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Resumen

La sepsis y el shock séptico constituyen una de las principales causas de
mortalidad en las unidades de cuidados intensivos (UCI), con tasas que
oscilan entre el 25-30% a nivel mundial. La identificaciéon temprana de
pacientes de alto riesgo representa un desafio clinico critico debido a la
necesidad de una rapida actuacion ante la afeccién y la rapida progresion de
esta patologia. En este contexto, los modelos predictivos basados en machine
learning han emergido como herramientas prometedoras para mejorar la
estratificaciéon de riesgo y optimizar la toma de decisiones clinicas. En este
trabajo, entendemos “riesgo” como la probabilidad de mortalidad temprana
(60 dias tras el ingreso en UCI), categorizada en dos grupos: riesgo alto
(pacientes fallecidos en ese intervalo) y riesgo bajo (pacientes supervivientes).
El objetivo principal de este trabajo fue desarrollar y evaluar modelos
predictivos de riesgo para pacientes con sepsis ingresados en UCI,
comparando diferentes algoritmos de clasificaciéon y técnicas de balanceo de
clases, asi como analizar la interpretabilidad de los modelos mediante
técnicas de inteligencia artificial explicable (XAI).

La metodologia empleada se basé en un registro clinico anonimizado de 226
pacientes ingresados en la UCI del Hospital Clinico Universitario de
Valladolid durante 2024 y el primer trimestre de 2025, todos con sospecha de
sepsis o shock séptico. Tras un exhaustivo proceso de preprocesado que
incluy6 la limpieza de datos, imputacién de valores faltantes mediante ANN,
y la transformacién de variables categéricas mediante one-hot encoding, se
aplicé la técnica Fast Correlation Based Filter (FCBF) para la seleccién de las
15 variables mas relevantes, incluyendo scores clinicos (APACHE II, SOFA),
variables fisiolégicas (procalcitonina, proteina C reactiva, albimina, entre
otros), factores de riesgo y caracteristicas del foco infeccioso. Se evaluaron
cinco algoritmos de clasificacion: Regresion Logistica, Random Forest,
XGPBoost, LightGBM y Balanced Random Forest, combinados con cuatro
técnicas de balanceo de clases (SMOTE, ADASYN, SMOTEENN vy
UnderSampler) para abordar el desbalance inherente entre pacientes de alto
y bajo riesgo. La evaluacion se realiz6 mediante validacion cruzada
estratificada de 5 particiones, priorizando el recall como métrica principal
dada la importancia clinica de minimizar falsos negativos. Adicionalmente,
se aplicaron técnicas de interpretabilidad SHAP (SHapley Additive
exPlanations) a los modelos con mejor rendimiento (XGBoosty LightGBM con
UnderSampler) para identificar las variables més influyentes en las
predicciones.



Los resultados demostraron que la combinacion XGBoost con UnderSampler
alcanz6 el mejor rendimiento en términos de recall (0.69), seguida por
LightGBM con UnderSampler (0.68) y Regresién Logistica con ADASYN
(0.65). Los valores de ROC-AUC oscilaron entre 0.68 y 0.76, indicando una
capacidad discriminativa de moderada a buena. Es reseniable mencionar que
las técnicas de submuestreo mostraron un rendimiento superior respecto a
las de sobremuestreo para los algoritmos de boosting. Las matrices de
confusién mostraron que los modelos mantuvieron un balance adecuado entre
la deteccion de casos de alto riesgo y la especificidad para casos de bajo riesgo.
El analisis de interpretabilidad mediante SHAP revel6 que las variables mas
influyentes en las predicciones fueron la dosis de aminas vasopresoras, el
score APACHE 1I, el foco respiratorio, el score SOFA y los niveles de
albimina, resultados coherentes con el conocimiento médico establecido sobre
factores prondsticos en sepsis.

En conclusién, este trabajo demuestra la viabilidad y efectividad de los
modelos de machine learning para la prediccion de riesgo en pacientes con
sepsis en UCI, con XGBoost emergiendo como el algoritmo mas prometedor
cuando se combina con técnicas de submuestreo. Los modelos desarrollados
igualaron el rendimiento de los sistemas de puntuacion clinicos tradicionales
y mostraron patrones de predicciéon clinicamente interpretables. Estos
hallazgos sugieren que la implementacion de herramientas predictivas
basadas en inteligencia artificial podria mejorar significativamente la
1dentificacion temprana de pacientes de alto riesgo, facilitando intervenciones
terapéuticas mas oportunas y personalizadas.
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Abstract

Sepsis and septic shock are among the leading causes of mortality in intensive
care units (ICUs), with rates ranging between 25-30% worldwide. Early
1dentification of high-risk patients represents a critical clinical challenge due
to the urgent need for prompt intervention and the rapid progression of this
condition. In this context, predictive models based on machine learning have
emerged as promising tools to improve risk stratification and optimize clinical
decision-making. In this work, we define “risk” as the probability of early
mortality (within 60 days after ICU admission), categorized into two groups:
high risk (patients who died within this interval) and low risk (patients who
survived). The main objective of this study was to develop and evaluate
predictive risk models for ICU patients with sepsis, comparing different
classification algorithms and class balancing techniques, as well as analyzing
model interpretability using explainable artificial intelligence (XAI)
techniques.

The methodology was based on an anonymized clinical registry of 226
patients admitted to the ICU of the Hospital Clinico Universitario de
Valladolid during 2024 and the first quarter of 2025, all with suspected sepsis
or septic shock. After an extensive preprocessing phase that included data
cleaning, missing value imputation using ANN, and categorical variable
transformation through one-hot encoding, the Fast Correlation Based Filter
(FCBF) technique was applied to select the 15 most relevant variables,
including clinical scores (APACHE II, SOFA), physiological variables
(procalcitonin, C-reactive protein, albumin, among others), risk factors, and
characteristics of the infectious focus. Five classification algorithms were
evaluated: Logistic Regression, Random Forest, XGBoost, LightGBM, and
Balanced Random Forest, combined with four class balancing techniques
(SMOTE, ADASYN, SMOTEENN, and UnderSampler) to address the
inherent imbalance between high- and low-risk patients. Model evaluation
was performed using 5-fold stratified cross-validation, prioritizing recall as
the main metric due to the clinical importance of minimizing false negatives.
Additionally, SHAP (SHapley Additive exPlanations) interpretability
techniques were applied to the best-performing models (XGBoost and
LightGBM with UnderSampler) to identify the most influential variables in
the predictions.

The results showed that the combination of XGBoost with UnderSampler
achieved the best performance in terms of recall (0.69), followed by Light GBM
with UnderSampler (0.68) and Logistic Regression with ADASYN (0.65).



ROC-AUC values ranged between 0.68 and 0.76, indicating moderate to good
discriminative ability. Contrary to initial expectations, undersampling
techniques outperformed oversampling methods for boosting algorithms. The
SHAP-based interpretability analysis revealed that the most influential
variables in the predictions were vasopressor dose, APACHE II score,
respiratory focus, SOFA score, and albumin levels, findings consistent with
established medical knowledge on prognostic factors in sepsis. Confusion
matrices showed that the models maintained an adequate balance between
detecting high-risk cases and preserving specificity for low-risk cases.

In conclusion, this work demonstrates the feasibility and effectiveness of
machine learning models for risk prediction in ICU patients with sepsis, with
XGBoost emerging as the most promising algorithm when combined with
undersampling techniques. The developed models matched the performance
of traditional clinical scoring systems and exhibited clinically interpretable
prediction patterns. These findings suggest that the implementation of Al-
based predictive tools could significantly improve the early identification of
high-risk patients, enabling more timely and personalized therapeutic
interventions.

Keywords

Class balancing, explainable artificial intelligence, intensive care unit,
Machine learning, risk prediction, sepsis, septic shock.
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APACHE II: Acute Physiology and Chronic Health Evaluation (Evaluacién de la Fisiologia
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TA: Inteligencia Artificial

LAK: Lymphokine Activated Killer (asesinas activadas por linfoquinas)
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MIMIC: Medical Information Mart for Intensive Care (Base de Datos de Informacién Médica

para Cuidados Intensivos)

ML: Machine Learning (aprendizaje automatico)
NK: Natural Killer (células asesinas)

PAM: Presién Arterial Media

PAMP: Patrones Moleculares Asociados a Patdgenos
Pa02: Presién Parcial de Oxigeno

PAS: Presion Arterial Sistdlica

PCR: Proteina C Reactiva

PTC: Procalcitonina

RF: Random Forest (bosque aleatorio)

SHAP: SHapley Additive exPlanations (Explicaciones Aditivas de Shapley)
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de la Minoria)
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SOFA: Sequential Organ Failure Assestment (Evaluacién Secuencial de la Insuficiencia

Orgénica)
SRIS: Sindrome de Respuesta Inflamatoria Sistémica
TCR: T Cell Receptor (célula receptora tipo T)
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1.1 Introduccién y motivacion

El presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) titulado “Aplicacién de Algoritmos
de Machine Learning para Predecir el Riesgo de Deterioro en Pacientes
Sépticos”, propone el analisis de un problema clinico de gran relevancia en la
medicina, como es la sepsis y el shock séptico, situaciones que comprometen
seriamente la supervivencia del paciente en la Unidad de Cuidados Intensivos
(UCI). Este tema no solo tiene una notable pertinencia en el Ambito médico,
sino también en el area de la Ingenieria Biomédica, ya que se persigue la
aplicaciéon de técnicas computacionales y redes neuronales que permitan
caracterizar el estado fisico del paciente con el fin de vaticinar su
empeoramiento.

La sepsis es una disfuncién organica potencialmente mortal causada por una
respuesta desregulada del organismo frente a una infeccién, mientras que el
shock séptico constituye su forma mas grave, caracterizada por una alteracién
circulatoria y metabdlica que conduce a una elevada mortalidad. Ambas
condiciones representan uno de los principales retos en las UCI, con tasas de
fallecimiento que oscilan entre el 25-30% a nivel mundial, a pesar de los
avances en el tratamiento y monitorizacién de los pacientes criticos (Fleuren
et al., 2020; Rhee et al., 2019).

La motivaciéon principal de este trabajo es disponer de métodos que
complementen el juicio clinico y ayuden a los profesionales sanitarios a
predecir de forma temprana el deterioro de los pacientes. En este contexto,
los sistemas basados en técnicas de inteligencia artificial y machine learning
son una alternativa prometedora, debido a la posibilidad de analizar grandes
voliumenes de datos clinicos e identificar patrones que tal vez se pasen por
alto a simple vista (Nikravangolsefid et al., 2024). La importancia de este
trabajo reside en el impacto potencial que puede tener la mejora en la
atencion médica intensiva, facilitando una pronta adecuacién del tratamiento
al paciente antes de que se produzca una evolucién negativa de su estado de
salud. El desarrollo de modelos capaces de anticipar el deterioro fisico de los
pacientes sépticos podria contribuir no solo a salvar vidas, sino también a
optimizar los recursos disponibles en las UCI y avanzar en el conocimiento de
los mecanismos fisiopatoldgicos subyacentes a esta enfermedad.

1.2 El sistema inmunitario

El sistema inmunitario es una red de érganos linfoides, células, factores
humorales y citoquinas que son capaces de diferenciar los cuerpos extranos u
ofensivos de los inofensivos (Parkin, 2001). Su funcién principal es la defensa
del huésped frente a una agresiéon u organismo invasor y mantener la
homeostasis dentro del cuerpo. No obstante, en la sepsis y el shock séptico
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esta respuesta se desregula, generando una inflamacién excesiva que puede
llevar a disfuncion organica y alta mortalidad. La respuesta inmune es la
respuesta global y coordinada de todas las células y moléculas ante los
patogenos y células malignas, en conjunto, los antigenos. Los seres humanos
poseemos dos subtipos de sistemas inmunitarios, el sistema inmune innato y
el sistema inmune adquirido, cada uno con sus respuestas tipicas y fisiologia
propia (Sanz, 2017):

Sistema inmune innato: Constituye una primera defensa frente a patégenos
mayoritariamente inespecifica ya que el mismo mecanismo actiia frente a
diferentes agentes eliminando también la memoria inmunoldgica. De este
modo, siempre actia de la misma manera y desencadena una respuesta
similar y de forma rapida, incluso cuando la misma infeccién se repite. Su
activacion es fundamental para la intervencién de su contraparte adaptativa,
situacién posterior que haré frente al agente invasor (Cutuli et al., 2008).

