinovirus) (299, 312)
Cetonas Acetona COVID-19 (269, 313) COVID-19 (309, 315) e Cancerde pulmén (277)
EPOC (314) Céancer de pulmén
(316)
2-butanona COVID-19 (303, 313, 317)
Hidrocarburos Hexano COVID-19 (311)
alifaticos Asma (318)
saturados i-octano Colitis ulcerosa (319) COVID-19* (320) e Cancerde pulmén (277)
(alcanos) o SDRA (321)
Decano COVID-19 (322, 323) e COVID-19* (320)
EPOC (290, 324) e EPOC + Rinovirus (286)
Cancer de pulmaén (325) e Tuberculosis (299)
Hidrocarburos Tolueno Cancer de pulmon (326) COVID-19 (327) e Alcroénica (328)
aromaticos Etilbenceno COVID-19 (323) e Cancerde pulmon (277)
NAVM (260) e Alcronica (328)
o-xileno Tuberculosis (en orina) (329)
Estireno e |Influenza (300)
e Cancerde pulmon (277)
Acidos Acido acético Colitis ulcerosa (319) e COVID-19(315)
carboxilicos Fibrosis quistica (330) e Enfermedad de Crohn
EPOC (331) (280)
Acido propanoico Sindrome de intestino irritable
(280)
Terpenos Alfa-pineno Colitis ulcerosa (319) e Funcién pulmonar
Malaria (332) deteriorada (333)
Limoneno Cirrosis y encefalopatia e EPOC (290) e Alcroénica (328)
hepaticas (334)
3-careno Malaria (332)
Fenoles Butilhidroxitolueno EPOC (290)

NAVM: neumonia asociada a ventilacion mecanica; EPOC: Enfermedad pulmonar obstructiva crénica; SDRA: Sindrome de dificultad

respiratoria aguda; Al: Aspergilosis invasiva.

El analisis metabolémico de los COVs en el aliento exhalado es una alternativa no
invasiva prometedora a los métodos actuales para diagnosticar las LRI (335). En general,
las combinaciones de varios biomarcadores en un perfilde COVs o en huellas respiratorias
obtenidas con dispositivos electronicos demuestran una elevada sensibilidad y

especificidad (336).

1.3.3. Diagnéstico de COVID-19

La pandemia de COVID-19 ha presentado un desafio sin precedentes para los
sistemas de salud a nivel mundial. Hoy en dia, el diagndstico de COVID-19 puede implicar

criterios clinicos, pruebas de laboratorio o radiolégicas (337) (Figura 13).
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Figura 13. Diferentes técnicas actualmente disponibles para el diagndstico de COVID-19 (338, 339).

Las pruebas de laboratorio incluyen estudios de diagndstico, como la deteccién de
ARN, antigenos, o anticuerpos del SARS-CoV-2. Otras pruebas de laboratorio estudian
cambios en el recuento de glébulos blancos, niveles elevados de lactato deshidrogenasa
y niveles elevados de ferritina (340). El examen radioldgico incluye principalmente la TC y

examen de rayos X (337). A continuacion, se detallan las técnicas mas utilizadas.

.

Métodos de diagnodstico basados en la deteccion de acidos nucleicos: En la
actualidad, el diagndstico clinico de COVID-19 implica la detecciéon de acidos
nucleicos en muestras nasofaringeas y orofaringeas mediante la reaccién en cadena
de la polimerasa cuantitativa con transcripcién inversa (RT-qPCR). Debido a su alta
especificidad, se ha utilizado como prueba universal para el diagndstico de COVID-19.
Sin embargo, a veces, debido a la contaminacién de la muestra o a fallos técnicos, se
pueden obtenerresultados FNs. También cabe destacar que el procedimiento a seguir
para realizar la prueba puede aumentar el riesgo de exposicion a gotitas virales

procedentes de las muestras (341-343).

e

e
3

Pruebas serolégicas e inmunolédgicas: Se han desarrollado varias pruebas de
diagndstico para detectar COVID-19 en pacientes que estan o estuvieron infectados.
Estas pruebas se basan en el andlisis de muestras de sangre para detectar la

presencia de anticuerpos IgM e IgG. Los anticuerpos IgM proporcionan una indicacién
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de infeccion temprana, mientas que los anticuerpos IgG son indicativos de infeccién
actual o previa (344, 345). Esta prueba, que proporciona una evaluacién de las
respuestas de anticuerpos a corto y largo plazo, asi como de la abundancia y
diversidad de anticuerpos, desempefna un papel importante en la comprensién de la
epidemiologia del COVID-19 y en el desarrollo de vacunas contra la enfermedad.
Ademas, se caracteriza por ser un método sencillo y rapido, por lo que es un
procedimiento de alto rendimiento para diagnosticar infecciones virales (346, 347).
Métodos de deteccidn de anticuerpos de unién: La proteina de la espicula purificada
del SARS-CoV-2 se puede utilizar para técnicas de deteccién de unién a anticuerpos.
Estas pruebas se pueden realizar rapidamente utilizando reactivos especificos. En
comparacién con los métodos de deteccidon molecular, los métodos de deteccién de
anticuerpos tienen las ventajas de una respuesta rapida, bajo coste y amplia
disponibilidad (348). La deteccidn de anticuerpos de unién se divide en dos categorias
principales. Una de ellas son las pruebas en el lugar de atencion, en las que las
muestras de sangre obtenidas de hisopos dactilares o hisopos nasofaringeos y
orofaringeos se procesan rapidamente para detectar anticuerpos totales o
anticuerpos IgG e IgM en muestras de saliva, plasma, suero o sangre total, y pueden
ser utilizadas para pruebas de emergencia de SARS-CoV-2 en escuelas, hospitales y
centros de pruebas (349). Sin embargo, la validez y eficiencia de estas pruebas son
bajasy, a menudo, se necesita una validacion secundaria mediante métodos basados
en RT-gPCR. La segunda categoria de deteccidon son las pruebas de laboratorio, que
incluyen ensayos inmunoabsorbentes ligados a enzimas (ELISA), inmunoensayos de
quimioluminiscencia e inmunoensayos de flujo lateral. Estas pruebas son muy
sensibles y rapidas, pero requieren técnicos altamente capacitados; por lo tanto, a
menudo también requieren una validacién secundaria (350).

Exploracion por TC de térax: La TC es un método de diagndstico ampliamente utilizado
para COVID-19, especialmente en la etapa inicial (351). Los pacientes con COVID-19
presentan sintomas tipicos de neumonia en las primeras etapas de la infeccién. En
algunos pacientes, los hisopos nasofaringeos y orofaringeos y las muestras de heces
daban positivo para SARS-CoV-2, mientras que las muestras de sangre resultaban
negativas (352). Sin embargo, en estos casos, los hallazgos resultantes de TCs de térax
proporcionaban un diagndstico definitivo de COVID-19, incluyendo infiltrados
bilaterales, opacidades en parches o envidrio deslustrado (dreas de los pulmones que

estan parcialmente llenas de liquido o inflamacién, pero no de forma tan densa como
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los infiltrados) (80%) y lesiones subpleurales intrapulmonares unilaterales (20%), que

pueden ayudar a confirmar el diagndstico de COVID-19 (337).

Una vez que se ha diagnosticado COVID-19 positivo, se debe clasificar al paciente
con una herramienta de triaje y evaluacion estandarizada para valorar la gravedad de la
enfermedad. Desde el inicio de la pandemia se han desarrollado e implementado
diferentes métodos para estratificar la gravedad de los pacientes, creando diversas
escalas y scores para clasificarlos en base a los resultados de las pruebas de laboratorio,
la observacién de los sintomas y signos vitales, y la consideracién de los factores de riesgo
(853). Esta evaluacion permite a los facultativos tomar decisiones informadas sobre el
tratamiento, como la administracion de oxigeno, el uso de antivirales, corticosteroides, o
la necesidad de ingreso en la UCI. Habitualmente se siguen guias de practica clinica
locales para la prevencidon y control de infecciones (354). A lo largo de la pandemia,
importantes instituciones, tanto a nivel internacional como nacional, han establecido
diferentes clasificaciones de enfermedad: COVID-19 leve, moderado, grave y critico (Tabla
6). Cabe destacar que, en general, uno de los criterios mds importantes para la

estratificacion de la gravedad de los pacientes es la necesidad de aporte de oxigeno.

Tabla 6. Criterios para el diagndstico de la gravedad de la enfermedad en pacientes con COVID-19 segun las
pautas de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) (354), los Institutos Nacionales de Salud (NIH, por sus
siglas en inglés, National Institutes of Health) (355), la Sociedad de Enfermedades Infecciosas de América
(IDSA, delinglés, Infectious Diseases Society of America) (356) y el Sistema Nacional de Salud (SNS) siguiendo
las pautas establecidas por el Ministerio de Sanidad, Gobierno de Espafia (357, 358).

Gravedad de la

enfermedad OMS NIH IDSA SNS Espaia
Sintomaticos sin
Leve Sintomaticos sin evidencia de dificultad para respirar, Sin signos de gravedad.
hipoxia o neumonia disnea o imagenes Sp0O,>90%. CURB65 <1
anormales de térax SpO: >94%, no
requieren
Evidencias de oxigenoterapia
Moderada Signos clinicos de neumonia (no enfermedad
grave), SpO, >90% respiratoria inferior y
SpO, >94%

Signos clinicos de neumonia

. . L Frecuencia respiratoria
(fiebre, tos, disnea, respiracion p

S S =049
rapida) + uno de los siguientes: 3.0 respiraciones por 'SpOz' o Fallo de 21 6rgano o SpO.
. . A minuto, SpO, <94%, incluidos los .
Grave - Frecuencia respiratoria > 30 " X <90% o frecuencia
L A Pa0,/FiO, <300, o pacientes con . .
respiraciones/minuto . . . . respiratoria de 230
infiltraciones oxigenoterapia

- Dificultad respiratoria grave pulmonares >50%

-Sp0, <90%
Ventilacion Insuficiencia respiratoria,
o SDRA, sepsis, shock
. S L mecdnicay ECMO. L
SDRA, sepsis, shock séptico, Insuficiencia . L. séptico.
k p . . Disfuncién . .
Critica trombosis aguda o sindrome respiratoria, shock st Respuesta inflamatoria
inflamatorio multisistémico en séptico y/o disfuncién - excesiva.
L L ) sepsis/shock . L
nifos de multiples 6rganos Necesidad de ventilacion

séptico, SDRA - L
mecdnica u otro criterio

de necesidad de UCI

SpO,: porcentaje de saturacion de oxigeno de la hemoglobina en sangre arterial; ECMO: Oxigenacién por membrana extracorpérea (del
inglés, Extracorporeal Membrane Oxygenation); SDRA: sindrome de dificultad respiratoria aguda; UCI: Unidad de Cuidados Intensivos;
PaO,/FiO,: relacion de la presion parcial arterial de oxigeno a la fraccion de oxigeno inspirado.
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Tras establecer el diagndstico y la gravedad inicial de la enfermedad, es
fundamental considerar el prondstico, que permite anticipar la evolucién clinica del

paciente y evaluar la probabilidad de que desarrolle formas mas severas de COVID-19.

1.3.4. Pronédstico de COVID-19

El prondstico del COVID-19, es decir, la estimacién de la gravedad y el desenlace
clinico de la enfermedad ha sido objeto de intensa investigacion desde el inicio de la
pandemia y sigue siendo un area de principal preocupacion para la comunidad cientifica
contemporanea. Uno de los aspectos mas criticos en la gestion de las infecciones
respiratorias, y especialmente del COVID-19, ha sido la capacidad de predecir su
evoluciéon en pacientes individuales. A pesar de que el COVID-19 ha sido estudiado
exhaustivamente, hoy en dia todavia es impredecible cémo se manifestara la enfermedad
en un paciente en particular (359). Cada vez hay mas evidencias que demuestran que las
manifestaciones del COVID-19 sintomatico pueden variar ampliamente. La mayoria de los
pacientes manifiestan sintomas clinicos leves o moderados. Sin embargo, la enfermedad
sigue un curso incierto y puede progresar a una enfermedad grave, como insuficiencia

respiratoria o enfermedades sistémicas potencialmente mortales (360).

Los métodos utilizados para pronosticar la evolucién del COVID-19 son variados y
han evolucionado con el tiempo a medida que se ha profundizado en la comprensién de la
enfermedad. Ademads, se tienen en cuenta factores de riesgo que pueden predisponer a
una evolucién mas grave (361). Estos factores prondsticos clave (Figura 14) se utilizan para
estratificar a los pacientes y determinar el nivel de vigilancia y las intervenciones

necesarias.

' 68 Edad avanzada: Los adultos mayores tienen un riesgo significativamente mayor de
‘I desarrollar complicaciones graves.

1

Comorbilidades: Enfermedades coexistentes, como la diabetes, la hipertension
arterial, las enfermedades cardiovasculares y pulmonares, la obesidad y las
condiciones de inmunosupresién aumentan el riesgo de complicaciones.

)

‘r % Severidad de los sintomas iniciales: Los pacientes con sintomas mas graves al
I

inicio de la enfermedad tienen un mayor riesgo de empeorar.

Respuesta inflamatoria: Niveles elevados de marcadores inflamatorios sugieren .
una respuesta inmune descontrolada y un mayor riesgo de complicaciones.

20 Lesiones pulmonares: La extensién y gravedad de las lesiones pulmonares
observadas en las imégenes radioldgicas son importantes indicadores de
% prondstico.

Figura 14. Factores prondsticos clave que se han asociado con un peor prondéstico en pacientes con COVID-
19 (353, 358, 362-364). Iconos de Flaticon.
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En la actualidad, el pronéstico del COVID-19 se realiza mediante una combinacién

de pruebas diagndsticas, evaluaciones clinicas y analisis de datos epidemiolégicos. Los

médicosy especialistas utilizan diversas herramientas para evaluar la probabilidad de que

un paciente evolucione hacia una forma grave de la enfermedad o, en cambio, se recupere

con sintomas leves. Entre las herramientas mas comunes se encuentran:

Evaluacidon clinica: Se basa en la evaluacién de los sintomas del paciente. Los
sintomas mas comunes del COVID-19 son fiebre, tos, dificultad para respirar, fatigay
pérdida del olfato y/o del gusto (365). También se consideran factores como la edad,
el sexo, el indice de masa corporal (IMC) y la presencia de comorbilidades (otras
enfermedades coexistentes). El enfoque para evaluar el prondstico de la enfermedad
se centra en la identificaciéon de signos de complicaciones, como la dificultad
respiratoria, saturaciéon de oxigeno baja y alteraciones en los niveles de consciencia.

La principal causa de muerte es la insuficiencia respiratoria por el SDRA (366).

Pruebas de laboratorio: El diagndstico inicial del COVID-19 se basa en pruebas de
laboratorio explicadas en el punto 1.2.2. Estas pruebas son fundamentales para
confirmar la infeccién y determinar el manejo clinico del paciente. En cuanto al
estudio del prondstico relacionado con la funcién pulmonar y renal del paciente, se
miden los niveles de marcadores inflamatorios, como la proteina C reactiva (CRP, por
sus siglas en inglés, C-reactive protein) y la IL-6. Tanto en el COVID-19 grave como en
otras enfermedades criticas, la fisiopatologia inflamatoria es uno de los principales

contribuyentes a la muerte (209, 367).

Criterios radiolégicos: Las radiografias y las TCs de térax permiten visualizar las
lesiones pulmonares causadas por el virus, revelando asi la extensiéon del dafio

pulmonar, lo que ayuda a prever complicaciones graves (368, 369).

Marcadores de gravedad: Existen diferentes marcadores que han demostrado ser
indicadores de un prondstico desfavorable (358). La carga viral de SARS-CoV-2 se ha
identificado como un marcador prondstico independiente de mortalidad (370). Por
otro lado, se ha demostrado que el sindrome hiperinflamatorio, caracteristico tanto
de COVID-19 como de otras infecciones, conduce al deterioro de los pacientes (215,
371, 372). Se ha observado una elevacién progresiva de los niveles de neutréfilos,
indicadores de inflamacion y de dafo miocardico con la progresion de la enfermedad
(873). Los perfiles elevados de determinados biomarcadores caracteristicos de la

tormenta de citoquinas se correlacionan directamente con la inflamacién pulmonar,
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la lesion tisular y el mal prondstico de los casos graves de COVID-19 (374, 375). En
consecuencia, la mayoria de los marcadores investigados en el prondstico de COVID-
19 pertenecen a las vias inmunoinflamatorias y de coagulacion (359). Diferentes
estudios demuestran elevaciones de indicadores inflamatorios en sangre como la IL-
6 (374, 376-379), IL-2 (380-382), IL-4 (382), IL-7 (382), IL-8 (376, 377, 383), IL-10 (374,
384), IL-12 (382), IL-17 (382), IL-18 (197), TNF-a (376, 380, 384), ligando 10 de
quimioquina con motivo C-X-C (CXCL10) (377, 382), CXCL9 (385), interferén gamma
(IFN-y) (382), CRP (386) y dimero-D (387, 388), entre otros.

# Modelos predictivos: Para anticipar la evolucién de la enfermedad, se han
desarrollado numerosos modelos estadisticos y de aprendizaje automatico para
predecir el riesgo de desarrollar una enfermedad grave o de fallecer a partir de datos
clinicos, de laboratorio y radiolégicos. Estos modelos utilizan algoritmos complejos

para identificar patrones en los datos y hacer predicciones (252, 323, 389).

La prediccién del prondéstico es muy relevante en la practica clinica, ya que permite
identificar de manera precoz aquellos pacientes con peor prondstico y actuar en
consecuencia. Diferentes escalas o scores como COVID-GRAM (390), NEWS2 (National
Early Warning Score 2) (391, 392), MuLBSTA (393), CURB65 (394), PSI (395), SOFA
(Sequential Organ Failure Assessment) (396, 397), qSOFA (Quick SOFA) (398), SIRS (399) o
SCAP (400) han sido validados en pacientes con COVID-19 y han demostrado ser
competentes predictores de la gravedad de los pacientes. La capacidad de detectar signos
tempranos de deterioro clinico influye en las decisiones sobre el tratamiento terapéutico
adecuado, elingreso en UCI, el uso de medidas avanzadas de soporte vital, o, incluso para
los casos mas graves, en la planificacién de cuidados paliativos. Este enfoque permite a
los profesionales de la salud manejar de manera mas efectiva los casos de COVID-19,

reduciendo la mortalidad y mejorando los resultados clinicos en los pacientes afectados.

A pesarde los avances en el manejo del COVID-19, el prondstico sigue presentando
desafios significativos. La variabilidad en la respuesta de los pacientes, la aparicién de
nuevas variantes del virus y la presencia de comorbilidades dificultan la prediccién precisa
de los resultados clinicos (401). Actualmente, los modelos prondsticos pueden verse
limitados por la falta de datos personalizados y precisos en tiempo real, lo que puede
afectar la capacidad de los profesionales de la salud para prever complicaciones gravesy

adaptar los tratamientos de manera 6ptima (402).
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Existe una necesidad urgente de mejorar las herramientas de diagndstico y
prondstico de las infecciones respiratorias mediante el uso de tecnologias
avanzadas como la inteligencia artificial (I1A) y el analisis de grandes volumenes de
datos, para proporcionar predicciones mas exactas y permitir una intervencion
tempranay personalizada.

1.4 Machine learning en diagnéstico y prondstico clinico

Impulsados por un aumento en la potencia computacional, almacenamiento,
memoria y la generacion de abundantes volimenes de datos, los ordenadores se estan
utilizando para realizar una amplia gama de tareas complejas con una precision
impresionante. El Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico es una disciplina del
campo de la IA que, a través de algoritmos, dota a los ordenadores de la capacidad de
identificar patrones en datos masivos y elaborar predicciones (analisis predictivo). Se
emplea tanto en el ambito académico como en la industria para impulsar el desarrollo de
"productos inteligentes" con la capacidad de realizar predicciones precisas utilizando
diversas fuentes de datos (403). En el campo médico, el diagndstico y la prediccién de
resultados pueden beneficiarse de la aplicacidon de técnicas de ML (404), ya que permite el
analisis de conjuntos de datos grandes y complejos y, por lo tanto, tiene el potencial de

mejorar la atencién médica (405).
1.4.1 Preparacionde los datos

En aplicaciones de ML, es fundamental la integracién, la anotacién, la preparacién
y el procesamiento de los datos recopilados. El preprocesamiento y la limpieza de datos
sontareas importantes que se deben llevar a cabo para que un conjunto de datos se pueda
utilizar para el entrenamiento de modelos. Los datos sin procesar son a menudo ruidosos,
no confiables e incompletos. El uso de estos datos para el modelado puede producir

resultados engafiosos (406).

Se recopilan datos del mundo real de varios origenes y procesos y pueden contener
irregularidades que comprometen la calidad del conjunto de datos. Los problemas de

calidad de datos mas habituales que surgen son:

en los datos no hay atributos o contienen valores que faltan.
los datos contienen registros erroneos o valores atipicos.

los datos contienen discrepancias o registros en conflicto.
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Los datos de calidad son un requisito previo para desarrollar modelos predictivos

de calidad. Para evitar la entrada y salida de elementos no utilizados y mejorar la calidad

de los datos y, por tanto, el rendimiento del modelo, es fundamental llevar a cabo un

mantenimiento de datos para detectar problemas de datos al principio del estudio y decidir

acerca de los pasos de limpieza y preprocesamiento de datos correspondientes (407).

Algunas de las tareas principales de preprocesamiento de datos (408) son:

&

Limpieza de datos: rellenar los valores incompletos, detectar y eliminar los valores

atipicos y los datos con ruido.

Transformacion de datos: normalizar datos para reducir el ruido y las dimensiones.

Esta transformacién de datos solo es necesaria para aplicar algunos tipos de

algoritmos, por ejemplo, para K-Nearest Neighbors (KNN). La normalizacion de datos

escala los valores numéricos a un intervalo especificado. Entre los métodos de

normalizacién de datos mas conocidos se incluyen:

& Normalizacién minima-maxima: transformar linealmente los datos a un intervalo,
por ejemplo, entre 0y 1, donde el valor minimo se escalaa 0y el maximo a 1.

& Normalizacion de puntuacidon z o estandarizacién z-score: escalar los datos en
funcién de la desviacién estandar (SD) y la media, dividiendo la diferencia entre los

datosy la media por la SD:
(x-w

zZ = . siendo x el dato original, p la media de los datos y ¢ la desviacidon estandar.

Aunque la normalizacién se usa tradicionalmente para la clasificaciéon de
algoritmos como KNN, puede que no siempre sea la forma mas adecuada de
cambiar la escala de las entidades. Debido a que los valores estandarizados z-
score no tienen un minimo y un maximo predefinidos, los valores extremos no se
comprimen hacia el centro. Uno podria sospechar que, con una enfermedad
infecciosa, podriamos ver algunos valores atipicos muy extremos. Por lo tanto,
podria ser razonable permitir que los valores atipicos tengan una mayor
ponderacion en el calculo de la distancia. La media de una variable estandarizada
siempre debe ser cero y el rango debe ser bastante compacto. Una puntuacién z
superior a 3 o inferior a -3 indica un valor extremadamente raro.

Escalado decimal: escala los datos moviendo la coma decimal del valor del atributo.

Reduccion de datos: atributos o registros de datos de ejemplo para un control de

datos mas sencillo.

Discretizacion de datos: convertir atributos continuos en atributos de categorias

para facilitar su uso con determinados métodos de aprendizaje automatico.
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Limpieza de texto: eliminar caracteres incrustados que puedan ocasionar errores en
la alineacion de los datos, por ejemplo, pestanas incrustadas en un archivo de datos
separado por tabulaciones o nuevas lineas incrustadas que pueden dividirse en

registros.

Para tratar los valores incompletos, es recomendable identificar el motivo por el

que no existen y asi poder abordar mejor el problema. Los métodos tipicos de control de

datos incompletos son:

pYid

pYid

Eliminacion: descartar los registros cuyos datos estén incompletos.

Sustitucion ficticia: reemplazar los valores no registrados por un valor ficticio; por
ejemplo, “desconocido” para categorias o 0 para valores numéricos.

Sustitucion media: si los datos que faltan son numéricos, reemplazar los valores que
faltan por la media.

Sustitucion frecuente: si los datos que faltan son de categoria, cambiar los valores
que faltan por el elemento mas frecuente.

Sustitucion de regresion: reemplazar los valores ausentes por valores obtenidos con

métodos de regresion (409).

1.4.2 Algoritmos de machine learning para crear modelos de clasificacion

Los modelos de clasificacion son algoritmos que se utilizan en informatica para

analizar conjuntos complejos de puntos de datos y categorizarlos adecuadamente en

diferentes clases (410). Los tipos de implementacién de ML pueden englobarse en tres

categorias diferentes dependiendo de la naturaleza de los datos que recibe:

Aprendizaje supervisado: necesita conjuntos de datos etiquetados, es decir, le
decimos al modelo qué es lo que queremos que aprenda.

Aprendizaje no supervisado: trabaja con datos que no han sido etiquetados. No
existe una etiqueta que predecir. Estos algoritmos se usan principalmente en tareas
donde es necesario analizar los datos para extraer un nuevo conocimiento o agrupar
entidades por afinidad.

Aprendizaje por refuerzo: es un método de aprendizaje automatico que se basa en
recompensar los comportamientos deseados y penalizar los no deseados. Aplicando
este método, un agente es capazde percibir e interpretar el entorno, ejecutar acciones
y aprender a través de pruebay error. Es un aprendizaje que fija objetivos a largo plazo

para obtener una recompensa general maximay lograr una soluciéon éptima (411).
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Los modelos desarrollados con técnicas de aprendizaje supervisado “aprenden”
las propiedades de las clases y son capaces de clasificar automaticamente un nuevo
ejemplo. Cada técnica de ML emplea diferentes algoritmos de aprendizaje para construir
modelos con buena capacidad de generalizacion, es decir, modelos que predicen con
precision las etiquetas de clase de registros previamente desconocidos. Generalmente, la
construccién del modelo de clasificacidon se realiza dividiendo el conjunto de datos
disponible en un conjunto de entrenamiento, que se utilizara en la fase de construccién del

clasificador, y un conjunto de prueba para la validaciéon del modelo (412).

En el ambito del diagndstico clinico, es interesante hablar del aprendizaje
supervisado, ya que los algoritmos trabajan con datos etiquetados, intentado encontrar
unafuncion que, dadas las variables de entrada, les asigne la etiqueta de salida adecuada.
Esta etiqueta es el pardmetro que nos interesa predecir; por ejemplo, el diagndstico o el
prondstico real del paciente. El algoritmo se entrena con un set de datos y “aprende” a
asignar la etiqueta de salida adecuada a un nuevo ejemplo, es decir, predice el valor de

salida (por ejemplo, predice el diagndstico de un nuevo paciente) (413).

Los modelos creados mediante aprendizaje supervisado pueden clasificarse en
paramétricos y no paramétricos, dependiendo de cdémo esos modelos representan la
relacion entre las variables de entrada y salida, y cdmo manejan los datos en el proceso de
aprendizaje. Los algoritmos paramétricos (como por ejemplo las redes neuronales
artificiales (ANN, por sus siglas en inglés, Artificial Neural Networks) y la regresion logistica
(RL)) dependen de un conjunto fijo de pardmetros que se ajustan durante el proceso de
entrenamiento. Es decir, el modelo tiene una estructura o forma funcional predefinida (por
ejemplo, una linea recta en la regresion lineal). Estos algoritmos paramétricos suelen
hacer ciertas suposiciones sobre la distribucion de los datos o la relacién entre las
variables. Por el contrario, los algoritmos no paramétricos (como los arboles de decision,
Support Vector Machines (SVM) y KNN) no hacen suposiciones sobre la distribuciéon de
probabilidad de los datos de la muestra. Es una forma de anélisis en el que el predictor no
tiene una forma predeterminada, sino que se construye de acuerdo con la informacién
derivada de los datos. Los algoritmos no paramétricos resultan mas flexibles y dan
generalmente mejor resultado, a costa de requerir mas datos para su entrenamiento y
resultando maés lentos que sus equivalentes paramétricos. Sin embargo, son mas proclives

al sobre entrenamiento y mas dificiles de interpretar (414).
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A continuacién, se detallan las caracteristicas de los modelos de ML utilizados en

este trabajo.

1.4.2.1 Regresion logistica

La RL es un algoritmo de clasificacién que se utiliza principalmente para describir
datosy explicar larelacién entre unavariable dependiente categodrica (binaria, multinomial
u ordinal) y una o mas variables independientes que pueden ser nominales, ordinales,
intervalos o escalas. En base a los datos de entrada, el algoritmo puede predecir si una

nueva instancia pertenece a una de varias clases (415).

El modelo de RL “aprende” la relacion entre las caracteristicas de entrada y sus
etiquetas de clase correspondientes. Se puede utilizar este tipo de modelos para
determinar la probabilidad de que una muestra dada pertenezca a una de dos o mas clases

posibles.

El resultado de la ejecucion de este algoritmo es un resultado de probabilidad:
obtenemos un porcentaje de probabilidad de que esa determinada instancia pertenezca a
cada clase. En la clasificacién binaria, la regresion logistica asigna los datos de entrada a
una probabilidad entre 0 y 1, lo que indica la probabilidad de uno de dos resultados
posibles. Por ejemplo: si existe un 10 % de probabilidad de que los valores de una muestra
correspondan a la clase 0y un 90 % de que correspondan a la clase 1, el modelo predecira
que la muestra corresponde a la clase 1. En el contexto de la clasificacién multinomial, el
algoritmo de RL extiende este enfoque para dar cabida a multiples clases, asignando

probabilidades a cada clase para una entrada determinada (416).

En la RL, la operacién principal es transformar los datos de entrada en un valor de
probabilidad, lo que se logra utilizando la funcién sigmoidea. Esta funcién, también
conocida como funcién logistica, es una ecuacién matematica que transforma cualquier
numero de valor real en un valor entre 0y 1. Se expresa mediante la ecuacién mostrada en
la figura 15. Este proceso posibilita el objetivo de la RL: predecir la probabilidad de un
resultado binario (si/no, verdadero/falso, 1/0), es decir, representa la probabilidad de que
una muestra pertenezca a cada una de las clases (417). A diferencia de la regresién lineal,

que genera valores continuos, la RL se utiliza cuando el resultado es categorico.
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Figura 15. (A) Representacion grafica de los modelos y ecuaciones de regresion lineal y logistica. (B)
Representacion de un caso simple de regresién logistica con un solo predictor (x) y probabilidad P de clasificar
y como y=1. Cualquier punto de datos con un valor x a la derecha de la linea discontinua tendra una
probabilidad predicha mayor o igual a 0,5y se clasificara como y=1. Por el contrario, los puntos de datos con
valores de x a la izquierda de la linea discontinua se clasificaran como 0 (418).

Al realizar una RL multiple (es decir, con més de una variable independiente),
existen varios enfoques para introducir las variables independientes o predictoras en el
modelo. El enfoque mas simple introduce todos los predictores en el modelo en un solo
paso, se conoce como el método de regresion “estandar”. Otro enfoque consiste en
introducir los predictores en pasos determinados, realizando una “regresion jerarquica”,
que es adecuada cuando se tiene un numero elevado de predictores (419). La regresion
stepwise o0 por pasos, es un tipo especial de regresién jerarquica en el que los algoritmos
estadisticos determinan qué predictores forman parte del modelo final. Esta técnica tiene
tres variantes basicas: seleccidn hacia adelante, eliminacion hacia atras y por pasos
(stepwise) (420). En la primera, el modelo comienza sin predictores y se introducen
predictores significativos sucesivamente hasta alcanzar un criterio estadistico de
detencién. En la eliminacién hacia atras, el modelo comienza con todos los predictores
posibles y elimina los predictores no significativos sucesivamente hasta alcanzar un
criterio de detencién. El método de regresidon stepwise combina los dos enfoques

anteriores, afnadiendo y eliminando predictores a medida que construye el modelo (421).

1.4.2.2 Arboles de decisién

Los arboles de decisién son algoritmos estadisticos que nos permiten construir
modelos predictivos de analitica de datos basados en su clasificacién segun ciertas
caracteristicas o propiedades, o en la regresion mediante la relacién entre distintas

variables para predecir el valor de otra. La finalidad es crear un modelo que prediga el valor



Introduccién

de una variable objetivo mediante el aprendizaje de reglas de decisién simples deducidas

de las caracteristicas del resto de variables de entrada (422).

Los arboles de decisidén clasifican los datos utilizando particionamiento recursivo,
que es un método estadistico para el analisis multivariable (423). La particidn recursiva
crea un arbol de decisiones que se esfuerza por clasificar correctamente a los miembros
de la poblacién al dividirlos en subpoblaciones basadas en diversas variables
independientes dicotémicas. El proceso se denomina recursivo porque cada
subpoblacion puede, a su vez, dividirse un numero indefinido de veces hasta que el

proceso de division termina después de alcanzar un criterio de detencién particular (Figura

16).
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Figura 16. Generalizacion del funcionamiento de un arbol de decision para dos clases (morado Ay naranja B)
con dos variables predictoras (x e y).

En la elaboracién de un arbol de decisidon es importante determinar qué atributo es
el mejor, o mas predictivo, para dividir los datos en funcién de la caracteristica objetivo,
por lo que el algoritmo elige la caracteristica mas predictiva en funcién de la cual se deben
dividir los datos. La predictibilidad se basa en la disminuciéon de la «<impureza» de los
nodos. Un nodo en el arbol se considera «puro» si, en el 100% de los casos, los nodos son
clasificados en una categoria especifica del campo objetivo. De hecho, el método utiliza el
particionamiento recursivo para dividir los registros en segmentos minimizando la
«impureza» en cada paso. La «impureza» de los nodos se calcula mediante la entropia de
los datos en el nodo, que es la cantidad de desorden de la informacidn, o la cantidad de
aleatoriedad en los datos. La entropia en un nodo depende de la cantidad de datos
aleatorios que se encuentran en ese nodoy se debe calcular para cada uno de ellos. En los
arboles de decisién, se buscan los arboles que tengan la entropia méas pequefa en sus

nodos (424).
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Los arboles resultantes de estos algoritmos se pueden visualizar, por lo que son
faciles de entender e interpretar. Ademas, la creacién de estos modelos requiere poca
preparacién de datos en comparacion con otras técnicas que a menudo requieren aplicar

normalizacién a los datos (KNN), eliminar valores en blanco (SVM), etc.

Los métodos bien conocidos de particién recursiva en arboles de decision incluyen
el algoritmo ID3 de Ross Quinlan (424) y sus sucesores, C4.5 y C5.0 y los arboles de
clasificacion y regresiéon (CART, por sus siglas en Inglés: Classification and Regression
Trees) (425). Una critica comun a estos métodos es su vulnerabilidad al sobreajuste de los
datos (426). Para solucionar este problema se pueden utilizar diferentes algoritmos y
combinar sus resultados, utilizando métodos de aprendizaje por conjuntos como Random

Forest (RF) o bosques aleatorios (seccidon 1.4.4.2.1.1 - Random Forest).

1.4.2.3 Support Vector Machines

SVM son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado propiamente
relacionados con problemas de clasificacion y regresiéon. Dado un conjunto de muestras
de entrenamiento con clases etiquetadas, se construye un modelo que predice la clase de
una nueva muestra. SVM es un modelo que representa los puntos de las muestras en el
espacio, separando las clases a 2 espacios lo mds amplios posibles mediante un
hiperplano de separacién definido como el vector entre los 2 puntos (vectores de soporte)

mas cercanos de cada clase (Figura 17).

Hiperplano

Vector de soporte

) Clase A
Clase B

Margen maximo

Figura17. Ejemplo simple de clasificacion de dos clases (rosa Ay verde B) basado en support vector machines.

Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en

funcién de los espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una u otra clase.
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SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de dimensionalidad
muy alta (o incluso infinita) que puede ser utilizado en problemas de clasificacidon o
regresion. Una buena separacidn entre las clases permitira una clasificacion correcta

(427).

Los algoritmos basados en SVM utilizan un conjunto de funciones matematicas que
se definen como kernel. La funcién del kernel es tomar datos como entrada y
transformarlos en la forma requerida. Diferentes algoritmos SVM usan diferentes tipos de
funciones del kernel, que pueden ser de varios tipos, por ejemplo: lineal, no lineal,
polinomial, funcion de base radial (RBF, del inglés, radial basis function), tangente

hiperbdlica o sigmoide.

1.4.2.4 K-Nearest Neighbors

KNN es un algoritmo de tipo supervisado de ML que puede utilizarse para clasificar
nuevas muestras (valores discretos) o para predecir valores continuos (regresion) (428).
Sirve esencialmente para clasificar valores buscando los puntos de datos “mas similares”
(por cercania) aprendidos en la etapa de entrenamiento y haciendo conjeturas de nuevos
puntos basado en esa clasificacion (429). Es un método que simplemente busca en las
observaciones maés cercanas a la que se esta tratando de predecir y clasifica el punto de

interés basado en la mayoria de los datos que le rodean (Figura 18).
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Figura 18. Representacion grafica del algoritmo de clasificacion KNN. Simplificaciéon con dos clases (amarillo
Ay azul B), dos variables predictoras (x e y) y dos valores de k (3 'y 7). En este ejemplo, si desarrollamos un
modelo con k=3 vecinos, el nuevo ejemplo a clasificar serd adjudicado a la clase B, pero si desarrollamos un
modelo con k=7 vecinos, el nuevo ejemplo a clasificar seré adjudicado a la clase A.
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KNN esta basado en instancia, es decir, no aprende explicitamente un modelo
(como por ejemplo en arboles de decisién). En cambio, memoriza las instancias de

entrenamiento que son usadas como “base de conocimiento” para la fase de prediccion.

El algoritmo KNN toma su nombre del hecho de que usa informacién sobre los k
vecinos mas cercanos de un ejemplo para clasificar ejemplos no etiquetados. La letrak es
un término variable que indica el nimero de vecinos mas cercanos que se utilizan para el

algoritmo de clasificacion.

El algoritmo requiere un conjunto de datos de entrenamiento compuesto por
ejemplos que ya estan clasificados en varias categorias, segun la etiqueta de una variable
categorica. Para cada instancia nueva no etiquetada, KNN identifica los registros k en los
datos de entrenamiento que son los “mads cercanos” en similitud. A esa instancia no

etiquetada se le asigna la clase de la mayoria de los k vecinos mas cercanos (429).

1.4.2.5 Redes neuronales artificiales

Una ANN es un tipo de técnica de IA que se inspird en la estructura y la forma en
que las neuronas bioldgicas actuan unidas para identificar fendmenos, sopesar opciones
y llegar a conclusiones. Los algoritmos basados en ANN permiten tratar problemas
complejos orientados a patrones, tanto de categorizacion como de series temporales

(andlisis de tendencias) (430).

Las ANN estan compuestas por capas de nodos o0 neuronas. Poseen una capa de
entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida. La cantidad de nodos en cada
capa se determina segun la estructura del problema. Estos nodos estan conectados por
flechas que simulan las sinapsis cerebrales. Los datos de entrada se facilitan en la primera
capa, y las “sefnales” se van propagando a otros nodos de la capa siguiente, que a su vez
las procesay las envia a otras neuronas conectadas. Al final, se envia un resultado desde
la capade salida. La “sefal” es un numero real, y la salida de cada nodo se calcula a través
de una funcién no lineal de la suma de sus entradas. Esta funcién de propagacion
establece relaciones matematicas entre los valores de entrada, su peso y un sesgo para el
calculo del valor de salida del nodo. También existe una funcién de transferencia, que
adapta o modula el valor calculado de salida del nodo (431). La fuerza de cada sefal esta
determinada por un peso, que se ajusta durante el proceso de aprendizaje (432). En el
entrenamiento de una ANN, las sefales pasan a través de los nodos y simultdneamente

modifican sus pesosy las funciones de transferencia para minimizar el error de lared y que
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los resultados sean mas fiables. Este proceso se repite hasta que se alcanza una salida.

(430). La figura 19 representa la estructura tradicional de una ANN.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 19. Representacion simple de la estructura de una red neuronal artificial, que incluye nodos
(representados con circulos) en las capas de entrada, ocultas y de salida. “X” son los datos de entrada que se

@,

introducen en la primera capa, “y” es el valor de prediccioén finaly “w” son los pesos de los valores transferidos
entre nodos (433).

Cada nodo que se conecta a los demas tiene su propia ponderacidon y umbral
asociados. Si la salida de cualquier nodo individual estd por encima del valor umbral
especificado, ese nodo se activay envia datos a la siguiente capa de lared. De lo contrario,
no se pasa ningun dato a la siguiente capa de la red. La funcién de activacion es la que
determina si la neurona esta activa, es decir, si produce un valor de salida o no (431). Las
redes neuronales se basan en datos de entrenamiento para aprender y mejorar su
precisién con el tiempo. Al inicio del entrenamiento todas las ponderaciones son
aleatorias, pero la red aprende examinando las instancias individuales, generando una
prediccidon para cada muestray realizando ajustes a las ponderaciones cuando realiza una
prediccidn incorrecta. Este proceso se repite multiples veces y la red continla mejorando
sus predicciones hasta alcanzar el criterio estadistico de detencion establecido. Una vez
perfeccionadas, las ANN se convierten en potentes herramientas en informatica e IA, que

nos permiten clasificar y agrupar datos a gran velocidad (434).

1.4.3 Evaluacion de los modelos

Se debe evaluar cada modelo desarrollado para determinar si realizara un buen

trabajo de predicciéon para futuros nuevos datos. Para poder evaluar un modelo
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correctamente, se utiliza una muestra del set de datos completo que no ha sido utilizada

para el entrenamiento (set de datos de prueba o testeo).

Se debe comprobar si las predicciones del modelo son correctas, es decir, si para
nuevas instancias (que no han sido utilizadas en el entrenamiento), el algoritmo es capaz
de asignar correctamente la etiqueta que corresponde basandose en los valores de las
variables de entraday el algoritmo de clasificacidn. Por lo tanto, para testar la prediccion
del modelo, se comparan las predicciones generadas por el modelo frente a las etiquetas

originales de esas mismas instancias del set de datos de prueba.

Para llevar a cabo la evaluaciéon de los modelos de manera individual, se crean
matrices de confusion similares a la de la figura 20, en la que se enfrentan los resultados
de la prediccidn frente a los datos reales conocidos. Los nimeros contenidos en la tabla
indican el numero de pacientes que han sido clasificados en cada una de las cuatro
categorias. En la celda superior izquierda, estan los resultados verdaderos positivos (VPs).
Estos valores indican casos que son positivos, y el algoritmo de clasificacién lo identifica
correctamente como tal. La celda inferior derecha indica los resultados verdaderos

negativos (VNs), donde el clasificadory la etiqueta de los datos originales concuerdan.

Valores reales

Negativo Positivo
Valor predictivo
= negativo
0 Negativo VerdaQero Falsp
8 negativo negativo VN
S VN + FN
&J
ok
o Valor predictivo
§ - Falso Verdadero positivo
T Positivo positivo ositivo
= P VP
VP + FP
Especificidad Sensibilidad Exactitud
VN VP VP +VN
VN + FP VP + FN N

Figura 20. Matriz de confusiony parametros derivados de ella. VN: Verdadero negativo; VP: Verdadero positivo;
FP: Falso positivo; FN: Falso negativo; N: nimero total de predicciones.

Las celdas de la diagonal opuesta contienen recuentos de ejemplos en los que la
prediccidon no concuerda con el valor verdadero. La celda en la parte superior derecha

contiene los resultados FPs. Estos valores ocurren cuando el modelo clasifica como
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positivo, y el diagndstico real es negativo. Los ejemplos en la celda inferior izquierda son
resultados FNs; en este caso, el valor predicho es negativo, pero la etiqueta real es positiva.
Los ultimos errores pueden ser extremadamente costosos, ya que, en aplicaciones en
diagndstico clinico, pueden llevar a creer que un paciente esta libre de la enfermedad,
cuando en realidad la enfermedad esta presente. En consecuencia, este paciente no sera
tratado farmacoldgicamente o no recibira las recomendaciones clinicas para su

enfermedad, pudiendo acarrear riesgos muy peligrosos e incluso la muerte.

Para comparar los modelos se utilizan diferentes parametros, entre los que

destacan:

2 Exactitud (accuracy): Porcentaje total de elementos clasificados correctamente. Es
la medida mas directa de la calidad de los clasificadores. Es unvalorentre 0y 1, siendo
1 la mayor precision.

VP +VN

Exactitud =
N

Siendo N el numero total de predicciones.
*Cuando las clases a categorizar estdn muy desequilibradas este método resulta poco
atil.
2 Precision balanceada: Precision que tiene en cuenta en el calculo si las clases no
estan balanceadas.

Sensibilidad + Especificidad
2

Precision balanceada =

@  Sensibilidad: Nimero de elementos identificados correctamente como positivos del
total de positivos verdaderos. Es decir, la proporcién de pacientes que se identificaron
correctamente por tener una condicién, VP, sobre el numero total de pacientes que

realmente presentan esa condicion.

VP

Sensibilidad = ————
VP + FN

2 Especificidad: Proporcion de pacientes que se identificaron correctamente por no
tener una condicién, VN, sobre el numero total de pacientes que realmente no

presentan esa condicion.

VN

E Ficidad = —— 2
specificida VN T FP
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Proporcion de VPs respecto a todas las predicciones

positivas.

VPP = ———
VP + FP

Proporcion de VNs respecto a todas las

predicciones negativas.

VN

VPN = ———
VN + FN

1.4.4 Procedimientos para la mejora de los modelos de clasificacion

1.4.4.1 Validacion cruzada con ajuste de parametros automatizado

La validacion cruzada o cross-validation es una técnica utilizada para evaluar los
resultados de un modelo y garantizar que son independientes de la particién entre datos
de entrenamiento y prueba. Consiste en repetiry calcular la media aritmética obtenida de
las medidas de evaluacion sobre diferentes particiones. Se utiliza en entornos donde el
objetivo principal es la prediccién y se quiere estimar la precision de un modelo que se
llevara a cabo a la practica (435). Mediante validacidon cruzada con ajuste de parametros
(o autotuning) podemos entrenar un modelo utilizando un conjunto de datos y probandolo
con un conjunto diferente. El ajuste de parametros es el proceso de seleccionar los valores
de los parametros de un modelo que maximizan la precision del modelo. Ademas de
mejorar elrendimiento en observaciones novistasy en entornos con limitaciones de datos,
puede ser una herramienta eficaz para el entrenamiento de modelos con un conjunto de

datos mas pequeiio.

Se establece un valor predeterminado de validacién cruzada de n veces para
evaluar los resultados. Todo el set de datos de prueba se divide en n subconjuntos de
datos. Lavalidacion cruzada itera a través de los subconjuntos y en cada iteracion usa uno
de los subconjuntos n como conjunto de validacion mientras usa todos los demas
subconjuntos como set de entrenamiento. Este proceso se repite hasta que cada
subconjunto de datos se haya utilizado como conjunto de validacién (ejemploconn=5en
la figura 21). Al entrenar y testar el modelo n veces en diferentes subconjuntos de los
mismos datos de entrenamiento, se obtiene una representacidon maés precisa del

funcionamiento del modelo con datos que no havisto antes. Se califica el modelo después
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de cada iteracidn y se calcula el promedio de todos los puntajes para obtener una mejor

representaciéon de cémo funciona el modelo.

Todos los datos

Set de datos de ENTRENAMIENTO Set de datos de PRUEBA
Particion 1 Particion 2 Particién 3 Particién 4 Particién 5
o o s g \
Divisiébn 1 Particion 1 Particion 2 Particion 3 Particion 4 Particion 5
Divisién 2 Particién 1 Particion 2 Particion 3 Particion 4 Particion 5
Divisién 3 Particion 1 Particion 2 Particion 3 Particion 4 Particion 5 > Busq,UEda de
parametros
Divisibn 4  Particion 1 Particion 2 Particion 3 Particion 4 Particion 5
Divisibn 5  Particién 1 Particion 2 Particion 3 Particion 4 Particion 5

=
Evaluacion final { Set de datos de PRUEBA

Figura 21. Representacion de un proceso de validacion cruzada de 5 iteraciones con ajuste de parametros
automatizado (436).

En cuanto a la seleccidon de parametros del modelo, no existe una solucién Unica
para encontrar los valores 6ptimos. Un conjunto de parametros que funciona bien para un
problema de ML puede funcionar mal en otro. Gracias al proceso de validacién cruzada
con ajuste de parametros automatizado somos capaces de iterar este proceso cambiando
los parametros que seleccionemos de cada modelo en concreto. Finalmente se obtiene el

modelo con los parametros que muestran mejor funcionamiento (427).

1.4.4.2 Ensemble learning

En estadisticay ML, los métodos de aprendizaje por conjuntos o ensemble learning
utilizan multiples algoritmos de ML diferentes para generar predicciones individuales
débiles para después fusionar los resultados de prediccién mediante mecanismos de
votacion (437). De esta manera, se mejora la precision y se obtiene un mejor rendimiento
predictivo que el que se podria obtener de cualquiera de los algoritmos de aprendizaje
constituyentes por si solos (438-440). Un conjunto de ML consiste en una agrupacion finita
concreta de modelos alternativos, pero generalmente permite que exista una estructura

mucho mas flexible entre esas alternativas.

Existen diferentes tipos de ensemble learning, pero en esta tesis nos centramos en

bagging y boosting. Ambos son similares en el sentido de que son técnicas de conjunto,
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donde un conjunto de modelos débiles se combina para crear un modelo robusto que

obtiene un mejor rendimiento que uno solo de los modelos individuales del conjunto (437).

1.4.4.2.1 Bagging

Bagging (también llamado Bootstrap aggregating), es un meta-algoritmo de
conjunto de ML disefiado para mejorar la estabilidad y precision de los algoritmos
utilizados para clasificacion y regresion estadistica. También reduce la varianzay ayuda a
evitar el sobreajuste. Aunque normalmente se aplica a métodos de arboles de decision, se
puede utilizar con cualquier tipo de método. Es un caso especial del promediado de
modelos. Bagging utiliza subconjuntos de variables combinando las filas o instancias de
los datos originales. Realiza el entrenamiento para cada subconjunto de datos,
construyendo una larga colecciéon de modelos no correlacionados y posteriormente los
promedia para generar un modelo final, lo que da como resultado mejores propiedades de

generalizacion (441, 442).

El primer paso en el proceso es la generacién de lo que se denominan conjuntos de

datos de bootstrap o remuestreo (Figura 22).

Set de datos original

Bootstrap / Remuestreo

Clasificador n

Agregacion
Modelo de conjunto / ensamblado

Figura 22. |lustracion del concepto Bagging. Imagen adaptada de Medium (443).

Para cada conjunto de bootstrap, la cantidad de elementos seleccionados es la
misma que la del conjunto de datos de entrenamiento original, pero los elementos se
eligen aleatoriamente con reemplazo. Por lo tanto, una muestra determinada del conjunto
de entrenamiento original puede aparecer cero, una o varias veces en un conjunto de

boostrap determinado. El proceso de bagging también genera un conjunto de datos out-of-
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bag, que se compone de todos los elementos del conjunto de entrenamiento original que
no estan en un conjunto de boostrap especifico. Como tal, cada conjunto de datos tendra
un conjunto de out-of-bag, incluso si el conjunto de out-of-bag es el conjunto vacio.
Después de crear los subconjuntos de datos, cada uno se asigna a uno de los modelos del
conjunto (por ejemplo, un arbol de decision). Dicho modelo utiliza el conjunto de boostrap
para el entrenamiento, y una vez entrenado se convertira en un modelo clasificador del
conjunto de modelos. Dado que cada conjunto de boostrap se selecciona al azar, los
conjuntos tendran variedad y, como resultado, los modelos entrenados tendrdn cada uno

una perspectiva diferente del conjunto de entrenamiento original (444, 445).

La variacion de la informacién local en los conjuntos de boostrap y la seleccién de
caracteristicas utilizadas (por ejemplo, nodos de un arbol de decisién) promueven la
diversidad entre los modelos del conjunto, y, de acuerdo con la teoria del conjunto (446),
pueden fortalecer el conjunto. Para utilizar la fuerza de esta diversidad, se emplea la
agregacion, que es la forma en que un conjunto se traduce de una serie de evaluaciones
individuales a una sola evaluacidén colectiva de una muestra. El proceso de agregacién de
un conjunto implicarecopilar las valoraciones individuales de cada uno de los modelos del
conjunto. Finalmente, se cuentan las evaluaciones individuales y la conclusién alcanzada
por la mayoria de los modelos del conjunto se considera la evaluacidon general del

conjunto.

Una aplicacion comun del proceso de agregacion de boostrap son RF, que son
colecciones de arboles de decisién en un conjunto para lograr una mayor precisién de

clasificacién que un arbol de decisidn individual (447).

1.4.4.2.1.1 Random Forest

Los bosques aleatorios o RF son una variante de bagging especificamente
disefados paratrabajar con arboles de decisidon. También se introduce aleatoriedad en las
variables, no sélo enlas observaciones. Para evitar dependencias, los posibles predictores

se seleccionan al azar en cada nodo.

El algoritmo de RF (Figura 23) surge como la agrupacién de varios arboles de
clasificacién; selecciona de manera aleatoria una cantidad de variables con las cuales se
construye cada uno de los arboles individuales, y se realizan predicciones con estas
variables, que posteriormente seran ponderadas a través del calculo de la clase mas

votada de los arboles que se generaron, para finalmente hacer la prediccién por RF (448).
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Set de datos de entrenamiento
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Figura 23. Representacion del algoritmo RF. Las columnas X1-X4 representan las variables, la columna Y es la
variable a predecir, y las filas son las observaciones o instancias del set de datos.

Las muestras bootstrap (remuestreo con reemplazo) que se generan al hacer
bagging introducen un elemento de aleatoriedad que en la practica provoca que todos los
arboles sean distintos, pero en ocasiones no son lo suficientemente distintos. Es decir, es
frecuente que los arboles tengan estructuras muy similares, especialmente en la parte
alta, aunque después se vayan diferenciando seglin se desciende por ellos. Esta
caracteristica se conoce como correlacién entre arboles y se da cuando el arbol es un
modelo adecuado para describir la relacion ente los predictores y la respuesta, y también
cuando uno de los predictores es muy fuerte, es decir, es especialmente relevante, con lo
cual casi siempre va a estar en el primer nodo del arbol. Esta correlacion entre arboles se

va a traducir en una correlaciéon entre sus predicciones.

Promediar variables altamente correlacionadas produce una reduccién de la
varianza mucho menor que si promediamos variables no correlacionadas. La solucién
pasa por afadir aleatoriedad al proceso de construcciéon de los arboles, para que estos
dejen de estar correlacionados. En la construccidon de cada uno de los arboles que

finalmente constituirdn el bosque, se van haciendo cortes binarios, y para cada corte hay
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que seleccionar una variable predictora. La modificacion introducida suele ser que, antes
de hacer cada uno de los cortes, se seleccionan al azar predictores de entre todas las

variables predictoras que van a ser los candidatos para el corte.

Los bosques aleatorios son computacionalmente mads eficientes que bagging
porgue, aunque requieren mas arboles, la construcciéon de cada arbol es mucho mas

rapida al evaluarse sélo unos pocos predictores en cada corte.

Estos métodos dificultan la interpretacion, pero se puede medir la importancia de
las variables (indices de importancia). Por ejemplo, para cada arbol se suman las
reducciones en el indice de Gini correspondientes a las divisiones de un predictor y
posteriormente se promedian los valores de todos los arboles (449, 450). La disminucién
media del coeficiente de Gini (MDG, del inglés, Mean Decrease Gini) es una medida de
cémo cada variable contribuye a la homogeneidad de los nodos y hojas en el algoritmo
resultante. Cuanto mayor sea el valor de la puntuaciéon de Gini de disminucién media,

mayor sera la importancia de la variable en el modelo.

En la figura 24 se puede observar la diferencia entre el modelo aprendido por un
algoritmo CART (izquierda) y RF (derecha) cuando resuelven el mismo problema de

regresion, siendo el error de generalizacién del RF mucho menor.

Figura 24. Comparacion entre un modelo entrenado mediante un arbol de decision simple, CART (izquierda) y
RF (derecha). Los puntos representan cada muestray las lineas azules representan la prediccion de cada arbol.
En la grafica derecha se muestran 25 arboles seleccionados al azar (azul) que dan como resultado el algoritmo
de RF (la prediccion se muestra en rojo) (451).

Este hecho se debe ala combinacién de los multiples modelos (representados con
lineas azules), que da como resultado un modelo final (linea roja) que disminuye lavarianza
de las predicciones, ajustando varios modelos y promediando sus predicciones para

obtener una prediccidn regularizada, minimizando asi el riesgo de sobreajuste. Se puede
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observar que la aproximaciéon es mucho mas “suave” en comparacion con la aproximacion

de cualquier arbol individual (451).

Cada arbol se entrena con distintas muestras de datos para un mismo problema.
De esta forma, al combinar sus resultados, unos errores se compensan con otros y se

obtiene una predicciéon que generaliza mejor.

1.4.4.2.2 Boosting

Aligual que bagging, boosting también es una técnica para mejorar el rendimiento
de los modelos de ML mediante el uso de multiples modelos individuales. Aunque ambos
son métodos de ensemble learning, difieren en como combinan los modelos para mejorar

la precision y minimizar el error de prediccion (Figura 25).

BAGGING BOOSTING

Set de datos original 0O _ @ @

; i Clasificador 1 et _ Clasificador 1
® ( -
o @ : ~
. Clasificador 2 sl - Clasificador 2
~
e oo o
e
“ \_) : \)
Clasificador n Clasificador n
Paralelo Secuencial

Figura 25. Representacion de la diferencia entre los algoritmos bagging (izquierda) y boosting (derecha) (452).

En los algoritmos de boosting, varios modelos simples son utilizados
secuencialmente, es decir, cada modelo simple se ejecuta delante o detras de otro modelo
simple. Cada modelo trata de corregir los errores cometidos por los modelos anteriores. El
rendimiento general puede ser mejorado haciendo que un modelo simple posterior les dé
mas importancia a los errores cometidos por un modelo simple previo. Este método itera
el mismo clasificador unay otra vez, enfocandose en los errores del anterior, forzando al
algoritmo a clasificarlos correctamente y evitando que clasifique incorrectamente las
instancias que ya clasificaba de manera correcta (437). Las predicciones de cada modelo
simple se combinan por medio de una votaciéon (para problemas de clasificacién) o por
medio de una suma ponderada (para problemas de regresién) para producir la prediccién

final. En resumen, la diferencia entre bagging y boosting es que en boosting los algoritmos
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no se entrenan independientemente, sino que se ponderan segun los errores de los

anteriores.

1.4.5 Explicabilidad de los modelos de caja negra

Los modelos de caja negra son aquellos algoritmos de ML que dan un resultado o
toman una decisioén sin explicar o mostrar como llegaron dicho resultado o prediccidn. Los
procesos internos llevados a cabo y los multiples factores tenidos en cuenta permanecen

desconocidos o dificilmente comprensibles para quienes los ejecutan.

Un claro ejemplo de este tipo de modelos es RF, donde el usuario no ve el
funcionamiento interno del algoritmo. El desarrollador solamente es capaz de ver las

caracteristicas de entrada y de salida del modelo.

Mejorar la interpretabilidad de estos modelos es particularmente importante en
entornos clinicos, donde es fundamental justificar las decisiones de los modelos para
garantizar la seguridad y confiabilidad de los mismos. Por este motivo, ademas de evaluar
el rendimiento y el ajuste a los datos del estudio, es recomendable utilizar técnicas

avanzadas para explicar las predicciones de los modelos de caja negra (Figura 26).

Evaluacién del modelo
y sus resultados

Datos de =

entrada Modelo ML Prediccion ﬂ
caja negra

‘ Toma de

.’ decisiones

Ve

(L

Explicacién e

' interpretacion
(e

K, delmodeloy
sus resultados

gl LIME _Cl
@ "
SHAP

Importancia de las variables e
interpretacion localy global del modelo

Figura 26. Ilustracion que representa la limitaciéon de los modelos de caja negra, los cuales deben ser
evaluados, explicados e interpretados con el objetivo de alcanzar una comprension adecuada de los mismos
gue permita tomar decisiones, sobre todo en entornos clinicos. ML: machine learning; SHAP: Shapley Additive
exPlanations; LIME: Local Interpretable Model-agnostic Explanations.

Explicar una prediccién se refiere a la presentaciéon de resultados escritos o

visuales que permiten un conocimiento cualitativo de la relacion entre los componentes

de lainstanciay la prediccidon del modelo (453). En la literatura se han utilizado diferentes
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técnicas para interpretar los modelos, entre las que destacan Shapley Additive
exPlanations (SHAP) (454, 455) y Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)
(453).

1.4.5.1 Shapley Additive exPlanations

El método SHAP o explicaciones aditivas Shapley, desarrollado por Lundbergy Lee
en 2017 (455), tiene como obijetivo interpretar las predicciones de modelos de ML a través
devalores Shapley. Estos valores Shapley son un concepto de la Teoria de Juegos, que sirve
para explicar cémo cada uno de los “jugadores” que intervienen en un “juego colaborativo”
contribuyen en el éxito de la partida (456). Una predicciéon puede explicarse suponiendo
que cada valor de las caracteristicas de la instancia es un “jugador” en un juego donde la
prediccion es la “ganancia”. Utilizando esta técnica, los valores Shapley establecen cémo
distribuir equitativamente la “ganancia” entre las caracteristicas (457). Cada valor Shapley
representa el impacto que genera en la prediccién la variable a la que estd asociado. De
manera simplificada, un valor Shapley es la contribucién marginal promedio de un valor de

una caracteristica entre todas las coaliciones posibles (Figura 27) (458).

A B
g X X
& £ oo AR5
[V [VT v % v
A B o] B Cc
“Ganancias” generadas “Ganancias” generadas % 5 %
por la coalicién de los por la coalicion de los g ﬂ S g f%‘n b
“jugadores”A,B,C “jugadores” B,C & 7 2 g E% - 4
X y
Valor Shapley del “jugador” A Q
Contribuciéon marginal del “jugador” A ¢, = 61+8;+683+6,
4
Si=x—y

Figura 27. Representacion simple del calculo de los valores de Shapley segun la Teoria de Juegos, donde los
“jugadores” son las variables que constituyen un modelo de ML y las “ganancias” son las predicciones que
realiza dicho modelo. Para calcular el valor de Shapley de una variable concreta, (A) se calcula la diferencia
entre la utilidad que se genera cuando la variable esta presente con respecto a la utilidad que se genera cuando
esta ausente (dicha diferencia es la contribucién marginal de la variable a la coalicidn actual). (B) El proceso A
se realiza para cada uno de los subgrupos (coaliciones) que se pueden generar donde esté la variable de
interés. La media de las diferencias obtenidas (la contribuciéon marginal media) es el valor de Shapley. Iconos
obtenidos de Freepik, figura basada en (458).

El algoritmo utiliza una combinacién de lineas de base, funciones de importancia
local y el Teorema de Valor de Shapley para calcular la importancia de cada variable
(medida como el cambio promedio en la prediccién del modelo cuando varia el valor de la
variable) en una prediccidén individual. SHAP también permite estudiar interpretaciones

globales obteniendo el promedio de las contribuciones de cada variable para cada
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prediccion del modelo (459). De esta manera, SHAP facilita la explicacion localy global de
los resultados de un modelo, es decir, explica la influencia de cada variable en las
observaciones del modelo, y laimportancia de cada variable en los resultados globales del

modelo (460).

Los valores Shapley asignan una puntuacién a cada variable, mostrando la
magnitud (que representa la estimacidon de la importancia de esa caracteristica) y
direccion (signo) de su impacto en la prediccion del modelo. Las variables con valores
Shapley positivos contribuyen a que el modelo elija una determinada clase, mientras que
las variables con signo negativo contribuyen de manera negativa a la prediccion de esa

misma clase (461).

Cuando se aplica SHAP para interpretar un modelo de clasificacién, el resultado
que se obtiene es una descomposicién detallada de la predicciéon del modelo en
contribuciones aditivas de cada caracteristica. Este resultado permite identificar coémo

influye cada variable en las predicciones.

1.4.5.2 Local Interpretable Model-agnostic Explanations

La técnica LIME fue propuesta en 2016 por Marco Tulio Ribeiro, Sameer Singh y
Carlos Guestrin (453), con el objetivo de responder al “por qué” de cada predicciéony del

modelo completo.

El método LIME interpreta las predicciones de modelos individuales basandose en
la aproximacioén local del modelo en torno a una prediccién dada. Es decir, LIME se
fundamenta en generar explicaciones locales para las predicciones individuales de un

modelo.

Este proceso se lleva a cabo aproximando el comportamiento del modelo complejo
original mediante la construccion de un modelo local simplificado y facilmente
interpretable (mediante, por ejemplo, una regresion lineal) en una pequefa regidn
alrededor del ejemplo que se quiere explicar (Figura 28). Este modelo aproximado permite
entender qué caracteristicas influyen mas en la prediccion especifica de esa instancia

(453).
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Figura 28. Ilustraciéon que representa LIME de manera intuitiva (453). La funcién de decisién compleja f del
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modelo de caja negra (desconocida para LIME) esta representada por el fondo azul/rosa, que no se puede
aproximar con un modelo lineal. Las areas coloreadas representan las regiones de decisién del clasificador
binario, mostrando cémo el modelo asigna una clase a la variable dependiente segun los valores de dos
variables explicativas continuas, representadas en los ejes. Cada zona coloreada indica las combinaciones de
estos valores para las que el modelo clasifica la observacion en una de las dos clases posibles. La cruz roja en
negrita es la instancia de interés (ejemplo a predecir). LIME utiliza un conjunto de datos ligeramente
modificados alrededor del punto de interés, obtiene predicciones usando fy las pondera por la proximidad a la
instancia que se explica (representada en funcion del tamafo). La linea discontinua representa un modelo
lineal simple que se ajusta a los datos localmente pero no globalmente. El modelo simple explica el
comportamiento local del modelo de caja negra alrededor de la instancia de interés (453, 462).

Esta técnica permite la explicacion de resultados a nivel local, es decir, la
explicacién de los resultados de una instancia concreta en particular, a partir de la

informacién de otros casos similares (459).

Cuando se aplica LIME a una prediccién individual de un modelo de ML, se obtiene
un conjunto de explicaciones locales que permiten entender qué variables del conjunto de
datos influyen mas en esa prediccidon concreta. A modo de resultado, se obtiene una lista
de caracteristicas con su correspondiente peso o contribucién relativa a la prediccidn,
visualizadas generalmente en graficos (463). Estas contribuciones permiten interpretar el
impacto de variables especificas en la predicciéon, lo que es especialmente util en
contextos clinicos para justificar decisiones automatizadas basadas en datos del

paciente.
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Capitulo 1

2 CONTRIBUCIONES EXPERIMENTALES

2.1 CAPITULO 1 - Estudio de la actividad antibacteriana de la gliotoxina frente a
Staphylococcus aureus

2.1.1 ANTECEDENTES

Actualmente apenas existen evidencias cientificas sobre el empleo de la GT como
antifungico o antibiético. Como se ha descrito en la introduccién, la GT posee un amplio
espectro de actividades biolégicas que incluyen algunos efectos antibacterianos y
antivirales. También es un potente agente inmunomodulador (144) y un inductor de muerte
celular apoptética en varios tipos celulares (464). Algunos estudios in vitro demuestran que
las ROS producidas por la GT son capaces de provocar danos en el ADN (465-467). Un
estudio realizado por Nieminen et al. (468) evalud la genotoxicidad a nivel de ADN de la GT
frente a E. coli. En el ensayo de reparaciéon, la GT produjo zonas de inhibiciéon de
crecimiento bacteriano mas amplias en la cepa deficiente en reparacién de ADN que en la
competente, lo que sugiere que la GT podria provocar de alguna forma dafio en el ADN, tal

y como se ha descrito en células eucariotas.

Aungue se conoce que es muy toxica frente a células de mamifero, se conoce muy
poco sobre la respuesta de otras bacterias y hongos frente a GT. Wan-Ling et al. (168)
estudiaron la accién antibacteriana de GT frente a E. coli y S.aureus. Sus resultados
muestran la eficacia antibacteriana del compuesto frente a ambos microorganismos, pero
de manera mas efectiva frente a S. aureus, ya que la GT muestra una potente inhibicion
frente a dos cepas de S. aureus, una de ellas resistente a meticilina (ATCC29213,
concentraciéon minima inhibitoria (CMI) = 12,20 uM; R3708, CMI = 1,53 pM). Sin embargo,
se desconoce el efecto que la GT podria ejercer frente a S. aureus resistentes o con
sensibilidad reducida a otros farmacos ampliamente utilizados en clinica, como la

vancomicina.

S. aureus es una bacteria gram(+) que a menudo forma parte de la microbiota
normal del cuerpo humano (469, 470). Se trata de un patégeno oportunista que, después
de superar la barrera cutdnea, puede causar una variedad de infecciones sistémicas y
piégenas, infecciones agudas y crénicas y sindromes mediados por toxinas (471). Las
infecciones por S. aureus varian desde infecciones de la piel y los tejidos blandos hasta
neumonia necrotizante grave, endocarditis potencialmente mortal o bacteriemia en
adultos y nifos (472-475). Durante la era moderna de los antibidticos, S. aureus ha
desarrollado la capacidad de adquirir resistencia a la mayoria de los antibidticos. Las

cepas de S. aureus resistentes a meticilina (SARM) surgieron en la década de 1960 (476),
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siendo bacterias prevalentes y de gran relevancia, que actualmente se han extendido de
manera global. Se ha convertido en una de las principales causas de infecciones
bacterianas tanto nosocomiales como adquiridas en la comunidad (477). Las infecciones
por SARM se asocian con tasas de mortalidad mas altas que las infecciones causadas por
cepas de S. aureus sensibles a meticilina (SAMS) (478). El tratamiento de eleccidon actual
para el tratamiento de infecciones graves por SARM es la vancomicina, un antibidtico
glucopéptido que inhibe la biosintesis de la pared celular (479, 480). Sin embargo, en los
ultimos 20 afos han surgido aislados clinicos de S. aureus con resistencia intermedia a la
vancomicina (SARIV, CMI = 4-8 ug/mL), cuya susceptibilidad reducida a la vancomicina se
asocia con infecciones persistentes, fracaso del tratamiento y malos resultados clinicos.
Ademas, aunque con menor frecuencia, se han descrito cepas de S. aureus con resistencia

completa a la vancomicina (SARV, CMI = 16 pg/mL) (481-483).

Estos organismos resistentes a multiples farmacos plantean un desafio en el
sistema sanitario actual. Por lo tanto, es necesario desarrollar nuevas estrategias de
tratamiento para combatir las infecciones causadas por S. aureus resistente. Resulta
indispensable centrar los esfuerzos en la investigaciéon y el desarrollo de nuevos
antibidticos, o la combinaciéon de estos con tratamientos existentes para los que estan

surgiendo resistencias bacterianas.

Hipétesis: Se plantea que la GT podria tener actividad antibacteriana significativa
contra cepas de S. aureus de interés clinico por su resistencia a multiples farmacos y que,
en combinacién con farmacos utilizados actualmente en clinica, potenciaria su efecto

antibiético, permitiendo una reduccidn en las dosis necesarias para el tratamiento.

Por lo tanto, el objetivo principal de este capitulo es el estudio in vivo e in vitro de
la actividad antibacteriana de GT en monoterapiay en combinacién con otros antibiéticos
frente a S. aureus. Para llevarlo a cabo se han establecido una serie de objetivos

intermedios:

% Estudiar la susceptibilidad antimicrobiana de cepas de S. aureus sensibles y
resistentes a meticilinay con sensibilidad reducida alavancomicina, frente a la GT.

% Estudiar la sinergia antimicrobiana de la GT en combinacién con antimicrobianos
utilizados actualmente en clinica.

% Determinar la concentracion de prevenciéon de mutaciones (CPM) de todos los

antibidticos estudiados y la GT para S. aureus.
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% Desarrollar un modelo de infeccion in vivo en C. elegans, optimizando su cultivo y
sincronizacién, asi como la posterior infeccidon de larvas en estadio L4 con S.
aureus.

% Estudiar el efecto in vivo de la GT en el modelo de infeccion desarrollado en C.
elegans. Determinar la eficacia antibidticay toxicidad de la GT en monoterapiay en

combinacién con otros antibiéticos utilizados en clinica.
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2.1.2 MATERIALES Y METODOS

2.1.2.1 Cepas de Staphylococcus aureus

Las cepas SAMS ATCC 29213 y SARM/SARIV ATCC 700699 fueron proporcionadas
por el Hospital Universitario Miguel Servet (Zaragoza). Se utilizaron para estudiar el efecto
de la GT (Enzo Life Sciences, Inc., Farmingdale, NY, USA) a través de ensayos de

susceptibilidad microbiana, sinergia y un modelo de infeccion in vivo.

Elindculo bacteriano se prepard independientemente para cada experimento. Los
cultivos de S. aureus se prepararon en Luria-Bertani (LB, Sigma-Adrich, St. Louis, MO, USA),
siendo incubados durante la noche a 37 + 2 °C y agitacién a 170 revoluciones por minuto
(rpm) (Innova® 44 Incubator Shaker Series, Eppendorf SE, Germany). Se centrifugd a 1160
g durante 10 min (Beckman Coulter Allegra X-15) y se lavd con tampdn fosfato salino (PBS),

para posteriormente resuspenderlo en PBS.