Se compone de barreras (fisicas, quimicas o biolégicas), factores solubles
(citoquinas y microbiota) y células:

o Células fagociticas:

e Neutroéfilos: Son las células blancas sanguineas mas abundantes
en humanos, y son las primeras en acudir a los puntos de
inflamacion aguda para responder a la agresiéon mediante la
fagocitosis de patégenos y/o la liberacion de factores
antimicrobianos.

e Fosinéfilos: Son  responsables de  muchas funciones
proinflamatorias en las que se requiere una hipersensibilidad
inmediata (alergias), y son particularmente efectivos en matar
bacterias como £. Coli, ademas de poseer una gran toxicidad para
las células tumorales gracias a su proteina basica (Galeana et al.,
2003).

e Baséfilos: Reaccionan liberando histamina y constituyen un
elemento protector frente a agentes malignos pluricelulares (Sanz,
2017).

e Macréfagos: En estado inactivo, patrullan los tejidos, manteniendo
una altisima capacidad fagocitica. Son capaces de reconocer
patrones moleculares asociados a patégenos (PAMP) y liberar
grandes cantidades de citoquinas iniciadoras de la inflamacién y
el reclutamiento celular. Su funcién principal es destruir
patogenos, fagocitandolos. Ademas, tiene un papel fundamental en
la reparacion de tejidos, remodelacién vascular y estimulacion de
células madre (Sanz, 2017).

e (élulas dendriticas: Conforman una pequena proporcion de

células circundantes, sin embargo, su funcién principal es enlazar
el sistema inmune innato con el adaptativo. Ademas, detectan
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patéogenos y activan los linfocitos T para dirigirlos hacia su
diferenciacién (Sanz, 2017).

o Células asesinas:

NK (Natural Killen): Este subtipo celular se compone de células

innatas citotoxicas producidas en la médula ésea que producen
citoquinas y quimiocinas inflamatorias (Wolf, 2023). Provocan la
destruccién de gérmenes y células cancerosas mediante citélisis en
lugar de fagocitosis (Caligiuri et al., 2008).

LAK (Lymphokine Activated Killer): Son células asesinas
activadas por linfoquinas, que se activan de forma artificial en
laboratorio. Su funcién es aumentar su capacidad citolitica y su
especificidad de membrana (Grimm, 1986).

Sistema inmune adaptativo: Este sistema es el encargado de eliminar los

tipos especificos de gérmenes causantes de la infeccion cuando el sistema

innato falla. Es un mecanismo mas lento que el anterior, puesto que primero

debe reconocer el patégeno. Una de sus ventajas es que tiene memoria

inmunolégica, y una infeccién repetida sera combatida mas rapidamente en

situaciones préximas, y puede tener menos efecto en el organismo (Wang et

al., 2024). El sistema inmune adaptativo se compone de:

Linfocitos T: Son responsables de la inmunidad celular, se originan
a partir de precursores en la médula 6sea y maduran en el timo
(Diaz Martin, 2013). Sus principales funciones son erradicar las
infecciones producidas por microbios intracelulares y activar otras
células como macroéfagos y linfocitos B. Presentan receptores TCR
(T-cell receptor) en su membrana, y mediante ellos, son capaces de
1dentificar el antigeno de forma especifica, con la ayuda de las
moléculas de histocompatibilidad.

Linfocitos B: Son responsables de la inmunidad humoral,
defienden al huésped de gérmenes por medio de la secrecién de
anticuerpos o inmunoglobulinas que reconocen a los antigenos
(Martin et al, 2013). Tienen receptores de tipo BCR (B-cell
receptor) y funciones inmunoreguladoras, secretan citoquinas e
influencian la accién de otras células, neogénesis de tejidos
linfoides y reparacién de tejidos daniados por la inflamacién.
Anticuerpos: Son proteinas cuya estructura contiene un epitopo
que reconoce al antigeno especifico. Estos epitopos se unen a su
antigeno y lo marca para que sea reconocido por otros elementos
del sistema inmunitario. Impiden que los patégenos entren en las
células, estimulan la eliminacién de un germen por los macréfagos
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y pueden desencadenar su destruccion activando la via del
complemento.

Sistema del complemento: este sistema es de vital relevancia en el contexto
de las infecciones, puesto que es el componente fundamental de la respuesta
inmunitaria defensiva frente a un agente hostil (Conigliaro et al., 2019). Esta
compuesto por mas de 50 proteinas unidas a las membranas y es el centinela
que detecta y elimina patégenos cuando estos atraviesan las barreras
protectoras del individuo. El mecanismo de iniciacion es la detecciéon del
patrén molecular asociado al patégeno (PAMP), lo que activa una de las tres
vias de activacion principales, la via clasica, la via de la lectina y la via
alternativa (West et al, 2018). Todas las vias culminan en la formacién del
complejo de ataque de membrana, que provocara la muerte litica del germen,
facilitando la defensa contra las infecciones. Un fallo en el sistema de
complemento deja al huésped expuesto ante agresiones, causando una
desregulacion en la defensa y una respuesta inflamatoria alterada.

La inflamacién es un proceso biolégico constituido por una serie de fenémenos
moleculares, celulares y vasculares con la finalidad de defender a un
individuo frente a agresiones fisicas, quimicas o biolégicas (Gonzélez et al.,
2010). La respuesta inflamatoria es inicialmente inespecifica, inmediata. En
primer lugar, se focaliza la respuesta limitando la zona de lucha contra el
agente invasor. El foco inflamatorio atrae a las células inmunes de los tejidos
cercanos, facilitando su movilizacién por la alteraciéon de la permeabilidad
vascular, lo que ocasionara calor y rubor, e incluso un edema por el acimulo
de estas células.

Las fases de la inflamacién son (Guarino et al., 2025):

» Liberacién y efecto de mediadores: sintetizados por el mastocito.
Producen alteraciones vasculares y efectos quimiotacticos que
favorecen la llegada de las células defensivas al foco inflamatorio.

= Regulacion del proceso inflamatorio: Mediado por inhibidores y
activadores trabajando en conjunto.

= Reparacion: Recuperacion de tejidos danados por el agente agresor.

En ocasiones, la inflamaciéon aguda local falla y se produce una disfuncién no
modulada. Esto puede desencadenar una reacciéon generalizada en todo el
cuerpo que, sl no se controla, puede provocar el sindrome de respuesta
inflamatoria generalizada (SRIS), mediada por una liberacién masiva de
citoquinas, macréfagos, plaquetas y factores de crecimiento, la cual conduce
al fracaso funcional de los diferentes érganos y sistemas, poniendo en peligro
la vida del individuo (Garcia Barreno et al., 2008). Cuando el sindrome de
respuesta inflamatoria generalizada es causado por una infeccion virica,
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bacteriana o fingica, se habla de sepsis, la cual es el motivo de investigacion
de este trabajo. Esto se ve reflejado en la figura 1.

TRAUMA

SEPSIS \
QUEMADURAS
SEPSIS SRIS 1
GRAVE PANCREATITIS
/
OTROS

Figura 1. Correlacion entre infeccion, sepsis y SRIS. Figura adaptada de Villao et al (2019).
1.3 Introduccién a la sepsis

El estado de sepsis es el resultado de una respuesta inadecuada del huésped
a una infeccién que ocasiona disfuncién en uno o mas o6rganos. Esto quiere
decir que, en la mayoria de los individuos, la respuesta inflamatoria es
adaptativa, y contribuye a controlar la infeccién. Sin embargo, en la sepsis se
produce un desequilibrio entre los mecanismos proinflamatorios y
antiinflamatorios, ocasionando una liberacion masiva de mediadores y
creando una cadena de eventos que producen dafio tisular (sepsis grave) o una
situacién de hipotensién refractaria (shock séptico) (Chiscano-Camén, 2022).

En Estados Unidos, las hospitalizaciones relacionadas con sepsis han
ascendido a aproximadamente 2.5 millones en 2021, evidenciando un
incremento progresivo en su carga hospitalaria (Agency for Healthcare
Research and Quality [AHRQI, 2024). Es la principal causa de muerte en las
UCI no cardiacas (Font et al., 2020). En Espaiia, cifras recientes estiman una
incidencia de entre 100 y 150 casos de sepsis por cada 100.000 habitantes/ano
(= 50.000-75.000 casos al afno), con una mortalidad anual cercana a los 20.000
fallecimientos (Gaceta Médica, 2023).

1.3.1 Definiciones de sepsis

Aunque el término sepsis no fue acunado hasta 1991, ya en el siglo XIX se
teorizaba que la disfuncién organica no sucedia internamente, sino como
consecuencia de un factor externo, como organismos o gérmenes. Esta
revisién incluye tres definiciones oficiales (Ackerman et al., 2021).

La American College of Chest Physicians (ACCP) y la Society of Critical Care
Medicine, acordaron un primer acercamiento a lo que llamaron Sepsis 1,
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ademas de sepsis grave, shock séptico y sindrome de respuesta inflamatoria

sistémica (Bone et al., 2992). En esa época, sepsis 1 se consideré como la

manifestacion de dos o mas criterios contenidos en el SRIS, considerados en

la tabla 1. Esta definicién se ajusté en 2001, para incluir la disfuncién

organica, pero no fue hasta 2016 que se desarrollé la nueva definicién (sepsis

3), v se propuso el estado de sepsis como la “disfuncién orgénica

potencialmente mortal causada por una respuesta no regulada del organismo

ante una infeccion”, junto con unos nuevos criterios clinicos contemplados en
la tabla 1 (Singer et al., 2016).

Criterios Sepsis 1 (1991) Sepsis 2 (2001) Sepsis 3 (2016)
Parametros Temperatura Temperatura Temperatura >38°C o
generales >38°C 0 <36°C. >38°C o0 <36°C. <36°C

FC >90 lpm FC >90 lpm Infeccién
FR >20 cpm FR >30 cpm documentada o
PaCO2 <32 mmHg Estado mental sospechada con
alterado aumento de >2 puntos
PAM <70 mmHg, SOFA.
Pa02/Fi02 <300. | Puntuacién GCS <15,
PAS <100 mmHg,
(PAM <65 mmHg
shock)
FR >22 Ipm.
Parametros Glébulos blancos Glébulos blancos Glébulos blancos
inflamatorios >12.000/mm3 o >12.000/mm3 o >12.000/mm3 o
<4.000/mm3. <4.000/mm3, <4.000/mm3,
plaquetas plaquetas
<100.000/uLL <100.000/uL
Parametros Glucosa >110 Lactato >18 mg/dL
bioquimicos mg/dL, glucosa >110 mg/dL,

PTC <2 SD por
encima del valor
normal,
creatinina >0,5
mg/dL,
bilirrubina >4
mg/dL.

PTC <2 SD por
encima del valor
normal,
creatinina >0,5
mg/dL,
bilirrubina >4 mg/dL.

Abreviaturas: PaO2, presién parcial de oxigeno; FiO2, fraccién inspirada de oxigeno; PAM,

presién arterial media; PAS, presion arterial sistélica; PTC, procalcitonina; FR, frecuencia
respiratoria; FC, frecuencia cardiaca; SOFA, Secuential Organ Failure Assessment.
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1.3.2 Fisiopatologia de la sepsis

La fisiopatologia de la sepsis es un proceso complejo que involucra diferentes
partes del sistema inmune. Cuando un germen o microorganismo (virus,
bacterias, hongos), entra en contacto con un individuo y provoca una infeccién,
se desencadena una respuesta del huésped en la que diversos mecanismos
proinflamatorios y antiinflamatorios tratan de contrarrestar la accion del
patdgeno y eliminarlo, para la recuperacion de los tejidos y érganos afectados
(Hotchkiss et al., 2013).

La sepsis comienza cuando un germen es detectado y reconocido por células
del sistema inmune, principalmente los macréfagos (Raymond et al., 2017).
Un grupo importante de receptores presentes en estas células son los toll-like,
como el TLR-4 y TLR-2, ademés del CD-14 y el MD-2 (activador de los TLR).
Los TLR desempenan un papel critico en la activacion de la respuesta
inflamatoria. Cuando la membrana de un germen libera PAMPs, estas son
captadas por los TLR, quienes dan la orden de liberar las citoquinas y
mediadores que participan en la inflamacion, tanto proinflamatorios como
antiinflamatorios (Gémez et al., 2015). En condiciones normales, la accién
inflamatoria es compensada y contrarrestada por la antiinflamatoria, con
citoquinas como la IL-10 y el TGF-B. Durante la sepsis, la respuesta
inflamatoria no esta regulada y se descontrola, eventualmente causando
mmunosupresion. El endotelio tiene un papel importante en la sepsis, pues
su actividad reguladora es notable durante la inflamacién. En condiciones
normales se encarga de controlar la coagulaciéon y la fibrinolisis, la
permeabilidad capilar, el tono vascular y la adhesiéon y migraciéon de las
células inmunitarias. Durante la sepsis, la actividad del endotelio se altera
significativamente, aumentando mucho la permeabilidad patolégica a nivel
de los grandes vasos. Esto hace que se active la cascada de la coagulacion, lo
que a su vez impulsa la actividad proinflamatoria. En estas condiciones, los
factores anticoagulantes dejan de funcionar como signo de respuesta al estrés
(Ince et al., 2016). Durante la fase temprana de la sepsis, se produce una
vasodilatacion por un aumento de la producciéon de 6xido nitrico en la
circulacién general, junto con una vasoconstriccién en la microcirculacion. El
resultado es la hipotension caracteristica de la sepsis a nivel sistémico, y la
hipoperfusién tisular debido a la microcirculacion. Cuando disminuye, por
tanto, el flujo sanguineo a los tejidos, se producen despolarizaciones en las
membranas celulares, causando la acumulacion de calcio intracelular y mas
producciéon de 6xido nitrico. Todo esto induce mas inflamacion y disfuncion
mitocondrial, lo que inevitablemente acaba causando necrosis y apoptosis
celular (Singer et al., 2016).
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Durante la sepsis, hay un incremento de la activaciéon de las adhesinas del
endotelio, causando la atracciéon y adhesion de leucocitos al area afectada y
amplificando la respuesta inflamatoria (Raia & Zafrani, 2022). Esto culmina
en un estado hiperdinamico caracterizado por un aumento de la frecuencia
cardiaca y disminucion de las resistencias arteriales sistémicas,
consecuentemente aumentando el gasto cardiaco para suplir la demanda de
oxigeno. La presencia de un estado hipermetabdlico también es notable,
porque en condiciones de estrés, el organismo tiende a aumentar la
produccion de glucosa, pero si este estado persiste, la protedlisis danara los
musculos, eventualmente gastando las proteinas de los muisculos de 6rganos
vitales como el corazén o los musculos respiratorios (Angus, 2013). Los
diferentes mecanismos de accion de la sepsis se recogen en la figura 2.