La carga bacteriana requerida para cada experimento se ajustd determinando la
densidad 6ptica a 600 nm (DO600) con un espectrofotémetro (DO600 DiluPhotometer,
IMPLEN, Munich, Germany), en base a nuestra propia linea de unidades formadoras de

colonias (UFC)/mL-DO600 calculada para estas cepas.
2.1.2.2 Ensayos de susceptibilidad antimicrobiana

Se siguieron los procedimientos clinicos microbiolégicos recomendados por The
European Committee on Antimicrobial Susceptibility Testing (EUCAST) (484) y por el
Clinical and Laboratory Standards Institute (CLSI) (485) para realizar el método de difusién
en agar. Se eligié un antibidtico con eficacia antimicrobiana conocida para cada cepa
particular como control antimicrobiano. Se utilizaron estos antibiéticos contenidos en
discos comerciales (Thermo Scientific™ Oxoid™, Thermo Fisher Scientific, Waltham, MA,
EE. UU.). Para la cepa sensible a meticilina se utilizdé un control con cefoxitina (30 pg). Este
control también se utilizd, ademas de acido fusidico (10 pg), para la cepa resistente a
meticilina. En el caso de la GT, se utilizaron discos no impregnados (Suministros Clinicos
Lanau, Zaragoza, Espafia). Estos se depositaron en la placay se les afiadié 10 pg de GT
(Enzo Life Sciences, Inc.; 10 yl de una solucién a 1000 pg/ml). También se utilizaron discos
no impregnados para afadirles 10 pl de la mezcla en la que se diluye la GT (agua:metanol
1,2:1) como control para descartar el efecto del metanol sobre los microorganismos. Los

experimentos se llevaron a cabo por triplicado para cada cepa.
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Se realizé un ensayo de microdilucion en medio liquido para determinar la CMI de
GT para S. aureus ATCC 29213y ATCC 700699, por triplicado y de acuerdo con CLSI (486).
Para identificar la concentracién mas baja requerida para que un antibiético dado inhiba el
crecimiento bacteriano, se introdujo una cantidad idéntica de bacterias en pocillos de
medio liquido que contenian concentraciones progresivamente menores del farmaco. Se
realizo utilizando diluciones seriadas de GT desde 125 hasta 0,49 pg/mL en LB o Mueller-
Hinton (MH), agregando la suspension bacteriana a una concentracién final de 5x10°
UFC/mL. Dado que se encontraron resultados similares usando LB y MH, se empleé LB
para el resto de los experimentos. Las placas de microdilucién se incubaron a 37 °C
durante 24 horas. Se midié la DO630 de cada pocillo mediante un espectrofotémetro
(BioTek Synergy HT) para determinar la concentracién que exhibe inhibicién del
crecimiento de S. aureus in vitro. La CMI se determind por triplicado utilizando cloxacilina
(0,04 - 2 pg/ml), linezolid (0,13 - 8 ug/ml), acido fusidico (0,01 - 0,5 pg/ml) y vancomicina

(0,07 - 8 pyg/ml). mL) como controles antibidticos (Sigma-Aldrich).

Los resultados se analizaron estadisticamente utilizando GraphPad Prism para
Windows, (versién 5.0, GraphPad Software, San Diego, CA, EE. UU.). Los datos de
absorbancia obtenidos en cada pocillo se compararon con los controles. A cada valor de
absorbancia se resto6 el valor de DO630 obtenido en el control negativo, que solo contenia
el medio, y se calculé el porcentaje de crecimiento o viabilidad con respecto al crecimiento
en ausencia de antimicrobiano. También se realizé un analisis de varianza (ANOVA, por sus
siglas en inglés, ANalysis Of VAriance) unidireccional de los datos correspondientes a GT

respecto al control positivo.
2.1.2.3 Estudio de sinergia antimicrobiana

El efecto sinérgico de GT con farmacos antiestafilocdcicos (cloxacilina,
vancomicina, acido fusidico y linezolid) contra S. aureus se probé mediante un ensayo de
tablero de ajedrez (Figura 29). Esta prueba se utilizé para determinar el impacto sobre la
potencia de la combinacién de antibiéticos en comparacidon con sus actividades

individuales.

El ensayo de sinergia en tablero de ajedrez se realizé mediante el método de
microdilucién por triplicado, como se describié anteriormente (487). Para ello se utilizé

una matriz bidimensional de concentraciones en serie de los compuestos de prueba.
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Ensayo tablero de ajedrez Adicion de la suspension bacteriana
(5x105 UFC/mL)

2X | A 2

0,5x
0,25x
0,13x | =
0,07x -+ ;

0,04x

CMI Antimicrobiano A

FEE
RE

Incubacion overnight Espectrofotometro - DO630
37°C \
Indiferencia Sinergia Antagonismo

Crecimiento bacteriano

Figura 29. Representacion grafica de la técnica del tablero de ajedrez para el estudio de la sinergia entre dos
antimicrobianos. En la parte inferior se muestra de manera visual y a grandes rasgos, los tres resultados
posibles del estudio. CMI: Concentracion Minima Inhibitoria, DO630: Densidad éptica (DO) a 630 nm.

Se utilizaron tanto GT como antibidticos para probar la sinergia en diferentes
combinacionesy concentraciones: se inicié con dos o cuatro veces la CMI, y se prepararon
diluciones seriadas en los pocillos correspondientes, creando un gradiente de

concentraciones para cada compuesto:

% Para la cepa S. aureus ATCC 700699: GT (0,13 - 8 pg/ml) se combiné con
vancomicina (0,13 - 8 pg/ml), linezolid (0,13 - 8 pg/ml) y acido fusidico (0,01 - 0,5
pg/ml).

% Para la cepa S. aureus ATCC 29213: GT se combind con vancomicina (0,07 - 4
pg/ml), linezolid (0,13 - 8 pg/ml), acido fusidico (0,01 - 0,5 ug/ml) y cloxacilina (0,02
-1 pg/ml).

La suspension bacteriana se afiadié a una concentracion final de 5x10° UFC/mL. En
cada placa se incluyeron controles de crecimiento y de esterilidad. Las placas de
microtitulacidon se incubaron a 37 °C durante la noche antes de medir el valor de
absorbancia mediante el espectrofotémetro a DO630. El porcentaje de crecimiento

bacteriano medido en los experimentos se empleé como base para analizar el efecto de
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los farmacos. Para ello se utilizé el sofware Calcusyn (versiéon 2.1 para Windows, Biosoft:
Chou, 1996-2007), que esta disefiado para evaluar interacciones farmacoldgicas como
sinergia o antagonismo. El programa CalcuSyn se basa en el método Chou-Talalay para
combinacion de farmacos (488), que calcula el indice de combinacion (IC). EL IC es una
representacion cuantitativa de la interaccion farmacoldgica que tiene en cuenta tanto la
potencia como la forma de la curva dosis-respuesta. El IC fue generado por el software
CalcuSyn en un rango de niveles de fraccidon de células afectadas correspondientes a

distintos grados de inhibicién del crecimiento y se interpreté de acuerdo con la Tabla 7.

Tabla 7. Valores del indice combinatorio, simbolos recomendados y descripciones para clasificar el
sinergismo o el antagonismo utilizando el método Chou-Talalay.

Rango del indice de Combinacién Simbolo Descripcion

<0.1 +H+++ Sinergia muy fuerte
0.1-0.3 ++++ Sinergia fuerte

0.3-0.7 et Sinergia

0.7-0.85 ++ Sinergia moderada
0.85-0.90 + Sinergia leve

0.90-1.10 - Casi aditivo

1.10-1.20 - Antagonismo leve
1.20-1.45 -— Antagonismo moderado
1.45-3.3 -——— Antagonismo

3.3-10 -———- Antagonismo fuerte
>0 === Antagonismo muy fuerte

Fuente: CalcuSyn manual, Biosoft, 2006 (489)

Los criterios definidos mas ampliamente sugieren que el indice de combinacioén, IC

<1,=1y>1indican sinergismo, efecto aditivo y antagonismo, respectivamente.
2.1.2.4 Determinacion de la concentracidén de prevencién de mutaciones

La CPM fue descrita por Dong et al. (490) como una medicién in vitro de la
susceptibilidad a los antimicrobianos y tiene en cuenta la probabilidad de que
subpoblaciones mutantes estén presentes en poblaciones bacterianas de alta densidad.
Para analizar dicha CPM se utilizé el método descrito anteriormente (491) ligeramente

modificado.

Serealizé un método de microdilucién en placas de 96 pocillos similar al ensayo de
tablero de ajedrez para crear un gradiente de concentraciones en LB para GTyvancomicina
solas 0 en combinacion. Las concentraciones finales de los antibidticos fueron realizadas

de manera seriada desde 256 veces la CMI de vancomicinay 128 veces la CMIl de GT. Se
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afadieron a cada pocillo 50 yl de cultivo de S. aureus ATCC 700699 que contenia
aproximadamente 2x10° UFC. Se utiliz6 un control de crecimiento positivo sin

antimicrobiano y un control negativo solo con LB.

Las placas se incubaron a 37 °C durante 24 horas. A continuacién, la CPM se
registr6 como la concentracion mas baja para cada tratamiento individual y en
combinacidon que impedia el crecimiento bacteriano. El crecimiento bacteriano se evalué

sembrando cada pocillo en placas de agar LB e incubandolo a 37 °C durante 24 horas.

La determinacion del CPM para cada antimicrobiano y sus combinaciones fue la
concentraciéon mas baja que no mostré crecimiento bacteriano en ninguno de los tres

experimentos realizados.
2.1.2.5 Cultivo y sincronizacion de Caenorhabditis elegans

Se utilizaron gusanos de la cepa C. elegans SS104 para desarrollar un modelo de
infeccién in vivo. La cepa SS104 es muy Util para producir grandes poblaciones de gusanos
que carecen de una linea germinal debido a la mutacién glp-4, que impide que los gusanos
puedan generar descendencia cuando se cultivan a 25 °C (492). El mutante se obtuvo del

Caenorhabditis Genetics Centre (http://www.cbs.umn.edu/research/resources/cgc).

Los nematodos se propagaron en placas de agar con medio de crecimiento para
nematodos (NGM Lite, US Biological Life Sciences, Swampscott, MA, EE. UU.)
suplementadas con estreptomicina 100 pg/ml (Sigma-Aldrich) y kanamicina 50 pg/ml
(Sigma-Aldrich). Se cultivaron a 20 °C, utilizando E. coli OP50 (Caenorhabditis Genetics

Center) como fuente de alimento.

Por lo general, los gusanos se encuentran en diferentes etapas de desarrollo en el
cultivo. Por lo tanto, deben sincronizarse para poder utilizar una poblacién de gusanos que
estén en el mismo estadio de crecimientoy, por consiguiente, sea una cohorte homogénea
y reproducible. El proceso de sincronizacién consiste en eliminar todos los nematodos y
obtener Unicamente huevos viables. Para ello es necesario dejar crecer los gusanos
durante el tiempo suficiente como para tener una poblacién elevada de gusanos adultos
que generen una gran cantidad de huevos, como se puede observar en la figura 30 (a). Los
gusanos cultivados en placas de agar NGM se lavaron con suficiente tampon M9 (Na,HPO,,
6 g; NaCl, 5 g; KH,PO., 3 g; H,O destilada, 1 L; y 1 mlde MgSO, 1 M) para recoger todos los
gusanosydespegar los huevos de las placas de agar. La suspension de gusanos en tampon

M9 se transfirié a tubos Falcon de 15 ml. La suspensién se centrifugd (Beckman Coulter
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Allegra X-15) a 650 g durante 2 minutos. Se descarto el sobrenadante y se conservaron 2
ml de tampdn M9 con una mezcla de gusanos en diferentes estadios de crecimiento, asi
como los huevos. Mediante el método de sincronizacién, la cuticula de las larvas y los
gusanos adultos se debilita para liberar los huevos de los gusanos gravidos. Para ello, se
prepardé una solucién que contenia 600 ul de NaOH 1 My 600 ul de NaClO (lejia comercial)
y se afiadio a los gusanos. Esta mezcla se agité durante diez segundos mediante un vortex
y se tomé una alicuota para examinar los gusanos bajo un microscopio de diseccién (Leica

DMi1 u Olympus IX81).

(a) (b)

Figura 30. Fotografias reales de diferentes estados de C. elegans a través del microscopio. (a) Estado ideal de
la placa de cultivo de gusanos antes de la sincronizacién. Notese la gran cantidad de huevos. (b) Proceso de
sincronizacion. Desintegracion de la cuticula de lombrices gravidas y liberacion de los huevos de su interior.

Si los gusanos permanecieran vivos o la cuticula de la mayoria de los gusanos no
se hubiera roto, podrian ser necesarias mas repeticiones de 10 segundos agitando en el
vortex hasta un tiempo maximo de contacto de 10 min. Es posible que se necesite una
mayor concentracién de NaOH para romper la cuticula si la suspensidon contiene
demasiados gusanos. Observar los gusanos regularmente en un microscopio proporciond
la mejor informacién para saber cuando se debe detener el proceso. Se pudo observar
cémo los gusanos mas jovenes se desintegraban y los huevos de las lombrices gravidas se
liberaban cuando su cuticula se debilitabay se rompia (Figura 30 (b)). En este punto, el tubo
Falcon de 15 ml se rellené con tampon M9y se centrifugd durante 2 minutos a 650 g. Este

proceso se repitié dos veces mas para reducir la cantidad de NaOH y NaClO restantes. El
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sobrenadante del lavado M9 se descarté hasta que solo quedasen 0,5 ml con un pellet de

huevos en el fondo del tubo.

El pellet de huevos se resuspendidé y se sembré en una placa de agar NGM sin E.
coli OP50 para permitir que los huevos eclosionen y reducir las diferencias de desarrollo
en nuevas larvas debido a las diferencias en el tiempo de desarrollo de los huevos. A partir
de ese momento, las placas se incubaron a 25 °C para que los gusanos no desarrollaran
una linea germinal cuando crecieran y no fueran capaces de procrear. Se afiadié E. coli
OP50 a la placa de agar NGM 24 horas después. Como resultado de la sincronizacion, se

obtuvo un conjunto de gusanos desarrollados y envejecidos de manera similar.
2.1.2.6 Cultivo e infeccidn de larvas L4 de Caenorhabditis elegans

Las larvas L1 obtenidas mediante la sincronizacién se cultivaron a 25 °C hasta que
los gusanos se desarrollaron hasta el estadio L4. Se optimizé el método para obtener larvas
de C. elegans L4 infectadas con S. aureus mediante un ensayo en liquido, como se

describié anteriormente (493).

Se llené una placa de 94 pocillos de fondo plano de con S. aureus en medio liquido
(80 % de tampdén M9, 20 % de cultivo de S. aureus ATCC700699) y se transfirieron

aproximadamente entre 15y 20 nematodos adultos jévenes sincronizados en cada pocillo.

Elcultivode S. aureus incubado durante la noche en LB contenia aproximadamente
1x10° UFC/mL. Se centrifugd a 1160 g durante 10 min para descartar el sobrenadante y se

resuspendié en 4 mL de PBS. Este proceso fue repetido dos veces.
2.1.2.7 Ensayo de supervivencia de Caenorhabditis elegans

Se agregaron diferentes concentraciones de GT, vancomicina y combinaciones de
ambos compuestos a las placas de 96 pocillos que contenian C. elegans infectado o no
infectado para evaluar la efectividad y toxicidad de los tratamientos, respectivamente. Los
pocillos que contenian Unicamente C. elegans, E. coli OP50 y tampdén M9 se utilizaron
como controles. Las placas se incubaron a 25 °C y se controlé la supervivencia de los
gusanos cada 24 horas durante 7 dias después de la exposicidon al patégeno y al
tratamiento. Se realizaron cuatro experimentos independientes. En cada experimento, el

numero total de gusanos contados para cada grupo fue mayor o igual a 30.

La tasa de supervivencia se calculé contando el nimero de nematodos vivos que

quedaban en cada grupo en el momento correspondiente con un microscopio (Leica DMi1
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u Olympus I1X81). Distinguir los nematodos vivos de los muertos es, en esencia, un proceso
simple. Sin embargo, su ejecucién resulté considerablemente laboriosa y demandante.
Los gusanos vivos se movian constantemente y adoptaban formas redondeadas (Figura 31
(a)). Cuando los gusanos comenzaron a alimentarse de S. aureus y este comenzo a
colonizar su tracto intestinal, se pudo observar un engrosamiento y arrugamiento de la
cuticula (Figura 31 (b)). Los nematodos muertos fueron facilmente identificables, ya que

son oscuros y rigidos, y a menudo adoptan forma de angulo recto (Figura 31 (c)).

Vé

(a) (b) (©)

Figura 31. Fotografias reales de diferentes estados de C. elegans a través del microscopio. (a) Nematodos
vivos, control alimentado con E. coli OP50. Forma fisiolégica redondeada. (b) C. elegans comienza a ser
infectado por S. aureus. Forma de cuticula rugosa y color mas oscuro en el tracto intestinal. (¢) Dos gusanos
muertos, con las inconfundibles formas y angulos rectos que caracterizan la muerte de estos nematodos.

El analisis estadistico para el ensayo de supervivencia de C. elegans se realizé
utilizando curvas de Kaplan-Meier y pruebas de rango logaritmico y de Gehan-Wilcoxon
empleando el software GraphPad Prism. En este estudio fue necesario realizar
comparaciones multiples debido al hecho de que estabamos comparando varias curvas
de supervivencia a la vez. Se utilizé ANOVA unidireccional seguido de pruebas de

comparaciones post-hoc mediante la prueba de Bonferroni.
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2.1.3 RESULTADOS
2.1.3.1 Susceptibilidad antimicrobiana de Staphylococcus aureus frente a gliotoxina

2.1.3.1.1 Efecto de la gliotoxina en el crecimiento de Staphylococcus aureus

A partir del resultado de los antibiogramas, se calculd la media de los halos de
inhibicién obtenida para cada disco impregnado (Figura 32). Todos los antibiéticos
utilizados como controles produjeron un halo de inhibicién dentro del rango establecido
por EUCAST 2020 especifico para cada cepa. El halo de inhibicién de los discos que
contenian agua y metanol fue de 0 mm en todos los casos. Por lo tanto, estos resultados
muestran que el vehiculo para disolver GT no ejerce accién antimicrobiana en ninguno de

los microorganismos bajo las condiciones testadas.

(c)  Bacteria Halo de inhibicién (mm) CMI (ug/ml)

S. aureus ATCC 29213
sensible a meticilina

S. aureus ATCC 700699
resistente a meticilina y con resistencia intermedia a vancomicina

24,80£2,17 4

25,67 £1,55 2

Halo de inhibicion y CMI de GT frente a cepas SAMS y SARM/SARIV.

(d) Halo de inhibicién (mm) CMI (ug/ml)

Bacteria FOX FUS CLX VAN FUS

S. aureus ATCC 29213
sensible a meticilina

S. aureus ATCC 700699
resistente a meticilina y con resistencia intermedia a vancomicina

30 0,13 2 0,13

0 35,33+1,53 R 4 0,07

Halo de inhibicion y CMI de controles antibioticos frente a cepas SAMS y SARM/SARIV.

Figura 32. Actividad antimicrobiana de la GT frente a cepas de S. aureus sensibles a meticilina (SAMS) y
resistentes a meticilina / con resistencia intermedia a vancomicina (SARM/SARIV). (a) Antibiograma de la cepa
S. aureus ATCC 29213. (b) Antibiograma de la cepa S. aureus ATCC 700699. Un disco estéril que contiene la
solucion de metanol (MET) se coloco en la parte superior de ambas placas. El disco que contiene el control de
antibiotico se colocé en la parte izquierda de la placa: (a) cefoxitina (FOX) 30 pgy (b) acido fusidico (FUS) 10 pg.
En el lado derecho, se colocé el disco impregnado con GT (10 pg). En el caso de la cepa resistente de S. aureus
(b), se colocé un cuarto disco en la parte inferior de la placa, que contenia 30 pg de FOX. n = 3. (c¢) Tabla que
contiene la media * la desviacion estandar (SD) del halo de inhibicidon de crecimiento (diametro en mm), asi
como la concentracion minima inhibitoria (CMI) (ug/ml) de GT. (d) Tabla que muestra la media = SD del halo de
inhibicién de crecimiento (diametro en mm), asi como la CMI (ug/ml) de los antibidticos control para cada cepa:
cloxacilina (CLX), vancomicina (VAN) y FUS. n = 3.
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En los antibiogramas se observaron claramente halos de inhibicion alrededor de
los discos que contenian GT, indicando que el compuesto es capaz de afectar
negativamente al crecimiento de estas cepas. Es importante recalcar el efecto de
inhibiciéon del crecimiento de GT sobre la cepa resistente, donde el halo de inhibicién

(25,67 = 1,55) fue superior al halo obtenido con la cepa sensible (24,80 = 2,17).

2.1.3.1.2 Concentracion minima inhibitoria de gliotoxina y antibidticos frente a
Staphylococcus aureus

En la figura 32 (c) se muestran los valores obtenidos para la CMI de GT en las dos
cepas de S. aureus. El valor de la CMI de la cepa SARM/SARIV (2 pg/ml) fue menor que el
valor de la CMI para la cepa SAMS (4 pg/ml), lo cual corrobora los resultados de los
antibiogramas, donde el halo de inhibicion de la cepa SARM fue mayor que el de la cepa

SAMS para las mismas condiciones del experimento.

Como se muestra en la figura 32 - d, todos los antimicrobianos utilizados como
control parala cepa S. aureus ATCC 29132 dieron como resultado una CMI que concuerda
con elrango establecido por EUCAST (Routine and extended internal quality control for MIC
determination and disk diffusion as recommended by EUCAST, version 10.0, 2020,

http://www.eucast.org). En cuanto a la cepa S. aureus ATCC 700699, la susceptibilidad

obtenida con los antibiéticos utilizados como controles, corroboré que es una cepa SARM

(mostroé resistencia a la cloxacilina) y SARIV (CMI = 4 pg/ml frente a vancomicina).

2.1.3.2 Sinergia antimicrobiana de gliotoxina en combinacién con farmacos
antiestafilococicos

Como se muestran en las figuras 33 y 34, varias de las combinaciones de GT y
antibidticos probadas fueron sinérgicas, siendo superior a la que presentan los

compuestos de manera individual.

Para la cepa SAMS, los resultados muestran actividad sinérgica significativa de GT
con todos los antibidticos testados excepto con cloxacilina (Figura 33). En el caso de la
combinacidén con vancomicina, se observé una disminucidn drastica en el porcentaje de
crecimiento paratodas las combinaciones, resultando en una sinergia fuerte o muy fuerte.
En las combinaciones testadas de GT con linezolid, la reduccién del porcentaje de
crecimiento se observdé en menor medida, pero nuevamente, todas las concentraciones
probadas mostraron efectos sinérgicos, desde casi aditivos hasta sinergia muy fuerte,
siendo la mejor combinacién %2 CMI| de GT (2 pg/ml) en conjunto con linezolid en

concentraciones de 0,13 a 2 pg/ml.
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Figura 33. Resultados del ensayo de sinergia in vitro para la cepa SAMS ATCC 29213. El efecto de gliotoxina
(GT) y los diferentes antibiéticos en monoterapia o en combinacion se testé contra S. aureus. (a) Combinacion
de GTy cloxacilina (CLX). (b) Combinacién de GTy vancomicina (VAN). (c) Combinacién de GTy linezolid (LZD).
(d) Combinacion de GTy acido fusidico (FUS). En cada panel se muestra la concentracién de cada compuesto
y la media = desviacién estandar (SD) del porcentaje del crecimiento bacteriano. Los simbolos corresponden
alos diferentes niveles de sinergia calculados utilizando el software CalcuSyn: (+) Casi aditivo, (+) Sinergia leve,
(++) Sinergia moderada, (+++) Sinergia, (++++) Sinergia fuerte, and (+++++) Sinergia muy fuerte. CMl de GT =4
pg/mlpara S. aureus ATCC 29213.n=3.

La GT combinada con acido fusidico mostro sinergia cuando se usaron 0,07 pg/ml
de acido fusidico con 1y 2 pg/ml de GT. También mostré sinergia al combinar 2 pg/ml de
GT con 0,01 pg/ml de acido fusidico, donde se vio una gran reduccion en el porcentaje de

crecimiento. Cabe destacar que una concentracién tan baja de acido fusidico por si solo
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mostré alrededor del 30% de inhibicién del crecimiento. Finalmente, 2 pg/ml de GT

combinada con 0,02y 0,04 pg/mlde acido fusidico mostré una fuerte sinergia.
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Figura 34. Resultados del ensayo de sinergia in vitro para la cepa SARM/SARIV ATCC 700699. El efecto de
gliotoxina (GT) y los diferentes antibidticos en monoterapia o en combinacion se testé contra S. aureus. (a)
Combinacién de GT y vancomicina (VAN). (b) Combinacién de GT y linezolid (LZD). (c) Combinacién de GT y
acido fusidico (FUS). En cada panel se muestra la concentracion de cada compuesto y la media + desviacion
estandar (SD) del porcentaje del crecimiento bacteriano. Los simbolos corresponden a los diferentes niveles
de sinergia calculados utilizando el software CalcuSyn: (++) Sinergia moderada, (+++) Sinergia, (++++) Sinergia
fuerte, and (+++++) Sinergia muy fuerte. CMIl de GT = 2 pyg/ml para S. aureus ATCC 700699. n = 3.

Respecto a la cepa SARM/SARIV, se demostraron los efectos sinérgicos de GT en
combinacion con vancomicina, linezolid y acido fusidico (Figura 34). En este caso, el acido
fusidico a 0,04 pg/ml mostro sinergia al combinarlo con GT a una concentracién 2 de la
CMI para esta cepa (1 pg/ml). La GT a 1 pg/ml present6 sinergia moderada al combinarla
con 1 pg/ml de linezolid y sinergia cuando se combiné con 2 pg/ml (que es la CMI de
linezolid para esta cepa). Para la cepa SARM/SARIV, la combinacién de compuestos con el
mayor efecto sinérgico fue GT + vancomicina. Se observé sinergia al combinar 0,5 pg/ml de

vancomicina con 1 pg/ml de GT, aunque el porcentaje de crecimiento excedié el 20%. A
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mayores concentraciones de vancomicina, se observo una sinergia muy fuerte y una gran
reduccién en el porcentaje de crecimiento, combinando 1 pg/ml de GT con 1 pg/ml de

vancomicinay también combinando 0,5-1 pg/ml de GT con 2 pg/ml de vancomicina.

2.1.3.3 Concentracion de prevencion de mutaciones de gliotoxina y vancomicina
solas o en combinacién frente a Staphylococcus aureus

A continuacion, se determind la CPM de GT y vancomicina tanto individualmente
como en combinacién. Estos experimentos se llevaron a cabo utilizando S. aureus ATCC
700699, GT y vancomicina, debido a que GT ha demostrado ser un compuesto
antiestafilocécico frente a estas cepas resistentes a meticilina y con resistencia
intermedia a vancomicina y muestra sinergia en combinaciéon con vancomicina. Cabe
destacar que el estudio de cepas SARM y SARIV es muy relevante para el ambito clinicoy

farmacéutico.

Todas las determinaciones de la CPM se realizaron por triplicado y los resultados
obtenidos fueron idénticos. La Tabla 8 muestra las CPMs de los antimicrobianos

individualmente y en combinacién con vancomicina frente a la cepa SARM/SARIV.

Tabla 8. Concentracién de prevencion de mutaciones obtenida para GT, vancomicina y la combinacion de
ambas frente a S. aureus ATCC 700699. n = 3.

Monoterapia Combinacién
Vancomicina 64 0 32
Gliotoxina 0 256 2

Concentracion de Prevencion de Mutaciones (pg/ml)

La CPM de vancomicina se redujo a la mitad cuando se combind con una

concentracion muy baja de GT, especificamente la CMI de GT para esta cepa (2 yg/ml).

2.1.3.4 Eficacia antibidtica in vivo de gliotoxina como monoterapiay en combinacion
con vancomicina frente a Staphylococcus aureus en un modelo de
Caenorhabditis elegans

La eficacia antibiética de GT como monoterapia y en combinacién con
vancomicina frente a SARM se evalud utilizando un modelo de infeccién en C. elegans. Los
tratamientos seleccionados para este estudio de supervivencia fueron aquellos que

obtuvieron resultados de actividad sinérgica en los experimentos in vitro con SARM.

El método de sincronizaciéon se optimizé para obtener un elevado numero de
nematodos en el mismo estadio de desarrollo para realizar el ensayo de supervivencia.

Para este propdsito, se utilizaron placas de cultivo que contenian una gran concentracién
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de gusanos gravidos y huevos. El mejor resultado se obtuvo cuando se sincronizaron 2
placas, distribuyendo el buffer M9 con los gusanos en varios tubos Falcon de 15 ml, de
manera que, una vez centrifugados, éstos contenian un pellet de 3 mm aproximadamente.
La adiciéon de la solucion de lejia y NaOH a este pellet es suficiente si el tiempo de

exposicién es controlado.

Se observé una reduccidn significativa en el ratio de supervivencia de C. elegans
infectados con SARM, utilizando ensayos en liquido (Figura 35) y obteniendo
aproximadamente un 40% de supervivencia. En cambio, se observé mayor supervivencia
cuando se utilizaron los tratamientos de GT y vancomicina, tanto en monoterapia como en

combinacioén.
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Figura 35. Curvas de supervivencia el ensayo in vivo del modelo de infeccion con SARM en Caenorhabditis
elegans, que fue tratado con GT, vancomicina y combinaciones de ambas. El porcentaje de supervivencia de
los nematodos se representa por cada tratamiento y para el control infectado cada 24h durante 7 dias. (a)
Resultados del tratamiento en monoterapia de %2 CMI de vancomicina, ¥4 CMIl de GTy la combinacion de ambas
concentraciones. (b) Resultados del tratamiento en monoterapia con % CMI de vancomicina, 2CMlde GTy la
combinacion de estas dos concentraciones. *, **, *** Diferencias significativas (p < 0,05; 0,01; 0,001,
respectivamente). n =4.
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Las curvas de supervivencia se obtuvieron utilizando el programa GraphPad Prism
(Figura 35). Se observé que el efecto sinérgico visto in vivo para dos de las combinaciones
produjo un mayor porcentaje de supervivencia de los nematodos comparado con el efecto
de los antimicrobianos en monoterapia. La combinacion de 2 CMI de vancomicina (2
pg/ml) con ¥4 CMI de GT (0,5 pg/ml) resultd en un 74,55% de supervivencia de los gusanos,
siendo 58,58% para GT y 52,11% para vancomicina a las mismas concentraciones en
monoterapia. Por otro lado, la combinacién de % CMI de vancomicina (1 pg/ml) con %2 CMI
de GT (1 pg/ml) resultdé en 74,80% de supervivencia de los nematodos. Las mismas
concentraciones en monoterapia dieron como resultado un 59,60% de supervivencia para
GT y un 51,79% para vancomicina. El analisis estadistico del estudio de supervivencia
reveld que los resultados fueron estadisticamente significativos cuando comparamos la
combinacién de GT + vancomicina con el control infectado y con el efecto observado a la

misma concentracién de vancomicina en monoterapia.

El efecto toxico de la GT y la vancomicina individualmente o en combinacién se
estudié también en C. elegans con las mismas concentraciones que han sido testadas en

el modelo de infeccién (Figura 36).
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Figura 36. Test de toxicidad en C. elegans no infectados y tratados con GT, vancomicinay combinaciones de
ambas. El porcentaje de supervivencia de los nematodos se representa para cada tratamiento y para el control
no infectado cada 24h durante 7 dias. Resultados de los tratamientos en monoterapia de %2 CMIl vancomicina,
Y2 CMI de GT, ¥4 CMI vancomicina, %4 CMI de GT y sus combinaciones. *, Diferencias significativas (p < 0,05)
respecto al control no infectado. n=4.

El porcentaje de supervivencia para la vancomicina fue del 93,00 %y 94,74 % para
2y 1 pyg/ml, respectivamente. En cuanto a la GT en monoterapia, la supervivencia se vio
ligeramente disminuida, 85,22 %y 88,98 % para 1y 0,5 pg/ml, respectivamente. aunque no
fue significativamente diferente de los resultados de vancomicina. Ademas, respecto a las

combinaciones, se mostré un 89,74 % de supervivencia para 2 pyg/ml de vancomicina + 0,5
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pg/mlde GT. Adicionalmente, el 86,87 % de los nematodos sobrevivieron en el caso de la
combinacion de 1 pg/ml de vancomicina con 1 pg/ml de GT. Por consiguiente, estos
resultados indican que la GT podria mostrar un leve efecto téxico en las concentraciones
testadas, aunque este efecto no es significativamente diferente del observado para la

vancomicina.
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2.1.4 DISCUSION

S. aureus es uno de los principales causantes de infecciones de la piel y tejidos
blandos en todos los grupos de edad. También existe evidencia de un aumento en las
infecciones por cepas SARM adquiridas en la comunidad (SARM-AC) en todo el mundo
(494). El manejo de las infecciones causadas por SARM-AC pueden ser un reto debido a la
resistencia a los antibidticos. Por lo tanto, es necesario estudiar nuevos antibiéticos, tanto
en monoterapia como en combinacidon con tratamientos existentes, con el fin de poder

abordar eficazmente estas infecciones.

Desde su descubrimiento, la GT ha despertado interés en la comunidad cientifica
con el objetivo de explotar sus actividades antimicrobianas. Ha sido testada frente a
diferentes patdégenos, como virus, hongos y bacterias (104, 468, 495, 496). Nuestros
hallazgos muestran la actividad antimicrobiana de GT contra cepas de S. aureus, tanto
sensibles a meticilina como resistentes a meticilina con susceptibilidad reducida a
vancomicina (es decir, cepas SARM/SARIV). En cuanto a la cepa SAMS, el Unico estudio
realizado con la misma cepa encontrado en la literatura (168) resulté en una CMI| = 3,98
pg/ml, unvalor practicamente equivalente al nuestro (CMI =4). Algunos investigadores han
estudiado el efecto de la GT contra diferentes cepas de SARM, obteniendo un rango de CMI
entre 0,5-4 ug/ml (168, 497, 498), confirmando la validez de los resultados que obtuvimos
en este estudio para la cepa SARM ATCC 700699 (CMI = 2 ug/ml). Es importante destacar
que nuestros resultados proporcionan observaciones novedosas y amplian los analisis
anteriores al mostrar que la GT presenta actividad no solo contra SARM, sino también

contra una cepa SARM/SARIV.

La frecuencia del uso de vancomicina como el principal fd&rmaco para tratar las
infecciones por SARM es una consecuencia directa de la propagacién mundial de clones
de SARM resistentes a multiples farmacos durante las ultimas décadas. Este aumento de
la presidn selectiva ha dado lugar a la aparicién de aislados de SARM con susceptibilidad
reducida a lavancomicinay, mas recientemente, a la aparicidon de cepas SARIV con un alto
nivel de resistencia a antibiéticos (499). En la mayoria de los casos, las cepas SARIV han
surgido en pacientes con infecciones por SARM sometidos a tratamientos prolongados con
vancomicina, lo cual a menudo ha resultado en un fracaso del tratamiento (500-503).
Actualmente, se ha informado de un gran nimero de cepas clinicas de S. aureus con

susceptibilidad reducida a la vancomicina, incluidas las cepas SARIV heterorresistentes
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(subpoblaciones resistentes entre la poblacidn bacteriana total de la cepa, que pueden

seleccionarse mediante tratamiento) (504).

Por todas estas razones, la cepa que seleccionamos para los ensayos de este
estudio fue una cepa SARM/SARIV, ATCC 700699. Los resultados obtenidos son
novedosos, ya que no existe evidencia cientifica que determine el efecto de la GT para las
cepas SARIV. Aunque los determinantes moleculares de la resistencia no estan
completamente determinados, esta claro que la adquisicién secuencial de mutaciones
puntuales puede conducir a la resistencia (502). En este estudio demostramos que la
combinaciéon de GT con vancomicina disminuye su CPM (concentracién minima que inhibe
el crecimiento del mutante bacteriano mas resistente generado en un solo paso
mutacional), reduciendo asi la concentracién mas baja del farmaco requerida para
bloquear el crecimiento de la célula menos susceptible presente en poblaciones

bacterianas de alta densidad.

Para pacientes con infecciones recurrentes por SARM, se debe considerar la
minimizacién de la exposicidn a vancomicina para prevenir la aparicion de una infeccién
por SARIV. Las alternativas podrian ser el desbridamiento agresivo (eliminaciéon exhaustiva
de tejido necrético, infectado o desvitalizado de la herida) o la administraciéon de
antimicrobianos no glicopeptidicos, cuando sea apropiado (501). Por lo tanto, se podria
argumentar que una terapia combinada que utilice una concentracion mas baja de
vancomicina puede ser apropiada en un intento de evitar la seleccién de mutantes
resistentes en infecciones graves por S. aureus. La vancomicina administrada en dosis
adecuadas junto con otros agentes activos alin puede presentar una opcién relativamente
segura para el tratamiento de pacientes con infecciones por SARM una vez que el aislado
clinico se haya probado adecuadamente (502). Ademas de disminuir el riesgo de la
aparicidon de resistencias asociadas al uso prolongado o a altas dosis de antibiéticos,
también se podrian disminuir los efectos secundarios en los pacientes al administrar una

dosis reducida de dichos farmacos.