Disfuncion Coagulopatia Disfuncion
endotelial cardiovascular
Fuga capilar Coagulacion Dilatacion
l intravascular diseminada ventricular izquierda
Perfusién.tisular Reduccion del consumo Hipotension
reducida de energia celular

2

Figura 2. Mecanismos de la fisiopatologia de la sepsis. Figura adaptada de Evans T, (2018).

Fallo multiorganico

1.3.3 Factores de riesgo y manifestaciones clinicas

La septicemia es el resultado de una infeccidon, sin embargo, es comin que
haya una causa subyacente o una condicién que predisponga a esa condicién
(Rudd et al., 2020). Los factores de riesgo para desarrollar sepsis incluyen
fragilidad, estado inmunocomprometido (debido a tratamientos como
quimioterapia, los cuales producen neutropenia), procedimientos quirtrgicos
recientes, supervivientes de sepsis anteriores, bacteriemias de origen
desconocido y comorbilidades como cancer, enfermedad renal, enfermedad
pulmonar, enfermedad hepatica, VIH y diabetes. Antecedentes de patologias
cerebrovasculares, dislipemia, obesidad, habito de fumar, enfermedad
pulmonar obstructiva crénica (EPOC), di4lisis, tratamiento con corticoides,
alcoholismo, etc. también se han recogido como factores de riesgo. El riesgo
de contraer sepsis aumenta con la edad, las personas mayores de 65 anos
tienen mas posibilidades de desarrollarla. Ademas, hay un mayor riesgo en
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neonatos y en mujeres embarazadas (Bladon et al., 2024). Las poblaciones de
areas mas desfavorecidas o en situaciéon vulnerable también tienen mas
posibilidades de padecer este estado (Fleischmann-Struzek et al., 2020).
Diversos estudios han demostrado que existe una predisposicion genética al
desarrollo de la sepsis (Chévez et al, 2013). Algunos pacientes poseen unas
caracteristicas tales como mutaciones (polimorfismos) en ciertas citoquinas y
mediadores de la inflamacion, como el TLR-4, lo que les hace tener una mayor
o menor susceptibilidad a la enfermedad, influyendo en la tasa de mortalidad.
En el contexto etioldgico, se pueden distinguir dos tipos de sepsis: nosocomial
y comunitaria.

La sepsis nosocomial se define como aquella que ocurre cuando un paciente
ingresado en el hospital contrae una infeccién, es decir, no son la causa del
ingreso ni estaban en periodo de incubacion en el momento de internamiento
del paciente (Mestanza, 2017). Este tipo es menos comun que las
comunitarias, sin embargo, se asocian con mayor mortalidad. Son comunes
las infecciones urinarias debido al sondaje vesical o catéteres, las
respiratorias debido a la intubacién orotraqueal, la nutricién parenteral, el
estado de coma, los farmacos y el abuso de antibiéticos. Existe un grupo de
microorganismos que son frecuentes en las infecciones. Los gérmenes que mas
se han documentado son las bacterias Gram negativas (63%), seguido de
Gram positivas (19%) y hongos (17%). Escherichia Coli es el patégeno més
frecuente (25%), seguido de Pseudomonas Aeruginosa (12%), Enterococcus
faecalis (11%), candida albicans(9%) y Klebsiella Pneumoniae Martin, 2018).
La sepsis comunitaria es aquella que se produce fuera del hospital. Dentro
del alto campo de infecciones, destacan por su frecuencia las respiratorias
(neumonia), las infecciones del sistema nervioso central y las infecciones del
tracto urinario. Los organismos que mas se aislan en este contexto son
Streptococcus Pneumoniae, seguido de la Legionella Pneumophila,
Hamophilus Influenzae, Staphylococcus Aureus, meningococo y FKscherichia
Coli (Singer et al., 2016; Rudd et al., 2020).

Las manifestaciones clinicas propias de la sepsis son inespecificas y variables
entre individuos. Las mas frecuentes son insuficiencia respiratoria (en casos
graves sindrome de distrés respiratorio agudo), fiebre, desorientacién y
confusiéon, mialgias, oliguria, lesiones cutaneas, diseminacion hematégena y
zonas de necrosis (Sanchez-Conrado, 2018). Estos sintomas y signos pueden
ser pistas muy orientativas de la magnitud de un proceso infeccioso La
acidosis lactica (causante de la hipoperfusién, frialdad, taquipnea y oliguria),
junto con hipoglucemia e hipotensiéon suelen manifestar la presencia de
insuficiencia suprarrenal subyacente. Como consecuencia del dafio
miocardico, puede producirse una disminucién de las resistencias periféricas,
aumento de la frecuencia cardiaca y del gasto cardiaco, asi como disminucion

26



de la fraccién de eyeccién (Bellani et al., 2016; Beesley et al., 2018). Por lo
general, las bacteriemias y otros procesos infecciosos tienen un foco o una
fuente inicial, sin embargo, hay algunos casos en los que no hay una fuente
1dentificable, y el sindrome séptico es causado por una inmunosupresion que
puede hacer que la flora del paciente se altere, por ejemplo, en el aparato
gastrointestinal (Langius et al., 2024).

1.3.4 Diferencias entre sepsis y shock séptico

La sepsis se define como una disfuncién organica potencialmente mortal
causada por una respuesta desregulada del huésped a una infeccién (Evans
et al., 2021). El shock séptico, en cambio, constituye la complicacién més grave
dentro del espectro de la sepsis y se caracteriza por una hipotensién
persistente que requiere vasopresores para mantener una presion arterial
media > 65 mmHg, junto con un lactato sérico elevado a pesar de una
adecuada reanimacién con fluidos (Singer et al., 2016). Esta distincién es de
remarcada importancia, ya que el shock séptico implica un estado distributivo
de hipoperfusion mas profundo y se asocia con una mortalidad
significativamente mayor. Cuando la hipotension inducida por sepsis persiste
refractaria al tratamiento inicial, se produce shock séptico, que se diferencia
de otros tipos de shock por la excesiva produccion de mediadores
proinflamatorios. Estos aumentan la permeabilidad capilar y reducen las
resistencias vasculares sistémicas, lo que conlleva disminucion tanto de la
precarga como de la poscarga debido al compromiso del retorno venoso
(Habimana et al., 2020; Evans et al., 2021). Inicialmente, la reduccién del
volumen sistoélico es compensada por un incremento en la frecuencia cardiaca,
dando lugar a un estado hiperdinamico. Si esta situacion progresa, el paciente
puede evolucionar hacia un shock no compensado con extremidades frias,
llenado capilar lento y pulsos filiformes, conocido como shock frio. En fases
avanzadas, la hipoperfusion mantenida puede provocar disfuncién
multiorgénica irreversible y muerte (Mahapatra & Heffner, 2023).

En términos de mortalidad, la sepsis presenta tasas que oscilan entre un 15—
25%, mientras que el shock séptico puede alcanzar cifras de entre un 35-55%
segin la cohorte estudiada (Shankar-Hari et al., 2016; Evans et al., 2021).
Esta diferencia subraya la importancia del diagnéstico temprano y el inicio
rapido de medidas terapéuticas, con el fin de evitar la progresién desde sepsis
hacia shock séptico.

1.4 Diagnéstico y monitorizacién de pacientes sépticos

La transicién clinica de la infeccién a la sepsis se denomina "tiempo cero". La
evaluacion inicial del paciente debe empezar con la elaboracion de una
historia clinica de forma detallada y cuidadosa, prestando especial atencién a

27



la evaluaciéon de cualquier trastorno predisponente, asi como de los
tratamientos aplicados para dichas afecciones (Arora et al., 2023). Existen
numerosos marcadores en los pacientes que pueden indicar un estado de
infeccion y la subsecuente sepsis, los cuales se analizaran a continuacion.

1.4.1 Biomarcadores y parametros relevantes

Es cierto que la sepsis se define en base a alteraciones fisioldgicas
inespecificas como los cambios en la temperatura corporal o en la frecuencia
cardiaca. La etiologia incierta complica el inicio de la terapia antimicrobiana,
retrasando el tratamiento, lo que puede influir en la mortalidad de
determinados grupos de pacientes con sepsis grave. Los cultivos
microbioldgicos permiten distinguir la sepsis de afecciones no infecciosas,
pero este método carece de sensibilidad y especificidad, ademas del retraso en
la obtenciéon de los resultados por parte del laboratorio. Es por esto por lo que,

se han definido una serie de biomarcadores especificos de la septicemia
(Pierrakos, 2010).

Se define como biomarcador a aquella molécula medible en una muestra
biologica de forma objetiva, sistematica y precisa, cuyos niveles se constituyen
en indicadores de que un proceso es normal o patolégico, y sirven para
monitorizar la respuesta al tratamiento (Julidn-Jiménez, 2014). En el
presente trabajo se han considerado como biomarcadores de mayor relevancia
la procalcitonina (PCT), la proteina C reactiva (PCR), el lactato y la albimina.
Asimismo, se han analizado el recuento de leucocitos, neutrdéfilos y linfocitos
como marcadores indicativos de infeccién. A continuacién, se definen estos
marcadores.

e Procalcitonina: Este marcador es la prohormona de la calcitonina, una

hormona que se encarga de regular de forma inhibitoria los niveles de
calcio en sangre (Srinivasan et al., 2020). Se encuentra en las células
C tiroideas y en las endocrinas pulmonares, sin embargo, todos los
tejidos del cuerpo tienen el potencial de elaborar PCT, y esta compuesta
por 116 aminoacidos. Su relaciéon con la sepsis ha sido ampliamente
estudiada. Durante esta situacion, su producciéon aumenta
considerablemente, pudiendo alcanzar niveles cientos de veces
superiores a los normales, por tanto, es un marcador de
empeoramiento. Los valores séricos de PCT se correlacionan con la
gravedad de la sepsis; disminuyen con su mejoria y aumentan con el
declive clinico. (Becker et al., 2010). Como se ha explicado
anteriormente, durante la sepsis se produce una hipercalcemia, lo que
indirectamente activa la sintesis de calcitonina a partir de la
procalcitonina para intentar regular el calcio. Ademéas de su accién
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principal, esta hormona aumenta la expresion de los marcadores CD16
y CD14, incrementa las citoquinas derivadas de leucocitos y aumenta
el o6xido nitrico, entre otras cosas. En la tabla 2 se recoge la
interpretacion de los resultados de los niveles. Es importante destacar
que esta prueba no tiene la sensibilidad suficiente para distinguir entre
SIRS y sepsis, por lo que es necesario complementar el diagndstico con
otros parametros (Zaki et al., 2024).

Resultado PCT (ng/ml) Nivel Comentario

PCT <0.5 Sepsis poco probable | Niveles mas bajos no
descartan infeccion. Bajo
riesgo.

PCT>05y<2 Sepsis posible Riesgo moderado

PCT>2y<10 Sepsis muy probable | Alto riesgo de progresion a

sepsis grave.

PCT > 10 SRIS importante Alto riesgo de progresion a

debida a sepsis shock séptico.
grave o shock séptico

Abreviaturas: PCT, procalcitonina; SRIS, sindrome de respuesta inflamatoria sistémica.

Tabla 2. Escala de niveles de elevacion de PCT. Adaptada de (Pitarch, 2008).

Todos estos factores indican a que la PCT es el principal biomarcador para

contribuir a detectar o descartar la sepsis de forma temprana.