Se estudid el efecto sinérgico de la combinacién de GT con diferentes antibidticos
empleados en clinica para el tratamiento de infecciones por S. aureus. Los resultados in
vitro muestran que la GT es capaz de potenciar el efecto de estos farmacos, permitiendo
reducir la concentracion a la que son eficaces para las cepas SAMS y SARM/SARIV. Los
resultados son especialmente alentadores cuando se combina GT con vancomicina, ya

que se obtiene un potente efecto sinérgico al reducir la concentracion de vancomicina a la
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mitad o incluso a un cuarto de la CMI, obteniendo un potente efecto antibidtico. Los
resultados in vivo del modelo de infeccion en C. elegans validan los hallazgos in vitro y
demuestran el efecto potenciador de la GT cuando se combina con vancomicina, lo que da
como resultado un efecto antibidtico significativamente superior cuando se combinan
ciertas concentraciones. El mecanismo de este efecto sinérgico es actualmente
desconocido y requerirda pruebas experimentales adicionales. Se ha descubierto que
varias dianas de S. aureus son afectadas por la vancomicina, alterando la sintesis de la
pared celular, la permeabilidad y la sintesis de ARN, y se han propuesto diferentes
mutaciones en genes involucrados en estos procesos como mediadores de la resistencia
(499). Se ha descubierto que la GT se une directamente a los residuos Cys de las proteinas,
modificando su funcién tanto en células eucariotas como procariotas. Ademas, las ROS
inducidas por la GT pueden afectar a las proteinas, los lipidos y el ADN. Por lo tanto, es
posible que el efecto de la GT sobre estas moléculas module la resistencia a la
vancomicina en S. aureus y, por tanto, promueva un efecto sinérgico entre ambos
antimicrobianos. Sin embargo, esta es una hipdtesis que requerira validacion

experimental.

La GT, en las concentraciones estudiadas, apenas es téxica para C. elegans. Sin
embargo, dado que se ha demostrado que la GT es téxica para diferentes tipos de células
de mamiferos (161), se requiere un estudio toxicolégico detallado que involucre células de
la piel (el tejido principal donde ocurren infecciones graves por S. aureus resistente (494)),
asi como modelos in vivo de mamiferos. Se necesitaran mas estudios para respaldar la
viabilidad de la aplicacién clinica de las dosis efectivas mas bajas de GT combinadas con
vancomicina. Ademas, podria ser importante considerar el desarrollo de formas
farmacéuticas que no atraviesen la capa cdrnea de la epidermis o que tengan poca
capacidad de penetraciény, por otro lado, el uso de vehiculos para la administracion de
farmacos dirigidos al sitio de accidn especifico, y asi reducir la entrada de GT en la

circulacion sistémica.

Ala espera de resolver estas posibles limitaciones para el futuro desarrollo clinico,
nuestros resultados muestran que la GT presenta actividad antimicrobiana in vitro e in vivo
contra una cepa SARM/SARIV clinicamente relevante. Cabe destacar que su capacidad
para mejorar sinérgicamente el efecto de la vancomicina presenta perspectivas
prometedoras para el desarrollo de nuevos farmacos que ayuden en el tratamiento de
cepas resistentes a los medicamentos y reduzcan la aparicién de cepas resistentes a la

vancomicina.
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Capitulo 2

2.2 CAPITULO 2 - Estudio de la produccién de gliotoxina y bismetilgliotoxina por
diferentes especies fungicas y su utilidad como biomarcador en aspergilosis
invasiva

2.2.1 ANTECEDENTES

Como se ha descrito anteriormente, la GT es un metabolito secundario fungico
capaz de generar un impacto en la salud y la agricultura, por lo que resulta relevante
estudiar qué especies de hongos son capaces de producirla. Actualmente existe una gran
controversia sobre la produccion de GT en diferentes especies fungicas (136, 139-142). De
las diversas secciones de Aspergillus, se ha demostrado que solo las asociadas con
aspergilosis como A. fumigati, A. terreus, A. flavus y A. niger, son productoras de GT (139,
179). Mas del 90% de los aislados en un estudio de casos de Al en centros de cdncer de
atencion terciaria fueron productores de GT (179). Ademas, la cantidad de GT producida
por A. fumigatus es sustancialmente mayor que la cantidad producida por otras especies
menos frecuentes de Aspergillus patdgenas, incluidos A. terreus y A. flavus (139, 179).
Ademas de Aspergillus spp., también se ha sugerido que varias especies de hongos
sintetizan GT, como T. lignorum (135), T. virens (136), P. obscurum (136), G. fimbriatum
(116) y C. albicans (137), aunque cual de ellos es capaz de producirlo en diferentes

condiciones es un tema controvertido.

Como muchos otros metabolitos secundarios producidos por hongos, las enzimas
que sintetizan la GT estan codificadas en un grupo de genes. Como se ha expuesto en la
introduccion, gliP es uno de los genes mas relevantes en la produccion de GT, ya que
codifica una NRPS responsable del primer paso en la biosintesis de GT (120) y las cepas

deficientes en gliP no son capaces de producirla (121).

Hipétesis: Aunque los clusteres de genes implicados en la sintesis y regulacidn de
GT varian entre especies de hongos en términos de numero de genes, sintenia y
disposicidn, existen similitudes conservadas que sugieren una homologia funcional entre
ellos. Se puede esperar que las NRPS con alta homologia de secuencia sean ortologas a
GliP y realicen funciones biosintéticas similares o idénticas. Asumiendo esta homologia,
es probable que las enzimas auxiliares codificadas en los genes del cluster conserven

tanto su secuencia como su funcidn en cuanto a la produccidn de micotoxinas.

Algunos de estos hongos son los causantes de graves infecciones que representan
una complicacion preocupante en pacientes inmunocomprometidos. En ausencia de
sintomas especificos de la enfermedad, es importante establecer nuevos indicadores

biolégicos que se puedan utilizar durante la profilaxis activa contra el hongo (505). En los
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ultimos anos se han producido avances significativos en el diagndstico de Al en pacientes
hematoldgicos. La Al se clasifica de acuerdo con los criterios EORTC/MSC en las
categorias de enfermedad probada, probable o posible, en base a factores del
hospedador, criterios clinicos y criterios micoldgicos (67). En las ultimas décadas, se han
desarrollado varias técnicas de diagnodstico serologico y molecular para detectar la
presencia de infeccion por Aspergillus spp. (506). Algunos de los biomarcadores utilizados
son GM (componente de la pared celular de hongos del género Aspergillus liberado durante
su crecimiento), BDG (componente de la pared de los hongos), ademads de la PCR para
detectar la presencia de Aspergillus (71) o algunos marcadores en fase de estudio como
CMV (la infeccién causada por este virus supone un factor de riesgo para padecer Al (507,
508)). Sin embargo, su precisién es limitada y por el momento no existe un método
diagndstico temprano y preciso. Debido a la elevada morbimortalidad de la Al, es
fundamental concentrar los esfuerzos en su diagndstico precoz, especialmente en

pacientes inmunocomprometidos.

La bmGT (metabolito inactivo de la GT) ha demostrado ser un biomarcador estable
para la Al, siendo posible detectarla y cuantificarla mediante cromatografia en capa fina
de alto rendimiento (HPTLC, del inglés, high-performance thin layer chromatography) con
una alta sensibilidad y especificidad (148). Aunque ambos compuestos se pueden detectar
en cultivos del hongo, solo la bmGT es estable en sangre completa, lo que indica que puede
ser un mejor biomarcador para la deteccion in vivo. De hecho, en algunos casos, la bmGT
se ha detectado antes de que se obtuviera evidencia micoldgica de infecciéon (148). Sin
embargo, el uso de bmGT como biomarcador podria presentar algunas limitaciones,
principalmente debido a la falta de un protocolo universalmente aceptado para su
cuantificacion, los costes y disponibilidad de la tecnologia para ello, la sensibilidad del
método de deteccién y el impacto que el tratamiento profildctico podria ejercer en la

liberacion del compuesto.

De la misma manera, los biomarcadores utilizados actualmente en clinica como
GM o BDG también presentan limitaciones, puesto que exhiben FPs y FNs con asiduidad
debido a diversas situaciones, entre ellas, los tratamientos administrados, infecciones

concomitantes o factores clinicos de los pacientes (69, 76-79, 509).

Por otro lado, se ha demostrado que los niveles de IL-8 estan significativamente

aumentados en sueros de pacientes que padecen aspergilosis pulmonar invasiva (510-
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512), lo que resalta su potencial como biomarcador para el diagndstico y monitorizacion

de esta enfermedad.

Habitualmente, se recopilan grandes cantidades de datos durante el tratamiento
de pacientes hematoldgicos de alto riesgo y estos datos pueden ser utilizados de manera
combinada para realizar prondsticos mas precisos del diagnéstico de Al. Algunos
investigadores han utilizado técnicas de ML como arboles de decision para crear modelos

predictivos del riesgo de padecer Al (513, 514).

Hipétesis: Debido a su simplicidad y sensibilidad, una tecnologia de cuantificacion
de bmGT basada en HPTLC podria implementarse en los laboratorios clinicos para ayudar
en el diagndstico de Al. Tanto bmGT como IL-8 podrian ser unos biomarcadores utiles en
combinacidn con otros marcadores utilizados actualmente en clinica para el diagndstico

temprano de esta infeccidn fungica potencialmente mortal.

Por consiguiente, el objetivo principal de este capitulo es el analisis de la
produccion de GTy bmGT en diversas especies fungicas, asi como la aplicacion de bmGT
junto con otros biomarcadores utilizados actualmente en clinica (GM, BDG) o en fase de
estudio (CMV) para el diagnodstico de Al en pacientes hematolégicos. Para desarrollar este

objetivo, se han establecido una serie de objetivos intermedios:

“ Aplicar estrategias bioinformaticas para la busqueda y estudio de las estructuras
proteicas mas similares al cluster gli, en concreto, al gliP de A. fumigatus, en varias
especies de hongos de interés clinico.

“ Llevar a cabo un estudio filogenético con las secuencias de las proteinas
homoélogas.

“ Analizar y cuantificar la produccion de GT y bmGT en varias cepas fungicas en
cultivos in vitro.

“ Detectar y cuantificar bmGT en suero de pacientes mediante su extraccién y
posterior andlisis en HPTLC. Ademas, detectar y cuantificar IL-8 en esos mismos
sueros.

“ Procesar y unificar los datos clinicos y analiticos disponibles para obtener un
conjunto de datos adecuado y consistente que permita un analisis riguroso.

“ Realizar un anélisis exploratorio y estadistico de los datos: En base a ello, analizar

la capacidad de los biomarcadores estudiados para predecir el diagndstico de Al.
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2.2.2 MATERIALES Y METODOS

2.2.2.1 Analisis de la produccion de gliotoxina y bismetilgliotoxina en diferentes
especies fungicas

2.2.2.1.1 Estudio bioinformatico

2.2.2.1.1.1 Basqueda de proteinas homoélogas de Af293 GliP de Aspergillus fumigatus
en otras especies

La busqueda de genes y proteinas homoélogas de GliP, una NRPS de A. fumigatus
Af293, en otras especies relacionadas se realizéd utilizando las herramientas de
alineamiento de secuencias en linea BLASTn y BLASTp (515) (Basic Local Alignment Search

Tool, https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi, consultado el: 26 de marzo de 2020).

La seleccidon de las posibles proteinas homélogas de GliP en otras especies se
definié por el query coverage > 90 % (porcentaje de la longitud total de la secuencia de
consulta que esta alineada con una secuencia en la base de datos) y la identidad de la
secuencia de aminoéacidos > 35 % (porcentaje de residuos que son exactamente iguales
entre las secuencias dentro de la region alineada). Después de la busqueda, se eligieron
22 secuencias homodlogas de GliP pertenecientes a diferentes especies de hongos. Se
realizé6 un alineamiento de secuencias multiples con las secuencias seleccionadas
utilizando Clustal Omega (http://www.clustal.org, consultado el: 26 de marzo de 2020).
Esta herramienta en linea utiliza arboles guia y técnicas de perfil-perfil basadas en modelos
probabilisticos Hidden Markov Models (HMM) para comparar perfiles de secuencias,

generando asi alineamientos entre tres 0 mas secuencias (516).

Para comprender facilmente los resultados, los alineamientos de secuencias se
visualizaron con el software Jalview (517). Este software pudo mostrar graficamente los

residuos y regiones conservadas entre los diferentes NRPS seleccionados.

2.2.2.1.1.2 Analisis filogenético

Los analisis filogenéticos facilitan la comprension de los roles funcionales de los
dominios conservados en las secuencias. En este estudio se analizaron las proteinas

previamente seleccionadas por ser similares al NRPS de A. fumigatus Af293.

Se desarrolloé un arbol filogenético utilizando el software Molecular Evolutionary
Genetics Analysis across computing platforms (MEGA X) (518). Este analisis involucré 22
secuencias de aminoacidos. Hubo un total de 2379 posiciones (longitud total del
alineamiento incluyendo espacios insertados) en el conjunto de datos final. Se seleccioné

el método de maxima verosimilitud y el modelo Le_Gascuel_2008 (519) para inferir la
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historia evolutiva. Se midié la bondad de ajuste de varios modelos a nuestros datos y
finalmente se eligid el modelo Le_Gascuel_2008 en funcidn de los valores del criterio de
informacién bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés, Bayesian information criterion) (520)
y el criterio de informacién de Akaike (AIC, por sus siglas en inglés, Akaike information
criterion) (521). Se utilizé una distribucion Gamma discreta para modelizar las diferencias
en las tasas evolutivas entre sitios (+G, parametro = 1,6080). El modelo de variacién de la

tasa permitié que algunos sitios fueran evolutivamente invariables ([+], 5,76 %).

El software MEGA X elaboré un arbol inicial obtenido automaticamente al aplicar
los algoritmos Neighbor-Join y BioNJ a una matriz de distancias por pares calculada
utilizando el modelo Jones-Taylor-Thornton (JTT). Después, se realizé una busqueda
heuristica y se selecciond la topologia que presentaba la mayor verosimilitud (log-
likelihood mas alto), que con mayor probabilidad representaba correctamente las

relaciones evolutivas.

Una de las pruebas mas utilizadas para medir la fiabilidad de un arbolinferido es la
prueba bootstrap de Felsenstein (522), que se evalla utilizando la ténica de remuestreo de
Efron (523). Este método bootstrap se realizé con 100 réplicas. Los valores bootstrap en
cadaclado indican cuantas veces de cada 100 (en nuestro caso) se encuentran los mismos
taxones agrupados al repetir la reconstruccién filogenética en un conjunto de datos
remuestreados. En general, si el valor bootstrap para una rama interior dada fue del 95 % o

superior, entonces la topologia en esa rama se considerd correcta (524).

2.2.2.1.2 Analisis y cuantificacion de la produccién de gliotoxinay
bismetilgliotoxina por diferentes cepas flingicas in vitro

2.2.2.1.2.1 Cepas fungicas y condiciones de cultivo

A. fumigatus 1631562 y A. lentulus 353 fueron cedidos por el servicio de
microbiologia del hospital Miguel Servet. A. fumigatus B5223 y P. expansum MD-8 fueron
proporcionados por J. A. Sugui y A. R Ballester, respectivamente. A. pseudofischeri CBS
404.67, A. fischeri CBS 420.96, A. turcosus CBS 140371, Rhizodiscina lignyota CBS 133067,
Trichoderma parareesei CBS 125925, Colletotrichum fructicola CBS 120005, Penicillium
flavigenum CBS 110407, Trichoderma harzianum CBS 226.95, Trichoderma reesei CBS
383.78, Penicilliopsis zonata CBS 506.65, Trichoderma virens CBS 249.59 y Elsinoe
ampelina CBS 208.25 se adquirieron en el Centro de Biodiversidad Fungica (CBS) de los

Paises Bajos.
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Las cepas de hongos se cultivaron en agar de glucosa Sabouraud con 50 mg/L de
cloranfenicol (Merk, Darmstadt, Alemania) durante 7 dias en diferentes condiciones para
cadaespecie con el fin de producir una cantidad significativa de conidios como se describe
en la tabla 9. Las esporas se recolectaron con un hisopo impregnado con Tween-20
(Thermo-Fischer, Waltham, MA, EE. UU.) y se resuspendieron en agua esterilizada. Las
suspensiones de conidios se ajustaron a 2 McFarland y se vertié 1 mL de esta suspension
en matraces de cultivo celular que contenian 9 mL de medio Czapek-Dox (Thermo-Fischer,
Waltham, MA, EE. UU.) 0 9 mL de medio Roswell Park Memorial Institute 1640 (RPMI 1640)
con 20 mM de acido 4-(2-hidroxietil)-1-piperazinaetanosulfénico (HEPES) y sin NaHCO;
(Merk, Darmstadt, Alemania). Se cultivaron durante 4 dias a 37 °C. Después de 4 dias, los
sobrenadantes se filtraron con filtros de 0,22 pm y se almacenaron a -20 °C hasta su uso
posterior. Si una especie, como A. lentulus o E. ampelina, no podia esporular en el tiempo
o medio indicados, se cortaba un pequefio trozo de micelio de 1 x 1 cm de la placa de agar
y se insertaba en matraces de cultivo celular.

Tabla 9. Condiciones de cultivo utilizadas para las cepas estudiadas. Si no se especifica, las cepas se

cultivaron en la oscuridad. Las condiciones del cultivo en liquido fueron las mismas para el medio RPMI 1640y
el medio Czapek-Dox. TA: temperatura ambiente.

Cepa fungica Condiciones de cultivo sélido Condiciones de cultivo liquido
A. fumigatus B5233 37°C 37°C
A. fumigatus 1631562 37°C 37°C
A. fischeri CBS 420.96 37°C 37°C
A. lentulus 353 37°C 37°C
A. turcosus CBS 140371 37°C 37°C
A. pseudofischeri CBS 404.67 37°C 37°C
P. flavigenum CBS 110407 30°C 30°C
P. expansum MD-8 30°C 30°C
B. victoriae CBS 174.57 30°C 30°C
E. ampelina CBS 208.25 30°C 30°C
C. cylindrospora CBS 449.70 30°C 30°C
C. fructicola CBS 120005 30°C 30°C
T. virens CBS 249.59 TA, luz TA, luz
P. zonata CBS 506.65 TA, luz TA, luz
T. reesei CBS 383.78 TA, luz TA, luz
R. ligniota CBS 133067 30°C 30°C
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Cepa fungica Condiciones de cultivo sélido Condiciones de cultivo liquido

T. harzianum CBS 226.95 TA, luz TA, luz

T. parareesei CBS 125925 TA, luz TA, luz
2.2.2.1.2.2 Extraccion quimica de gliotoxina y bismetilgliotoxina

Se anadieron 3 ml del sobrenadante del cultivo fungico a 10 ml de diclorometano
(DCM) en un frasco de vidrio de 20 mly se agit6é en un vortex durante 30 segundos. La fase
organica que contenia las toxinas se transfirid a otro frasco y se evapord bajo flujo de
nitrégeno. El residuo sélido se disolvié en 1 mlde DCMy se evaporé en un vial de vidrio de
2 ml bajo flujo de nitrégeno nuevamente. Finalmente, el residuo sélido se disolvié en 55 %

de agua MiliQ y 45 % de metanol para su posterior analisis y cuantificacién.

2.2.2.1.2.3 Analisis y cuantificacion mediante HPLC

Se utilizé cromatografia liquida de alta eficacia (HPLC, delinglés, High Performance
Liquid Chromatography, Alliance e2695, Waters, Milford, MA, EE. UU.) para la
cuantificacién de GTy bmGT en extractos de cultivo como se describié anteriormente (139,
178, 179, 525). Se utilizé una columna C-18 (XBridge® C18 3.5 um 4.6 x 100 mm Column,
Waters). Se ajustd la temperatura a 30 °C. El analisis HPLC de las muestras se realizd
utilizando una elucion de gradiente con aguay metanol: 0-10 min: 55% de agua; 10-11 min:
40% de agua; 11-20 min: 40% de agua; 20-22 min: 55% de agua. La velocidad de flujo se
establecio en 0,8 mL/miny el volumen de inyecciéon fue de 10 pL. Se utilizé un detector de
sefal ultravioleta/visible (2489 UV/Vis Detector, Waters), monitorizando la absorbancia a
273 nm. El tiempo de retencién fue de 8,1 minutos para la GT y de 10,2 minutos para la
bmGT (Anexo 1 - Figura S1 - A). Se obtuvieron curvas estandar para los patrones de toxinas
que oscilaban entre 0,1y 35 pg/mL (Anexo 1 - Figura S1 - B, C). Como control positivo, se
utilizé un estandar de GTy bmGT extraido de medio RPMI o Czapek-Dox. La recuperacién
total dependié de la concentracién inicial, alcanzando hasta un 72% y un 91% de
recuperacion de GT y bmGT, respectivamente. El limite de deteccidn de la técnica fue de

16,7 ng/mL tanto para GT como para bmGT.

2.2.2.2 Estudio de la combinacidn de bismetilgliotoxina con otros biomarcadores para
el diagnéstico de aspergilosis invasiva en pacientes hematologicos

2.2.2.2.1 Pacientes ydiseiio del estudio

Se incluyeron en el estudio pacientes hematolégicos ingresados o atendidos en el

Hospital Universitario Miguel Servet (Zaragoza). Se seleccionaron aquellos a quienes, por
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su riesgo de desarrollar Al, se les solicité deteccion de GM entre enero de 2019y diciembre
de 2022. Se reclutaron si cumplian los criterios de inclusion: enfermedad subyacente
(neoplasia hematoldgica u oncoldgica y receptores de trasplante de drgano soélido) o
factores del hospedador segun los criterios EORTC/MSG (neutropenia durante mas de 10
dias, trasplante alogénico de células madre, uso prolongado de corticosteroides,

tratamiento con inmunosupresores de células T) (67).

Los médicos desconocian los resultados de bmGT e IL-8. El estudio siguié un
protocolo doble ciego donde los investigadores involucrados en el analisis de bmGT e IL-8
fueron diferentes de los involucrados en la revision de la historia clinica. La recoleccion de
datos fue retrospectiva; si la historia clinica no estaba disponible, los pacientes fueron
excluidos de la investigacion. El estudio fue aprobado por el Comité de Etica de la
Investigacion de la Comunidad Auténoma de Aragdén (CEICA) con la referencia P112/0041.
Se siguieron los estandares para el informe de precision diagnéstica (STARD, del inglés,

STAndards for the Reporting of Diagnostic accuracy) (526).

2.2.2.2.2 Detecciony cuantificacion de biomarcadores en suero de pacientes

La deteccidn y cuantificacion de biomarcadores utilizados actualmente en clinica
para el diagndstico de Al se llevd a cabo en el hospital de manera rutinaria. Se realizaron
multitud de analisis para cada uno de los pacientes incluidos en el estudio. La deteccidén
de GM se realizd6 mediante el kit Platelia®Aspergillus (Bio-Rad) y las muestras se
consideraron positivas cuando el indice de lectura fue igual o superior a 0,5. El analisis de
BDG se realizdé con el kit B-Glucan Test (Fujifilm, Wako), considerando un resultado
negativo si el resultado fue menor o igual que 2,672 pg/ml, positivo si fue mayor que 11
pg/ml e indeterminado entre ambos valores. También se llevaron a cabo inmunoensayos
para la determinacién cuantitativa de anticuerpos IgG contra CMV (utilizando el kit Elecsys
® CMV IgG, Roche), considerando negativos los resultados por debajo de 0,9 Ul/ml,
positivos los resultados por encima de 1,1 Ul/ml e indeterminado entre ambos valores.
Ademas, se realizaron PCR en tiempo real para la deteccidn de especies de Aspergillus
(con el kit AspID, IMMY MDx), nombrado como PCRASP en este estudio. El personal del
hospital conservé congeladas muestras de esos mismos sueros para proporcionarnoslas

con el objetivo de cuantificar la bmGT e IL-8 en nuestros laboratorios.

De la misma manera, se cuantificé bmGT e IL-8 en diversos sueros de cada uno de
los pacientes. El procedimiento para la deteccidon y cuantificacion de bmGT

(esquematizado en la figura 37) se realizé mediante HPTLC como describieron Domingo et
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al. (148). Se siguieron los protocolos previamente establecidos en nuestro laboratorio,
optimizados para maximizar la estabilidad de la toxinay su porcentaje de recuperacion en

sueros congelados.

b

S/

Elucién

*

Paciente susceptible

de padecer Aspergilosis
Invasiva Extraccién de la muestra

Densitometria
Inyeccion de barrido Cuantificacion de bmGT

Figura 37. Protocolo utilizado para la deteccidn y cuantificacion de bmGT en muestras de sueros de pacientes
susceptibles de padecer Al.

La bmGT se extrajo de las muestras afnadiendo 1 ml de DCM a 280 pl de suero. Se
agité cada muestra para posteriormente dejarla reposar hasta que se apreciasen dos fases
claramente diferenciadas. La fase organica (donde se encuentra el analito diluido) se
evapord en corriente de N,, y posteriormente se adicionaron 100 ul de DCM. Las muestras
preparadas se inyectaron sobre placas de gel de silice de HPTLC (Merck KGaA, Darmstadt,
Alemania) utilizando un aplicador de muestras Linomat IV con pulverizador de banda
(Camag, Muttenz, Suiza), realizando bandas de 4 mm. La separacién se realizé con la
mezcla tetrahidrofurano/7-heptano/acetonitrilo (29:20:1 (v/v/v)), eluyendo durante 25 min
en una camara de desarrollo horizontal (Camag). Se utilizé densitometria de barrido UV
para la determinacién de bmGT (TLC Scanner 3, Camag; A = 280 y 367 nm; barrido lineal).
Los datos del area de pico se recopilaron, mostraron y almacenaron utilizando el software
winCATS (Planar Chromatography Manager, version 1.4.3.6336). Cualquier resultado de
bmGT por encima del limite de deteccién establecido en nuestro laboratorio para la

técnica (0,0357 pg/ml) se considerd positivo (148, 527).

Se utilizé espectrometria de masas por electrospray de infusién directa con un
sistema MDS SCIEX 3200 Q TRAP LC/MS/MS (Applied Biosystems, Foster City, CA, EE. UU.)
para confirmar la identidad de los picos observados de bmGT. Para ello, previamente se
empled una interfaz TLC-MS (CAMAG® TLC-MS Interface 2, Suiza) y metanol como

disolvente para extraer cada pico detectado del gel de silice de la placa de HPTLC.

Por otro lado, se utilizé el kit Human IL-8 Uncoated ELISA (Invitrogen) para

cuantificar IL-8 en las mismas muestras de suero.
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2.2.2.2.3 Analisis de datos mediante técnicas estadisticas y machine learning

Este estudio se desarrolld utilizando principalmente el lenguaje R con la versién
“4.3.0 (2023-04-21 ucrt) -- Already Tomorrow”, plataforma “x86_64-w64-mingw32/x64 (64-
bit)” (528) en Windows 10 x64 (build 19043). Se utilizé el entorno de desarrollo RStudio,
version 2022.12.0+353. Se eligi6 el lenguaje de programacién R, de codigo abierto, porque
es uno de los que mas se aplican en las investigaciones cientificas y ciencia de datos, ya
que es efectivo para el andlisis de datos estadisticos y graficos, y es potente para realizar
modelizacidon. En cuanto al entorno de desarrollo RStudio, es un programa de interfaz
amigable que permite a los usuarios mayor facilidad en cada una de las tareas de
programacion, asi como el analisis de los datos. Los principales paquetes utilizados, asi

como las funciones mas empleadas se detallan en el anexo 2 - Tabla S1.

Retrospectivamente, se obtuvieron los resultados de todos los biomarcadores
analizados entre enero de 2019 y diciembre de 2022 en el hospital. Se desarrolld un
algoritmo para seleccionar aquellos analisis comprendidos entre la fecha de ingreso y de

alta para cada uno de los pacientes incluidos en el estudio.

Ademas de los resultados de los biomarcadores, se incluyeron en el estudio datos
demograficos y clinicos de los pacientes, asi como informacion del ingreso, profilaxis,

tratamientos y diagnéstico clinico.

Uno de los pasos mas criticos de este estudio fue conseguir conjuntos de datos
utiles en un formato apropiado para su analisis. Se trata de la parte mas costosa y ardua
del tratamiento de datos, que ocup6 una gran parte del tiempo de trabajo, al tratarse de
datos reales generados por distintas fuentes. Esta fase fue un punto clave para poder
trabajar en los pasos posteriores. Fue necesario realizar una limpieza exhaustiva, ya que
los datos proporcionados no presentaban un formato uniforme, y muchos de ellos estaban
registrados en formato “comentario” sin ningun tipo de criterio que los unificase para
poder automatizar los procesos. Se homogeneizaron los datos en cuanto a formato (para
obtener columnas con variables numéricas, booleanas o categéricas con todos o casi
todos los datos completos), eliminando observaciones que no interesaban (como los
comentarios de los clinicos o variables que estaban incompletas o vacias para la mayoria
de los pacientes) y almacenando las mas utiles para el estudio (por ser informacién

relevante y estar completa para todos o la mayoria de los casos).

Se utilizaron diferentes metodologias de visualizacién de datos, asi como pruebas

estadisticas para evaluar las diferencias de las variables demograficas y clinicas entre los
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grupos de diagndstico. Se utilizo la prueba de Kruskal-Wallis en el caso de las variables
continuas y Chi-cuadrado o Fisher para las variables categéricas (dependiendo de si las
frecuencias esperadas eran mayores o menores de 5, respectivamente). En cuanto a los
resultados de los biomarcadores, se realizaron pruebas de proporciones mediante Chi-
cuadrado en el caso de las variables cualitativas. También se realizaron analisis de
correlacién entre las variables cuantitativas, utilizando Spearman por la naturaleza no

paramétrica de los datos.

Posteriormente, se procedio a evaluar la capacidad diagndstica de los diferentes
biomarcadores (GM, BDG, CMV, bmGT e IL-8) de manera independiente mediante curvas
Caracteristica Operativa del Receptor (ROC, deliinglés, Receiver Operating Characteristic).
Se calculo el drea bajo la curva (AUC, del inglés, Area Under the Curve), su error estandary
su intervalo de confianza del 95 % (IC 95 %), el valor p, la sensibilidad, la especificidad, los
valores predictivos positivo y negativo (VPP, VPN). El valor de corte (cut off en inglés) para
cada biomarcador se calculé mediante el indice de Youden (529, 530), maximizando la

sensibilidad y especificidad para distinguir entre los grupos.

Como los criterios EORTC/MSG incluyen GM dentro de la definicién de IA probable,
esto introduce un sesgo para la comparacion directa con bmGT. Del mismo modo que
describieron previamente Barnes et al. (531) y Vidal-Garcia et al. (527), resolvimos este
problema mediante dos estrategias diferentes: Primero, modificando los criterios
EORTC/MSG para excluir el GM de la definicion y tomando como casos probables aquellos
con PCR positiva para Aspergillus spp. (nombrado como EORTC-GM) y segundo,
anadiendo bmGT a los criterios EORTC/MSG, dando el mismo valor a bmGT que a GM
(nombrado como EORTC+BMGT).

Una vez estudiada la capacidad diagndstica de los biomarcadores por separado,
se estudié su capacidad en combinacién bajo los diferentes umbrales de diagndstico. Se
utilizé RL para combinar todas las variables y calcular los resultados de AUC, su error

estandar e IC 95%, asi como el valor p, la sensibilidad, especificidad, VPP y VPN.

Por ultimo, se utilizaron técnicas de ML para desarrollar arboles de decisién
simples mediante la combinacién de las variables que mejor resultado ofrecieron en la RL,
afiadiendo o no los resultados de PCRASP. Se utilizé el algoritmo C5.0 (532), que elige las
variables para cada nodo del arbol en funcién de su capacidad de diferenciacion entre las
clases objetivo. Este algoritmo utiliza un criterio de ganancia de informacién de forma

recursiva, midiendo la reduccidon de incertidumbre en la clasificacién de los datos al
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dividirlos segun cada variable. También incluye un proceso de poda o pruning para
simplificar el arbol, eliminando los nodos que no contribuyen significativamente a la
precision general, reduciendo asi el riesgo de sobreajuste (overfitting) y mejorando su
capacidad de generalizacion (425, 533). Los arboles se entrenaron con el 80% de los datos
y se testaron con el 20% restante, obteniendo las matrices de confusién y diferentes
métricas que evalian el comportamiento de los algoritmos en los datos de prueba:
exactitud (accuracy en inglés), exactitud balanceada, valor p (que evalla la diferencia entre
la accuracyy el porcentaje de datos que corresponden a la clase mas numerosa), AUROC,

Kappa, indice F1, sensibilidad, especificidad, VPP y VPN.

En todo el estudio se utilizé un nivel de significancia a = 0,05, por lo que se

consideraron estadisticamente significativos valores p < 0,05.
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2.2.3 RESULTADOS

2.2.3.1 Produccion de gliotoxina y bismetilgliotoxina en diferentes cepas flngicas
2.2.3.1.1 Estudio bioinformatico

2.2.3.1.1.1 Busqueda de proteinas homdlogas de GliP de Aspergillus fumigatus Af293

en otras especies

Alrededor de un tercio de las especies obtenidas mediante BLAST pertenecieron a
la seccién Fumigati. También se encontraron dos cepas de Penicillium, cuatro cepas del
género Trichoderma, asi como otras especies menos comunes como

Coleophoma or Colletotrichum.

Se puede esperar que los NRPS con alta homologia de secuencia sean ort6logos a
GliP y realicen funciones biosintéticas similares, o incluso las mismas que GliP.
Asumiendo homologia, también es probable que las secuencias y funciones del resto de

las enzimas auxiliares codificadas en los genes del cluster estén conservadas.

En este estudio, hemos seleccionado manualmente 20 NRPS de diferentes
especies con un grado relativamente alto de similitud (query coverage > 90 %, identidad de

secuencia de aminoacidos > 35 % y valor e = 0).

Como se muestra en latabla 10, los mejores resultados de BLAST para la blsqueda
de la proteina gliP de A. fumigatus Af293 resultaron ser gliPs de otras cepas de A. fumigatus,

lo que valida nuestro enfoque.

Los siguientes resultados con mayor puntuacidon fueron obtenidos por otras
especies de la seccidn Fumigati, como A. fischerii, A. turcosus, A. novofumigatus o A.
lentulus, entre otras. Se espera que estos NRPS pertenecientes a especies de la seccion
Fumigati sean ortologos de GliP de A. fumigatus debido a la alta proximidad genética entre
ellos. Cabe senalar que no se obtuvieron especies de Aspergillus que no fueran de la
seccion Fumigati al utilizar BLAST, lo que sugiere que solo las especies de la seccion
Fumigatipodrian ser capaces de producir GT. De hecho, los mejores resultados BLAST para
A. terreus (seccién Terrei) y A. flavus (seccién Flavi) son respectivamente AtaP y AclP, unas

proteinas NRPS cuya identidad es inferior al 35% (datos no mostrados).

Tabla 10. 21 mejores resultados de BLAST para la proteina GliP de A. fumigatus Af293. Las entradas se ordenan
por puntuacion, aunque también se muestran el query coverage, la identidad y el valor esperado E (paréametro
que describe la cantidad de resultados que se pueden “esperar” ver por casualidad al buscar en una base de
datos de un tamano determinado). Estos resultados son el propio A. fumigatus Af293 y otros A. fumigatus,
varias secciones de Fumigati como A. fischerii, A. novofumigatus o A. turcosus, 4 especies de Trichoderma, 2
especies de Penicillium y otras especies menos relacionadas de géneros como Coleophoma, Bipolaris o
Rhizodiscinia, entre otros.
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Cepa flngica Locus Tag Acceso Puntuacion Covgr:;: %) VaElor Ide;:;i)dad
Aspergillus fumigatus Af293 AFUA_6G09660 EAL88817 4396 100 0.0 100.00
Aspergillus fumigatus A1163 AFUB_075710 EDP49541 4386 100 0.0 99.77
Aspergillus fischerii NRRL 181 NFIA_055350 XP_001258083 4152 100 0.0 94.75
Aspergillus lentulus IFM 54703 ALT_0509 GAQO03188 4101 100 0.0 93.13
Aspergillus novofumigatus IBT 16806 P174DRAFT_511160 XP_024683983 4012 100 0.0 92.06
Aspergillus udagawae IFM 46973 AUD_6972 GAO88012 3920 100 0.0 89.30
Aspergillus turcosus HMR AF 1038 CFD26_102651 RLL93873 3896 100 0.0 88.42
Aspergillus thermomutatus HMR Af 39 CDV56_101444 XP_026610442 3779 100 0.0 87.07
Penicillium flavigenum IBT 14082 PENFLA_c013G03821 OQE22222 2652 99 0.0 60.95
Penicillium expansum MD-8 PEX2_011780 XP_016603809 2644 99 0.0 61.24
Bipolaris victoriae FI3 COCVIDRAFT_32734 EUN32662 1969 95 0.0 47.29
Elsinoe ampelina CECT 20119 BDZ85DRAFT_305103 KAF2219165 1712 99 0.0 44.93
Coleophoma cylindrospora BP6252 BP6252_07505 RDW70942 1642 95 0.0 44.21
Colletotrichum fructicola CGMCC3.17371 CGMCC3_g11493 KAE9572546.1 1640 94 0.0 44.00
Colletotrichum asianum ICMP 18580 GQ607_003908 KAF0328883 1627 94 0.0 44.09
Trichoderma virens Gv29-8 TRIVIDRAFT_78708 EHK22005 1621 94 0.0 43.99
Torrubiella hemipterigena BCC 1449 VHEMI02393 CEJ82322 1718 94 0.0 41.43
Penicilliopsis zonata CBS 506.65 ASPZODRAFT_160119 0JJ45943.1 1481 96 0.0 42.54
Trichoderma reesei QM6a TRIREDRAFT_24586 EGR52474.1 1461 98 0.0 39.94
Rhizodiscina lignyota CBS 133067 NA57DRAFT_81988 KAF2092841 1461 98 0.0 39.34
Trichoderma harzianum TR274 Cl102_1861 PKK53446 1453 99 0.0 38.55
Trichoderma parareesei CBS 125925 A9Z42_0047170 OTA04143 1433 99 0.0 39.13

Sin embargo, en las cepas que no pertenecen a la seccidén Fumigati de Aspergillus,
la identidad de secuencia disminuyé al 60-35 %, aunque aun se conservaron altos
porcentajes de query coverage. Por otro lado, las tres especies de Penicillium lograron sus
mejores resultados de identidad de alrededor del 60%. Entre los resultados de BLAST con
peor puntuacién, cabe mencionar el GliP Gv29-8 de T. virens, que posee un 44% de

identidad.