Lactato (4cido lactico): El lactato se descubrié por primera vez en

sangre en el siglo XIX y desde siempre se ha usado como predictor del
prondstico en enfermedades criticas (Nguyen, 2011). Es el producto de
desecho del metabolismo anaerobio de los mamiferos. Cuando hay
suficiente oxigeno, la ruta metabdlica clasica es la de la respiracion
celular a través de las mitocondrias, lo cual produce abundantes
moléculas de adenosin trifosfato (ATP) por glucosa, lo que se traduce
en mucha energia utilizable. Sin embargo, cuando el oxigeno no esta
disponible, las mitocondrias no pueden utilizar la nicotinamida
adenina dinucleétido hidruro (NADH) (producto de la glucosa),
quedando la fermentacién como tinica opcion metabdlica, cuyo producto
es el lactato que debe ser excretado para no acumularse en los tejidos
(Rabinowitz, 2020). Los niveles séricos de lactato se interpretan como
un marcador de hipoxia tisular, por tanto, la medicién a menudo se
incorpora en el manejo clinico de enfermedades criticas,
particularmente en casos de sepsis grave y shock séptico, que como se
concluyé anteriormente, tienen un papel determinante en el estado de
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hipoperfusién de los tejidos. En este contexto, los niveles elevados de
acido lactico denotan la gravedad de la enfermedad y son un predictor
de mortalidad. Una elevacion del lactato de > 2 mmol/Li se considera
patolégica (Chertoff et al., 2015).

Proteina C reactiva (PCR): Es una proteina plasméatica sintetizada en

el higado que forma parte del sistema inmunitario innato y que
participa en la respuesta sistémica a la inflamacién junto con los
reactantes de fase aguda. Su concentracion se eleva notablemente en
plasma durante los procesos de inflamacién aguda, por tanto, es un
potencial marcador de sepsis en la practica clinica (Wu et al., 2017). En
condiciones normales, la PCR actiia como una proteina defensiva que
ayuda a neutralizar agentes externos y facilita la eliminacién de restos
celulares. Durante la sepsis se produce una elevacién mantenida de los
niveles de PCR como una sefial de desequilibrio metabdlico, lo que es
un predictor de mortalidad. Unos niveles de PCR < 8 ml/Li se asocian
con bajo riesgo de septicemia, y unos niveles de PCR > 20 mg/L en
pacientes con clinica compatible con sepsis suelen desvelar un origen
bacteriano en vez de virico (Markanday et al., 2008).

Albuimina: Es la proteina mas abundante en el plasma sanguineo y es
producida por el higado. Su concentracion normal en sangre oscila
entre 3.5 y 5 g/dL,, y es fundamental para el mantenimiento de la
presién oncética y la distribucién de los liquidos corporales (Erdogan et
al., 2021). Esto quiere decir que previene la filtracién de fluidos al
espacio extravascular. Las causas mas comunes de una disminucién de
los niveles de albiimina son las enfermedades hepaticas como el fallo
hepatico, fallo renal crénico, sindrome nefréotico o malnutriciéon. Como
se ha visto antes, la sepsis se asocia con un incremento en la
permeabilidad de los capilares, y si no hay suficiente albimina para
retener los liquidos, la sepsis puede agravarse y poner en riesgo la
supervivencia del paciente (Wiedermann, 2021).

1.4.2 La escala SOFA

Para valorar la gravedad clinica de los pacientes con sospecha de sepsis, se
emplea la Evaluacién Secuencial del Fallo Organico (Secuential Organ
Failure Assessment, SOFA). Esta herramienta permite evaluar el grado de
disfuncién organica a través de seis sistemas fisiolégicos: respiratorio,
cardiovascular, hepatico, renal, neurolégico y de coagulacion. Cada parametro
se puntia de 0 a 4, en funcién del nivel de alteracién observado, lo que
proporciona una estimacion objetiva del estado del paciente y su evolucion. El
incremento de la puntuacion total en dos puntos o mas se asocia con un mayor
riesgo de morbimortalidad, lo que convierte a esta escala en un elemento clave

30



para la estratificacion prondéstica y la toma de decisiones terapéuticas en
unidades de cuidados criticos (Marik et al., 2017; Wang et al., 2023). Para la
sepsis, a través de la Campana de Supervivencia a la Sepsis, se sugirieron

instrucciones y directrices claras en cuanto a la modificacion de las

puntuaciones SOFA, descritas en la tabla 3 (Palencia Herrején, 2013).

Sistema Puntuacién
0 1 2 3 4

Respiracion

>400 <400 <300 < 200 con < 100 con
Pa0O2/Fi02 asistencia asistencia
(mmHg) respiratoria respiratoria
Coagulacion
Plaquetas >150 <150 <100 <50 <20
x1073/microL
Higado
Bilirrubina <1.2 1.2 - 2.0-5.9 6.0-11.9 >12.0
(mg/dL) 1.9

PAM > PAM< Dopamina< Dopamina Dopamina
Cardiovascular 70 70 50 5.1-150 >150

mmHg mmHg dobutamina epinefrina  epinefrina

<0,1 >(0.1

Sistema
nervioso
central
Escala de coma 15 13-14 10 - 12 6-9 <6
de Glasgow
Renal
Creatinina <1l.2 1.2 - 2.0-34 3.5-4.9 >5.0
(mg/dL) 1.9
Produccion de <500 <200
orina

Abreviaturas: Fi02, fraccién inspirada de oxigeno; PAM, presién arterial media; PaO2,

presion parcial de oxigeno.

Tabla 3. Puntuacion de evaluacion de insuficiencia orgdnica secuencial relacionada con
sepsis (Singer et al, 2016).
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1.4.3 La escala Apache II

Otra herramienta ampliamente utilizada en la evaluacion de pacientes
criticos es la Evaluacién de Fisiologia Aguda y Salud Crénica (Acute
Physiology and Chronic Health Evaluation II, APACHE II), desarrollada con
el objetivo de estimar la gravedad de la enfermedad y predecir la probabilidad
de mortalidad hospitalaria en pacientes ingresados en unidades de cuidados
intensivos (UCI) (Cerro et al., 2014). Esta escala se basa en la medicién de 12
variables fisiolégicas (temperatura corporal, presién arterial media,
frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, oxigenacion arterial, pH arterial,
sodio sérico, potasio sérico, creatinina sérica, hematocrito, recuento de
leucocitos y nivel de conciencia), obtenidas durante las primeras 24 horas de
ingreso, a las que se suman puntos en funciéon de la edad y la presencia de
comorbilidades cronicas. El resultado final, expresado como una puntuacion
global, permite estratificar el riesgo y orientar decisiones terapéuticas. A
diferencia de la escala SOFA, el sistema APACHE II no esta disenado
especificamente para la sepsis, pero su uso sigue siendo frecuente en estudios
clinicos y en la practica asistencial por su capacidad prondstica robusta y
validada, de ahi su utilizacién en este trabajo como marcador de gravedad de
los pacientes (Yang et al., 2024).

1.4.5 Pruebas diagnosticas

En el abordaje diagnostico de la sepsis, las pruebas de laboratorio juegan un
papel fundamental para la identificacion etiologica del agente causal y la
orientacion terapéutica. La eleccion de las muestras biolégicas y de las
técnicas microbioldgicas especificas debe ajustarse al posible foco infeccioso,
con el fin de optimizar el rendimiento diagnéstico. A continuacién, se detallan
las recomendaciones principales para la recogida y analisis de muestras
segun el foco sospechado de infeccién (Guzman Gonzalez, 2019):

- Foco respiratorio: Cultivo de esputo, cultivo y tincién de Gram de
liquido pleural, hemocultivo.

- Foco abdominal: Hemocultivo, pruebas de imagen para descartar
colecciones, tincion de Gram y cultivo de material purulento.

- Foco urolégico: Hemocultivo, urocultivo, tincion de Gram y cultivo de
material purulento.

- Foco de piel y partes blandas: Hemocultivo, tinciéon de Gram y cultivo
de muestras de tejido, aspiracion de secreciones de ulceras, biopsias.

- Foco de dispositivos intravasculares: Hemocultivo.

- Foco sistema nervioso central: Hemocultivo, tincion de Gram, cultivo y
determinacién antigénica de liquido cefalorraquideo, tinciéon de Gram,

cultivo y Ziehl de material obtenido de punciones o abscesos.
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1.4.6 Tratamiento

El manejo inicial de la sepsis incluye maniobras basicas de reanimacion
(administracién de fluidos intravenosos, uso de vasoactivos/inétropos,
transfusién de glébulos rojos y soporte ventilatorio), para restablecer una
entrega adecuada de oxigeno a los tejidos, asi como la administracién de
antibiéticos y el control del foco infeccioso (Bruhn et al., 2011). Estas medidas
iniciales deben estar dirigidas hacia la normalizacién de la perfusion en los
tejidos. Segun las directrices publicadas por la Surviving Sepsis Campaign,
el protocolo recomendado incluye los siguientes pasos: manejo
hidroelectrolitico, administraciéon de antibidticos, soporte hemodinamico y
manejo respiratorio. Es clave una monitorizacion adecuada durante el estado
de sepsis o shock séptico del paciente. La monitorizacion hemodinamica
basica debe incluir la presion arterial invasiva, el trazado electrocardiografico
y la oximetria de pulso. Antes de que se disponga de los resultados de
laboratorio y antibiogramas, debe iniciarse el tratamiento antibidtico,
antivirico o antifingico empirico adecuado. El control de la fuente es crucial,
puede incluir el drenaje de un absceso, desbridamiento del tejido necroético
infectado, extracciéon de un dispositivo infectado, etc. El control del foco se
debe implementar tan pronto como sea posible, incluso inmediatamente
después de la reanimacién inicial (Evans et al., 2021).

1.5 Aprendizaje automatico en relacién con la sepsis

En los ultimos afios, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como una
herramienta disruptiva en el ambito de las ciencias de la salud, con un
potencial significativo para transformar el diagnéstico, el pronodstico y el
tratamiento de maultiples patologias. No existe una tunica definicién de
inteligencia artificial. Se podria valorar como una rama de la informatica que
se ocupa del desarrollo de sistemas capaces de realizar tareas que,
tradicionalmente, requieren de la inteligencia humana. Estas tareas incluyen
el razonamiento, el aprendizaje, la toma de decisiones, el reconocimiento de
patrones, el procesamiento del lenguaje natural y la percepcion visual, entre
otras (Jiang et al., 2022).

En el ambito técnico, la IA se sustenta en multiples disciplinas como las
matematicas, la estadistica, la 16gica computacional y las ciencias cognitivas.
Su evoluciéon ha sido posible gracias al desarrollo de algoritmos complejos y al
acceso a grandes volimenes de datos (big data), asi como al aumento en la
capacidad de procesamiento de los sistemas informaticos (Batko et al., 2022).
Entre otras aplicaciones, la IA tiene el potencial de reducir errores médicos
mediante la integracion y analisis de grandes volimenes de datos clinicos, lo
que permite una interpretacién mas precisa y oportuna de la informacién
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médica. Ademas, la automatizaciéon de tareas repetitivas puede aliviar la
carga administrativa de los profesionales de la salud, permitiéndoles dedicar
mas tiempo a la atencién directa del paciente y fortaleciendo asi la relacién
médico-paciente (Hamet et al., 2017).

El aprendizaje automatico, o machine learning (ML) es un subcampo de la IA.
Un algoritmo de machine learning es un proceso computacional que utiliza
datos de entrada para lograr una tarea deseada sin estar literalmente
programado para producir un resultado particular (Li et al., 2015). Estos
algoritmos se adaptan automaticamente su arquitectura mediante la
repeticién (experiencia) para mejorar cada vez més en el logro de la tarea
deseada. El término “Maquinaria Inteligente” fue acunado en 1950, y desde
entonces los informaticos se han dedicado al avance del aprendizaje
automatico (Shinde, 2018).

Como se ha incidido anteriormente, la sepsis es una afeccién con una
evolucion clinica rapida y heterogénea, con una gran cantidad de factores
involucrados. Para su diagndstico, se debe tener en cuenta una serie de signos
y sintomas, ademas de los biomarcadores analizados en apartados previos. En
este contexto, el uso de técnicas de machine learning resulta especialmente
pertinente, ya que permite analizar grandes volimenes de datos clinicos en
tiempo real y detectar patrones sutiles que pueden pasar desapercibidos
mediante el juicio clinico convencional. A diferencia de los métodos
estadisticos tradicionales, los algoritmos de aprendizaje automatico pueden
adaptarse a la complejidad y variabilidad de la respuesta inflamatoria
sistémica, generando modelos predictivos personalizados que anticipan la
aparicion de la sepsis con horas de antelacion. Esto se traduce en una mejora
sustancial en la toma de decisiones clinicas, al facilitar intervenciones
tempranas y reducir tanto la mortalidad como las complicaciones asociadas
(Moor et al., 2021). En este contexto, este trabajo se enmarca en esta linea de
investigacion, aplicando modelos supervisados sobre bases clinicas
hospitalarias para desarrollar un sistema predictivo de riesgo en pacientes
con sepsis, con el fin de apoyar la toma de decisiones clinicas e intervenir de
manera temprana.

1.6 Hipotesis

En el presente TFG, se plantea una hipotesis clara en relacién con el analisis
predictivo del deterioro de los pacientes sépticos, a través de herramientas de
machine learning. Se teoriza que es posible prever el deterioro de los
pacientes recientemente ingresados en la UCI por sepsis y shock séptico, con
el uso de algoritmos de machine learning. Esto implica que existen
marcadores y predictores de sepsis que se pueden utilizar para determinar su
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relacion con el deterioro clinico utilizando herramientas de aprendizaje
supervisado y asi adaptar el tratamiento a pacientes criticos, reduciendo las
tasas de mortalidad. Esta hipdtesis se sustenta en la literatura cientifica
existente y serviran como base para la realizaciéon de experimentos y analisis
en el marco del presente Trabajo de Fin de Grado.

1.7 Objetivos

En base a la hipotesis previamente descrita, el objetivo principal de este TFG
es desarrollar y evaluar un método basado en machine learning para predecir
el riesgo de desarrollar sepsis o shock séptico en pacientes ingresados en la
Unidad de Vigilancia Intensiva del Hospital Clinico Universitario de
Valladolid. Todo ello con el propédsito de aplicar los algoritmos a futuros
pacientes para, de una forma temprana, saber quiénes corren mas riesgo y
por tanto necesitan una focalizacién y vigilancia mas personalizada en su
tratamiento. Para conseguir este objetivo general, se han descrito estos
objetivos especificos:

1. Recoger una base de datos de registros de pacientes con variables
estandarizadas relevantes en el contexto de la sepsis.

2. Realizar una revision bibliografica de las técnicas de aprendizaje
automatico, que seran utilizadas para lograr el cometido.

3. Desarrollar modelos de machine learning para predecir el riesgo de
deterioro en pacientes ingresados en la UCI.

4. Entrenar y validar los modelos desarrollados empleando un
subconjunto de los datos recogidos.

5. Comparar los diferentes modelos desarrollados empleando un
subconjunto de los datos recogidos.

1.8 Descripcién del documento

El presente TFG se encuentra estructurado en 6 capitulos:

Capitulo 1. Introduccion: En este actual capitulo, se ha presentado una
introduccion teodrica de los aspectos fundamentales abordados en el trabajo,
como pilares principales, la sepsis y la necesidad de aplicar la inteligencia
artificial en el contexto clinico.

Capitulo 2. Revision de modelos predictivos asociados a la sepsis: En este
capitulo se realiza una revision bibliografica de las técnicas computacionales
empleadas en la elaboracion del algoritmo y su relacién con la clasificacién y
prediccion de parametros clinicos. Posteriormente, se analizara cual es
objetivamente la metodologia mas adecuada para este caso.
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Capitulo 3. Materiales y métodos: En este capitulo se describen
detalladamente la metodologia seguida para la elaboraciéon del trabajo.
Comenzara con una breve descripcion de la base de datos recopilada, y se dara
una explicacion detallada de los pasos seguidos para su acondicionamiento y
preprocesado. A continuacion, se describira el modelo y se entrenara el
conjunto de entrenamiento, para después probar el algoritmo en el conjunto
de validaciéon y prueba.

Capitulo 4: Resultados: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos
mediante la implementacién del algoritmo desarrollado en este trabajo.

Capitulo 5: Discusién: En este capitulo se contempla la interpretacion de los
resultados y las aplicaciones mas interesantes en este campo. Por ultimo, se
compararan los resultados obtenidos con resultados de otros estudios.

Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras: En este capitulo, se mostraran las
conclusiones obtenidas en este trabajo y se comentaran posibles lineas
futuras que podrian ser Interesantes para dar continuidad a esta
investigacion.
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2.1 Introduccién

Los modelos de Machine Learning en el ento rno sanitario han experimentado
un auge en su utilizacién tras la pandemia de COVID-19 (Carobene et al.,
2022). La modelizacién predictiva en la sepsis representa un campo de
investigacion que abarca el desarrollo de herramientas matematicas y
computacionales capaces de anticipar el diagnéstico, la progresiéon o los
desenlaces de esta condicion clinica. Estos modelos constituyen un puente
entre los datos clinicos, biolégicos y fisiologicos del paciente y las decisiones
médicas, transformando variables observables en probabilidades que orienten
la practica asistencial.

Los modelos predictivos aplicados a la sepsis han mostrado un rendimiento
prometedor en la practica clinica. Diversos estudios han evidenciado la
superioridad de los enfoques basados en machine learning, en particular los
modelos de arboles de decision, frente a métodos estadisticos convencionales.
La precision de la prediccion depende en gran medida tanto del tipo de modelo
utilizado como de las caracteristicas del conjunto de datos empleado, factores
que condicionan su capacidad para identificar patrones complejos en
pacientes criticos (Yadgarov et al., 2024). Estos modelos han emergido como
herramientas fundamentales en el abordaje clinico de la sepsis, respondiendo
a la necesidad critica de identificacién temprana y estratificacién de riesgo en
una patologia caracterizada por su rapida progresion y elevada mortalidad. A
diferencia de otras condiciones médicas donde la progresién es mas
predecible, la sepsis presenta una ventana terapéutica estrecha donde cada
hora de retraso en el tratamiento adecuado incrementa significativamente la
mortalidad (Kumar et al., 2006; Huang et al., 2024). Esta realidad clinica ha
impulsado el desarrollo de diversos sistemas predictivos que han
evolucionado desde simples escalas de puntuacion clinica hasta sofisticados
algoritmos de inteligencia artificial, capaces de integrar y analizar
simultdneamente multiples variables biolégicas, clinicas y fisiolégicas (Gao et
al., 2024).

Los sistemas de aprendizaje automatico supervisado aprovechan los datos
clinicos de los registros electrénicos (EHR) y sefiales fisiolégicas para generar
modelos predictivos de riesgo que pueden superar a las escalas tradicionales
de riesgo (como SOFA, gSOFA o escalas de alerta temprana) (Fleuren et al.,
2020), y han demostrado un rendimiento general superior sobre estos
sistemas de puntuacién cominmente utilizados en el momento del inicio de
la sepsis, utilizando signos vitales, resultados de pruebas de laboratorio y
variabilidad demografica (Camacho-Cogollo et al., 2022).

Por ejemplo, Taylor et al. (2016) entrenaron un modelo Random Forest con
mas de 500 variables de registros de urgencias, alcanzando un area bajo la
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curva ROC (AUC-ROC) de 0.86 para predecir la mortalidad intrahospitalaria
en sepsis, un rendimiento superior al de las herramientas clinicas
convencionales. De forma similar, Desautels et al. (2016) desarrollaron un
clasificador basado en gradient boosting para la deteccién temprana de sepsis
en UCI, obteniendo un AUC-ROC de 0.83 y demostrando la utilidad de los
modelos de aprendizaje automatico en entornos criticos. Otros estudios, como
el de Nemati et al. (2018), aplicaron machine learning en grandes cohortes de
pacientes criticos y alcanzaron valores de AUC comparables (0.80—0.85),
mostrando ademas la capacidad de estos algoritmos para generar
predicciones en tiempo real. Estos resultados individuales se enmarcan en la
tendencia descrita por revisiones sistematicas recientes, que reportan una
discriminacién generalmente buena a excelente (AUC 0.70—0.90) en cohortes
retrospectivas, aunque con una notable heterogeneidad metodolégica entre
trabajos (Kausch et al., 2021).

2.2 Tipos de datos y caracteristicas usadas

Los modelos de riesgo en sepsis emplean datos clinicos de diversa naturaleza.
Predomina el uso de variables procedentes de historias clinicas electronicas:
edad, comorbilidades, resultados de laboratorio (lactato, leucocitos,
creatinina, etc.), y valores vitales (frecuencia cardiaca, TA, respiratoria,
temperatura) (Yang et al., 2023).

En algunos estudios se usan datos longitudinales (series temporales de
constantes vitales o laboratorios) que permiten predecir eventos por
adelantado (p. ej. 3—6 horas antes del deterioro) (Spoto et al., 2022). Otros
modelos simplifican la entrada a variables clinicas béasicas: por ejemplo,
Cheng et al. analizaron Unicamente la dindmica de signos vitales (presién
arterial sistdlica, presién arterial diastélica, frecuencia cardiaca, frecuencia
respiratoria, temperatura) junto con el puntaje SOFA con resultados
prometedores en mortalidad intrahospitalaria (Cheng et al., 2022). La calidad
del dato (completitud, frecuencia de medicién) es crucial; modelos como los de
Giannini et al. (2019) requirieron definiciones precisas de sepsis (cultivo
positivo + lactato elevado o hipotensién) para entrenar su Random Forest.
Ademas, la heterogeneidad en la definicién de sepsis y en la adquisicién de
datos es un reto metodologico destacado.

2.3. Bases de datos utilizadas en investigacién (MIMIC)

La base de datos MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care), ha
sido fundamental en el desarrollo de modelos predictivos de sepsis. El estudio
de cohorte retrospectivo de Liu et al. (2025) utilizé datos de la base de datos
MIMIC-1V, desarrollando dos modelos: Modelo 1 basado tUnicamente en
signos vitales, y Modelo 2 incorporando signos vitales, caracteristicas
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demograficas, historial médico y quejas principales. MIMIC proporciona
datos de alta calidad de pacientes de cuidados intensivos, incluyendo
informaciéon demografica, signos vitales, resultados de laboratorio,
medicamentos y procedimientos. Esta riqueza de datos ha permitido el
desarrollo de modelos mas sofisticados y la validacién robusta de algoritmos
predictivos (Johnson et al., 2023).

2.4 Algoritmos supervisados empleados

Entre los métodos supervisados mas usados se encuentran la regresion
logistica, arboles de decisién, bosques aleatorios (Random Forest), maquinas
de soporte vectorial (SVM) y métodos de ensamble (p. ej. XGBoost). Estos
modelos aprenden a clasificar pacientes sépticos de alto riesgo (p. ej. shock
séptico, muerte) versus bajo riesgo (Nemati et al., 2018).

Los algoritmos basados en arboles de decisiéon han mostrado un rendimiento
excepcional en la predicciéon de sepsis debido a su capacidad para manejar
variables categéricas y numéricas simultaneamente, asi como por su
interpretabilidad inherente. Random Forest, en particular, ha demostrado
ser uno de los algoritmos més efectivos para este propésito (Gao et al., 2024).
Esta superioridad se debe en parte a la capacidad del algoritmo para reducir
el sobreajuste mediante la combinaciéon de multiples arboles de decision
débiles. Por ejemplo, bosques aleatorios han sido muy populares debido a su
buena precisién y manejo de datos heterogéneos. Taylor et al. (2016) entrend
un modelo de Random Forest con 5.278 casos de sepsis del servicio de
urgencias, empleando 500 variables EHR con el objetivo de predecir la
mortalidad intrahospitalaria, y obtuvo AUC=0.86 (1,056 pacientes en
validacién). Giannini et al. (2019) desarrollé un clasificador Random Forest
en 162 mil admisiones hospitalarias, obteniendo una especificidad del 98%
pero con una sensibilidad limitada (26%), lo que restringe su utilidad en la
deteccién temprana. Maés recientemente, Cheng et al. (2022) usaron solo
cambios en los signos vitales para predecir mortalidad séptica dentro de 48 h.
Compararon Random Forest con redes neuronales (CNN/LSTM) y observaron
que RF alcanzé AUC=0.770 (con 6 horas de anticipacién), resultado similar a
la CNN. Estos trabajos ponen de relieve el potencial de los modelos de
ensamble, pero también evidencian dos limitaciones que aborda este TFG: la
pérdida de sensibilidad al aplicarse en poblaciones clinicas desbalanceadas y
la escasa exploracién de técnicas de balanceo avanzado (p. ej., ADASYN o
submuestreo) en cohortes de sepsis. En nuestro estudio, se combinan estos
algoritmos con métodos de balanceo para evaluar si es posible mejorar la
deteccién temprana sin sacrificar especificidad.
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Otras técnicas basadas en arboles incluyen modelos Boosted (p. ej. XGBoost)
que combinan multiples arboles débiles; estudios han reportado que XGBoost
frecuentemente alcanza la mejor precisiéon en entrenamiento, como indica una
revision donde XGBoost alcanzb accuracies de hasta 0.97 en el conjunto de
entrenamiento, lo que lo hace particularmente efectivo en la prediccion de
sepsis. Su capacidad para manejar datos desbalanceados y su robustez frente
a valores atipicos lo han convertido en una opcion popular en estudios
recientes (Zhang et al., 2023). En la literatura, es habitual combinar modelos
predictivos de alto rendimiento con técnicas de interpretabilidad para
1dentificar los factores que impulsan las predicciones. Por ejemplo, Zhou et al.
(2024) aplicaron SHAP (SHapley Additive exPlanations) para descomponer la
contribucion de cada variable en modelos de prediccién temprana de sepsis
utilizando 2.385 pacientes, lo que facilita la interpretaciéon clinica de las
predicciones. Liang et al. (2022) usaron XGBoost en una cohorte china de
UCI con 5.189 pacientes, reportando un AUC de 0.91 para predicciéon de shock
séptico a 12 horas, demostrando la aplicabilidad del modelo en poblaciones no
occidentales.