El alineamiento multiple de secuencias de las 22 NRPS realizado mediante Clustal
Omega vy visualizado por Jalview permitié determinar los fragmentos de secuencia o
aminoacidos conservados entre todas las secuencias. El andlisis visual de los
alineamientos mostré que la mayoria de las regiones conservadas se encontraron en las

secuencias de los dominios de adenilacion (Figura 38).
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Figura 38. Alineamiento de las secuencias proteicas de (a) los primeros dominios de adenilacion
pertenecientes a los NRPS fungicos estudiados y (b) los segundos dominios de adenilacién de los mismos
NRPS. Las barras de color marrén a amarillo debajo de cada residuo representan el grado de conservaciony la
calidad de cada posicién. Las barras amarillas expresan un alto grado de conservacion, mientras que las barras
marrones indican una baja conservacion.

2.2.3.1.1.2 Arbol filogenético

El arbol filogenético se construyd a partir de las secuencias similares a GliP de A.
fumigatus Af293. Se selecciond el arbol con mayor verosimilitud (log-likelihood = 52146,32)
(Figura 39). En la mayoria de los casos, cepas pertenecientes a la misma especie fungica
se agruparon en el mismo clado. El ejemplo mas claro fue el del género Aspergillus,

localizado en la parte superior del arbol filogenético.
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Figura 39. Arbol filogenético inferido mediante el software MEGA X. La historia evolutiva estd compuesta por
22 secuencias de aminoacidos similares a GliP de A. fumigatus Af293. El arbol esta dibujado a escala, con
longitudes de ramas medidas en numero de sustituciones por sitio (junto a las ramas). Los valores bootstrap
se indican mediante el niumero subrayado junto a cada clado. Este nimero indica el porcentaje de arboles que
realizaron la misma agrupacién en los mismos clados del total de arboles creados mediante el método
bootstrap (utilizando 100 remuestreos).

Elvalor bootstrap del clado que engloba a todos los taxones de Aspergillus tuvo un
valor de 100. Este hecho indica que las 100 veces que se realizé el algoritmo de inferencia
del arbol, estas secuencias fueron clasificadas en el mismo clado. Por lo tanto, la topologia
de esta rama fue altamente reproducible dando un alto valor de confianza. De igual

manera, las proteinas que fueron seleccionadas para estudiar las cepas de Penicillium,
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han sido clasificadas en el mismo clado con un valor bootstrap de 100. A su vez, estas
proteinas provienen del mismo ancestro comun que las del género Aspergillus, con un
valor bootstrap de 100. Este resultado sugiere alta similitud entre las secuencias de estas

proteinas.

La longitud de la rama entre las cepas de A. fumigatus fue de 0, lo que significa que
no hay sustitucion por sitio de una proteina a otra. Entre las cepas de A. fumigatusy el resto
de las especies del género Aspergillus encontramos distancias pequefias (minima 0,00,
maxima 0,15). Por otro lado, entre las cepas de Penicillium la distancia es ligeramente
mayor (0,16), mostrando mas diferencias evolutivas entre ellas. Ademas, la distancia
genética entre el clado de Aspergillus y el de Penicillium es de 0,65, lo que demuestra

diferencias entre estas proteinas.

En su mayoria, las cepas del género Trichoderma también se agruparon con un
mismo ancestro comun, pero en este caso las distancias evolutivas fueron mayores, por
lo que se pudo deducir que estas proteinas presentan mas diferencias entre ellas y
respecto al género Aspergillus. Generalmente, el resto de las cepas pertenecientes a la

misma especie también han sido agrupadas por el algoritmo, como Colletotrichum.

Los valores bootstrap para la mayoria de los clados generados fueron 100 o

préximos a 100, demostrando una alta fiabilidad del arbol creado.

2.2.3.1.2 Analisisy cuantificacion de la produccidon de gliotoxina y bismetilgliotoxina

por varias cepas fungicas

Para comprobar la validez del enfoque in silico, se analiz6 mediante HPLC la
presenciade GTy bmGT (que deriva de la dimetilaciéon de GT) en sobrenadantes de cultivos
fungicos de especies de hongos seleccionadas utilizando el previo estudio bioinformatico.
Como se muestra en la tabla 11, la produccién de GTy bmGT se encontré principalmente
en laseccion Fumigati, excepto paraA. lentulus. Aparte de la seccidén Fumigati, solo la cepa
T. virens fue capaz de sintetizar GT y bmGT. Para todas estas cepas, se detectaron las
toxinas en las especies cultivadas tanto en medio Czapek-Dox como en RPMI. Bajo las
condiciones utilizadas en este estudio, el resto de las especies analizadas no fueron
capaces de producir GT o bmGT. Las concentraciones de GT y bmGT obtenidas de los
sobrenadantes de cultivo variaron de 0,085 a 11,067 pg/mL y de 0,222 a 11,131 pg/mL

respectivamente.
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Tabla 11. Diferentes concentraciones de GT y bmGT obtenidas en sobrenadantes de cultivo de los hongos
estudiados. Las cepas fungicas se cultivaron tanto en medio Czapek-Dox como en medio RPMI 1640. Se
cuantificaron las concentraciones de las toxinas mediante HPLC. Las concentraciones se expresan en pg/mL
+ SD o ND si no se detectan. n= 3.

Czapek-Dox RPMI 1640
Cepa fungica
GT (ug/mL) bmGT (pg/mL) GT (pug/mL) bmGT (pug/mL)
A. fumigatus B5233 11.067 +14.286 2.595 + 3.225 8.373+2.663 11.131+15.538
A. fumigatus 1631562 3.913+4.278 0.845 +0.805 4.154 +7.442 0.519+0.052
A. fischeri CBS 420.96 0.135+0.077 0.222 +£0.206 0.062 0.311+0.108
A. lentulus 353 ND ND ND ND
A. turcosus CBS 140371 0.085 +0.0539 1.215+0.884 0.491 +0.585 1.795+1.732
A. pseudofischeri CBS 404.67 0.840 +0.028 0.518 £0.297 0.295 +0.092 0.253+0.226
P. flavigenum CBS 110407 ND ND ND ND
P. expansum MD-8 ND ND ND ND
E. ampelina CBS 208.25 ND ND ND ND
C. cylindrospora CBS 449.70 ND ND ND ND
C. fructicola CBS 120005 ND ND ND ND
T. virens CBS 249.59 0.840+0.824 0.518 £1.762 0.330+0.178 2.417 £1.697
P. zonata CBS 506.65 ND ND ND ND
T. reesei CBS 383.78 ND ND ND ND
R. ligniota CBS 133067 ND ND ND ND
T. harzianum CBS 226.95 ND ND ND ND
T. parareesei CBS 125925 ND ND ND ND

2.2.3.2 Utilidad de la combinacion de bismetilgliotoxina con otros biomarcadores para

el diagnéstico de aspergilosis invasiva en pacientes hematolégicos

En total, se analizaron datos de 140 pacientes, de los cuales, 6 fueron pacientes
hospitalizados en 2 episodios diferentes, por lo que se decidié incluirlos como
independientes, obteniendo un total de 146 registros. De estos 146 episodios de
pacientes, un 69,9% (n =102) obtuvieron un diagndéstico negativo para Al, un 17,8% (n = 26)
Al posibley un 12.3% (n = 18) Al probable (Figura 40-A). En la figura 40-B y 40-C también se
muestra la distribucion de factores clinicos y enfermedades subyacentes,
respectivamente, en la cohorte de pacientes del estudio. Los factores clinicos mas
frecuentes fueron la neutropeniay el tratamiento con inmunosupresores. Por otro lado, las
enfermedades subyacentes mas prevalentes fueron la leucemia mieloide aguda y el
linfoma para los tres grupos de estudio. En el caso de los pacientes con Al negativa o

posible, el mieloma se sitla como la tercera enfermedad subyacente mas predominante.
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Sin embargo, para los pacientes con Al probable, la tercera enfermedad subyacente mas

recurrente es la leucemia linfoblastica aguda.
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Figura 40. Visualizacion del conjunto de datos. (A) Diagrama sectorial que representa el porcentaje de
pacientes segun su diagndstico de Al en nuestro conjunto de datos. (B) Nube de palabras que representa la
frecuencia de los factores clinicos de los pacientes. El tamafo de cada palabra es proporcional al nimero de
pacientes que presentan dicho factor clinico. (C) Grafico de barras circular que muestra la distribucion de
enfermedades subyacentes entre los pacientes del estudio. Cada barra representa un tipo de enfermedad
subyacente, y su longitud refleja la cantidad de pacientes que padecen esa enfermedad. El circulo esta dividido
en tres secciones, correspondientes a las tres clases de diagndstico de Al presentes en nuestros datos:

negativo, posible y probable.
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Las comparaciones entre los tres grupos de diagndstico en base a sus

caracteristicas demograficas y clinicas se muestran en la tabla 12.

Tabla 12. Caracteristicas demogréaficas y clinicas de los pacientes involucrados en el estudio seguin su
diagnodstico. Se muestra la mediana y rango intercuartilico (IQR, del inglés, Interquartile Range) para la edad, y
el nimero de pacientes (n) y porcentaje respecto al total de pacientes para el resto de las variables. También
se muestra el valor p, resultante de la comparacion entre grupos mediante Kruskal-Wallis para la variable
continuay, en el caso de las variables categdricas, resultante del analisis mediante Chi-cuadrado o Fisher si
las frecuencias son mayores o menores que 5, respectivamente. Se consideraron estadisticamente
significativos valores p < 0,05.

Negativo Posible Probable Valor p
(n=102) (n=26) (n=18)
Edad, mediana afios (IQR) 61,5+16,5 62,5 £ 23,25 65+ 15,25 0,286
Sexo, n (%) 0,452
Femenino 43 (29,5%) 9 (6,2%) 5(3,4%)
Masculino 59 (40,4%) 17 (11,6%) 13 (8,9%)
Factores clinicos, n (%) 0,384
Allo-SCT 23 (15,8%) 2 (1,4%) 1(0,7%)
Auto SCT 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Corticosteroides 3(2,1%) 0 (0%) 0 (0%)
Inmunodeficiencia 4(2,7%) 3(2,1%) 0 (0%)
Inmunosupresores 28 (19,2%) 6 (4,1%) 8 (5,5%)
Neutropenia 36 (24,7%) 14 (9,6%) 9 (6,2%)
Ninguno 6 (4,1%) 1(0,7%) 0 (0%)
Otros 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Enfermedad subyacente, n (%) 0,534
Anemia drepanocitica 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Aplasia medular 1(0,7%) 1(0,7%) 0 (0%)
Leucemia 0 (0%) 0 (0%) 1(0,7%)
Leucemia linfoblastica aguda 6 (4,1%) 1(0,7%) 4 (2,7%)
Leucemia linfoide cronica 4(2,7%) 2 (1,4%) 0 (0%)
Leucemia mieloide aguda 34 (23,3%) 12 (8,2%) 6 (4,1%)
Leucemia mieloide cronica 3(2,1%) 2 (1,4%) 1(0,7%)
Linfohistiocitosis 0 (0%) 0 (0%) 1(0,7%)
Linfoma 29 (19,9%) 5 (3,4%) 3(2,1%)
Linfoma de Burkitt 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Macroglobulinemia Waldestrom 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Mielofibrosis 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Mieloma 16 (11%) 3(2,1%) 2 (1,4%)
Ninguno 2 (1,4%) 0 (0%) 0 (0%)
Otros 2 (1,4%) 0 (0%) 0 (0%)
TIP 1(0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Fiebre, n (%) 0,035
Fiebre 71 (48,6%) 24 (16,4%) 15 (10,3%)
No Fiebre 31 (21,2%) 2 (1,4%) 3(2,1%)
Candidiasis posible, n (%) 1
No 97 (66,4%) 25 (17,1%) 17 (11,6%)
Si 5(3,4%) 1(0,7%) 1(0,7%)
COVID-19, n (%) 0,705
Negativo 94 (64,4%) 25 (17,1%) 16 (11%)
Positivo 8 (5,5%) 1(0,7%) 2 (1,4%)

No se encontraron diferencias significativas entre los grupos de diagndstico,

excepto en la presencia de fiebre (p < 0.05). Se realizé una comparacién post-hoc mediante
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Fisher, donde los valores p ajustados no resultaron significativos para ninguna de las
combinaciones (Negativo Vs Posible, valor p = 0,067; Negativo Vs Probable, valor p =0,819;

Posible Vs Probable, valor p = 1).

Las terapias farmacoldgicas administradas a los pacientes, tanto en profilaxis
como en tratamiento, fueron diferentes y personalizadas en base a las condiciones de
cada paciente. Los antifungicos mas utilizados, tanto individualmente como en
combinacion, fueron anfotericina (12 pacientes en profilaxis y 29 en tratamiento),
fluconazol (7 pacientes en profilaxis y 10 en tratamiento), voriconazol (7 pacientes en
profilaxis y 10 en tratamiento) y posaconazol (6 pacientes en profilaxis y 9 en tratamiento).
Otros antimicoticos utilizados fueron isavuconazol, caspofungina y micafungina. Cabe
destacar la gran cantidad de pacientes con diagndstico negativo para Al que fueron
tratados farmacoldégicamente con antifingicos (Figura 41) tanto en profilaxis (n =7) como
en tratamiento (n = 16) o incluso con ambos (n = 7). En total, a un 29,4% de los pacientes

que fueron diagnosticados como Al negativa se les administraron farmacos antiflngicos.

Al Negativo

72

| Al Negativo
|| Al Negativo..Tratamiento
|| Profilaxis
|| Profilaxis..Al Negativo
|__| Profilaxis..Al Negativo..Tratamiento
7 16 Profilaxis..Tratamiento
7 || Tratamiento

Profilaxis

]

Al Negativo
4 13 Profilaxis
Tratamiento

Tratamiento

Figura 41. Diagrama de Venn. Representa el nimero de pacientes diagnosticados como Al negativa que
recibieron una intervencion farmacolégica mediante profilaxis y/o tratamiento con antifungicos.

Respecto a los biomarcadores utilizados actualmente en clinica para evaluar el
diagndstico y progreso de la Al (PCRASP, GM, BDG y CMV), se obtuvieron 4045 instancias

en total. Es decir, hubo 4045 mediciones individuales de estos biomarcadores entre todos
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los pacientes durante sus respectivos episodios. Con esta informacién, se crearon
variables de interés para cada biomarcador y cada paciente, como el valor del primer
resultado, el valor del primer resultado positivo, el valor maximo y la media de todos los
resultados durante su episodio. Se siguio el mismo procedimiento para los resultados de

la cuantificacion de bmGT e IL-8.

Se estudio el porcentaje de pacientes que dieron al menos un resultado positivo de
PCRASP, GM, BDG, CMVy bmGT durante su episodio (Figura 42). Cabe destacar que en los
casos de GM y bmGT todos los pacientes tuvieron al menos un suero analizado. Sin
embargo, existen numerosos pacientes diagnosticados como Al negativa a los que no se
les realizaron analisis PCRASP (29%) ni BDG (16%). En el caso de CMV, hubo un gran

porcentaje de pacientes no analizados.

EL56% de los pacientes diagnosticados como probables, el 19% de los clasificados
como posibles, y solo el 1% de los negativos obtuvieron al menos un resultado positivo en
PCRASP. Este patrén creciente segun el grado de diagndéstico se observa también en los
resultados de BDG, donde el 11% de los pacientes negativos, el 15% de los posibles y el
44% de los probables para Al dieron al menos un resultado positivo. Del mismo modo, en
los resultados de CMV, los porcentajes de pacientes que obtuvieron al menos un positivo
fueron 21%, 27% y 33%, respectivamente. En cuanto al GM, un 6% de pacientes negativos
dieron como resultado al menos un positivo, todos los pacientes posibles obtuvieron
negativo en sus pruebas de GM, y un 44% de pacientes probables obtuvieron al menos un
resultado positivo. Este hecho se debe a que, segun los criterios EORTC que actualmente
se siguen en clinica, la obtenciéon de un resultado positivo en GM en pacientes clasificados
como posibles cambia su diagndstico a probable. Por ultimo, respecto a la bmGT, se
obtuvieron un 11% de pacientes negativos, 46% posiblesy 39% probables con al menos un
resultado positivo de esta toxina en suero. La representacion utilizando un diagrama de
Venn (Figura 42-F) de los pacientes que habian dado al menos un positivo en PCRASP,
BDG, GM y bmGT nos permitié percibir la poca concordancia entre los resultados de los
diferentes biomarcadores. Solamente 2 pacientes obtuvieron resultados positivos en
todos los biomarcadores, siendo relevante mencionar que ambos eran pacientes
diagnosticados como probables. No obstante, 5 pacientes dieron positivo en PCRASP, 11
en BDG, 8 en GMy 23 en bmGT, siendo negativo en todos los demas analisis del resto de

marcadores para esos mismos pacientes.
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Figura 42. Prueba de proporciones mediante Chi-cuadrado para los biomarcadores (A) PCRASP, (B) GM, (C)
BDG, (D) CMV y (E) bmGT, donde se comparan los porcentajes de pacientes que han dado al menos un
resultado positivo de cada uno de los analisis en los tres grupos de diagndstico: Al negativo, posible o probable.
Se consideraron estadisticamente significativos valores p < 0,05. (F) Diagrama de Venn que solapa los
pacientes que obtuvieron al menos un resultado positivo en los biomarcadores bmGT, GM, BDG y PCRASP. Se
representan n = 64 pacientes porque los 82 restantes obtuvieron resultados negativos en todos los
biomarcadores comparados. NA: No analizado.

También se estudié la correlacion entre la cuantificacion de los diferentes
biomarcadores segln su resultado en el primer analisis realizado a cada paciente, de
manera global y dividiendo los grupos segun su diagndstico (Figura 43). El GM se excluyd
del andlisis de correlacidon porque la mayoria de sus resultados para el primer anélisis eran
negativos. La bmGT mostré correlaciones de magnitud leve con el resto de los
biomarcadores. La IL-8 mostré una correlacidon negativa con el BDG, siendo de -0,404

(valor p <0,10) en el caso de los pacientes diagnosticados como negativos. IL-8 también
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mostrd correlacién negativa con CMV en los pacientes posibles (-0,659, valor p < 0,10) y
positiva en los probables (0,429). No obstante, de manera general, ninguna correlacién

estudiada result6 estadisticamente significativa.
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Figura 43. Analisis de correlacion de Spearman (por la naturaleza no paramétrica de los datos) entre los
resultados de cuantificacién de los primeros analisis de bmGT, BDG, CMV e IL-8 realizados a los pacientes. En
la diagonal se muestra la distribucion de los resultados de cada biomarcador. Por encima de la diagonal se
muestran los valores de la prueba de correlacion para todos los pacientes (Corr) y de manera individual para
los pacientes diagnosticados como Al negativo, posible y probable. Simbolos tras el resultado de correlacion:
“*” valor p < 0,05; “.” valor p < 0,10; “” valor p 2 0.05. Por debajo de la diagonal se muestran los graficos de
correlacion para todas las combinaciones de biomarcadores. En la columna de la derecha se muestran los
graficos de cajas de la cuantificacion de cada biomarcador segun el diagnéstico. En la fila inferior se muestra
la distribucion de los resultados de cada biomarcador, en forma de barras y dividido en filas segun el
diagnéstico.

En cuanto a la evaluacién de la capacidad diagnéstica de los biomarcadores, se
realizaron diversos estudios, comenzando por la elaboracién de curvas ROC y el célculo
de puntos de corte o cut off para evaluar si nuestra cohorte de pacientes cumplia con los

criterios establecidos actualmente.

Considerando el limitado set de datos que obtuvimos, asi como la necesidad de
eliminar de él los pacientes con datos faltantes, se decidié unificar grupos, basandonos en
los procedimientos aplicados por otros investigadores en cohortes similares para la

evaluacion de nuevos biomarcadores en el diagnéstico de Al (527, 531). Agrupamos los
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pacientes negativosy posibles para utilizar un solo grupo “No Al” frente a los pacientes con

Al probable.

Se realizaron curvas ROC para cada biomarcador (GM, BDG, CMV, IL-8, bmGT)
utilizando el valor maximo de los resultados de cada uno de ellos durante el episodio de
cada paciente (Tabla 13). Este valor maximo suele presentar el momento mas critico de
todo el ingreso del paciente y puede facilitar la diferenciacion entre casos “No Al” y
probables. Al utilizar para todos los pacientes su valor maximo, se asegura que el
biomarcador esté midiendo su "pico" potencial, que puede ser relevante en infecciones o
condiciones dinamicas, como es la Al.

Tabla 13. Resultados de las curvas ROC para cada biomarcador utilizando el valor maximo del episodio de
cada paciente. El punto de corte o cut off se calculé mediante el indice de Youden. El error estandar y el
intervalo de confianza del 95% (IC 95%) pertenecen al &rea bajo la curva (AUC delinglés, Area Under the Curve).
Sens: sensibilidad, Espec: especificidad; VPP: Valor Predictivo Positivo; VPN: Valor Predictivo Negativo. Se

consideraron estadisticamente significativos valores p <0,05. *Las unidades del cut off para cada biomarcador
fueron: GM (indice de lectura), bmGT (pg/ml), BDG (pg/ml), CMV (U/ml) e IL-8 (pg/ml).

Biomarcador Cut off* J:j;ceen AUC esf;:’;ar IC95%  valorp S(t:/;s ET;;’C \(';'; ‘:;3‘
GM 0,513 0,688 0,875 0,074 0,729-1,000 0,002 100 688 61,5 100
bmGT 2,663 0,33 0635 0,133 0,375-0,896 0,865 57,1 759 36,4 88

BDG 21,694 0,445 0,717 0,083 0,555-0,879 0,009 53,8 90,7 63,6 86,7
cMV 46,65 0,379 0596 0,142 0,318-0,874 00236 50 87,9 42,9 90,6
IL-8 30,784 0,262 0595 0,08 0,439-0,751 0,904 50 76,2 237 91,2

El cut off que se obtuvo del GM fue un indice de lectura de 0,513, calculado con un
indice de Youden por encima de 0,5 (0,688). Esta prueba logré una combinacién
relativamente alta de sensibilidad (100%) y especificidad (68,8%). El resultado AUC = 0,875
también muestra una buena capacidad discriminativa para diferenciar entre los dos
grupos de diagndstico, aunque no es perfecta. Su valor p resulto significativo (0,002). El
otro resultado significativo corresponde al BDG, que obtuvo un AUC = 0.717 (valor p =
0,009) y un cut off de 21,694 pg/ml. En el caso de CMV e IL-8, se obtuvieron AUC
relativamente inferiores y, pese a que los VPN eran elevados (90,6 y 91,2%,
respectivamente), los VPPs fueron especialmente bajos. Respecto a la bmGT, se obtuvo

un AUC = 0,635 no significativo con un 57,1 de sensibilidad y 75,9 de especificidad.

Aunque utilizamos el valor maximo para evaluar la validez de nuestra cohorte y

poder establecer comparaciones segun los criterios de diagndstico actuales, a partir de

119



120

Resultados

este punto se utilizé como variable de estudio el valor del primer analisis para cada
biomarcador. Este interés en el primer analisis radica en su aplicabilidad en clinica, dada
la importancia de detectar con la maxima prontitud la minima sospecha de una posible IFI
en pacientes susceptibles de padecerla. Evaluar qué biomarcador o biomarcadores
pueden ofrecernos resultados de manera rapida y eficaz puede ser un punto clave en la

mejora de la toma de decisiones relativas al manejo de los pacientes.

Con el objetivo de comparar los nuevos biomarcadores con los ya utilizados en
clinica, y como se comentd en la seccién de materiales y métodos, se modificaron los
criterios EORTC/MSC para eliminar el sesgo de GM de la definicién de diagndstico. Se
compararon los resultados del valor del primer analisis de cada biomarcador para las 3

variantes del criterio de diagnodstico (Tabla 14).

Tabla 14. Resultados de las curvas ROC para cada biomarcador utilizando el primer resultado del episodio de
cada paciente. El error estandar y el intervalo de confianza del 95% (IC 95%) pertenecen al area bajo la curva
(AUC, del inglés, Area Under the Curve). Sens: sensibilidad, Espec: especificidad; VPP: Valor Predictivo
Positivo; VPN: Valor Predictivo Negativo. Se consideraron estadisticamente significativos valores p < 0,05.

Biomarcador AUC esf;:’;ar IC95%  Valorp sens(i;i)"dad ESpe‘(’;i)Cidad VPP (%) VPN (%)
EORTC

GM 0,544 0,039 0,468-0,621 0,028 11,1 99,2 66,7 88,8
bmGT 0,57 0,054 0,463-0,677 0,059 27,8 89,1 26,3 89,8
BDG 0,622 0,065 0,495-0,749 0,019 50 75 243 90,3
cMV 0,468 0,15 0,174-0,761 0,402 57,1 66,7 26,7 88
IL-8 0,572 0,064 0,448-0,697 0,842 72,2 55,5 18,6 93,4
EORTC-GM

GM 0,481 0,008 0,464-0,497 0,79 100 0 11 0
bmGT 0,631 0,065 0,504-0,758 0,003 37,5 90,8 333 92,2
BDG 0,586 0,068 0,452-0,719 0,083 31,2 88,6 278 90,2
cMV 0,649 0,16 0,337-0,962 0,113 57,1 93,9 667 91,2
IL-8 0,694 0,052 0,591-0,796 0,995 87,5 56,2 19,7 97,3
EORTC+BMGT

GM 0,508 0,018 0,473-0,543 0,315 4,5 98 50 70,4
bmGT 0,739 0,038 0,664-0,813 <0,001 47,7 100 100 81,6
BDG 0,558 0,044 0,472-0,645 0,087 36,4 75,6 432 69,9
cMV 0,49 0,101 0,291-0,688 0,462 18,8 100 100 64,9
IL-8 0,493 0,052 0,39-0,595 0,444 54,5 53,9 338 73,3
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Siguiendo los criterios EORTC, se obtuvo un AUC de 0,544 (p = 0,028) para GM y un
AUC de 0,622 (p = 0,019) para BDG. A pesar de ser resultados estadisticamente
significativos, se obtuvieron unas AUC muy inferiores a las obtenidas con el valor maximo.
En el caso de la bmGT se obtuvo un AUC = 0,57 (p = 0,059) con una elevada especificidad
(89,1%) pero baja sensibilidad (27,8%). El cut off del primer analisis de la bmGT en
pacientes clasificados segun los criterios EORTC fue 0,601 pg/ml. La IL-8 mostré un AUC
similar (0,572), pero en este caso la sensibilidad (72,2%) fue superior a la especificidad

(55,5%).

Cuando se altero el criterio EORTC para eliminar el sesgo del GM (EORTC-GM) y se
clasificaron los pacientes en los grupos “No Al” y “Probable” segun sus resultados de
PCRASP, se obtuvo unicamente una AUROC significativo, el correspondiente a la bmGT,
siendo AUC = 0,631 (valor p = 0,003) con una especificidad del 90,8%. Los valores AUC
también mejoraron para CMV e IL-8, como se puede visualizar en la figura 44. Sin embargo,
los resultados de GM y BDG fueron considerablemente inferiores. ELVPP del GM resulté en
0 porgue en base a ese biomarcador, y eliminando su sesgo de la clasificacién, no se

pudieron identificar correctamente los casos negativos.
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Figura 44. Andlisis ROC (Receiver Operating Characteristic) de las primeras muestras analizadas de cada
biomarcador para cada paciente, que discrimina a los individuos “No Al” de los “probables” segun el criterio
de diagndstico (A) EORTC (B) EORTC-GMy (C) EORTC+BMGT.

Finalmente, alterando los criterios para afiadir bmGT dandole el mismo valor que a
GM (EORTC+BMGT), se obtuvo un AUC = 0,739 (p < 0,001) para bmGT, con una
especificidad del 100% y una sensibilidad del 47,7%, alcanzando su mejor capacidad
predictiva (Figura 45). En el caso del GM, también se obtuvo un AUC significativo, pero con
un valor considerablemente menor al de la bmGT (0,508) y una sensibilidad deficiente

(4,5%). El resto de los biomarcadores no mostraron resultados significativos.
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Figura 45. Comparativa entre las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) calculadas con los
resultados de las primeras muestras de bmGT para cada paciente, que discrimina a los individuos “No Al” de
los “probables” segun el criterio de diagnéstico EORTC, EORTC-GM y EORTC+BMGT.

Una vez estudiada la capacidad diagndstica de las variables de manera individual,

también estudiamos su capacidad en combinacién, mediante el uso de RL.

Como analisis preliminar y a modo comparativo, en la tabla 15 se muestran los
resultados de una RL utilizando Unicamente el GM, que es el utilizado actualmente en
clinica para clasificar a los pacientes segun los criterios EORTC. Se obtuvo un AUC

relativamente bajo, aunque significativo, con una elevada especificidad (99,2 %).

Tabla 15. Resultados del analisis de regresion logistica para la variable GM utilizando los valores del primer
analisis de los pacientes. Se muestran el area bajo la curva (AUC, del inglés, Area Under the Curve), su error
estandar e intervalo de confianza del 95% (IC 95%), valor p, sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo
(VPP) y valor predictivo negativo (VPN). Se consideraron estadisticamente significativos valores p < 0,05.

E

AUC rror IC 95% Valorp  Sensibilidad (%) Especificidad (%) VPP (%) VPN (%)
estandar

0,544 0,039 0,468-0,621 7,78E-15 11,1 99,2 66,7 88,8

Se pudo observar una mejora sustancial en los AUC generados cuando se
combinaron los biomarcadores (Tabla 16) en todas las variantes de criterios EORTC
estudiadas. Cabe destacar que se evaluaron todas las combinaciones posibles de
biomarcadores, siempre utilizando los valores del primer analisis de cada uno. No

obstante, en la tabla 16 solamente se muestran aquellas combinaciones que
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proporcionaron los mejores resultados. Todas las combinaciones mostradas superaron al

GM en solitario, que es el biomarcador mas utilizado en el diagnéstico clinico actual.

Tabla 16. Resultados del analisis de regresion logistica para las combinaciones de variables predictoras
(biomarcadores) gque mostraron mejores resultados, utilizando los valores del primer analisis de los pacientes.
Se muestran el area bajo la curva (AUC, del inglés, Area Under the Curve), su error estandar e intervalo de
confianza del 95 % (IC 95 %), valor p, sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo (VPP) y valor
predictivo negativo (VPN). Se consideraron estadisticamente significativos valores p < 0,05.

Variable Variables AUC Error IC 95 % Valor Sensibilidad Especificidad VPP VPN

Dependiente Predictoras estandar ° P (%) (%) (%) (%)
bmGT
GM

EORTC IL-8 0,649 0,107 0,439-0,860 0,011 71,4 60,6 27,8 90,9
CMV

bmGT
GM
IL-8

EORTC-GM CMV
bmGT
GM 0,741 0,051  0,642-0,840 <0.001 87,5 64,6 233 97,7
IL-8

0,900 0,053 0,791-1,000 0,238 100 72,7 43,8 100

bmGT
EORTC+BMGT GM 0,781 0,043 0,696 — 0,866 <0.001 50,0 98,8 95,7 79,4
BDG

El resultado de la combinaciéon de bmGT, IL-8 y CMV con GM supuso una mejora en
la capacidad de prediccién del diagndstico respecto a la capacidad individual de GM, con
un AUC =0,649 (valorp=0,011). En el caso de las variantes de los criterios EORTC, también
se produjo una mejora en la discriminacién de los pacientes. Respecto a los criterios sin el
sesgo de GM, la combinacién de bmGT, GM e IL-8 produjo un AUC = 0,741 con un valor p
significativo (< 0.001), lo que sugiere una relacidn estadisticamente relevante entre esta
combinacién de biomarcadores y el diagndstico clinico. Incluyendo CMV a este conjunto
se obtuvo un AUC de 0,900, un valor notablemente alto, aunque no estadisticamente
significativo. Finalmente, en lo que respecta a los criterios EORTC+BMGT, la combinacién
6ptima fue bmGT, GM y BDG con un AUC = 0,781 (valor p < 0,001). Es relevante mencionar
que todas las combinaciones que obtuvieron los mejores resultados incluyen tanto la

bmGT como el GM.

Una vez estudiada la capacidad diagnodstica de la combinacion de variables, se
decidio investigar su capacidad predictiva mediante el uso de ML. En este caso se decidio
utilizar un clasificador simple, que crease un algoritmo facilmente interpretable, como los
arboles de decisién. Se introdujeron en el modelo de prediccién las variables que, en los
analisis previos con RL, dieron el mejor resultado para la clasificacion de pacientes segun

los criterios EORTC, es decir, los biomarcadores bmGT, GM, CMV e IL-8. Se utiliz6 la
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informacién del primer analisis y la informacién de si los pacientes habian obtenido algun
resultado positivo o no durante su episodio. Se desarrollaron dos arboles de decision que

se diferenciaron en la inclusién o exclusion de los resultados de PCRASP.

Los algoritmos resultantes de entrenar los modelos con el 80% de los datos se
muestran en la figura 46-A y 46-B (excluyendo e incluyendo los datos de PCRASP,

respectivamente).
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Figura 46. Resultados del desarrollo de modelos de clasificacion de diagndstico de Al basados en arboles de
decision. Esquema de los arboles de decision resultantes de entrenar los modelos con el 80% de los datos (A)
excluyendo o (B) incluyendo PCRASP. (C) Matrices de confusién que muestran los resultados de la prediccion
de los modelos utilizando el 20% restante de los datos. (D) Métricas de evaluacion del comportamiento de los
modelos en el set de datos de validacién y (E) grafico de radar que compara visualmente el desempefo de
ambos modelos. Se muestran la exactitud (accuracy) y su intervalo de confianza del 95% (IC 95%), el valor p
(relativo a si la exactitud es superior al Non Information Rate (NIR), que es el porcentaje de individuos que
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pertenecen a la clase mas numerosa de las clases estudiadas en el set de datos de prueba), area bajo la curva
ROC (AUROC, del inglés, area under the receiver operating characteristic), kappa, indice F1, sensibilidad,
especificidad, valor predictivo positivo (VPP) y valor predictivo negativo (VPN) y la exactitud balanceada (que
toma en consideracion si las clases presentan una distribucién asimétrica). Se consideraron estadisticamente
significativos valores p < 0,05.

El primero de ellos, utiliza las variables mas importantes en la clasificacién de
pacientes con ese set de datos concreto, que son si los pacientes han dado al menos un
resultado positivo en GM, bmGT y el valor del primer analisis de IL-8 (estableciendo un
punto de corte en 9,945 pg/ml). Los porcentajes del uso de atributos fueron 100% para GM,
9.32% para bmGT y 5,93% para IL-8. La evaluacién de la predicciéon en los datos de
entrenamiento (118 casos) dio un error del 9,3%. A continuacidn, se realizé la evaluacion
del modelo utilizando datos que no fueron usados en el entrenamiento, es decir, con el
20% restante. La prediccion de diagndéstico de estos pacientes se muestra en la matriz de
confusion azul de la figura 46-C, donde se pudo observar la presencia de 2 FNs. Las
métricas que evaluaron el comportamiento de este algoritmo en los datos de prueba se
muestran en la figura 46-D, y de manera visual en la figura 46-E, donde se muestra una
exactitud muy elevada (0,929), con un VPP del 100% y un VPN del 92,6%. La sensibilidad

fue del 33% debido a la presencia de los dos FNs. La exactitud balanceada fue del 0,667.

Por otro lado, el arbol de decisidon entrenado con los datos que incluian los
resultados de PCRASP (Figura 46-B), utilizd como variables mas importantes la existencia
de al menos un resultado positivo en PCRASP, GM y el valor del primer anélisis de IL-8
(estableciendo un punto de corte en 7,939 pg/ml). Los porcentajes del uso de atributos
fueron 100%, 90,68% y 16,10%, respectivamente, con un error del 4,2%. En cuanto a la
evaluacion del modelo utilizando los datos de validacién, se obtuvo una exactitud del
0,857, con la presencia de un FN y tres FPs. En este caso, la sensibilidad y especificidad
estdan maés balanceadas, siendo 66,7 y 88% respectivamente. Sin embargo, el VPP es

solamente del 40% y la exactitud balanceada fue del 0,773.

En ninguno de los dos arboles de decisién desarrollados se obtuvo un valor p

significativo relativo a la exactitud.
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2.2.4 DISCUSION

La GT es una micotoxina y factor de virulencia de A. fumigatus. Se ha demostrado
que es producida por otras especies de Aspergillus y otros géneros de hongos con gran
relevancia para la salud humanay animal debido a su capacidad para producirinfecciones
o contaminar alimentos humanos y animales. En este estudio, hemos desarrollado un
analisis in silico de génerosy especies de hongos que potencialmente pueden producir GT,
que ha sido validado en el laboratorio mediante el andlisis de la produccién de GT y su
metabolito inactivo, bmGT, por especies de hongos seleccionadas. Ademas, se ha
valorado la capacidad de bmGT como biomarcador de Al en pacientes

inmunocomprometidos.