Aunque menos comun que XGBoost, LightGBM ha sido implementado en
varios estudios con resultados competitivos. Liu et al. (2021) compararon
XGBoost, LightGBM, Random Forest y Logistic Regression en la base
MIMIC-ITT (n=23.106). LightGBMlogré un AUC de 0.89 para la prediccién de
sepsis dentro de las primeras 24 horas, siendo el modelo mas eficiente en
tiempo de entrenamiento. En otro estudio, Yao et al. (2023) combinaron
LightGBM con técnicas de seleccién de caracteristicas y SHAP values para
aumentar la interpretabilidad del modelo aplicado a 1.245 pacientes. No
obstante, la literatura muestra que la mayor eficiencia de LightGBM suele
implicar menor estabilidad de resultados en datasets pequefios (Ke et al.,
2017).

Aunque los modelos mas avanzados han ganado popularidad, la regresion
logistica (LR) sigue siendo un algoritmo fundamental en la prediccién de
sepsis debido a su simplicidad, interpretabilidad y eficacia demostrada
(Zhang et al., 2024). La regresién logistica multivariable ha demostrado ser
particularmente util para identificar factores de riesgo especificos y
cuantificar su contribucién individual al riesgo de sepsis. Esto la convierte en
una herramienta valiosa tanto para la prediccion como para la comprension
de los mecanismos subyacentes de la enfermedad (Li et al., 2022). La
regresion logistica se usa con frecuencia como comparador; por ejemplo,
Taylor et al. (2016) comparé un Random Forest con un modelo LR y obtuvo
AUC=0.86 frente a 0.76 (LR). Nemati et al. (2018) compararon LR con otros
modelos en datos de UCI y hallaron que, aunque LR tenia buen rendimiento
(AUC 0.82), XGBoosty RF lo superaban sistematicamente (AUC > 0.9). Mao
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et al. (2020) desarrollaron un modelo LR en el contexto de atencién primaria
en China, obteniendo AUC=0.76. A pesar de ser inferior a XGBoost
(AUC=0.88), se justificaba por su facilidad de uso clinico.

Las llamadas maquinas de soporte vectorial (SVM) también se han aplicado,
con resultados variables. En general, los analisis muestran que los mejores
resultados suelen provenir de métodos de ensamble avanzados o redes
(aunque en este capitulo nos enfocamos en ML clésico), mientras que modelos
simples como LDA o pequenas redes neuronales obtienen menor desempeno.
(Klaush et al, 2020). En el estudio de Zhang et al. (2023) se analizaron 104
modelos de predicciéon de mortalidad séptica: incluyeron NB, Random Forest,
ANN, XGBoost, Logistic Regression, DT, kNN, SVM y LASSO, confirmando
la variedad de algoritmos probados en la literatura.

La métrica de referencia més usada es el area bajo la curva ROC (AUC-ROC),
que resume sensibilidad y especificidad a distintos umbrales (Fleuren et al.,
2020). En la mayoria de los estudios revisados (>80%) se reporta el AUC como
indicador principal de discriminacion. Adicionalmente se suelen indicar
medidas como sensibilidad, especificidad, valores predictivos y métricas
derivadas (F1, precisién). En tareas de supervivencia (riesgo de muerte a
cierto tiempo) se usa a veces el C-index (indice de concordancia). Por ejemplo,
un metaanalisis reciente calcul6 la mediana del C-index de modelos ML
(aprox. 0.80—0.85) y encontr6 que el ML supera a las escalas clasicas de
mortalidad (Zhang et al., 2023). También se emplean curvas ROC especificas
(p. . AUC-PRC) cuando el problema es muy desbalanceado. Es fundamental
ademas validar los modelos, idealmente con datos externos independientes.
Sin embargo, la mayoria de los estudios reportan solo validacién interna (split
train/test o validacién cruzada, la cual sera la usada en este trabajo). La
revisién de Kausch et al. (2021) indica que pocos modelos han sido probados
en entornos reales, y solo dos estudios observaron mejoria de resultados
clinicos tras su implementacién. Flores et al. (2020) advierten que la
heterogeneidad en definiciones de sepsis impide agrupar resultados; por ello
propusieron que las comparaciones se hagan por etapa clinica (UCI, sala, ED).
Segun su analisis, el AUC o6ptimo alcanzado varia: p.ej. 0.96-0.98 en
hospitalizaciones generales, 0.87-0.97 en urgencias y 0.68—-0.99 en UCI.

2.5 Aplicacion de balanceadores

El desbalance entre pacientes sépticos graves (minoria) y no sépticos
(mayoria), es un reto comuin en los modelos de prediccién basados en ML. Para
evitar que los modelos aprendan sesgos hacia la clase mayoritaria, se aplican
estrategias de re-muestreo como SMOTE, SMOTEENN, ADASYN o

submuestreo aleatorio.
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SMOTE ha sido ampliamente utilizado en el ambito clinico para afrontar el
desbalanceo de clases. En un estudio reciente con cohortes de sepsis en la base
MIMIC-IV, Gao et al. (2024) aplicaron SMOTE para equilibrar la proporcién
entre pacientes supervivientes y no supervivientes en UCI. El modelo
Random Forest entrenado tras el balanceo alcanzé un AUROC=0.94 + 0.01,
mostrando mayor robustez y estabilidad frente a los resultados obtenidos con
datos sin balancear. De forma complementaria, Islam et al. (2025) emplearon
SMOTE junto con técnicas de modelado generativo (COPULA) en el reto
PhysioNet Challenge, que buscaba detectar casos de sepsis temprana.
Aunque COPULA mostré el mejor rendimiento global (F1=93-94%), el uso de
SMOTE también contribuyé a mejorar de forma significativa la sensibilidad,
lo que subraya su utilidad en la deteccién de la clase minoritaria.

SMOTEENN, que combina sobremuestreo sintético con limpieza de
instancias conflictivas, ha mostrado resultados prometedores en dominios
médicos generales. Kumar et al. (2023) compararon siete técnicas de balanceo
en distintos clasificadores (SMOTE, ADASYN, SMOTEENN, SVM-SMOTE,
SMOTETOMEK, undersamplingy oversampling) en un escenario orientado
a la prediccion de diagnodsticos clinicos a partir de datos desbalanceados de
salud publica, concluyendo que SMOTEENN proporcionaba un mejor
equilibrio entre precisién y sensibilidad. Aunque no se han publicado todavia
estudios especificos en sepsis, la evidencia disponible sugiere que esta técnica
podria resultar eficaz en escenarios clinicos con gran ruido en los datos.

ADASYN es un balanceador poco utilizado hasta la fecha en sepsis. En la
revision general de desequilibrio clase en ambito médico, ADASYN aparece
como técnica adaptativa con mejoria en clasificacion en contextos
multicategoria, pero es una propuesta interesante debido a su superioridad
de clasificaciéon en datasets con ruido, lo que podria ofrecer resultados
prometedores con respecto al desbalanceo de clases. (Salmi et al., 2024). En
modelado de predicciéon de complicaciones quirtrgicas, se aplic6 ADASYN
junto a SMOTE y diversas variantes de undersampling. Al-Ahmari et al.
(2025) aplicaron ADASYN en la prediccién de complicaciones postquirdrgicas.
Su objetivo era anticipar eventos adversos en pacientes con bajo nimero de
casos positivos (< 5%). Los modelos entrenados con ADASYN lograron mejor
Fl-score y mejor calibracion en comparaciéon con SMOTE, mostrando el
potencial de la técnica para situaciones con escasez critica de ejemplos
positivos. En este TFG se pretende abordar el uso de este balanceador en el
contexto de prediccion de riesgo en sepsis, proporcionando una nueva variante
en la investigacion gracias a su aportacion.

Un estudio reciente diseié un enfoque de down-sampling (submuestreo)
personalizado combinado con ventanas deslizantes dinamicas sobre los datos
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del PhysioNet y FHC para detectar sepsis en tiempo real, entrenando un
modelo XGBoost (Wu et al., 2024). Con submuestreo se logré AUC de 0.98 en
una de las bases (FHC), con sensibilidad del 88 % y especificidad del 95 %. En
un estudio mas general de datasets quirdrgicos muy desbalanceados para
predecir mortalidad postoperatoria, se compararon técnicas como random
undersampling, near-miss undersampling v SMOTE. El undersampling
proporciono resultados robustos, incluso superando SMOTE en términos de
calibracion y generalizacién, especialmente cuando se combina con modelos
robustos como RF o XGBoost (Chen et al., 2024).

A partir del analisis de los estudios anteriores, se puede observar que hay
mucha variabilidad entre los diferentes estudios. Por una parte, se observa
falta de estandarizacién: distintas definiciones de sepsis (Sepsis-2 vs Sepsis-
3), varia la poblacién (ED vs UCI), y la prevalencia de eventos criticos es
distinta en cada cohorte, lo que dificulta comparaciones. En la revision de
Fleuren et al. (2016), se destaca que muchos estudios presentan alto riesgo de
sesgo (bias), especialmente en el andlisis estadistico (tamafio muestral
insuficiente, manejo de datos faltantes, ausencia de intervalos de confianza).
De hecho, se observé una correlacion inversa: los estudios con mayor sesgo
suelen reportar mejores AUC (por posibles sobreajustes). Ademas, casi todos
los modelos publicados se entrenaron con poblaciones restringidas: p.ej.
muchos usan la base publica MIMIC con una gran cantidad de pacientes que,
sin embargo, solo provienen de Estados Unidos y no de otras partes del
mundo. Esto limita la generalizacién: un modelo que rinde bien en EE. UU.
puede fallar en otro sistema de salud con pacientes distintos. Otro punto
critico es la publicacion de detalles, como el método y lenguaje de
programacion, lo que dificulta replicar o validar externamente los modelos.
Por estas razones, se considera que, aunque el desempeno reportado de ML
es alto, la calidad metodolégica ain debe mejorar: se requieren normas de
estandarizar el informe (p.ej. TRIPOD) y validaciones externas rigurosas. En
la tabla 4 se resumen las caracteristicas del conjunto de estudios revisado.
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Estudio (Autor, | Muestra y datos Balanceo de Modelo Desemperfio destacado
afio) clases principal
Taylor et al. ED EE. UU, No Random .
(2016) n=5.278 forest Mortalidad
intrahosp.
AUC=0.86
Desautels et MIMIC-II, No Random _
al. (2016) n=17.000 Forest AUC=091
Nemati et al. No Logistic AUC=0.82
(2018) UCI . Regression
g
multicéntrica
Giannini et al. Hospital de No Random Choque séptico.
(2019) Filadelfia, EE. Forest Sens=26%, Esp=98%
Uu
(n=162.212)
Mao et al. Atencién No Logistic AUC=0.76
(2020) primaria China Regression
(n=4.500)
Liu et al. MIMIC-III No LightGBM AUC=0.89
(2021) (n=23.106)
Cheng et al. ED Taiwan, No Random RF AUC=0.77, CNN
(2022) n=193.646 Forest vs AUC=0.84
CNN
Liang et al. UCI China No XGBoost Shock séptico
(2022) (n=5.189) AUC=0.91
Yao et al. Clinicas No LightGBM AUC=0.87,
(2023) multiples explicabilidad con
(n=1.245) SHAP
Hassanzadeh Hospital de SMOTE Random Mas robusto tras
(2023) Besat, Iran Forest, balanceo en cuanto a
XGBoost la accuracy
Zhao et al. PhysioNet SMOTE XGBOOST F1=93-94 % con
(2024) Challenge COPULA; SMOTE
2019, n=40.336 mejora recall
notablemente
Zhou et al. Hospital SMOTE Random AUC=0.87, F1=0.77
(2024) publico de Forest tras SMOTE; buena
Anhui, n=2.385 explicabilidad SHAP
(364 sépticos)
Gao et al. UCI MIMIC-1V SMOTE Random AUROC=0.94+0.01;
(2024) n=17.429 Forest modelo m4s robusto
tras balanceo
Wu et al. Datos Submuestreo XGBoost | AUC~0.89-0.98 (sens
(2024). PhysioNet 84 %, esp 95 %)
n=40.336
Al-Ahmari et Datos de SMOTE + Random RF con SMOTE
al. (2025) hospitales de ADASYN + | Forest, LR, mostré el mejor
Arabia Saudi, | submuestreo SGB desempefio MCC=0.2

n=64.793

Tabla 4. Comparacion entre los estudios mas relevantes acerca de prediccion de mortalidad

en sepsis con métodos de machine learning.
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2.6 Herramientas de explicabilidad (XAI)

La explicabilidad de los modelos de machine learning se ha vuelto crucial en
aplicaciones médicas, donde la comprension de las decisiones del modelo es
tan importante como su precision. El analisis SHAP ha sido aplicado junto
con multiples modelos algoritmicos para explorar los principales factores de
riesgo para la prediccién precisa de la sepsis (Zhou et al., 2024).

2.6.1 SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP proporciona valores de contribucion para cada caracteristica en cada
prediccion individual, permitiendo a los clinicos entender qué factores
especificos llevaron a una prediccion de alto riesgo para un paciente
particular. Esta capacidad es especialmente valiosa en la sepsis, donde la
heterogeneidad de la presentacién clinica requiere un enfoque personalizado
(Chen et al., 2022).

Numerosos estudios han hecho uso de la inteligencia artificial explicable o
XAI, en concreto de los algoritmos de SHAP, por ejemplo, Shumilov et al.
(2025) entrenaron modelos con los datos de MIMIC-IIT aplicando SMOTE
para balancear clases y XGBoost como modelo principal. Utilizaron SHAP
para interpretar la importancia de las 35 variables seleccionadas. El modelo
con Random Foresty balanceo SMOTE obtuvo AUC =0.97, precisién 0.93 y
recall 0.91. SHAP permiti6 identificar el impacto de cada variable en cada
prediccién individualmente. En un estudio publicado en el Furopean Journal
of Medical Research, Li et al. (2024) desarrollaron un modelo XGBoost para
mortalidad intra-UCI y aplicaron SHAP para evaluar la importancia global
(edad, potasio, NLR, ventilacién invasiva, albimina) y comparacién con
importancia tradicional de XGBoost, mostrando que SHAP captura
interacciones no lineales ignoradas por métodos clasicos. Algunos autores,
como Hu et al, (2022), realizaron un estudio donde entrenaron XGBoost en
pacientes con sepsis en UCI y usaron SHAP values para explicar predicciones
individuales. Las variables mas relevantes fueron la escala de coma de
Glasgow, nitrogeno ureico en sangre, frecuencia respiratoria, volumen
miccional y edad. Otros estudios, como el de He et al, (2024), crearon un
XGBoost explicable para mortalidad séptica junto con Logistic Regression con
b5-fold cross validation para mostrar los efectos del indice de masa corporal,
nitrogeno ureico en sangre, edad y volumen miccional. Implementaron la
explicacion con SHAP para interpretar el modelo 6ptimo, ademas de
proporcionar tres casos clinicos representativos para servir como ejemplo
para futuros analisis.

Ademas de SHAP, otras técnicas como LIME (Local Interpretable Model-
agnostic Explanations) y los graficos de importancia de caracteristicas han
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sido utilizados para hacer los modelos de sepsis mas interpretables. Estas
herramientas permiten a los médicos confiar en las predicciones del modelo y
comprender los mecanismos subyacentes de la toma de decisiones (Arrieta et
al., 2020; Zhou et al., 2024; Liu et al., 2025; Zhu et al., 2025).

2.6.2 Barreras para la implementacién

A pesar de los avances técnicos, persisten barreras significativas para la
implementacion clinica amplia de modelos predictivos de sepsis. Estas
incluyen la necesidad de validacion prospectiva, integracion con sistemas de
informacién clinica, entrenamiento del personal y establecimiento de
protocolos de respuesta a las alertas del modelo (Johnson et al., 2023; Shickel
et al., 2022). La aceptacién por parte de los clinicos también requiere que los
modelos no solo sean precisos sino también interpretables y que generen un
nimero manejable de falsas alarmas para evitar la fatiga de alertas (Sendak
et al., 2020).
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3.1 Introduccién

En este capitulo se realizara una descripciéon detallada de la base de datos
empleada para este TFG. A continuacion, se explican las distintas etapas del
método propuesto, desde la limpieza y preprocesado hasta la imputacién de lo
diferentes modelos de machine learning.

3.2 Descripcion de la base de datos

La base de datos utilizada en este trabajo corresponde a un registro clinico
anonimizado compuesto por 226 pacientes ingresados en la unidad de
vigilancia intensiva del Hospital Clinico Universitario de Valladolid,
recogidos en el trascurso del afno 2024, y el primer trimestre del ano 2025.

En esta base esta incluido cada paciente etiquetado con el numero de historia
clinica, y sus respectivas variables clinicas, demograficas, analiticas o
microbiolégicas relevante para el estudio del riesgo en el contexto clinico
analizado. Entre las variables presentes se incluyen datos numéricos (como
edad, constantes vitales, pardmetros analiticos), categéricos (sexo, motivo de
ingreso, factores de riesgo, gérmenes, foco infeccioso), y variables que
contribuyeron a definir la variable objetivo, como la evolucion de los pacientes
durante su estancia, y en los posteriores 60 dias. La calidad de la base de
datos fue cuidadosamente revisada, identificando y gestionando valores
ausentes, inconsistencias en los nombres de las variables y heterogeneidad en
los valores de las etiquetas categoricas, aspectos fundamentales para
asegurar la robustez de los analisis posteriores.

Para esta investigacion, se definieron criterios tanto de inclusién como de
exclusion, con el objetivo de delimitar adecuadamente la muestra y garantizar
la validez de los hallazgos.

Criterios de inclusién:

- Pacientes mayores de 18 anos.

- Pacientes con ingreso en la UCI durante el periodo de estudio.

- Diagnoéstico o sospecha clinica de sepsis o shock séptico en el momento
del ingreso o durante las primeras 24 horas posteriores.

- Disponibilidad de variables clinicas y analiticas necesarias para el
modelado predictivo en las bases de datos (Jimena e ICA).

Criterios de exclusion:

- Edad menor a 18 anos, excluyendo de este modo a los pacientes
pediatricos.
- Pacientes con un tiempo de estancia en la UCI menor de 24 horas.
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- Pacientes sin sospecha de sepsis o shock séptico en el momento de
ingreso y/o sin sospecha de sepsis o shock séptico en las horas
posteriores al ingreso.

- Sin infeccién presente en ningiin momento de la estancia en la UCI.

Estos criterios de exclusiéon se han establecido con el fin de reducir la
heterogeneidad de la poblacion y descartar afecciones que no tengan que ver
con el estado infeccioso de interés.

3.2.1 Datos Clinicos y demograficos

Dentro de la base de datos utilizada en este trabajo, se encuentran tanto
variables clinicas como sociodemograficas. Las variables proporcionadas
fueron la edad, el sexo, los factores de riesgo del informe de ingreso, el motivo
de ingreso en la unidad, la tensién arterial media, la frecuencia cardiaca, la
frecuencia respiratoria, la proteina C reactiva, la dosis de aminas
(adrenalina/noradrenalina), la necesidad o no de ventilacién mecénica
invasiva, el foco infeccioso, los niveles de procalcitonina al ingreso y 24 horas
después, los niveles de lactato al ingreso y 24 horas después, el porcentaje de
linfocitos y leucocitos al ingreso, el nivel de albimina, el germen presente en
la infeccion, la puntuacion de la escala APACHE 11, la puntuacién de la escala
SOFA, el exitus (mortalidad) durante la estancia, y el exitus a los 60 dias
posteriores al ingreso. Las variables utilizadas en este estudio fueron
extraidas de las bases de datos Jimena e ICA, las cuales recopilan informacion
clinica de pacientes ingresados en diferentes areas hospitalarias, incluyendo
unidades de cuidados intensivos en Castilla y Leén. La seleccién de estas
variables se realiz6 mediante acceso a la historia clinica individual de cada
paciente, con el fin de verificar la presencia de infecciones relevantes para el
objetivo del estudio

No todas las variables recogidas en la base de datos se utilizaron finalmente
en el estudio. Se eliminaron aquellas variables donde habia mas de un 25%
de datos faltantes, siguiendo las recomendaciones de expertos en el manejo
de datos faltantes en investigaciones clinicas (Lee et al., 2021). En las tablas
consecutivas se puede ver un analisis detallado del contenido de la base de
datos. La tabla 5 contiene el nimero de pacientes en el dataset separados por
su clasificacion en nivel de riesgo alto y bajo.

Numero de pacientes 226

Pacientes de riesgo ALTO 78 (35%)

Pacientes de riesgo BAJO 148 (66%)

Tabla 5. Conjunto y porcentaje de pacientes totales y divididos por grupo de riesgo (alto y
bajo).
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Al observar el porcentaje de pacientes de alto y bajo riesgo, es evidente que
existe un grado de desbalanceo, es decir, no hay un 50% de pacientes de riesgo
alto y un 50% de pacientes de riesgo bajo, sino que los pacientes de riesgo alto
tan solo son un 35% del total, mientras que la clase mayoritaria es el riesgo
bajo, con un 66% del total. Por lo tanto, en este TFG es necesario abordar este
desbalanceo entre ambas clases para intentar alcanzar las maximas métricas
de rendimiento en los modelos que posteriormente se pondran a prueba. En
las tablas 6 y 7 se refleja un analisis estadistico de las variables obtenidas del
laboratorio y de los scores de gravedad de los pacientes.

Variable Media Desviacion Mediana Minimo Maximo
tipica

Edad 67.65 13.3 71 18 93
TAM 80.72 17.44 79.00 41.00 153.00
FC 92.28 22.71 89.00 46.00 167.00
PCR 188.88 127.58 180.00 2.00 667.00
Procalcitonina 18.56 37.13 3.23 0.01 354.00
Ingreso
Procalcitonina  24.16 69.54 3.31 0.03 781.00
24h
Leucocitos 13.46 8.49 11.57 0.11 60.60
Linfocitos 11.28 13.68 7.00 0.07 91.00
Albumina 2.95 0.58 2.90 1.30 4.50
Aminas 0.14 0.25 0.06 0.00 2.00

Tabla 6. Andlisis estadistico de las variables de laboratorio del dataset.

Score Media  Desviacion Mediana Minimo Méximo
estandar
APACHE II 22.19 8.43 22.0 4.0 49.0
SOFA 6.28 3.45 6.0 0.0 16.0

Tabla 7. Andlisis estadistico de los scores del dataset.

En la tabla 8 se muestra el nimero de pacientes que requirieron ventilacion
mecanica invasiva.

Ventilacién mecanica (ntimero de pacientes) %
invasiva N

No 123 54.4
Si 103 45.6

Tabla 8. Numero y porcentaje de pacientes con ventilacion mecanica invasiva.
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En la tabla 9 se refleja el nimero y porcentaje de pacientes con cada factor
de riesgo de la base de datos.

Factor de riesgo (ntimero de pacientes) %
N

HTA 103 45.6

DM2 60 26.5

Tabaquismo 30 13.3

Cancer 26 11.5

Otros 40 17.7

Abreviaturas: HTA: Hipertension arterial; DM2: Diabetes mellitus tipo 2.
Tabla 9. Numero y porcentaje de pacientes con los factores de riesgo representativos de la
cohorte.

En la tabla 10 se muestran los focos de infeccion junto con el nimero y
porcentaje de pacientes de cada uno.

Foco (ntimero de pacientes) %
N

Respiratorio 101 44.7

Urinario 58 25.7

Abdominal 33 14.6

Biliar 10 4.4

Otros* — —

Tabla 10. Numero y porcentaje de pacientes con los focos de infeccion representativos de la
cohorte. *Otros- bacteriemia, cardiaco, catéter, desconocido, genital, oseo, piel, sistémico,
SNC, ético (menos frecuentes, <3%).

En la tabla 11 se incluyen los gérmenes mas relevantes de la base de datos
junto al nimero y porcentaje de pacientes que fueron afectados.

Germen (ntiimero de pacientes) %
N

FEscherichia coli 41 18.1
Staphylococcus aureus 13 5.8
Klebsiella pneumoniae 17 7.5
Candidas 9 4
Pseudomona 9 4
aeruginosa

Cultivos negativos 52 23
Otros* 31 13.17

Tabla 11. Numero y porcentaje de pacientes con los gérmenes representativos de la cohorte.
*Otros incluye’ adenovirus, enterococcus, gripe A, neumococo, proteus, rinovirus, S.
epidermidis, S. pneumoniae, SARS-CoV-2/3, etc. (cada uno <56%).
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3.3 Preprocesado de los datos

En este trabajo, el preprocesado se compuso de las siguientes etapas: limpieza
de la base de datos, imputacién de valores faltantes, transformaciéon de
variables categoricas y binarizacion de la variable objetivo.

3.3.1 Limpieza de la base de datos

Primero se realizé la normalizaciéon de los nombres de las variables para
estandarizar lo maximo posible cualquier base de datos sin que sea necesario
adaptarla manualmente al algoritmo.

Las variables con un alto porcentaje de datos faltantes (mas del 25%) se
eliminaron del andlisis final (Lee et al., 2021). Estas incluyen el lactato y la
frecuencia respiratoria, ya que mantenerlas comprometeria seriamente la
calidad de los resultados. Ademas, se revisaron y corrigieron los errores en la
transcripcion de los datos, como por ejemplo inconsistencia en el formato de
las variables.

Uno de los retos del dataset era la presencia de variables multietiqueta.
Algunas variables, como las que indicaban los factores de riesgo, el foco de
infeccion o el germen detectado en la analitica presentaban maultiples
categorias y se habian codificado con una nomenclatura variable. Para
garantizar la coherencia de los datos, se aplico un proceso de limpieza y
normalizacién mediante diccionarios de equivalencias, en los cuales se
mapearon sinénimos, variantes textuales y abreviaturas hacia una
representacion unificada. Este enfoque se ha sefialado como una estrategia
efectiva para la normalizacién de conceptos clinicos y la reduccién de ruido en
datos categéricos (Kraljevic et al., 2021). Posteriormente, se recurri6 a la
técnica de binarizacion multietiqueta para transformar las categorias en
variables binarias, utilizando esquemas de codificacion y el transformador
MultiLabelBinarizer de scikit-learn. Estas técnicas permiten que variables
que contienen muchas categorias binaricen cada una de ellas mediante la
creacion de variables dummy. Asi se permite que los algoritmos de
aprendizaje automatico procesen las variables categoricas de forma eficiente,
evitando sesgos derivados de una codificacién ordinal arbitraria (Potdar et al.,
2017; Seger, 2024).