A pesar de que otros investigadores han demostrado la produccion de GT por A.
niger, A. terreus y A. flavus (aunque con frecuencias y concentraciones menores que A.
fumigatus) (139, 179), nuestra busqueda de secuencias homodlogas a GliP no ofrecid
resultados significativos para estas especies. Los mejores resultados BLAST para las
especies A. terreus y A. flavus no superaron las puntuaciones ni la identidad de los
resultados mostrados. Las secuencias que presentaron esta coincidencia fueron
proteinas NRPS involucradas en la formaciéon de metabolitos secundarios. En concreto,
ataP de A. terreus es necesario para la biosintesis de la acetilaranotina (534) y AclP

presente en A. flavus para la produccién de aspiroclorina (535).

En cuanto al analisis filogenético, éste resulta esencial para el estudio comparativo
de secuencias de proteinas. Sus resultados tienen muchas aplicaciones en el estudio de
la evolucidn y funciones de las proteinas, asi como en la prediccion de la funcién de los
genes que las codifican, la identificacion, construccion y descubrimiento de familias de
genes y la anotacion del genoma (536). Por estas razones, es mas apropiado utilizar
secuencias de proteinas para analizar la filogenia de especies que utilizar secuencias de
ADN (537, 538). Las proteinas con alta identidad de secuencia tienden a mostrar relaciones
evolutivas y similitudes en funcion, lo que indica una funcion biolégica conservada (539).
El analisis filogenético proporciond resultados representados por un arbol filogenético, en

el que las secuencias se agruparon en funcién de las similitudes de secuencia.

El hecho de que las proteinas de las cepas de los géneros Aspergillus y Penicillium
se ubicasen evolutivamente cerca en el arbol filogenético corroboré la similitud de

secuencias que ya obtuvimos con el analisis BLAST. El resto de las proteinas también
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mostraron coherencia entre el porcentaje de query coverage e identidad obtenida a partir

de BLAST y la taxonomia del arbol filogenético inferido.

En cuanto al analisis realizado in vitro, la mayoria de las especies de la seccién
Fumigati fueron capaces de producir GT y bmGT. La cepa A. fumigatus B5233 produjo
mayores concentraciones tanto de GT como de bmGT en ambos tipos de cultivo,
comparada con la produccion de A. fumigatus 1631562. Nuestros resultados fueron
consistentes con los descritos por C. Kupfahl et al., que describieron las concentraciones
de GT detectadas en cepas de A. fumigatus de origen clinico (maximo 21,35 p/ml, media

5,75 p/ml) y ambiental (maximo 26,25 p/ml, media 5,27 p/ml) (139).

Sin embargo, no pudimos detectar GT o bmGT en los sobrenadantes de A. lentulus
utilizando nuestras condiciones experimentales. Estudios previos han demostrado que
una frecuencia muy baja de cepasy aislados de A. lentulus son capaces de generar estos
metabolitos secundarios (142). Cabe mencionar que otros estudios no pudieron detectar
estas toxinas en otras cepas de A. lentulus (141, 540). Se requieren estudios adicionales
para dilucidar por qué los perfiles de metabolitos secundarios de A. lentulus son muy
diferentes de los de A. fumigatus como se mostrd previamente (141, 540) a pesar de ser

especies estrechamente relacionadas.

Aunque el hongo no patégeno A. fischeri habia sido descrito como incapaz de
producir GT (140, 541), trabajos recientes muestran que efectivamente es capaz de
producirla (542). Knowles et al. descubrieron que las condiciones de cultivo que inducen
la sintesis de GT en A. fumigatus también inducen cantidades similares de GT en cultivos
de A. fischeri. Sin embargo, nuestros resultados mostraron que se obtienen cantidades

muy bajas de GT en cultivos de A. fischeri CBS 420.96 en comparacién con A. fumigatus.

Respecto a las especies de otras secciones distintas de Fumigati, solo detectamos
GT y bmGT en filtrados de cultivo de T. virens CBS 249.59, acorde con lo descrito
anteriormente (543). Por otro lado, a pesar de que las cepas de Penicillium estudiadas
hayan presentado alta homologia de secuencia de GliP, no se ha detectado la produccién
de GT ni bmGT en ninguna de ellas. Sin embargo, otros investigadores han informado que
algunas especies de Penicillium pueden producir GT (544-548). Esta discrepancia podria
atribuirse a las condiciones de cultivo utilizadas. Estos resultados subrayan que la
produccidon de metabolitos secundarios fungicos puede verse afectada por las variables
ambientales y destacan la importancia de optimizar las condiciones experimentales para

potenciar el crecimiento de cepas concretas.
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La identificacidon de cepas productoras de estos metabolitos secundarios adquiere
importancia en el contexto del manejo de las enfermedades producidas por dichos

microorganismos, como la Al.

Pese a los numerosos avances en medicina clinica, el diagndstico de infecciones
complejas como la Al continia siendo un desafio. El problema radica en que las
manifestaciones clinicas de la Al son, en su mayoria, inespecificas de esta enfermedad y
en la limitada precision de las herramientas de diagndstico disponibles (506, 549). A modo
de ejemplo, los cultivos de LBAtienen una sensibilidad aproximada del 50% (506). Ademas,
el diagnostico definitivo de la Al consiste en el uso de procedimientos invasivos que no
suelen ser recomendables para el tipo de pacientes susceptibles de padecer la infeccidn,
dado que una gran parte de ellos son pacientes inmunocomprometidos. Estos métodos
invasivos consisten en la identificacion del hongo en muestras del tejido infectado
mediante un examen histopatolégico. La captura de tejido para el diagndstico conlleva
riesgos significativos, y debido a esto, muchos pacientes reciben un tratamiento

antimicoético empirico en lugar de someterse a una biopsia.

Como se evidencia en nuestros resultados, un alto porcentaje de los pacientes que
fueron diagnosticados como Al negativa habianrecibido terapias farmacoldgicas mediante
profilaxis y/o tratamiento con antifungicos durante su episodio (29,4%). Se trata de un
hecho altamente preocupante, ya que el tratamiento antifingico conlleva efectos
secundarios y supone un elevado gasto econdmico (549). En el caso de pacientes
inmunocomprometidos, la capacidad para tolerar efectos secundarios graves se ve
reducida por su estado funcional basaly sus comorbilidades. La toxicidad hepatica y renal
causada por los antifungicos, asi como las interacciones que presentan con otros
farmacos, son particularmente relevantes debido a la administraciéon de tratamientos
concomitantes en estos pacientes, como antibidticos, quimioterapia y otros
inmunosupresores. Sin embargo, la incertidumbre en la definicion de la enfermedad, sobre
todo para pacientes inmunodeprimidos en estado critico, es un factor clave que contribuye
ala controversia sobre el inicio de la terapia antimicética (506). Cabe destacar que elinicio
rapido del tratamiento antimicético empirico ha demostrado beneficios en términos de
mortalidad en pacientes con Al. Ademas, el retraso en el inicio de la terapia antimicética
se asocia a un mal prondstico de estas infecciones (549), lo que conlleva una mayor

duraciéon delingresoy, en consecuencia, mayores costes hospitalarios (43).
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Es por ello que se pone de manifiesto la necesidad del estudio de una técnica
sensible y especifica para diagnosticar de manera temprana esta infeccién
potencialmente mortal, y por lo tanto, plantear una intervencion farmacolégica solo si es
necesaria, que aumente la eficaciayreduzca los efectos secundarios, asi como sus costes
asociados (550). En las dultimas décadas, se han desarrollado varias pruebas de
diagndstico serolégico y molecular para detectar biomarcadores de Aspergillus spp., que
pueden facilitar el diagndstico temprano (506). En este estudio, nos centramos en la
detecciéontemprana comparando los biomarcadores utilizados actualmente en clinica con

bmGT e IL-8, asi como con combinaciones de ellos.

Previo a estas comparaciones, nos cercioramos de disponer de una cohorte de
pacientes adecuada. Pudimos demostrar que la poblacidn estudiada es representativa de
los estandares establecidos por los criterios EORTC, donde el diagndstico se guia, entre
otros parametros, por la deteccién de GM en suero o LBA (551). Nuestros resultados
ofrecen, mediante el estudio de los maximos de cada biomarcador durante los episodios
de los pacientes, una capacidad diagndstica elevada y significativa del GM para discernir
entre pacientes sin Al y pacientes con Al probable. EL AUC resultante (0,875) fue similar al
encontrado en estudios anteriores (0,900) (552). Por otro lado, nuestros resultados
muestran una sensibilidad mayor y una especificidad menor a las indicadas en estudios
similares (552, 553). Es importante sefialar que se obtuvo un cut off de 0,513 (indice de
lectura), que concuerda con los criterios EORTC para considerar la prueba GM positiva en
suero (= 0,5) (5653), y asignar el diagndstico probable en base a ello. De la misma manera,
la deteccién de BDG también demostré una capacidad diagnodstica significativa, con un

elevado VPN y similar a la mostrada en estudios previos (506, 554).

Dada la importancia y aplicabilidad clinica de un diagndstico temprano, en este
estudio se dirigieron todos los esfuerzos a evaluar la capacidad diagndstica de los
biomarcadores en los primeros analisis realizados a cada paciente durante su ingreso. La
primera muestra se toma en el contexto de una sospecha clinica clara, generalmente
cuando los signos y sintomas de la infeccidon comienzan a manifestarse. Analizar el valor
diagndstico de esta primera muestra permite una evaluacion clinica realista, que responde
a las necesidades urgentes de los pacientes y contribuye a mejorar los resultados
terapéuticos al facilitar una intervencidon mas temprana. Detectar la existencia de
infeccién en esta etapa inicial puede ser crucial sobre todo en pacientes
inmunocomprometidos, en los que la Al progresa rapidamente y puede ser letal si no se

diagnostica y trata a tiempo. Los resultados obtenidos en cuanto a la capacidad
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diagndstica de los biomarcadores en el primer analisis realizado a los pacientes ponen en
valor la utilidad de la bmGT, siendo equiparable en términos de especificidad y VPN al GM
y BDG (aunque que el AUC de bmGT no resultd significativo) y superior a ambos si se
elimina el sesgo del GM. De hecho, la bmGT fue el Unico biomarcador que ofrecié una
capacidad diagndstica significativa utilizando los criterios EORTC-GM. Estos resultados
indican una vinculacion significativa entre los resultados de la primera muestra de bmGT

analizada en los sueros de pacientes y el diagndstico de Al en la poblacién estudiada.

Centrarse en los niveles individuales de biomarcadores puede ofrecer solo una
vision parcial de una patologia compleja como la Al. Esta aproximacién podria no
considerar la variabilidad de los perfiles clinicos asociados con las infecciones
respiratorias. Tanto las pruebas de biomarcadores como las moleculares estan lejos de
ser perfectas para el diagndstico de Al cuando se utilizan individualmente, y se requieren
pruebas combinadas para superar las limitaciones de rendimiento (555). Este hecho
destaca la importancia de utilizar una combinacién de pruebas para mejorar el abordaje
de enfermedades complejas. Nuestros resultados demostraron que la combinacién de
bmGT, GM, IL-8 y CMV como biomarcadores de Al supone una mejora sustancial en la
discriminacidén de pacientes con Al probable respecto al GM en solitario. Estudios clinicos
recientes han demostrado que el indice de GM es un punto final sustituto util de Al. Sin
embargo, es importante reconocer que el GM puede ser indetectable en muestras
tempranas debido a la presencia de agentes antimicoticos, como se vio en varios estudios
con modelos animales (556). Cabe destacar que todas las combinaciones de

biomarcadores que mostraron los mejores resultados incluyeron tanto GM como bmGT.

A partir de esta informacion, se desarrollaron algoritmos basados en arboles de
decisiéon mediante técnicas de ML, con el objetivo de evaluar la capacidad predictiva de la
combinacion de dichos biomarcadores. Se utilizo el algoritmo C5.0, que elige las variables
que finalmente conformaran el modelo basandose en su capacidad para mejorar la
separacion de las clases. Ademas, realiza pruning para evitar sobreajuste y obtener un
arbol mas simple y manejable que mantenga un buen desempefo predictivo. Las variables
seleccionadas tienden a ser relevantes para la diferenciaciéon de grupos, aunque no
siempre son las “mas importantes” en términos absolutos, ya que el &rbol representa una
combinacién 6ptima de decisiones. Se decidié utilizar este tipo de arboles de decision
simples como analisis preliminary con el objetivo de crear un resultado visual similar al de
un protocolo de actuacién de cualquier guia de practica clinica, que fuese claro y de facil

comprensiéon para los facultativos. Nuestros resultados mostraron que, para nuestro
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conjunto de datos, la prediccion del diagndstico de Al se optimizé con el uso de los
biomarcadores GM, bmGT e IL-8 (en ausencia de los resultados de PCRASP). Este
algoritmo de decision alcanzé una elevada exactitud, especificidad, VPN y VPP. Por otro
lado, el algoritmo que combina los resultados de PCRASP con los biomarcadores, utiliza
también GM e IL-8 para la toma de decisiones, obteniendo unos resultados similares en
términos de exactitud y VPN, con una mayor sensibilidad, pero una menor especificidad y
VPP que en el arbol sin PCRASP. Es relevante destacar que ambos arboles de decisién
incluyeron en su algoritmo la variable del primer andlisis de IL-8, estableciendo un cut off
en cada caso para clasificar a los individuos. Estos resultados sugieren la gran utilidad de
la cuantificacién temprana de los valores de IL-8 en los pacientes de nuestra cohorte, ya

que resulta fundamental en la prediccién de su diagndstico.

Sin embargo, la exactitud de los arboles no fue estadisticamente significativa. Este
hecho se debe a que el valor p analizado estudia si la exactitud es estadisticamente
superior al Non Information Rate (NIR), que es el porcentaje de individuos que pertenecen
a la clase mds numerosa de las estudiadas en el set de datos de prueba. En nuestro caso,
la clase mas numerosa es “No Al” (n = 25), que supone un 89,29% de los datos de
validaciéon (n = 28). Por lo tanto, es de suma dificultad obtener una exactitud que sea
estadisticamente superior a este porcentaje. Sin embargo, cabe destacar que, aunque el
valor p no sea significativo, la exactitud del arbol de decisién que excluye la PCRASP, pero
incluye bmGT, esta por encima del NIR. En estos casos también es adecuado valorar el
resultado de exactitud balanceada, que toma en consideracidn si existe un desequilibrio
marcado entre las clases. Dicho resultado ofrecio valores relativamente mas bajos que la
exactitud no balanceada para ambos arboles. La sensibilidad del arbol de decisién sin
PCRASPy el VPP del arbol de decision con PRCASP también son considerablemente bajas,
debido al bajo numero de sujetos en el grupo de diagndstico Al probable. Aunque se den
resultados erréneos en un numero pequefo de pacientes, ello supone un alto porcentaje
de fallo porque la cantidad de pacientes en ese grupo es muy limitada. De nuevo, se trata
de un problema de desequilibrio en el nimero de individuos en cada clase, lo cual es una

de las limitaciones de este estudio.

También es relevante sefialar otras limitaciones de esta investigacion. En primer
lugar, la muestra analizada es limitada y especifica, ya que proviene de un Unico hospitaly
estd compuesta por pacientes con caracteristicas clinicas y demograficas muy definidas.
Este hecho podria dificultar la generalizacion de los hallazgos a poblaciones més amplias

o a otros contextos clinicos, donde las condiciones pueden ser significativamente

131



132

Discusién

diferentes. También se debe considerar que la utilidad clinica de cualquier prueba
diagndsticay, en general, el manejo de pacientes con Al, depende de las particularidades
de cada institucidn, incluidas la prevalencia de Al, la poblacién en riesgo, las estrategias
para el uso de antimicéticos (profilaxis, terapia preventiva, terapia empirica), los estudios
costo-econodmicos y la disponibilidad de dichas herramientas diagndésticas (527, 531).
Ademas, cabe destacar que nuestro estudio tiene un caracter retrospectivo, lo que puede
introducir sesgos relacionados con la calidad y disponibilidad de los datos registrados.
Este inconveniente se agrava por la presencia de datos incompletos en algunas variables
clave, lo que podria afectar la robustez de los andlisis realizados. Por otra parte, la decision
de eliminar el criterio de GM en el diagndstico de Al para evitar sesgos puede haber
introducido nuevas fuentes de error, especialmente al reetiquetar a los pacientes. Esto
podria comprometer la independencia y objetividad de los resultados. Todas estas
limitaciones subrayan la necesidad de validar los hallazgos en estudios prospectivos,

multicéntricos y con muestras mas amplias y heterogéneas.

En este estudio se demostré la produccién de GT y bmGT en sobrenadantes de
cultivos de especies de la seccidn Fumigatiy T. virens. Ademas, se estudio la utilidad de la
bmGT como biomarcador de Al, mediante la comparacién de la precisién diagndstica de
los biomarcadores utilizados actualmente en clinica con la de bmGT e IL-8 tanto
individualmente como en combinacion. Los resultados son prometedores y sugieren que
la bmGT e IL-8 muestran una utilidad potencial como herramientas de diagndstico de Al.
Por otro lado, los hallazgos indican que la combinacion de biomarcadores resulta de mayor
utilidad para detectar especificamente la Al de manera temprana. Sin embargo, se
requeriran estudios prospectivos adicionales que utilicen una cohorte de pacientes mas
numerosa para confirmar estas conclusiones, con el objetivo de demostrar su
aplicabilidad en clinica y las posibles mejoras que ello supone en el diagndstico y

tratamiento de la Al.
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2.3 CAPITULO 3 - Estudio de biomarcadores para el pronéstico y diagnéstico de
COVID-19y otras infecciones respiratorias
2.3.1 ANTECEDENTES

Las infecciones respiratorias agudas suponen una de las principales causas de
morbimortalidad a nivel mundial. Ademads, representan un gran desafio para los sistemas
sanitarios debido a su elevada incidencia, su heterogénea presentacion clinica y su riesgo
de evolucionar hacia cuadros graves. En este contexto, la pandemia de COVID-19 ha
acentuado la importancia de las infecciones respiratorias como una amenaza global. A
pesar de los avances en el estudio de su patogénesis, el diagndstico y prondstico de
COVID-19 aun representan un reto considerable. El diagndstico tempranoy preciso es una
prioridad clave para un manejo adecuado de las infecciones respiratorias. No obstante,
uno de los aspectos mas criticos es la capacidad de predecir la evoluciéon de la enfermedad
en pacientes individuales. Por lo tanto, no solo el diagnéstico, sino también la mejora en la
prediccion del prondstico es esencial para optimizar el uso de recursos y guiar las

intervenciones terapéuticas.

Numerosos estudios han sefalado factores asociados con un mal prondstico en
infecciones respiratorias, especialmente en COVID-19. Entre ellos, marcadores
inflamatorios elevados, comorbilidades y caracteristicas demograficas (183). Durante las
infecciones respiratorias, los patdgenos interactuan con el hospedador produciendo una
serie de alteraciones en el metabolismo celular que resultan en cambios en la
composicion de los compuestos involucrados en las rutas afectadas. Dos claros ejemplos
de ello son las alteraciones en la composicién de los COVs expirados y los
inmunomoduladores solubles en suero. Aunque muchos de estos biomarcadores se han
testado previamente en pacientes con COVID-19, su utilidad exacta en el diagndstico y el

prondstico sigue siendo un desafio (384).

Aungue existen evidencias experimentales que respaldan la aplicacién del andlisis
del aire exhalado para diagnosticar diferentes infecciones respiratorias (299, 328, 557-
559), el estudio de los perfiles de COVs exhalados (“huellas respiratorias”) es un enfoque
novedoso y no invasivo para el diagndstico y seguimiento de enfermedades (560-564).
Algunos resultados prometedores han sugerido el potencial del andlisis de COVs en el
diagndstico de infecciones virales como las producidas por influenza (300, 565, 566) y
rinovirus (567, 568). Recientemente, algunos investigadores han utilizado el analisis de
COVs para la deteccién de COVID-19 en entornos publicos (569, 570). Estos estudios

involucran diferentes compuestos (por ejemplo, aldehidos, cetonas, alcoholes,
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hidrocarburos, acidos carboxilicos, entre otros) (309, 313, 315, 327, 571-573). Ademas, se
han presentado resultados exitosos en cuanto a la deteccién de COVID-19 mediante
dispositivos nasales electrénicos (303, 569, 574-577). Sin embargo, en la mayoria de los
casos se realizaron analisis comparando pacientes con COVID-19 y controles sanos, sin
estudiar la relacion de los COVs expirados en aire con la gravedad de la enfermedad ni con

otras enfermedades respiratorias.

Por otro lado, estudios previos demostraron que los perfiles elevados de citoquinas
séricas se correlacionan directamente con la inflamacién pulmonar, la lesidn tisular y el
mal prondstico de COVID-19, evolucionando a estados graves (374, 375, 578). En
consecuencia, la mayoria de los biomarcadores investigados en el prondstico de pacientes
con COVID-19 pertenecen a las vias inmunoinflamatorias y de coagulacién (359). Cabe
destacar que muchas citoquinas reguladas positivamente en COVID-19 también
aumentan en otras enfermedades respiratorias, como lainfeccién grave porinfluenza (579,

580).

Centrarse en los niveles de biomarcadores de manera individual puede dar solo
unavision parcial de una enfermedad compleja que podria no explicar los diversos perfiles
clinicos asociados al COVID-19 (581). Cada vez hay mas evidencia que sugiere que los
enfoques de inteligencia artificial basados en pardmetros bioquimicos pueden mejorar la
calidad de la toma de decisiones clinicas (582, 583). En particular, los métodos de ML han
sido reconocidos como una herramienta Util para el diagnéstico de COVID-19 mediante el
estudio del perfil de COVs (309). Por otro lado, el pronéstico de COVID-19 se ha enfocado

principalmente en el estudio de las caracteristicas inmunolégicas (584).

No obstante, el desarrollo de estrategias diagndsticas y prondsticas, asi como
herramientas robustas para la estratificacion del riesgo en pacientes con infecciones
respiratorias sigue siendo un area de investigacion prioritaria. La capacidad de predecir la
gravedad de la enfermedad podria optimizar el manejo clinico, reduciendo asi la
mortalidad asociada y el impacto en los sistemas sanitarios. La identificacion de un perfil
de biomarcadores preciso y rigurosamente validado, sumado al desarrollo de modelos
predictivos avanzados es esencial no solo para la gestion del COVID-19, sino también para
mejorar el manejo clinico de otras infecciones respiratorias en las que también sea

aplicable.

Hipotesis: Considerando los procesos y mecanismos de defensa activados en los

hospedadores frente a una infeccion respiratoria, es razonable esperar que tanto los COVs
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expirados en aire como los inmunomoduladores solubles estén presentes en
concentraciones y composiciones diferentes en pacientes dependiendo de la gravedad de
su enfermedad. La combinacidon de estos perfiles de parametros diferenciadores podria
utilizarse para facilitar el prondstico y diagndstico de las enfermedades infecciosas

respiratorias, especialmente COVID-19.

En consecuencia, el objetivo principal de este capitulo es combinar la informacién
de la composicion de COVs expirados en aire y biomarcadores séricos relacionados con el
sistemainmunolégico, para proponer un enfoque mas amplio tanto en el diagnostico como
en la diferenciacidon y clasificacion de la gravedad de pacientes con infecciones
respiratorias, especialmente COVID-19. Para llevarlo a cabo, se han establecido una serie

de objetivos intermedios:

# Determinar las concentraciones de COVs expirados en aire y biomarcadores
relacionados con el sistema inmunoldgico en suero de pacientes.

# Procesar y unificar los datos clinicos y analiticos obtenidos de pacientes con
COVID-19, con otras infecciones respiratorias no-COVID-19, y sanos, con el
objetivo de obtener un conjunto de datos adecuado y consistente que permita un
analisis riguroso.

# Realizar un anélisis exploratorio y estadistico de los datos.

# Desarrollar modelos de decisiéon basados en inteligencia artificial, utilizando
diferentes técnicas de ML para predecir la gravedad de los pacientes en base a
multiples biomarcadores (COVs y biomarcadores en suero).

# Evaluary explicar los modelos de clasificacion desarrollados. En funcién de ello,
estudiar el potencial de los biomarcadores estudiados para pronosticar la

gravedad de los pacientes que padecen enfermedades infecciosas respiratorias.
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2.3.2 MATERIALES Y METODOS
2.3.2.1 Participantes y diseino del estudio

Se realizé un estudio prospectivo desde noviembre de 2021 hasta julio de 2023 con
pacientes del Hospital Clinico Universitario Lozano Blesa (Zaragoza, Espafa), que fue
aprobado por el CEICA con la referencia P121/292. Todos los pacientes firmaron un
consentimiento informado antes de ser implicados en la investigacién. El estudio incluyo
72 donantes sanos, 86 pacientes con COVID-19 y 75 pacientes con otras infecciones
respiratorias (no-COVID-19). Los diagndsticos de los pacientes fueron confirmados
mediante RT-qPCR (VIASURE) en su admisién al hospital. En el grupo no-COVID-19 se
incluyeron pacientes que ofrecieron resultados negativos en las pruebas de RT-gPCR
especificas de SARS-CoV-2 y que tuvieron un diagnéstico clinico, radiolégico o
microbiolégico de evidencia de otra infeccidn del tracto respiratorio. Los microorganismos
causantes de estas infecciones fueron principalmente influenza, Haemophilus influenzae

y Streptococcus pneumoniae.

Se recogieron datos demograficos y clinicos de los participantes, incluyendo el
sexo, la edad, los habitos tabaquicos, el IMC, si fueron ingresados en la UCI o no, el nivel
de linfocitos y la necesidad de soporte de oxigeno. Los pacientes se agruparon en funcién
de la gravedad de su enfermedad, de acuerdo con sus requerimientos de soporte de
oxigeno. Concretamente, 50 de los 75 pacientes no-COVID-19 (66,7 %) y 35 de los 86
pacientes con COVID-19 (40,7 %) fueron asignados al grupo grave, debido a que precisaron

soporte de oxigeno. El resto de los pacientes fueron asignados al grupo leve (Tabla 17).

Tabla 17. Clasificacion de los pacientes en graves o leves segun sus requerimientos de soporte de oxigeno. Se
muestra el nUmero de pacientes en cada grupo y su porcentaje respecto al grupo no-COVID-19 o COVID-19.

Gravedad de la enfermedad Pacientes no-COVID-19 Pacientes COVID-19
(n=75) (n=86)

Leve 25 (33,3 %) 51 (59,3 %)

Grave 50 (66,7 %) 35 (40,7 %)

2.3.2.2 Cuantificacion de biomarcadores
Las muestras se recolectaron durante la admisién de los pacientes en el hospital,
y en cualquier momento en el caso de los donantes sanos (después de haber certificado

que éstos no sufrian ninguna enfermedad en ese momento ni en los 7 dias anteriores).

Se utilizaron bolsas Tedlar 0.5L con valvula y accesorio de soplado para recoger

muestras de aire expirado de todos los individuos incluidos en el estudio (Figura 47). La
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preparacion de la muestra se realizé6 mediante microextraccién en fase sélida y los COVs
contenidos en ella se analizaron mediante cromatografia de gases acoplada a
espectrometria de masas (SPME/GC-MS, por sus siglas en inglés, solid phase
microextraction associated with gas chromatography-mass spectrometry). Se analizaron
las concentraciones de 27 COVs: etanol, isopropanol, acetona, 2-metil propanal, 2-
butanona, hexano, acetato de etilo, isobutanol, dcido acético, 1-butanol, i-octano, metil
isobutil cetona (MIBK, del inglés, methyl isobutyl ketone), tolueno, acetato de propilo,
hexanal, acido propanoico, etilbenceno, m,p-xileno, o-xileno, estireno, alfa-pineno, beta-

pineno, decano, 3-careno, limoneno, mentoly butilhidroxitolueno (BHT).

Cuantificacion de compuestos organicos volatiles expirados en aire

Cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas

Microextraccion en
fase solida

Muestra de aire
expirado 2 4 s 8 W 1

Retention time

Anélisis estadistico y
bioinformético de los datos

Cuantificacion de biomarcadores relacionados con la respuesta inmune en suero

Figura 47. Protocolo utilizado para la deteccidn y cuantificacién de COVs en aire expirado y biomarcadores en
muestras de suero.

También se cuantificaron las concentraciones de varios biomarcadores
relacionados conlarespuestainmune en sueros de pacientes utilizando ensayos multiplex
basados en microesferas (Luminex ® Discovery Assay Human Premixed Multi-Analyte Kit,
R&D Systems, Bio-Techne, Minneapolis, EE.UU.). Se analizaron citoquinas
proinflamatorias como TNF-q, IL-2, IL-6, IL-8 e IL-17. También se cuantific6 CXCL10. Por

otro lado, se analizaron biomarcadores relacionados con la adhesién y coagulacién como
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VWF-A2, e-sel, ICAM-1, VCAM-1y TSP. Asimismo, se cuantificaron proteinas relacionadas

con el sistema inmune como GzmA, GzmB, TFy TM.

2.3.2.3 Analisis estadistico y bioinformatico

Las caracteristicas de los pacientes se mostraron como frecuencias (y sus
porcentajes) para las variables categdricas y como medias * su SD o medianas (y su rango
intercuartilico (IQR, del inglés, interquartile range)) para los datos continuos. Las
diferencias estadisticas entre los grupos se analizaron mediante Chi-cuadrado o la prueba
exacta de Fisher, y Mann-Whitney-Wilcoxon para los datos categéricos y continuos,
respectivamente. Para estudiar la variabilidad de los COVs en los grupos estudiados se
utilizé un analisis de componentes principales (PCA, del inglés, Principal Component
Analysis) (585). Las diferencias en las concentraciones de los COVs entre poblaciones se
analizaron mediante la prueba de Kruskal-Wallis, seguida del test de Dunn con correccién
de Benjamini-Hochberg (586). Las diferencias en los parametros de suero entre pacientes
se calcularon utilizando la prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon. También se realizaron
mapas de calor o heatmaps paravisualizar el agrupamientoy la correlacidon de las variables
entre los grupos estudiados, utilizando el método de Ward para la generacion de
dendrogramas. Por otro lado, las relaciones entre los biomarcadores se estudiaron
utilizando el coeficiente de correlaciéon de Spearman, tanto para los grupos de pacientes
COVID-19 como no-COVID-19 y sus respectivos subgrupos leves y graves.
Adicionalmente, se estudié el potencial de todos los compuestos como biomarcadores de
gravedad de la enfermedad mediante curvas ROC. Se calcularon el AUC, su error estandar
y su IC 95%, el valor p, la sensibilidad, la especificidad, VPP y VPN. Los valores de corte o
cut off se calcularon mediante el método del indice de Youden (529, 530), maximizando la

sensibilidad y especificidad para distinguir entre los grupos.

Una vez estudiada la capacidad prondstica de los biomarcadores por separado, se
estudid su capacidad conjunta mediante la combinaciéon de todas las variables (COVs y
biomarcadores en suero) en el desarrollo de algoritmos de ML. Se construyeron modelos
de prediccién de gravedad para COVID-19 y no-COVID-19 individualmente. Se utilizaron
diferentes algoritmos, incluyendo SVM, KNN, ANN, RLy RF. Ademas, se utilizaron técnicas
de aprendizaje por conjuntos o ensemble learning como bagging, boosting y validacién
cruzada con ajuste de hiperparametros para mejorar la generalizaciéon y robustez de los
modelos. Los modelos se disefaron utilizando el set de datos de entrenamiento (que
consta de un 80 % de los datos) y el comportamiento del modelo fue validado utilizando el

set de datos de prueba (con el 20 % restante que no ha sido utilizado en el desarrollo del
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modelo). Solamente para el modelo que mejor se ajusté a nuestros datos (de acuerdo con
varias métricas como exactitud y sensibilidad, entre otras), se realizé un analisis profundo
y explicativo de su comportamiento tanto con los datos de entrenamiento como con los de
prueba. Para abordar el hecho de que los modelos creados con RF ofrecen un algoritmo de
caja negra, y mejorar su interpretabilidad, se realizaron analisis de importancia de las
variables en la prediccion de la gravedad de la enfermedad. Se utilizé el grafico MDG para
evaluar la importancia de las variables en los modelos desarrollados con los datos de
entrenamiento. MDG mide cédmo contribuye cada variable ala homogeneidad de los nodos
y hojas del RF resultante. Muestra la importancia de cada compuesto en la clasificacién de
los datos de entrenamiento, expresando cuanta precision pierde el modelo al excluir cada
variable. Cuanto mayor sea el valor MDG, mayor sera la importancia de la variable en el
modelo (587, 588). También se utilizaron técnicas avanzadas para evaluar el
comportamiento de los modelos y su ajuste a los datos de prueba. Se utiliz6 SHAP (454,
455) para explicar las predicciones globales y cuantificar la importancia de cada
parametro. En concreto, se empled Kernel Explainer, un enfoque agnéstico, independiente
del modelo que produce una regresion lineal ponderada en funcion de los datos, las
predicciones y el modelo. Y por otro lado, se utiliz6 LIME (453) para explicar las
predicciones individuales en dos ejemplos: un paciente leve y un paciente grave. Explicar
una prediccion se refiere a la presentacién de herramientas escritas o visuales que
permiten conocer cualitativamente la relacion entre los componentes de la instanciay la
prediccion del modelo (389). Los modelos RF creados en este trabajo se utilizaron para
predecir si un paciente tiene un caso grave de enfermedad, y los métodos SHAP y LIME

resaltaron las variables que contribuyeron a esa prediccion.

Se utilizaron scripts (fragmentos de cédigo) desarrollados en lenguaje R con la
version “4.3.0 (2023-04-21 ucrt) -- Already Tomorrow”, plataforma “x86_64-w64-
mingw32/x64 (64-bit)” (528) en Windows 10 x64 (build 19043). Se utilizé el entorno de
desarrollo RStudio, versién 2022.12.0+353. Los paquetes y funciones utilizados se
encuentran en el anexo 2 —Tabla S1. En este estudio se utilizd un nivel de significancia a =

0,05, por lo que se consideraron estadisticamente significativos valores p < 0,05.
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2.3.3 RESULTADOS
2.3.3.1 Diferencias entre sujetos con COVID-19, otras infecciones respiratorias no-
COVID-19y sanos

Se incluyeron un total de 233 participantes en este estudio. Sus caracteristicas
clinicas y demograficas, asi como las comparaciones entre grupos en base a ellas, se

muestran en la tabla 18.

Tabla 18. Comparacion de las caracteristicas clinicas y demograficas entre los grupos COVID-19, no-COVID-
19y donantes sanos. Se realizé el analisis estadistico mediante Chi-cuadrado o la prueba exacta de Fisher para
los datos continuos. La prueba no paramétrica Mann-Whitney-Wilcoxon se utilizé para las variables continuas.
Se consideraron estadisticamente significativos los valores p < 0,05.

Media + SD, mediana (IQR) o N (%) Valor p
ey towbm e oo NocOUD D
(n=72) (n=75) (n=86) COVID-19 covip-19 VS COVID-19
Sexo, n (%)

Femenino 55 (76,39%) 32 (42,67%) 38 (44,19%) <0,001 <0,001 0,972
Edad (afios) 39,72+ 11,23 70,83+ 19,83 66,67 =17 <0,001 <0,001 0,069
Habitos tabaquicos, n (%)

Fumador 3(4,17%) 13(17,33%) 11 (12,79%) 0,014 0,032 0,862

Exfumador 19 (26,39%) 26 (34,67%) 41 (47,67%) 0,131 0,004 0,303

Desconocido 4 (5,33%) 1(1,16%)

IMC (kg/m?) 29,14 £5,81 28,83 = 6,66 0,530
UCI, n (%)

Ingresado 1(1,33%) 1(1,16%) 1,000

Desconocido 2(2,67%)

Linfocitos (mil/mm?) 1,28+0,66 1,1(0,7) 0,600
Soporte de oxigeno, n (%) 50 (66,67%) 35 (40,7%) 0,001

SD: Desviacion estandar; IQR: Rango intercuartilico; IMC: indice de Masa Corporal; UCI: Unidad de Cuidados Intensivos

La media de edad del grupo de personas sanas fue mas baja debido al perfil de los
pacientes ingresados en el hospital. Los habitos tabaquicos muestran diferencias
estadisticamente significativas en sus comparaciones con los controles sanos. ElL nimero
de admitidos en la UCI fue igual en ambos grupos de pacientes. En base a la necesidad de
soporte de oxigeno, el 66,7 % de los pacientes no-COVID-19y el 40,7 % de los pacientes
COVID-19 fueron asignados al grupo de enfermedad grave.
2.3.3.1.1 Comparacion entre los niveles de compuestos organicos volatiles en aire

expirado

De los 27 COVs analizados, 7 no se detectaron en las muestras (2-metil propanal,
2-butanona, acetato de etilo, isobutanol, acetato de propilo, hexanal, y mentol), por lo que

fueron eliminados del estudio.
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Serealizé un PCA paraidentificar los perfiles de COVs asociados con el diagnéstico
de enfermedad. La representacién bidimensional de las observaciones (Figura 48-A),
donde las dos primeras componentes principales (Dim1y Dim2) explican el 30,3 % de la
varianza total de los datos, mostro diferencias entre los grupos estudiados. Las elipses
mostraron las areas donde se concentraron los datos de cada grupo especifico,
basandose en la mediay la dispersién. En general, los pacientes con COVID-19 mostraron
mayor heterogeneidad comparados con los pacientes no-COVID-19 y controles sanos, ya

que las elipses mas amplias indican mayor variabilidad en la dispersién de los datos.

|
A B ;
7 i
'
1 Etanol
' 4
50- i Isgpropanol
09" 1 MIBK
! /
. & ! / cos2
§ 25- rupos 2 Limongho 08
I lz‘ Control sano :, Acetonay 04
= p < 00—d4=mmm 5 RS " < v MERRIE e B | 0
b [ & No-COVID-19 S 057
g 00—-- e E BHT /eglirens: lendAlfa-pineno 02
a : COVID-19 [a} 1 N b
a Acido pr 3o
1 1-Butdnol
-25- -0.5- : i-octano,
'
!
5.0~ i
. ' i . I
-5 10 15 20 -1.0- T
Dim1 (16.9%) 10 05 oo 10
Dim1 (16.9%)
D « Control sano
PC‘ 2 » No-COVID-19
g . * COVID-19
Y
3 .
g
2 & P
- I I I I - |
2 .
s %
€ y .
S
8 P
L.
N N o 5 o o o . . * -~
RO O S & & F o pc3 " o PC 1
< K F & ¥ R < < . i
& N « N i
& ¥ Ed

Figura 48. PCA del perfil de COVs expirados en aire de controles sanos y pacientes COVID-19 y no-COVID-19.
(A) Representacion de los individuos en las dimensiones (Dim) 1y 2, agrupando las clases mediante elipses.
(B) Grafico del cuadrado del coseno (cos2) que muestra la calidad de representacion de las variables en el
espacio de las dimensiones 1y 2. Unvalor alto sugiere que la caracteristica contribuye significativamente a esa
dimension. Las variables localizadas cerca del origen de coordenadas es posible que requieran mas de dos
componentes principales para su representacion. (C) Variables que mas contribuyen a las dimensiones 1y 2.
(D) Representacion de las dimensiones 1-3 del PCA en un grafico 3D. MIBK: Metil isobutil cetona; BHT:
butilhidroxitolueno.

Alfa-pineno, 1-butanol e i-octano fueron los COVs que mas contribuyeron al primer
componente principal. Por otro lado, etanol, isopropanol y MIBK tuvieron una mayor
contribucion en el segundo componente principal (Figura 48-B, 48-C). Se identificaron tres
perfiles de COVs distintos, que explican el 41,61 % de la varianza acumulada en un gréfico

tridimensional (Figura 48-D).
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En cuanto a la comparacion de las concentraciones de los COVs entre los grupos
de participantes (Figura 49), todos presentaron diferencias significativas al menos entre
dos grupos, excepto la acetona, el acido acético, el 1-butanoly el BHT. MIBK'y m,p-xileno
fueron las variables mas informativas, ya que mostraron diferencias significativas entre los

tres grupos de diagndstico.
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Figura 49. Comparacion de las concentraciones de los COVs expirados en aire entre los donantes sanos,
pacientes con COVID-19 y pacientes no-COVID-19. Se realizaron las pruebas Kruskal-Wallis y el post-test de
Dunn para las comparaciones dos a dos. *, **, *** **** ng: Diferencias significativas (p < 0,05; 0,01; 0,001;
0,0001; no significativo, respectivamente). Se consideraron estadisticamente significativos los valores p <0,05.

Se encontraron niveles elevados de i-octano, estireno y beta-pineno en pacientes
comparados con los sanos. Los niveles de m,p-xileno y o-xileno se vieron disminuidos,
siendo m,p-xileno significativamente mas alto en pacientes COVID-19 que en no-COVID-

19. Los niveles de 3-careno, alfa-pineno y MIBK fueron superiores en los pacientes COVID-
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19 respecto a los no-COVID-19. A su vez, las concentraciones de MIBK e isopropanol
fueron significativamente menores en pacientes no-COVID que en sanos. Los pacientes
con COVID-19 mostraron niveles mas altos de hexano, etilbenceno y limoneno

comparados con los controles sanos.

Los niveles de tolueno y acido propanoico fueron significativamente menores en
pacientes con COVID-19 comparado con el resto de los grupos. En cuanto a las
concentraciones de decano, se vieron disminuidas en pacientes COVID-19 respecto a los
no-COVID-19. ELheatmap revela un patrén similar del decanoy tolueno en todos los grupos
(Figura 50). Los niveles de etanol e isopropanol fueron significativamente mas altos en
pacientes COVID-19, mostrando un perfil similar en el heatmap, que indicé mayores

niveles de estos compuestos en uno de los clados formado principalmente por pacientes

COVID-19.
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Figura 50. Comparacioén de los niveles de COVs expirados en aire en sujetos sanos, pacientes con COVID-19y
no-COVID-19. Mapa de calor o heatmap de las concentraciones de los COVs (estandarizadas mediante
puntuacion z o z-score) en aire expirado de los grupos de estudio. El dendrograma superior representa la
distribucion de los participantes y el dendrograma de la izquierda representa la clusterizacion de los COVs.
MIBK: metil isobutil cetona.

2.3.3.2 Diferencias entre pacientes COVID-19y no-COVID-19
2.3.3.2.1 Comparacion entre los niveles de biomarcadores relacionados con la
respuestainmune

Se compararon las concentraciones de los biomarcadores en suero en los dos
grupos de pacientes, COVID-19 y no-COVID-19. Los niveles de IL-2, IL-8, IL-17, TNF-q, e-

sel y GzmA fueron significativamente mas altos en pacientes no-COVID-19 que en
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pacientes COVID-19 (Figura 51). Sin embargo, las concentraciones de VCAM-1 fueron

significativamente mas elevadas en pacientes con COVID-19.

IL-2 IL-8 17
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Figura 51. Comparacion de los niveles de los biomarcadores en suero entre los pacientes con COVID-19 y
pacientes no-COVID-19. Se utilizé la prueba de Mann-Whitney-Wilcoxon para las comparaciones entre grupos.
*, xx xkk kkxx ns: Diferencias significativas (p < 0,05; 0,01; 0,001; 0,0001; no significativo, respectivamente).
Se consideraron estadisticamente significativos los valores p < 0,05. VWF-A2: factor de von Willebrand A2;
Gzm: granzima; TSP: trombospondina; ICAM-1: molécula de adhesion intercelular 1; IL: interleuquina; e-Sel: e-
selectina; TNFa: factor de necrosis tumoral; CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; VCAM-1:
molécula de adhesion de células vasculares; TF: factor tisular; TM: trombomodulina.

Los niveles de CXCL10, VCAM-1, TF y TM mostraron un perfil similar en el mapa de
calor (Figura 52), regulados al alza en algunos clusteres de pacientes COVID-19 y
exhibiendo niveles bajos en el clado mas homogéneo de los pacientes no-COVID-19. La
visualizacién de la gravedad de los pacientes en el dendrograma superior de la figura 52

muestra una alta heterogeneidad en cuanto a la distribucién de pacientes leves y graves.



Capitulo 3

‘v—v—l Leve

== Grave

2 0 2 I
Valores z-score mmmﬁ% == No-COVID-19
Ll min ﬂll VWF-A2
I | I

nel nEn | gl o

Bl | ' icAm-1
K
I GzmA
I E-sel
IL-2
TNFa

=

_E .
E | I : hil [ cXCL10
p—

| IL-6

IL-8

|
110 B VCAM-1
[ | l I TF
| Hil | ™

Muestras

Figura 52. Comparacion de los niveles de los biomarcadores en suero entre los pacientes COVID-19 y no-
COVID-19. Mapa de calor o heatmap de las concentraciones de los pardmetros en suero (estandarizadas
mediante puntuacidn z o z-score) en suero de los pacientes. El dendrograma superior representa la distribucion
de los participantes, asi como su gravedad, y el dendrograma de la izquierda representa la clusterizacion de
los biomarcadores. VWF-A2: factor de von Willebrand A2; Gzm: granzima; TSP: trombospondina; ICAM-1:
molécula de adhesion intercelular 1; IL: interleuquina; e-Sel: e-selectina; TNFa: factor de necrosis tumoral;
CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; VCAM-1: molécula de adhesion de células vasculares;
TF: factor tisular; TM: trombomodulina.

2.3.3.2.2 Analisis del perfil de correlacion entre los parametros en suero y los
compuestos organicos volatiles en aire expirado

Se analizd la correlacidn entre los niveles de todos los biomarcadores analizados
(COVs expirados en aire y biomarcadores en suero) para los pacientes con COVID-19y no-

COVID-19 subagrupados por gravedad de la enfermedad (Figura 53).

Aparentemente, se observaron diferentes perfiles de correlacidon en pacientes con
COVID-19y no-COVID-19, asi como en sus respectivos subgrupos leves y graves. El patrén
de correlacién de los pacientes no-COVID-19 (Figura 53 - A) mostré més simetria en cuanto
a la gravedad que los pacientes con COVID-19 (Figura 53 - B). Este resultado indica que los
pacientes con COVID-19 presentaron mayores diferencias en los perfiles de correlacién

segun la gravedad.
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Figura 53. Heatmap que muestra la correlacion de Spearman entre los COVsy biomarcadores de suero en los
casos leves (triangulo superior izquierdo) y graves (triangulo inferior derecho), en (A) pacientes no-COVID-19y
(B) pacientes COVID-19. Los cuadrados blancos representan correlacién no significativa (p > 0,05). VWF-A2:
factor de von Willebrand A2; Gzm: granzima; TSP: trombospondina; ICAM-1: molécula de adhesién intercelular
1; IL: interleuquina; e-Sel: e-selectina; TNFa: factor de necrosis tumoral; CXCL10: ligando 10 de quimioquina
con motivo C-X-C; VCAM-1: molécula de adhesién de células vasculares; TF: factor tisular; TM:
trombomodulina; MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno.
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2.3.3.3 Compuestos organicos volatiles y parametros en suero como biomarcadores
predictivos de gravedad de la enfermedad
2.3.3.3.1 Potencial de los compuestos organicos volatiles y parametros en suero
para discriminar la gravedad de los pacientes

Se calcularon curvas ROC para estudiar la capacidad discriminativa de la gravedad
de enfermedad, para todos los biomarcadores estudiados y de manera individual para las

cohortes de pacientes no-COVID-19 (Tabla 19) y COVID-19 (Tabla 20).

Tabla 19. Analisis del potencial discriminatorio en la clasificacion de la gravedad de los pacientes no-COVID-
19 basado en los COVs y biomarcadores en suero. Los puntos de corte o cut-off se calcularon mediante el
método del indice de Youden. También se calcularon la sensibilidad, especificidad, area bajo la curva (AUC,
del inglés, area under the curve) y su error estandar e intervalo de confianza del 95 % (IC 95%). Se calculé el
valor p para evaluar la diferencia en la capacidad predictiva entre la variable y el resultado binario,
considerandose estadisticamente significativos los valores p inferiores a 0,05. * El valor del cut-off se expresa
en ng/L para los COVsy en pg/mL para los biomarcadores en suero.

Compuesto Cut-off* AUC esf;::;ar IC95% Valorp Sensibilidad  Especificidad i;::’:eie
Etanol 35,527 0,573 0,091  0394-0,751 0,798 0,667 0,588 0,255
Isopropanol 71,912 0,500 0,097  0,401-0,780 0,849 0,833 0,471 0,304
Acetona 16,078 0,604 0,095  0,417-0,791 0,882 0,733 0,647 0,380
Hexano 5401 0,655 0,088  0,483-0,827 0,962 0,700 0,647 0,347
Acido acético 8,856 0,401 0,078  0,248-0,554 0,914 0,033 1,000 0,033
1-Butanol 1,178 0573 0,085  0407-0,739 0,816 0,833 0,412 0,245
i-octano 75993 0,473 0,079  0317-0,628 0,643 0,067 1,000 0,067
MIBK 3709 0712 0,083  0,549-0,874 0,992 0,933 0,529 0,463
Tolueno 679,306 0,598 0,092  0417-0,779 0,867 0,833 0,471 0,304
Acido propanoico 83,029 0,555 0,097  0,366-0,744 0,734 0,967 0,294 0,261
Etilbenceno 3925157 0,692 0,085  0,526-0,859 0,986 0,833 0,588 0,422
m,p-xileno 279,817 0,571 0,097  0,381-0,760 0,789 0,833 0,412 0,245
o-xileno 175,145 0,676 0,085  0,509-0,844 0,978 0,633 0,824 0,457
Estireno 7329,303 0,637 0,089  0,463-0,812 0,940 0,633 0,824 0,457
Alfa-pineno 40,900 0,612 0,091  0434-0,790 0,897 0,733 0,588 0,322
Beta-pineno 2,881 0529 0096  0,342-0,717 0,635 0,767 0,471 0,237
Decano 257,780 0,655 0,082  0,494-0,816 0,961 0,367 1,000 0,367
3-Careno 5164 0,653 0089  0,479-0,827 0,959 0,600 0,765 0,365
Limoneno 189,797 0,565 0,087  0,393-0,736 0,769 0,433 0,765 0,198
BHT 5367 0,550 0,090  0,374-0,726 0,719 0,867 0,294 0,161
TNF-a 44,342 0,547 0,087  0376-0,718 0,704 0,267 0,882 0,149
IL-6 27,909 0,557 0,100  0,362-0,752 0,741 0,633 0,588 0,222
VWE-A2 12190,161 0,486 0,096  0,298-0,675 0,443 0,933 0,235 0,169
IL-8 46,636 0,547 0,089  0,373-0,721 0,704 0,500 0,706 0,206
CXCL10 130,911 0,645 0,086  0,476-0,814 0,950 0,833 0,471 0,304
IL-17 25716 0,459 0,092  0278-0,640 0,684 0,600 0,588 0,188
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IL-2

E-Sel

GzmA

GzmB

ICAM-1

TF

™

VCAM-1

TSP

71,949
76626,290
210,474
834,388
442833,848
37,560
6224,759
2461539,215

51491,250

0,502
0,608
0,490
0,457
0,588
0,549
0,612
0,539

0,443

0,091
0,090
0,093
0,088
0,085
0,089
0,086
0,092

0,093

0,324 -0,680
0,431-0,785
0,309-0,672
0,284 -0,630
0,421 -0,755
0,374-0,724
0,443-0,781
0,359-0,720

0,262 - 0,625

0,496
0,889
0,548
0,691
0,841
0,296
0,107
0,673

0,266

0,500
0,833
0,500
0,133
0,433
0,400
0,733
0,800

1,000

0,647
0,471
0,647
0,941
0,824
0,824
0,529
0,353

0,059

0,147
0,304
0,147
0,075
0,257
0,224
0,263
0,153

0,059

MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno; TNF-a: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWF-A2: factor de von Willebrand
A2; CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; e-Sel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM-1: molécula de adhesion intercelular 1;
TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM-1: molécula de adhesion de células vasculares; TSP: trombospondina.

Tabla 20. Analisis del potencial discriminatorio en la clasificacion de la gravedad de los pacientes COVID-19

basado en los COVsybiomarcadores en suero. Los puntos de corte o cut-off se calcularon mediante elmétodo

del indice de Youden. También se calcularon la sensibilidad, especificidad, area bajo la curva (AUC, del inglés,
area under the curve) y su error estandar e intervalo de confianza del 95 % (IC 95%). Se calculé el valor p para

evaluar la diferencia en la capacidad predictiva entre la variable y el resultado binario, considerandose

estadisticamente significativos los valores p inferiores a 0,05. * El valor del cut-off se expresa en ng/L para los

COVsy en pg/mL para los biomarcadores de suero.

Compuesto Cut-off* AUC esf;:’(;ar IC 95 % Valorp Sensibilidad Especificidad i’;::’:;‘*
Etanol 59,126 0,609 0,068  0,477-0,742 0,940 0,654 0,625 0,279
Isopropanol 44,457 0,622 0,066  0,492-0,752 0,958 0,538 0,729 0,268
Acetona 7,943 0,571 0,072  0430-0,712 0,844 0,462 0,729 0,191
Hexano 6,100 0,515 0,070  0,378-0,652 0,417 0,654 0,500 0,154
Acido acético 0,282 0624 0057  0512-0,736 0,012 0,423 0,833 0,256
1-Butanol 3,512 0,579 0,066  0,451-0,708 0,103 0,231 0,958 0,189
i-octano 7,864 0534 0066  0,406-0,663 0,296 0,269 0,896 0,165
MIBK 5626 0444 0070  0,308-0,581 0,786 0,538 0,500 0,038
Tolueno 263,840 0,764 0057  0,652-0,877  <0,001 0,654 0,771 0,425
Acido propanoico 3,337 0,595 0,065  0,466-0,723 0,080 0,692 0,563 0,255
Etilbenceno 5147,804 0,623 0,070  0,486-0,760 0,041 0,423 0,833 0,256
m,p-xileno 350,939 0,576 0,073  0433-0,719 0,143 0,500 0,729 0,229
o-ileno 236,983 0,645 0,073  0,503-0,788 0,020 0,577 0,729 0,306
Estireno 10507,447 0,673 0,068  0,540-0,806 0,007 0,615 0,729 0,345
Alfa-pineno 100,922 0,512 0,073  0,369-0,656 0,433 0,308 0,792 0,099
Beta-pineno 2,948 0,605 0,070  0,468-0,742 0,068 0,654 0,625 0,279
Decano 1217,945 0,534 0,074  0,389-0,680 0,316 0,231 0,896 0,127
3-Careno 6,957 0,609 0,069  0,475-0,744 0,940 0,423 0,813 0,236
Limoneno 326,568 0,554 0,076  0,405-0,702 0,778 0,615 0,646 0,261
BHT 9,443 0,537 0,068  0,404-0,670 0,294 0,192 0,938 0,130
TNF-a 42,209 0,700 0,067  0,567-0,832 0,002 0,692 0,667 0,359
IL-6 22,181 0,804 0,052  0,702-0,905  <0,001 0,846 0,708 0,554
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VWEF-A2

IL-8

CXCL10

IL-17

IL-2

E-Sel

GzmA

GzmB

ICAM-1

TF

™

VCAM-1

TSP

4756,520
30,445
114,217
16,926
33,355
31677,957
155,552
345,574
692569,232
42,095
6112,634
2474977,371

13944,100

0,548
0,780
0,636
0,569
0,633
0,616
0,645
0,599
0,613
0,736
0,747
0,688

0,599

0,073
0,053
0,067
0,077
0,074
0,068
0,068
0,072
0,075
0,062
0,062
0,065

0,070

0,404 - 0,692
0,675-0,884
0,504 -0,768
0,418-0,719
0,488 -0,779
0,483 -0,750
0,511-0,779
0,458 - 0,739
0,466 - 0,760
0,614 -0,857
0,625 - 0,869
0,561-0,815

0,462 -0,736

0,752
<0,001
0,027
0,168
0,030
0,051
0,020
0,083
0,056
<0,001
<0,001
0,004

0,920

0,231
0,769
0,538
0,538
0,615
0,731
0,577
0,731
0,423
0,615
0,885
0,692

0,846

0,938
0,729
0,771
0,750
0,688
0,583
0,771
0,583
0,854
0,833
0,646
0,667

0,396

0,168
0,498
0,309
0,288
0,303
0,314
0,348
0,314
0,277
0,449
0,530
0,359

0,242

MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno; TNF-a: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWF-A2: factor de von Willebrand
A2; CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; e-Sel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM-1: molécula de adhesion intercelular 1;
TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM-1: molécula de adhesion de células vasculares; TSP: trombospondina.

Segun el andlisis de curvas ROC, se identificaron 14 compuestos con capacidad

discriminativa significativa (p < 0,05) para predecir la gravedad de enfermedad en

pacientes con COVID-19. Las curvas ROC de dichos compuestos se muestran en la figura

54.
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Figura 54. Analisis ROC (Receiver Operating Characteristic) que discrimina entre pacientes graves y leves
pertenecientes al grupo de individuos con COVID-19. (A) Curvas ROC de los COVs que mostraron resultados
estadisticamente significativos. (B) Curvas ROC de las citoquinas que mostraron resultados estadisticamente

significativos. (C) Curvas ROC del resto de los biomarcadores en suero que mostraron resultados

estadisticamente significativos. Se consideraron estadisticamente significativos los valores p < 0,05. TNF-a:
factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; TF: factor

tisular; TM: trombomodulina; VCAM-1: molécula de adhesién de células vasculares; Gzm: granzima.

Los parametros IL-6, IL-8, TM, y tolueno mostraron valores p <0,001, con valores

AUC cerca de 0,80, indicando un alto rendimiento de las variables individuales. En

particular, IL-6 y TM produjeron un indice de Youden superior a 0.5, indicando un alto poder
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discriminativo y un buen equilibrio entre la sensibilidad y la especificidad. El analisis de las
curvas ROC paraIL-6, IL-8, TM y tolueno demostré una buena sensibilidad (70,8 %, 76,9 %,
88,5 %y 65,4 %, respectivamente) para predecir la gravedad de los pacientes con COVID-
19. EL TF, etilbenceno y acido acético fueron los biomarcadores que presentaron mayor

rendimiento en términos de especificidad, seguidos por el tolueno, CXCL10y GzmA.

2.3.3.3.2 Desarrollo de modelos de prediccion de gravedad para pacientes con
COVID-19y no-COVID-19

Con el objetivo de profundizar mas en la caracterizacion de los perfiles de COVsy
parametros séricos, se realizd un analisis multivariante que combiné la informacién de
todos los analitos estudiados. Se desarrollaron cinco modelos de clasificacion de
gravedad de enfermedad basados en algoritmos de ML (RL, RF, SVM, KNN y ANN), creados
individualmente para los datos de COVID-19 y no-COVID-19. Estos modelos se
desarrollaron con el set de datos de entrenamiento, es decir, con un 80 % del conjunto de
datos original. Los detalles sobre la configuracion de los parametros principales de los

modelos optimizados se especifican en la tabla 21.
Tabla 21. Parametros del modelo de mejor ajuste para los algoritmos de ML desarrollados.

Ajuste de parametros del modelo

Modelo No-COVID-19 COVID-19

Regresion logistica Modelo completo (entrenado con todas las variables)

Entrenado desarrollando 500 arboles

R F t
andom Fores 5variables probadas en cada divisién

Funcién kernel de base radial

t Vector Machi
Support Vector Machines Hiperparametro C =15

k=25 k=9

K-Nearest Neighbors Validacion cruzada de 10 pasos utilizando la exactitud para seleccionar el

modelo éptimo

5 capas ocultas 1 capaoculta
I decay = 1e-04 como parametro de Validacion cruzada de 10 pasos
Redes Neuronales Artificiales y N P . . . P
regularizacion para evitar utilizando la exactitud para
sobreajuste seleccionar el modelo 6ptimo

El modelo desarrollado mediante RL se entrend con todos los biomarcadores
incluidos en este estudio. Se compararon los impactos relativos de las diferentes variables
en los modelos no-COVID-19 (Figura 55 — A) y COVID-19 (Figura 55 - B). Los forest plots
muestran los odds ratios (razones de probabilidad) de las variables incluidas en los

modelos de RL para predecir la gravedad de la enfermedad. La mayoria de ellas mostraron



Capitulo 3

odds ratios no significativos (sus IC 95% incluyeron el 1), lo que sugiere que no tienen un
efecto estadisticamente relevante en la probabilidad de gravedad en estos modelos. Los
IC amplios de las variables indican una menor precision en sus estimaciones. Solamente
el etilbenceno, TM y vWF-A2 mostraron odds ratios significativos en el modelo de
prediccién de gravedad en los pacientes con COVID-19. En el caso del etilbenceno, su
aumento se asocié con un incremento en las probabilidades de padecer una enfermedad
grave. Por el contrario, el aumento de los niveles de TM y vW-FA2 se asocidé con una

disminucioén significativa en las probabilidades de gravedad.

A No-COVID-19 B COVID-19
IL6 L 4 mp xileno
L2 ® BHT @
o xileno @ Tolueno A d
IL17 - L2 . g
VWFA2 @ Etanol &
Etanol @ TNFa " g
L8 ad Estireno &
Careno @ IL6 @
Isopropanol \ 4 Limoneno » 4
Acido propanoico . CXCL10 2
Hexano L Acetona 4
Alfa pineno @ IL8 @
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Figura 55. Forest plot que representa graficamente las razones de probabilidades u odds ratios de las variables
predictoras del modelo de regresion logistica desarrollado para los datos de entrenamiento de los grupos (A)
no-COVID-19y (B) COVID-19, junto con sus intervalos de confianza, mostrando la magnitud y la significancia
estadistica de cada efecto. La linea vertical indica la neutralidad (sin efecto), odds ratios = 1. Los puntos
desplazados hacia la derecha (> 1) indican un efecto positivo en la prediccion de gravedad. Los puntos
desplazados hacia la izquierda (< 1) indican un efecto negativo. La distancia del punto a la linea horizontal
refleja la magnitud del efecto. Las barras de error representan el IC 95%. Si la barra del IC cruza el valor 1 en el
eje horizontal, el efecto de esa variable no es estadisticamente significativo, ya que no se puede descartar que
la variable tenga un efecto neutral. MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno; TNFa: factor de
necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando 10 de quimioquina
con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de adhesién intercelular 1; TF: factor
tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesion de células vasculares; TSP: trombospondina.

Mediante la representacién del forest plot, los logaritmos de probabilidades (log-

odds) se transformaron a probabilidades relativas (odds), lo cual puede llevar a valores
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extremos que pueden quedar fuera del rango representado, como es el caso del m,p-xileno

en el modelo COVID-19.

En general, los IC para todas las variables son extremadamente amplios, lo que
indica que la estimacion es muy imprecisay que el modelo no proporciona informacién util

para esas variables.

Respecto a los modelos desarrollados con el algoritmo KNN, se empled el método
de validacién cruzada de 10 pasos utilizando el valor de la exactitud para seleccionar el
modelo éptimo. Dicha optimizacién resulté en un modelo que utiliza k = 9 vecinos mas
cercanos para hacer las predicciones en el caso del modelo COVID-19 (Figura 56 — A), y k

= 25 vecinos mas cercanos en el modelo no-COVID-19 (Figura 56 — B).

A B
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Exactitud (Validacién cruzada)
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0.54 o o624 L

Figura 56. Graficos que evaluan la exactitud de los modelos desarrollados mediante el algoritmo KNN para los
datos de entrenamiento de pacientes (A) no-COVID-19y (B) COVID-19 en base al numero de vecinos utilizado
para las predicciones (k). Esta evaluacion se ha llevado a cabo mediante un proceso automatizado con
validacién cruzada de 10 pasos.

En cuanto al desarrollo de los modelos basados en ANN, se realizé la exploracion
de los mejores hiperparametros para el ajuste de los datos mediante validacién cruzada
de 10 pasos. En el caso del grupo no-COVID-19, el modelo ANN 6ptimo (que presentd
mayor exactitud) se construyo utilizando 5 capas ocultas con weight decay o penalizacién
de pesos = 1 x 10™ (Figura 57) como parametro de regularizacion para evitar sobreajuste y

mejorar la generalizacion del modelo.
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Weight Decay
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Figura 57. Grafico que evalua la exactitud de los modelos desarrollados mediante el algoritmo ANN para los
datos de entrenamiento de pacientes no-COVID-19, en base al nUmero de capas ocultas utilizado para las
predicciones (eje x) y la penalizacion de pesos o weight decay. Este pardmetro es una forma de regularizacion,
que penaliza los pesos del modelo durante el entrenamiento, evitando el uso de pesos extremadamente
grandes que impidan la correcta generalizacion del modelo. Esta evaluacion se ha llevado a cabo mediante un
proceso automatizado con validacion cruzada de 10 pasos.

Por otro lado, el algoritmo desarrollado mediante ANN utilizando los datos de
entrenamiento de los pacientes COVID-19, dio como resultado un modelo éptimo
constituido por una capa oculta. En la figura 58 se muestra la estructura de la red neuronal
con los biomarcadores como variables de entrada, la capa ocultay la capa de salida que

muestra las posibles predicciones de gravedad.
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Figura 58. ANN desarrollada con los datos de entrenamiento de los pacientes COVID-19. Los circulos
representan los nodos de la red neuronal, que incluye los nodos de entrada (todas las variables incluidas en el

155



156

Resultados

modelo), la capa oculta (centro del grafico) y la capa de salida con las posibles predicciones de gravedad. Los
numeros representan los pesos de los valores transferidos entre nodos. Los nodos azules presentes en la capa
oculta y la capa de salida son los bias node o nodos de sesgo. Son una caracteristica inherente de las redes
neuronales para aumentar la flexibilidad del modelo y mejorar el ajuste de los datos. Especificamente, permite
que la red neuronal ajuste los valores de activacion incluso cuando todas las entradas tienen un valor de 0.
MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina;
VWFAZ2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina;
Gzm: granzima; ICAM1: molécula de adhesién intercelular 1; TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1:
molécula de adhesion de células vasculares; TSP: trombospondina.

Una vez desarrollados los modelos de prediccién mediante RL, KNN, ANN y SVM,
se validé su comportamiento utilizando el set de datos de prueba (el 20 % restante de los
datos originales, no utilizado en el entrenamiento) para determinar si los modelos eran
capaces de realizar un buen trabajo de prediccién para futuros nuevos datos. En la figura
59 se muestran las matrices de confusidén, que comparan los resultados de las
predicciones generadas por los modelos frente a las etiquetas de gravedad reales para

€sS0S mismos pacientes.

Leve- 1 1

Prediccion

Grave- 2

Leve-

Prediccion

Grave- 3 3

Leve Grave Leve Grave Leve Grave Leve Grave
Referencia Referencia Referencia Referencia

9 7.5 3.4

Frecuencias |0

Figura 59. Matrices de confusion que representan los resultados de las predicciones realizadas por cada
modelo (regresion logistica (RL), support vector machines (SVM), k-nearest neighbors (KNN) y artificial neural
networks (ANN) para no-COVID-19y COVID-19)y las etiquetas reales (referencia) de gravedad de los pacientes
del set de datos de prueba.

Se pudo observar la presencia de numeros elevados de FPs y FNs en los resultados
de prediccién de todos los modelos desarrollados mediante RL, SVM, KNN y ANN tanto
para el grupo de pacientes no-COVID-19 como para el grupo de pacientes COVID-19. En
base a estas predicciones, se calcularon las métricas que describen el comportamiento

de los modelos en el set de datos de prueba (Tabla 22). Estas métricas reflejaron la
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capacidad de los modelos para predecir el prondstico de nuevos pacientes diferentes de

los utilizados en el entrenamiento de los modelos.

Tabla 22. Resultados de validacion de los algoritmos de ML estudiados para la prediccién de gravedad en
pacientes COVID-19 y no-COVID-19. Estos resultados involucran todos los COVs y parametros séricos
estudiados. Se muestran las métricas de evaluacion del comportamiento de los modelos en el set de datos de
evaluacién. Se muestran la exactitud (accuracy, Acc) y su intervalo de confianza del 95% (IC 95%), el valor p
(relativo a si la exactitud es superior al Non Information Rate (NIR), que es el porcentaje de individuos que
pertenecen a la clase mas numerosa de las clases estudiadas en el set de datos de prueba), area bajo la curva
ROC (AUROC, del inglés, area under the receiver operating characteristic), kappa, indice F1, sensibilidad,
especificidad, valor predictivo positivo (VPP) y valor predictivo negativo (VPN) y la exactitud balanceada (que
toma en consideracion si las clases presentan una distribucién asimétrica). Se consideraron estadisticamente
significativos los valores p < 0,05.

Modelo  Exactitud (IC95 %) A:’:S"N’I’R] AUROC (IC95 %) Kappa  F1  Sensibilidad Especificidad VPP VPN b‘;‘:::i:;;a
No-COVID-19

RL 0,667 (0.299-0,025) 0,583 0,583 (0218-0,949) 0,18 0769 0,833 0,333 0714 0,500 0,583
RF 0,889 (0,518-0,997) 0,143 0944 (0,791-1,0000 0,727 0923 1,000 0,667 0857 1,000 0,833
SVM 0,778 (0.400-0,072) 0377 0,833 (0,541-1,000) 0,500 0833 0,833 0,667 0833 0,667 0,750
KNN 0,667 (0,299-0,925) 0,650 0,750 (0,531-0,969) 0,000 0,800 1,000 0,000 0,667 0,500
ANN 0778 (0.400-0,072) 0377 0833 (0,507-1,000) 0,500 0833 0,833 0,667 0833 0,667 0,750
COVID-19

LR 0,643 (0351-0,872) 0,619 0,511 (0,148—0,875) 0255 0,545 0,600 0,667 0,500 0,750 0,633
RF 0,920 (0,661-0,098) 0,018 0,956 (0,853-1,000) 0851 0909 1,000 0,889 0833 1,000 0,944
SVM 0714 (0,419-0,916) 0401 0,778 (0,512-1,000) 0429 0,667 0,800 0,667 0571 0857 0,733
KNN 0786 (0,492-0,053) 0204 0,844 (0,648-1,000) 0462 0571 0,400 1,000 1,000 0,750 0,700
ANN 0714 (0.419-0,916) 0401 0,889 (0,705-1,000) 0472 0715 1,000 0,556 0,556 1,000 0,778

RL: Regresion logistica; RF: Random Forest; SVGM: Support Vector Machines; KNN: K-Nearest Neighbors; ANN: Redes neuronales artificiales, del inglés, Artificial

Neural Networks.

Los datos mostrados en la tabla 22 incluyen los resultados de testar los algoritmos
desarrollados mediante RF. Como se mostraba en latabla 21, estos RF son el resultado del
entrenamiento mediante la combinacién de 500 arboles y del uso de 5 variables en cada

division.

En cuanto al grupo de los pacientes con COVID-19, la validaciéon del modelo RF
mostré un 92,9 % de exactitud, 94,4 % de exactitud balanceada, kappa de 0,851, F1 de
0,909, 100% de sensibilidad y 88,9 de especificidad (Tabla 22). La precisién del modelo RF
desarrollado con la cohorte de pacientes COVID-19 fue significativamente mayor (p =
0,018) que el Non Information Rate (NIR, calculado como el porcentaje de pacientes que

pertenecen a la clase mas numerosa del conjunto de datos de prueba).

En el caso de los pacientes no-COVID-19, el algoritmo con mejor rendimiento
también fue el creado mediante RF. Este modelo clasificd los casos del set de prueba

segun su prediccion de gravedad con un 88,9 % de exactitud, un 83,3 % de exactitud
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balanceada, kappa de 0,727, F1 de 0,923, un 100% de sensibilidad y un 66,7 % de

especificidad.

En general, los modelos desarrollados mediante RF ofrecieron los mejores
rendimientos para diferenciar pacientes levesy graves, sobre todo en cuanto a la exactitud,
sensibilidad y especificidad tanto en el modelo no-COVID-19 como en el modelo COVID-

19. Ademas, elresultado de exactitud del modelo COVID-19 mostré un valor p significativo.

Considerando estos hallazgos, se decidié profundizar y explicar de manera mas
exhaustiva el comportamiento de los modelos construidos con RF, asi como sus
resultados de validacién y su ajuste al set de datos de prueba.
2.3.3.3.3 Explicacion de los modelos Random Forest para la prediccién de gravedad

en pacientes con COVID-19 y no-COVID-19

Los resultados del modelo RF no-COVID-19 se muestran a continuacion. El grafico
MDG (Figura 60) mostrd los predictores mas importantes en la clasificacién en grupos de

gravedad de los pacientes del set de datos de entrenamiento.
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Figura 60. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos no-COVID-19. El gréfico del coeficiente de Gini
de disminucién media (MDG, del inglés, Mean Decrease Gini) clasifica la importancia de la variable respecto a
la gravedad de la enfermedad en este modelo de clasificacién. MIBK: metil isobutil cetona; TNFa: factor de
necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando 10 de quimioquina
con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de adhesion intercelular 1; TF: factor
tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesion de células vasculares; TSP: trombospondina.
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Los parametros con mayor ponderacion fueron CXCL10, MIBK, decano, IL-6,
estireno, acido propanoico, VWF-A2, etilbenceno, hexano, m,p-xileno y tolueno para

clasificar a los pacientes no-COVID-19 en los grupos de gravedad.

El modelo RF desarrollado en los datos de entrenamiento se validé en los datos de
prueba. La matriz de confusién muestra la comparacién entre los resultados de las
prediccionesy las etiquetas de gravedad reales (Figura 61), lo que arroja una exactitud del

88,9 % con un FP en la prediccidn de los pacientes nuevos.
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Figura 61. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos no-COVID-19. La matriz de confusién muestra
elrendimiento del modelo en el conjunto de datos de prueba, comparando las predicciones del modelo con la
etiqueta de gravedad real.

La figura 62 ilustra las 15 variables principales y su valor SHAP en el modelo de
prediccidon de gravedad en pacientes no-COVID-19. MIBK, CXCL10, etilbenceno, VWF-A2y
GzmB fueron los compuestos mas influyentes en la prediccion de gravedad para el
conjunto de datos de prueba. Concentraciones bajas de estas variables mostraron valores
SHAP mas altos. Esto puede interpretarse como que la probabilidad de que un paciente
desarrolle una enfermedad no-COVID-19 grave aumenta a medida que disminuyen los
niveles de estos biomarcadores. Por otro lado, TF, alfa-pinenoy TM mostraron la tendencia

opuesta.
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Figura 62. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos no-COVID-19. El grafico resumen de las
explicaciones aditivas de Shapley (SHAP, del inglés, Shapley Additive exPlanations) cuantifica la importancia
de las variables en el conjunto de datos de prueba. Los valores de SHAP indican la magnitud del cambio en las
probabilidades logaritmicas (es decir, explican la probabilidad de que un paciente grave o leve). Los puntos
coloreados con un gradiente violeta-naranja indican el valor original de la concentracién para cada compuesto
y paciente. MIBK: metil isobutil cetona; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando
10 de quimioquina con motivo C-X-C; Gzm: granzima; TF: factor tisular; TM: trombomodulina.

Para aclarar la prediccion del modelo no-COVID-19 en pacientes individuales, se
realizé un andlisis LIME para un ejemplo leve (Figura 63) y un ejemplo grave (Figura 64). La
prediccion de la gravedad fue correcta para ambos casos. La probabilidad de prediccién
del paciente grave fue muy elevada, del 0,92. Es decir, el modelo predijo con un 92 % de
confianza que el caso pertenece a la clase de pacientes graves. El ajuste o concordancia
de la explicacion fue elevado (0,92 en el paciente leve y 0,95 en el paciente grave), lo que
demuestra un buen ajuste del modelo, robustez y alta confiabilidad de los resultados de

probabilidad en estos ejemplos.

Los niveles de acido propanoico inferiores a 13,2 ng/L, junto con los niveles de
ICAM-1 inferiores a 1156 pg/ml, tuvieron la mayor influencia en la probabilidad de dar un
prondstico leve para el caso mostrado en la figura 63. VCAM-1 y 1-butanol tuvieron efecto

en la otra direccidn.
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Caso: 1

Etiqueta: Leve

Probabilidad: 0,61

Ajuste de la explicacion: 0,92

Acido_propanoico <= 13.2
1156289 < ICAM1
i_octano <= 5.06

45.7 < IL6

3.529 < MIBK

VCAM1 <= 908533
39.7<TF

27.03 < Etanol <= 55.50
44.8 < TNFa <=68.5
1.16 < Acido_acético
IL2 <=31.5

12.8 < IL17 <=26.7
79.0 < Isopropanol

197 < o_xileno <= 281
4806 < TM <= 7448
700 < Tolueno

11.69 < Hexano

30.51 <Acetona
Butanol <= 1.36

1200 < Decano

Variables

555 < Limoneno

13.52 < Careno

282 < mp_xileno

4368 < Etilbenceno
7437 < VWFA2 <= 10311
39059 < Esel <= 60363
58.6 < Alfa_pineno

8077 < Estireno <= 15050
49.0 <IL8 <=68.9

313 < GzmB <= 420
TSP <= 6501

197 < GzmA <= 267
21.9 < CXCL10 <=47.7
3.79 <BHT

3.126 < Beta_pineno

'
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Figura 63. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos no-COVID-19. Las explicaciones locales
interpretables independientes del modelo (LIME, del inglés, Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
muestran predicciones individualizadas para un paciente leve como ejemplo. Muestra la probabilidad de ser
clasificado como leve y la explicacion adecuada para este paciente especifico. La longitud de la barra
representa en qué medida cada variable apoya (azul) o contradice (rojo) la clasificacion como leve. Unidades
de los COVs: ng/L. Unidades de los parametros séricos: pg/ml. MIBK: metil isobutil cetona; BHT:
butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2;
CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de
adhesion intercelular 1; TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesion de células
vasculares; TSP: trombospondina.
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En el caso grave (Figura 64), los niveles de VWF-A2 entre 5394 y 7437 pg/ml, junto
con concentraciones de m,p-xileno superiores a 143 ng/L, fueron los factores mas

influyentes en la prediccién de gravedad.

Caso: 1
Etiqueta: Grave
Probabilidad: 0,92
Ajuste de la explicacion: 0,95
5394 < VWFA2 <= 7437
mp_xileno <= 143
Tolueno <= 177
306766 < ICAM1 <= 510211
Decano <= 253
10.72 < Acetona <= 30.51
4.37 < Hexano <= 11.69
420 < GzmB <= 582
35.1 < Isopropanol <= 79.0
Butanol <= 1.36
1.742 < MIBK <= 3.529
2.69 < BHT <= 3.79
CXCL10 <= 21.9
Acido_acético <= 1.16
IL6 <= 17.7
Careno <= 4.31
13.2 < Acido_propanoico <= 29.7
141 < Limoneno <= 297

5107 < Estireno <= 8077

Variables

i_octano <= 5.06

9598 < TSP <= 16776

1751 < Etilbenceno <= 3082
44.8 < TNFa <= 68.5

0.169 < Beta_pineno <= 1.996

o_xileno <= 137

55.50 < Etanol

IL8 <=37.7

1583560 < VCAM1 <= 2858480
9722 <TM

IL2 <=31.5

39.7<TF

GzmA <= 141

Esel <= 39059

Alfa_pineno <= 17.7
IL17 <= 12.8
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Figura 64. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos no-COVID-19. Las explicaciones locales
interpretables independientes del modelo (LIME, del inglés, Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
muestran predicciones individualizadas para un paciente grave como ejemplo. Muestra la probabilidad de ser
clasificado como grave y la explicacion adecuada para este paciente especifico. La longitud de la barra
representa en qué medida cada variable apoya (azul) o contradice (rojo) la clasificacion como grave. Unidades
de los COVs: ng/L. Unidades de los pardmetros séricos: pg/ml. MIBK: metil isobutil cetona; BHT:
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butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2;

CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de
adhesion intercelular 1; TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesién de células

vasculares; TSP: trombospondina.
Por otro lado, se muestran los resultados del modelo RF relativo a la cohorte de

pacientes COVID-19. El analisis MDG (Figura 65) mostré que Il-6, IL-8, tolueno, TM, TF,

estireno, TNF-q, o-xileno, ICAM-1y etilbenceno fueron los predictores mas importantes de

la gravedad de enfermedad en el desarrollo del modelo COVID-19.
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Figura 65. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos COVID-19. El grafico del coeficiente de Gini de
disminucion media (MDG, del inglés, Mean Decrease Gini) clasifica la importancia de la variable respecto a la
gravedad de la enfermedad en este modelo de clasificacion. BHT: butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis
tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo
C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de adhesién intercelular 1; TF: factor tisular; TM:
trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesién de células vasculares; TSP: trombospondina.

La matriz de confusién (Figura 66) que se obtuvo de la comparacién entre los
resultados de las predicciones del modelo y las etiquetas de gravedad reales mostré un

FP, lo que resulté en una precisién del 92,9 % (p = 0,018) cuando se expuso el modelo al

conjunto de datos de prueba.
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Figura 66. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos COVID-19. La matriz de confusidon muestra el
rendimiento del modelo en el conjunto de datos de prueba, comparando las predicciones del modelo con la
etiqueta de gravedad real.

El andlisis del rendimiento del modelo en los datos de prueba a través del método
SHAP (Figura 67) senalé como variables mas importantes las mismas 5 variables que
resultaron de mayor importancia en la ejecucidon del modelo en los datos de entrenamiento
(Figura 65). IL-6, IL-8, tolueno, TM y TF mostraron los valores SHAP mas altos para la
prediccidon de pacientes graves, seguidos de IL-2, ICAM-1, TNF-a, m,p-xileno e isopropanol.
Cabe destacar que, a excepcién del isopropanol y la TSP, todos los valores SHAP
aumentaron a medida que aumentan los niveles de la variable. Por lo tanto, individuos con
niveles elevados de estos compuestos presentaron mayores probabilidades de ser
diagnosticados como pacientes graves.
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Figura 67. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos COVID-19. El gréfico resumen de las
explicaciones aditivas de Shapley (SHAP, del inglés, Shapley Additive exPlanations) cuantifica la importancia
de las variables en el conjunto de datos de prueba. Los valores de SHAP indican la magnitud del cambio en las
probabilidades logaritmicas (es decir, explican la probabilidad de que un paciente grave o leve). Los puntos
coloreados con un gradiente violeta-naranja indican el valor original de la concentracién para cada compuesto
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y paciente. BHT: butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; ICAM1: molécula de
adhesion intercelular 1; TF: factor tisular; TM: trombomodulina; TSP: trombospondina.

En cuanto al analisis LIME, se muestran ejemplos de un caso leve y un caso grave
en las figuras 68 y 69, respectivamente. Se obtuvo un 0,96 para el ajuste de la explicacion
en el paciente leve y un 0,93 en el paciente grave, lo que mostré un alto grado de confianza

de las predicciones de gravedad.

Caso: 1

Etiqueta: Leve
Probabilidad: 0,93
Ajuste de la explicacién: 0,96
Butanol <=1.77
o_xileno <= 153
Acetona <=7.01
10789 < TSP <= 15389
IL6 <=12.8
Beta_pineno <= 2.45
MIBK <= 3.12
CXCL10 <=40.7
31.4 <TNFa<=42.1
BHT <= 0.665
194.3 < Etanol
354 < Limoneno <= 656
VWFA2 <= 5720
130.0 < Tolueno <= 277.1
i_octano <=4.12
499120 < ICAM1 <= 614322
23.9 <Alfa_pineno <=41.8
40.5 < Careno
Etilbenceno <= 1715
GzmB <= 259

Variables

221 < Decano <= 449
Hexano <= 6.40
Acido_propanoico <= 9.08
33.7<TF<=555
VCAM1 <= 1526363
29.1<IL2<=39.7
32335 < Esel <= 58444
Acido_acético <= 1.51
261 < mp_xileno <= 386
19.6 <IL8 <=28.9

239.1 < Isopropanol
8.43 < IL17 <= 14.88
TM <= 5366

102 < GzmA <= 131
Estireno <= 4344

o
o
=
o
o
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Figura 68. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos COVID-19. Las explicaciones locales
interpretables independientes del modelo (LIME, del inglés, Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
muestran predicciones individualizadas para un paciente leve como ejemplo. Muestra la probabilidad de ser
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clasificado como leve y la explicacion adecuada para este paciente especifico. La longitud de la barra
representa en qué medida cada variable apoya (azul) o contradice (rojo) la clasificacion como leve. Unidades
de los COVs: ng/L. Unidades de los pardmetros séricos: pg/ml. MIBK: metil isobutil cetona; BHT:
butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2;
CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de
adhesiodn intercelular 1; TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesion de células
vasculares; TSP: trombospondina.

Caso: 1

Etiqueta: Grave

Probabilidad: 0,64

Ajuste de la explicacién: 0,93
Butanol <= 1.77

5342 < Etilbenceno

Acido_propanoico <= 9.08
277.1 < Tolueno
Isopropanol <= 28.1
Limoneno <= 213

341 < GzmB <= 501

TSP <= 6474

17.5 < Etanol <= 71.6

4.12 <i_octano

40.7 < CXCL10 <=74.8
386 < mp_xileno
Acetona <= 7.01

ICAM1 <= 339639

6.40 < Hexano <= 9.98
BHT <= 0.665

TM <= 5366

221 < Decano <= 449

Variables

4.79 < Beta_pineno
131 < GzmA <= 190
Acido_acético <= 1.51
Careno <=6.4
55.5<TF

33.9<IL6

279 < o_xileno
415<IL8

MIBK <= 3.12

VCAM1 <= 1526363
39.7<IL2
96 <iL17
55.0 < TNFa
13810 < Estireno

32335 < Esel <= 58444
VWFA2 <= 5720

23.9 < Alfa_pineno <= 41.8
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Figura 69. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos COVID-19. Las explicaciones locales
interpretables independientes del modelo (LIME, del inglés, Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
muestran predicciones individualizadas para un paciente grave como ejemplo. Muestra la probabilidad de ser
clasificado como grave y la explicacion adecuada para este paciente especifico. La longitud de la barra
representa en qué medida cada variable apoya (azul) o contradice (rojo) la clasificacion como grave. Unidades
de los COVs: ng/L. Unidades de los parametros séricos: pg/ml. MIBK: metil isobutil cetona; BHT:
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butilhidroxitolueno; TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2;
CXCL10: ligando 10 de quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de
adhesion intercelular 1; TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesién de células
vasculares; TSP: trombospondina.

Para el caso leve, 1-butanolinferiora 1,77 ng/Ly o-xileno inferior a 153 ng/L tuvieron
la mayor influencia positiva sobre la probabilidad de clasificarlo como un paciente leve
(Figura 68). En consecuencia, 1-butanol inferior a 1,77 ng/L contradijo la probabilidad de
diagnosticar el caso como grave en el ejemplo de la figura 69. Asimismo, el etilbenceno, el
acido propanoico y el tolueno respaldaron en gran medida la prediccion grave en ese

paciente.

Finalmente, se incluyeron en el analisis las variables demograficas. En el caso del
desarrollo del modelo COVID-19, el algoritmo resultante mantuvo las tres principales
variables (IL-6, IL-8 y tolueno) como las mas significativas, lo que refuerza su importancia
en el pronodstico (Anexo 1 -Figura S2). Por el contrario, la edad surgido como la variable mas
significativa si se afadian estas variables en el modelo desarrollado con la cohorte de

pacientes no-COVID-19 (Anexo 1 - Figura S3).

167



168

Discusién

2.3.4 DISCUSION

Nuestros hallazgos sugieren que la combinacion del analisis de COVs en aire
expirado junto con la deteccién de biomarcadores séricos es prometedora para el
desarrollo de herramientas de prondstico integrales que puedan mejorar el manejo de las
enfermedades respiratorias. La ventaja principal de esta propuesta es la posibilidad de
tomar muestras de forma noinvasiva, lo que proporciona un beneficio practico en entornos

clinicos.

Los resultados obtenidos demuestran la existencia de perfiles de COVs distintos
en pacientes COVID-19, no-COVID-19 y donantes sanos, algunos de los cuales confirman
estudios previos, validando asi nuestra cohorte. Por ejemplo, se han demostrado valores
elevados de hexano y el etilbenceno en muestras de pacientes con COVID-19 en
comparacién con individuos sanos (311, 323). Por otro lado, se encontraron niveles mas
bajos de tolueno en pacientes COVID-19 que en sanos (327) y los niveles de decano fueron
mas elevados en pacientes no-COVID-19 comparados con los pacientes COVID-19 (320).
Ademas de estos COVs, demostramos la existencia de diferencias entre los grupos en los
niveles de terpenos: alfa-pineno, beta-pineno, 3-careno y limoneno. Previamente se ha
sugerido que estos compuestos estan alterados en condiciones de disfuncién pulmonar
no infecciosa (333). Por otro lado, se encontraron niveles mas elevados de etanol en
pacientes con COVID-19. Dicharegulacidn positiva fue previamente estudiada, y se sugirio
que probablemente esta asociada con los efectos del COVID-19 en el metabolismo del
acetaldehido, que se produce principalmente en el higado, lo que da lugar a un aumento
de las concentraciones sanguineas de este alcohol que se excreta a través de los
pulmones (303). También encontramos diferencias entre los grupos en los niveles de MIBK,
m,p-xileno, o-xileno, estireno y d4acido propanocico, que no se habian informado
previamente. Por otro lado, los inmunomoduladores séricos también mostraron perfiles
distintos en pacientes con COVID-19 y no-COVID-19. En conjunto, los resultados
obtenidos, que demostraron perfiles de COVs y pardmetros séricos distintos para ambas
cohortes de pacientes, nos impulsaron a realizar el estudio de prediccion de gravedad por

separado para pacientes con COVID-19y no-COVID-19.

Numerosos estudios se han centrado en el estudio del perfil de citoquinas de los
individuos para predecir el riesgo de complicaciones graves en infecciones respiratorias.
La mayoria de ellos utilizan IL-6 (374, 377-379), IL-8 (377, 383), IL-2 (380, 381) y TFN-a (376,
380, 384) como biomarcadores prondsticos de COVID-19. En consonancia con sus

resultados, las curvas ROC realizadas con los datos de pacientes COVID-19 para esos
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parametros fueron estadisticamente significativas en nuestro estudio, asi como para
CXCL10, TF, TM, VCAM-1 y GzmA, mostrando una buena capacidad para diferenciar los
pacientes leves y graves. También encontramos que IL-6, IL-8 y TFN-a fueron las variables
mas importantes en los algoritmos de decisién desarrollados, especialmente para COVID-
19. En cuanto al modelo no-COVID-19, CXCL10 es el parametro sérico mas importante
junto con IL-6 en los datos de entrenamiento. Otros investigadores también han
reconocido CXCL10 como un biomarcador que predice la gravedad de varias
enfermedades (55). VWF-A2, IL-17 y GzmB también resultaron importantes en la
visualizacién con SHAP del ajuste de datos de prueba al modelo de prediccién de gravedad
en pacientes no-COVID-19. En este sentido, un estudio reveldé una disminucién
significativa de GzmB en pacientes con COVID-19 grave en comparacién con casos leves

(56), lo que en nuestro caso se aplica a individuos con infecciones no-COVID-19.

En cuanto a los COVs, la mayoria de los hidrocarburos aromaticos estudiados
(tolueno, etilbenceno, o-xileno y estireno) mostraron curvas ROC significativas,
demostrando su capacidad predictiva de la gravedad de enfermedad. El tolueno presentd
el valor de AUC mas alto para distinguir la gravedad en pacientes COVID-19. Como se
esperaba, esos compuestos fueron variables importantes en el entrenamiento del
algoritmo RF, asi como para el ajuste de los datos de prueba en el modelo SHAP. Como se
muestra en el grafico SHAP de pacientes COVID-19, los niveles elevados de tolueno, o-
xileno, etilbenceno y estireno respaldan el diagndstico grave de los pacientes. Dado que
generalmente se considera que los compuestos aromaticos provienen de fuentes
exdgenas, este resultado puede reflejar que estos COVs se habian absorbido de manera
andmala en los tejidos pulmonares como una posible consecuencia de la alteracion de la
funcién pulmonar, de manera similar a lo que sucede en otras afecciones pulmonares

como la EPOC, elasma o el cancer (277, 300, 564).

Con respecto al origen enddégeno de los acidos organicos, se forman
principalmente durante la fermentacién bacteriana de carbohidratos y son especialmente
abundantes en el intestino humano (289). Investigadores han sugerido que la disbiosis de
la microbiota intestinal es una posible causa de la produccién diferencial de &acido
propanoico (280), que también podria afectar a la gravedad de la infeccidn respiratoria
(589). En nuestro estudio, el 4cido propanoico fue muy relevante en el entrenamiento de
los modelos para ambos grupos de pacientes, siendo la caracteristica de mayor apoyo

para clasificar no-COVID-19 leve y la tercera en COVID-19 grave.
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Por otro lado, MIBK demostré una importancia significativa en el diagndstico de
infecciones respiratorias, distinguiendo entre COVID-19y no-COVID-19. Ademas, tuvo una
alta relevancia en el modelo de RF desarrollado con la cohorte no-COVID-19, siendo el
COV maés importante para la ejecucion del algoritmo tanto en los conjuntos de datos de
entrenamiento como de prueba. Los niveles bajos de MIBK ayudaron al algoritmo RF del
grupo no-COVID-19 a identificar a los individuos como pacientes graves. En los ejemplos
explicados mediante LIME, MIBK tiene méas peso en los casos leves que en los graves. A
este respecto, Lima et al. propusieron que los niveles elevados de cetonas son resultado
de una B-oxidacién de acidos grasos y un metabolismo proteico elevados (590), procesos
que estan alterados en los pacientes con COVID-19 (591). Esto respalda nuestro resultado
de sobreproduccién de MIBK en COVID-19 en comparacién con pacientes no-COVID-19y
HD. Asimismo, un estudio reciente identificd la acetona como un COV predictivo de la
gravedad de la enfermedad y los resultados de muerte (313). Nuestros resultados
refuerzan esos hallazgos, dado que la acetona fue uno de los predictores de gravedad con

mayor peso en nuestras descripciones LIME de COVID-19 leve y no-COVID-19 grave.

En lo que respecta al decano, también fue un compuesto crucial para el algoritmo
de prediccion de gravedad del grupo no-COVID-19. Kamal et al. concluyeron que las
concentraciones de alcanos de cadena larga en el aliento exhalado se correlacionaban
positivamente con las concentraciones nasales de citoquinas antivirales en pacientes con
infecciones pulmonares (286). Nuestros resultados son consistentes con ellos,
demostrando una correlacién positiva del decano con CXCL10 en pacientes no-COVID-19.
Anteriormente, se ha demostrado que los alcanos de cadena larga se producen debido al
estrés oxidativo en humanos (284)y se reconoce comunmente que la infeccidn viralinduce
estrés oxidativo a través de varios mecanismos (592). Por el contrario, nuestros resultados
SHAP para no-COVID-19 indican una mayor probabilidad de casos graves con niveles mas
bajos de decano. Posiblemente, este hecho se debe a la amplia variedad de enfermedades

dentro del grupo no-COVID-19.

Cabe destacar que el 1-butanol surgio como la variable mas significativa influyendo
en las clasificaciones de gravedad en los ejemplos explicados con LIME de pacientes
COVID-19. Por el contrario, esta variable no tuvo el mismo nivel de importancia durante el
desarrollo del algoritmo. Esta observacién subraya la importancia critica de validar los
modelos con datos nuevos que no se emplearon en el entrenamiento del algoritmo.
Ademas, nuestros hallazgos destacan la relevancia de conservar variables que pueden no

parecer utiles en anélisis individuales.
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La identificacion temprana de pacientes con enfermedades respiratorias que
tienen un alto riesgo de evolucionar hacia un estado grave es crucial para optimizar latoma
de decisiones clinicas y la asignacion de recursos médicos. Ademas del desarrollo de
varias puntuaciones o indices de pronéstico (593), la investigacién metabolémica ha
avanzado notablemente en COVID-19 en comparacién con otras enfermedades
respiratorias (360). Sin embargo, los hallazgos y herramientas desarrollados para el
diagndstico y prondstico de COVID-19 pueden servir como un excelente punto de partida

para estudiar su aplicacion en otras infecciones respiratorias.

Por esta razdn, investigamos la capacidad de una combinacién de biomarcadores
para la identificacién temprana de pacientes con alto riesgo de desarrollar una
enfermedad grave, tanto para los grupos de pacientes COVID-19 como para pacientes no-
COVID-19 a través de modelos de inteligencia artificial. Los algoritmos de ML, como el
modelo RF utilizado en este estudio, son particularmente valiosos para analizar datos

clinicos extensos y hacer predicciones en base a ellos (594).

Sin embargo, los modelos RF son algoritmos de caja negra, lo que dificulta la
comprensién del proceso que llevan a cabo para la toma de decisiones. Con el objetivo de
mejorar su interpretabilidad, se emplearon los métodos SHAP y LIME para explicar las
predicciones globales e individualizadas, respectivamente. El desarrollo de modelos
transparentes y robustos tiene gran importancia para la clasificacién de pacientes, el
seguimiento de la enfermedad, la optimizacion del tratamiento y la asignacion eficiente de

recursos.

La limitacion principal de este estudio fue el pequefio tamafio de la muestra y la
heterogeneidad diagndstica en el grupo no-COVID-19, lo que puede dificultar la
generalizacion de los resultados. El elevado numero de caracteristicas analizadas plantea
un riesgo debido al sobreajuste, lo que conduce a un buen rendimiento en los datos de
entrenamiento que se ve disminuido cuando se testan los algoritmos en nuevos datos.
Cabe senalar que, a pesar de los soélidos resultados de las pruebas, este estudio es
exploratorio. Para lograr resultados fiables y generalizables, se necesitan conjuntos de

datos clinicos mas amplios y pruebas de muestras independientes.

En conclusidn, este estudio demuestra por primeravez el valor prondéstico del perfil
de COVs cuando se combina con la huella de biomarcadores relacionados con el sistema
inmunologico en infecciones respiratorias. Proponemos este nuevo punto de vista,

desarrollando algoritmos de decisidon que pueden mejorar la prediccion de la gravedad. Sin
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embargo, para lograr un rendimiento predictivo superiory generalizable, se requiere validar

nuestros hallazgos desarrollando modelos que incluyan datos clinicos a gran escala.
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3 CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este trabajo nos conducen a las siguientes conclusiones:

1.

10.

La GT muestra actividad antibacteriana contra cepas de S. aureus, tanto sensibles
a meticilina como resistentes a ellay con resistencia intermedia a vancomicina.
La GT muestra sinergia con diferentes antibiéticos empleados en clinica frente a
cepas de S. aureus, como linezolid, acido fusidico y vancomicina, permitiendo
reducir la concentracién a la que son eficaces para las cepas SAMS y SARM/SARIV
in vitro.

La combinacién de GT con vancomicina disminuye sus CPMs individuales y
ademas muestra un potente efecto sinérgico in vitro, produciendo un efecto
antibidtico significativo con concentraciones de vancomicina reducidas a la mitad
o incluso un cuarto de su CMl para la cepa SARM/SARIV.

El modelo in vivo de infeccion por SARM/SARIV en C. elegans demuestra el efecto
potenciadorde la GT cuando se combina convancomicina a unas concentraciones
que ademas resultan minimamente téxicas para los nematodos.

NRPS provenientes de cepas concretas de A. fumigatus, A. Fischeri, A. lentutlus, A.
novofumigatus, A. udawae, A. turcosus y A. thermomutatus presentan alta
homologia de secuencia con la proteina gliP de A. fumigatus Af293, la cual resulta
fundamental para la sintesis de GT.

Cepas concretas de A. fumigatus, A. fischeri, A. turcosus, A. pseudofischeriy T.
virens son capaces de producir GTy bmGT in vitro.

La cepa A. fumigatus B5233 produce mayores concentraciones tanto de GT como
de bmGT en ambos tipos de cultivo (Czapek-Dox y RPMI 1640), comparada con la
produccidn de A. fumigatus 1631562 y el resto de las cepas.

Un elevado porcentaje de los pacientes diagnosticados como Al negativa incluidos
en este estudio han recibido terapias farmacoldogicas mediante profilaxis y/o
tratamiento con antifungicos.

La utilidad de la bmGT como biomarcador resulta superioral GMy BDG en términos
de especificidad y VPN si se elimina el sesgo del GM.

Existe una vinculacion significativa entre los resultados de la primera muestra de
bmGT analizada en los sueros de pacientes y el diagndstico de Al en la poblacién

estudiada.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

La combinacién de bmGT, GM, IL-8 y CMV como biomarcadores de Al supone una
mejora sustancial en la discriminacion de pacientes con Al probable respecto al
GM en solitario.

El desarrollo de arboles de decisidn para la predicciéon de Al probable pone en valor
la gran utilidad de la deteccion temprana del valor de IL-8, que demuestra ser un
factor clave en conjunto con GMy PCR.

Los pacientes con COVID-19, no-COVID-19 y donantes sanos presentan perfiles
significativamente distintos de COVs expirados en aire e inmunomoduladores en
suero.

IL-6, IL-8, IL-2, TFN-a, CXCL10, TF, TM, VCAM-1, GzmA, tolueno, acido acético,
etilbenceno, o-xileno y estireno demuestran ser efectivos predictores de la
gravedad de los pacientes de manera individual.

La combinacién de parametros en suero y COVs para el prondstico de gravedad
mediante modelos de ML ofrece una elevada exactitud, sensibilidad vy
especificidad, destacando el mejor rendimiento del algoritmo RF comparado con
RL, KNN, SVMy ANN tanto para los pacientes COVID-19 como no-COVID-19.

Los compuestos CXCL10 y MIBK son los mas relevantes en la prediccidon de
gravedad de los pacientes no-COVID-19.

Los parametros IL-6, IL-8, tolueno y TM son los mas relevantes en la prediccion de

gravedad de los pacientes COVID-19.
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4 CONCLUSIONS

The results obtained through this work lead us to the following conclusions:

10.

11.

GT shows antibacterial activity against both methicillin-sensitive and methicillin-
resistant S. aureus strains, including those with intermediate resistance to
vancomycin.

GT exhibits synergy with various antibiotics commonly used in clinical practice,
such as linezolid, fusidic acid, and vancomycin, reducing their effective
concentrations against both MSSA and MRSA/SARIV strains in vitro.

The combination of GT with vancomycin lowers their individual CPMs and displays
a potent synergistic effect in vitro, resulting in a significant antibiotic effect with
vancomycin concentrations reduced to half or even a quarter of their MIC for the
MRSA/SARIV strain.

In vivo studies using a C. elegans model of MRSA/SARIV infection demonstrate the
potentiating effect of GT when combined with vancomycin at concentrations that
remain minimally toxic to nematodes.

NRPS from specific A. fumigatus strains, such as A. fischeri, A. lentutlus, A.
novofumigatus, A. udawae, A. turcosus and A. thermomutatus show high sequence
homology with the gliP protein of A. fumigatus Af293, which is crucial for GT
synthesis.

Specific strains of A. fumigatus, A. fischeri, A. turcosus, A. pseudofischeri and T.
virens are capable of producing GT and bmGT in vitro.

The A. fumigatus B5233 strain produces higher concentrations of GT and bmGT in
both Czapek-Dox and RPMI 1640 cultures, compared to A. fumigatus 1631562 and
the rest of the strains.

A significant percentage of patients diagnosed as Al-negative included in this study
had received pharmacological therapies through prophylaxis and/or antifungal
treatments.

The utility of bmGT as a biomarker is superior to GM and BDG in terms of specificity
and NPV if the GM bias is eliminated.

There is a significant association between the results of the first bmGT sample
analysed in patients’ serum and the diagnosis of Al in the studied population.

The combination of bmGT, GM, IL-8 and CMV as Al biomarkers greatly enhances the

discrimination of patients with probable Al compared to GM alone.
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Conclusions

12.

13.

14.

15.

16.

17.

The development of decision trees for predicting probable Al highlights the
importance of early IL-8 detection, which proves to be a key factor in combination
with GM and PCR.

COVID-19 patients, non-COVID-19 patients, and healthy donors exhibit
significantly different profiles of expired VOCs and serum immunomodulators.
Individually, IL-6, IL-8, IL-2, TFN-a, CXCL10, TF, TM, VCAM-1, GzmA, toluene, acetic
acid, ethylbenzene, o-xylene and styrene are effective predictors of patients
severity.

The combination of serum parameters and VOCs for severity prediction using ML
models offers high accuracy, sensitivity and specificity. The RF algorithm
demonstrates better performance compared to RL, KNN, SVM and ANN for both
COVID-19 and non-COVID-19 patients.

CXCL10 and MIBK are the most relevant compounds for predicting the severity of
non-COVID-19 patients.

IL-6, IL-8, toluene and TM are the most relevant parameters for predicting the

severity of COVID-19 patients.
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5 ANEXOS
4.1 Anexo 1
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Figura S1. (A) Cromatograma de los estandares de GT y bmGT analizados mediante HPLC. (B) Curva de
calibracion de la GT. (C) Curva de calibracion de la bmGT.
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Figura S2. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos COVID-19, anadiendo las variables
demograficas como predictoras. (A) El gréfico del coeficiente de Gini de disminucién media (MDG, del inglés,
Mean Decrease Gini) clasifica la importancia de la variable respecto a la gravedad de la enfermedad en este
modelo de clasificacién. (B) La matriz de confusién muestra el rendimiento del modelo en el conjunto de datos
de prueba, comparando las predicciones del modelo con la etiqueta de gravedad real. (C) El grafico resumen
de las explicaciones aditivas de Shapley (SHAP, del inglés, Shapley Additive exPlanations) cuantifica la
importancia de las variables en el conjunto de datos de prueba. Los valores de SHAP indican la magnitud del
cambio en las probabilidades logaritmicas (es decir, explican la probabilidad de que un paciente grave o leve).
Los puntos coloreados con un gradiente violeta-naranja indican el valor original de la concentracién para cada
compuesto y paciente. (D, E) Las explicaciones locales interpretables independientes del modelo (LIME, del
inglés, Local Interpretable Model-agnostic Explanations) muestran predicciones individualizadas para dos
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ejemplos: (D) un paciente leve y (E) un paciente grave. Muestra la probabilidad de ser clasificado como leve (D)
o grave (E), y la explicacion adecuada para cada paciente especifico. La longitud de la barra representa en qué
medida cada variable apoya (azul) o contradice (rojo) la clasificacion como leve (D) o grave (E). Unidades de los
COVs: ng/L. Unidades de los parametros séricos: pg/ml. MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno;
TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; vVWFA2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando 10 de
quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de adhesidn intercelular 1;
TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesién de células vasculares; TSP:

trombospondina.
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Figura S3. Resultados del modelo RF para el conjunto de datos no-COVID-19, afadiendo las variables
demograficas como predictoras. (A) El grafico del coeficiente de Gini de disminucién media (MDG, del inglés,
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Mean Decrease Gini) clasifica la importancia de la variable respecto a la gravedad de la enfermedad en este
modelo de clasificacion. (B) La matriz de confusion muestra el rendimiento del modelo en el conjunto de datos
de prueba, comparando las predicciones del modelo con la etiqueta de gravedad real. (C) El grafico resumen
de las explicaciones aditivas de Shapley (SHAP, del inglés, Shapley Additive exPlanations) cuantifica la
importancia de las variables en el conjunto de datos de prueba. Los valores de SHAP indican la magnitud del
cambio en las probabilidades logaritmicas (es decir, explican la probabilidad de que un paciente grave o leve).
Los puntos coloreados con un gradiente violeta-naranja indican el valor original de la concentracién para cada
compuesto y paciente. (D, E) Las explicaciones locales interpretables independientes del modelo (LIME, del
inglés, Local Interpretable Model-agnostic Explanations) muestran predicciones individualizadas para dos
ejemplos: (D) un paciente leve y (E) un paciente grave. Muestra la probabilidad de ser clasificado como leve (D)
o grave (E), y la explicacion adecuada para cada paciente especifico. La longitud de la barra representa en qué
medida cada variable apoya (azul) o contradice (rojo) la clasificacion como leve (D) o grave (E). Unidades de los
COVs: ng/L. Unidades de los parametros séricos: pg/ml. MIBK: metil isobutil cetona; BHT: butilhidroxitolueno;
TNFa: factor de necrosis tumoral; IL: interleuquina; VWFA2: factor de von Willebrand A2; CXCL10: ligando 10 de
quimioquina con motivo C-X-C; Esel: e-selectina; Gzm: granzima; ICAM1: molécula de adhesidn intercelular 1;
TF: factor tisular; TM: trombomodulina; VCAM1: molécula de adhesién de células vasculares; TSP:
trombospondina.
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Tabla S1. Paquetes y funciones de R utilizadas.

Paquetes

base

biotools
C50

caret
cdparcoord
class
corrplot
DescTools
devtools
dichromat
dplyr

e1071
factoextra
FactoMineR
FSA

GGally
ggcorrplot

ggplot2

ggpubr
ggstatsplot
ggVennDiagram
gmodels
gplots
graphics
graphics
grDevices
kernelshap
kernlab
knitr

lime

Lplyr
lubridate
MASS

MVN
neuralnet
nnet
nortest
pheatmap

plotly

Funciones

table, summary, writeLines, round, split, merge, paste, expand.grid, scale, max.col,
mean, sqrt, replace, subset, duplicated, list, gsub, tapply, sapply, which.max, levels
boxM

C5.0

createDataPartition, train, confusionMatrix, varlmp, nearZeroVar, trainControl
demog

knn

corrplot

rev

Install

colorRampPalette

group_by, summarise, anti_join, select, mutate, filter, count

svm

fviz_pca_ind, fviz_pca_var, fviz_pca_biplot, get_pca_var, fviz_cos2, fviz_contrib
PCA

dunnTest

ggpairs

cor, cor_pmat, ggcorrplot

ggplot, ggsave, theme, labs, aes,coord_polar, geom_segment, geom_bar, annotate,
geom_text, geom_density

ggboxplot, stat_pvalue_manual, ggarrange
ggbetweenstats, ggbarstats
ggVennDiagram

CrossTable, ci

heatmap.2, colorpanel, Venn

hist

par

png, dev.off, colorRampPalette
kernelshap

ksvm

kable

as_classifier, lime, explain, plot_features
pull

floor

stepAIC

mvn

neuralnet, compute

nnet, multinom

lillie.test

pheatmap

last_plot
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plotrix
pROC

purrr
randomForest
rcompanion
readxl
reshape2
reshape2
ROCR

rpart
rpart.plot

rstatix

schoolmath
shapviz

stats

stringr
tidyft

tidyr
tidyverse
utils
verification
viridis
webr
wordcloud

writexl

plot3d, pie3D

roc, plot.roc, coords, var, auc, ci.auc
map

randomForest, varimpPlot
epsilonSquared

read.xlsx

melt

melt

prediction, performance
rpart

prp

dunn_test, wilcox_test, anova_test, welch_anova_test, t_test, get_summary_stats,
add_significance, wilcox_effsize
is.odd

shapviz, sv_importance

kruskal.test, heatmap, ks.test, qgnorm, sd, chisq.test, pairwise_prop_test,
pairwise_t_test, aov, TukeyHSD, t.test, glm, predict, coef, reshape, cor_test,
shapiro.test, wilcox.test, fitted, pt, fisher.test, p.adjust

str_replace, str_replace_all, str_split

inner_join

%>%, pivot_wider

capture.output, combn
roc.area

viridis

PieDonut

wordcloud

write_xlsx
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