Asimismo, variables categéricas simples como el sexo y el motivo de ingreso
fueron transformadas mediante one-hot encoding, técnica ampliamente
utilizada en el preprocesamiento de datos para aprendizaje automatico. Este
procedimiento genera una columna por cada categoria posible, codificandola
como binaria (0/1), lo que facilita la interpretacién de los modelos sin
introducir relaciones inexistentes entre categorias (Khurana & Anand, 2023).
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3.3.1.1 Imputacién de valores faltantes

Para la imputacién de valores ausentes en variables numéricas se utilizé el
algoritmo ANN Imputer (Imputacién por los k& vecinos més cercanos), que
estima los valores faltantes de una variable numérica a partir de los valores
de las observaciones numéricas mas similares (Scikit-learn, 2021). En este
TFG se han utilizado 4=5. Formalmente, para una variable (xj) con valor
faltante en la observacién (i), el valor imputado es la media de los valores de
(x;) en las (k) observaciones mds cercanas a (1), segun una distancia (en este

trabajo se usé la Euclidea) definida sobre las variables no faltantes (Scikit-
learn, 2021). Para las variables categéricas donde fue necesario, se imputé
utilizando la moda, es decir, el valor mas frecuente en la columna
correspondiente. El uso de ANN esta ampliamente justificado en estudios
clinicos recientes, pues presenta la ventaja de aprovechar la informaciéon de
observaciones similares, mejorando la consistencia estadistica de los datos
imputados (Wang et al., 2024). Tras esto, fueron 73 el nimero de variables
seleccionadas. Finalmente, se comprob6 que todas las variables tenian 226
valores no nulos (es decir, sin datos faltantes tras el preprocesado), y también
el tipo de cada variable (int64 para enteros, float64 para decimales, bool para
variables binarias y object para texto). Esto confirmé que la limpieza y la
1mputacion de valores fueron correctas.

Para simplificar el problema de clasificaciéon y facilitar la interpretacion del
modelo, la variable objetivo RIESGO se binarizé como sigue: RIESGObinaric = 0
si RIESGO ="BAJ(O’, 1 si RIESGO ="ALTO'’.

Ademas, otras variables diana como las que representan el exitus
(fallecimiento) se recodificaron a valores binarios (0 para "NO", 1 para "SI")
para su analisis posterior. Finalmente, a la variable objetivo se le asigno el
valor ().

Binarizar la variable objetivo simplifica el problema, mejora la
interpretabilidad y es una practica comin cuando el objetivo es diferenciar
dos estados clinicos claros (supervivencia vs no supervivencia, bajo vs alto
riesgo). Los modelos de machine learning, especialmente los clasificadores,
trabajan de forma mas eficiente con codificacién binaria y facilita la aplicacion
de métricas estandar como accuracy, precision o recall. (Chicco & Tétsch,
2022).

3.4 Analisis exploratorio de datos

Se llevé a cabo un andlisis exploratorio de datos (exploratory data analisis,
EDA) mediante histogramas, diagramas de caja (boxplots)y violinplots, con
el fin de comprender la estructura del conjunto de datos. Este tipo de
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visualizaciones graficas es fundamental para identificar la forma de
distribucién, la dispersion, valores atipicos y multimodalidades en contextos
biomédicos antes de emprender analisis mas complejos o aplicar modelos
predictivos (Antoine & Demeester, 2018). La distribucién de edad se muestra
en el histograma de la figura 3.

Histograma de edad

35 -

N N

20 1

Frecuencia

15 1

10~

20 30 40 50 Y] 70 80 80
Edad

Figura 3° Histograma de la distribucion de edad de los pacientes.

La deteccién de valores atipicos (outliers) se realizé mediante violinplots
(figuras 4 y 5) ya que son especialmente ttiles mostrando valores distanciados
de los comunes y la densidad de datos en cada valor debido a la forma de la
grafica. Fueron centrados especialmente en variables de laboratorio
(albimina, proteina C reactiva, procalcitonina al ingreso y a las 24h,
leucocitos, dosis de aminas, frecuencia cardiaca y tensién arterial media) y
scores clinicos (SOFA, APACHE II), ya que estas pueden tener un impacto
significativo en la interpretaciéon clinica y el rendimiento de los
modelos. También se exploraron diferencias por subgrupos relevantes, como
la distribucién de sexo (variable estable a lo largo del tiempo y por tanto muy
representativa de cada paciente) segtin el riesgo con un histograma (figura 6).

56



PCR segln riesgo (Violinplot) ALBUMINA segn riesgo (Violinplot)

800 5
E00 4
00 2
o E 3
€ 2
200 =
2
0
1
BAIO Ao BAJO ATO
Riesgo Riesgo
(a) (b)
ALBUMINA segin riesgo (Violinplot) AMINAS_DOSIS seguin riesgo (Violinplot)
5]
20
4
- 15
£, g,
] g
- 3
2 05
00
1
BAJO ATO BAJO ATO
Riesgo Riesgo
(@ (d)
FC segun riesgo (Violinplot) PROCALT_INGRESO segun riesgo (Violinplot)
180 400
160 o
140 2
&
© . 2 w0
~ 100 '
3
0 g 100
&0
40 0
BAI0 ATO BAJO ATO
Riesgo Riesgo
(e) @
PROCALT 24H segun riesgo (Vielinplot) LEUCOS_INGRESO segin riesgo (Violinplot)
70
800
&0
600 50
(=]
3 o
! g
E 400 R
g 8
2 g »
= 200 3
10
0 0
T v -10
BAJO ATO BAJO ATO
Riesgo Riesgo
& )

Figura 4. Violinplots de deteccion de distribucion de datos separados en grupos de riesgo
alto y bajo. (a): Distribucion de la variable “albimina’ (b): Distribucion de la variable
“proteina C reactiva’; (c): Distribucion de la variable “leucocitos al ingreso™; (d)-
Distribucién de la variable “dosis de aminas’ (e): Distribucion de la variable “procalcitonina
al ingreso”; ({): Distribucién de la variable “procalcitonina a las 24h’; (g): Distribucion de Ia
variable “frecuencia cardiaca’; (h): Distribucion de la variable “tension arterial media”
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Figura 5. Violinplots de deteccion de distribucion de datos separados en grupos de riesgo
alto y bajo. (a): Distribucion de la variable “escala APACHE II”; (b): Distribucion de la
variable “tension arterial media’ (c): Distribucion de la variable “escala SOFA”.

Lo que se pretende con este analisis es entender las variables de las que
disponemos. Al mostrar visualmente su relacién con los dos tipos de riesgo,
podemos senalar las diferencias de cada grupo y los distintos valores que
toman las variables.

Sexo Vs riesgo

Riesgo
. BAJD
. AITO

Mamero de pacientes

Sexo

Figura 6. Histograma de comparacion del sexo con el riesgo en hombres (izquierda) y
mujeres (derecha).
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Adicionalmente, y para mostrar una exploracién mas profunda que nos
permita realizar una discusion sobre la naturaleza de los casos, se realizaron
distintos analisis exploratorios visuales y estadisticos para describir la
distribuciéon de las variables y su relacion con el riesgo. Se exploraron
especialmente las distribuciones de motivo de ingreso, factores de riesgo,
gérmenes, focos infecciosos, sexo y edad en funciéon del nivel de riesgo,
identificando patrones relevantes y posibles asociaciones, todas
representadas en las figuras a continuaciéon. La figura 7 muestra la
distribucién del foco de infeccién, la figura 8 muestra la distribucién del
motivo de ingreso, la figura 9 muestra la distribucion del germen causante de
la infeccién y la figura 10 muestra la distribucion de los factores de riesgo,
todas ellas con respecto a los dos niveles de riesgo.
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Figura 7: Histogramas de distribucion del foco de infeccion en relacion con el riesgo
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Figura 8° Histogramas de distribucion del motivo de ingreso en relacion con el riesgo
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3.5 Seleccidn de caracteristicas

Para la seleccion de caracteristicas se empled el método Fast Correlation-
Based Filter (FCBF), originalmente descrito por Yu y Liu (2003), cuyo criterio
de relevancia se basa en la Symmetrical Uncertainty (SU), una medida de
dependencia informacional entre variables. El algoritmo FCBF ha sido
ampliamente utilizado en contextos biomédicos recientes para reducir
dimensionalidad manteniendo interpretabilidad (Li et al., 2018; Jovié et al.,
2020). Sin embargo, el calculo de SU requiere variables discretas, por lo que,
para datasets clinicos continuos como el usado en este trabajo, suele ser
necesario aplicar discretizacion previa. Dado que este proceso puede
introducir artefactos y pérdida de informacién, en el presente trabajo se
implementé6 una adaptaciéon practica de FCBF sustituyendo SU por
correlacion de Pearson, ampliamente aceptada para medir asociaciones
lineales entre variables continuas en biomedicina (Mukaka, 2012; Akoglu,
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2018). Esta decisién metodolégica permitié mantener la filosofia del filtro
(seleccionar variables relevantes y eliminar redundancia), evitando al mismo
tiempo transformaciones adicionales en los datos.

En consecuencia, las variables fueron ordenadas segin su correlacion
absoluta con la variable objetivo, eliminando aquellas con baja relevancia
(correlacién < 0.08). Posteriormente, se depuraron variables redundantes
mediante la correlacién mutua (>0.8), y finalmente se seleccionaron las 15
variables mas informativas de las 73 originales del conjunto de
entrenamiento para el modelado con el fin de evitar y/o reducir el posible
sobreajuste y garantizar que cada variable incluida tenga una contribuciéon
significativa al rendimiento del modelo (Remeseiro, 2019). Las 15
caracteristicas mas relevantes seleccionadas fueron: la escala SOFA, la escala
APACHE 1II, la dosis de aminas, la albumina, los focos de infeccion
desconocido, respiratorio y urinario, la insuficiencia respiratoria cronica, el
fracaso multiorganico, la cirrosis, la hipertensién arterial y otros como
factores de riesgo, la insuficiencia respiratoria aguda y los traumatismos
como motivo de ingreso, y el germen enterococcus faecalis.

Finalmente, las variables numeéricas seleccionadas se normalizaron mediante
una transformacién de estandarizacion, que consiste en centrar cada variable
en torno a su media y escalarla en funcién de su desviacion tipica, de manera
que cada variable resultante tiene media 0 y desviacion tipica 1. Esto es muy
util en algoritmos de machine learning que dependen de la magnitud de las
caracteristicas, ya que evita que variables con rangos mayores dominen la
estimacion de los modelos y mejora la convergencia en métodos iterativos,
como regresion logistica o algoritmos de boosting (Jantos et al., 2025).

3.6 Definiciéon de balanceadores

Dado el anteriormente comentado desbalanceo de clases (35% pacientes de
riesgo alto y 66% pacientes de riesgo bajo), se implementaron distintas
estrategias de resampleo, para intentar corregirlo y aumentar la robustez de
los algoritmos:

« SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique): Genera
sintéticamente nuevas instancias de la clase minoritaria interpolando
linealmente entre sus vecinos mas cercanos del espacio de
caracteristicas. Para cada muestra minoritaria, encuentra sus k£
vecinos mas cercanos del mismo tipo, después selecciona
aleatoriamente uno de ellos y genera una nueva muestra sintética de
acuerdo con la siguiente ecuacién (Chawla et al., 2002).

Xnew = Xi + Ax (% — x;) (1)
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Donde A es un nimero aleatorio uniforme. Entre sus ventajas estan la
expansion de las regiones de decision, y ademas se evita la duplicacion
exacta. Entre sus limitaciones estan la posibilidad de generar ruido por
solapamiento entre clases (Kim et al., 2025).

ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling): Similar a SMOTE, pero
adapta el nimero de instancias sintéticas generadas en funciéon de la
dificultad local (es decir, la distribucién de las muestras de cada clase)
mediante un indice de densidad (r)para clasificar la clase minoritaria.
Un indice de densidad alto indica regiones con mas muestras

mayoritarias, lo que se traduce en mas muestras sintéticas (He et al.,
2008).

SMOTEENN (SMOTE + Edited Nearest Neighbours): Combinacién
que aplica SMOTE y luego elimina patrones dificiles de clasificar
mediante la técnica Edited Nearest Neighbours (Kim et al., 2025). En
este caso, las variables se eliminan si se cumple la siguiente condicion:

I € NNeGx:y; = i} > 5 2)

Este algoritmo reduce el ruido introducido por SMOTE, pero es posible
que elimine tanto ejemplos sintéticos como naturales problematicos.

RandomUnderSampler: Reduce el nimero de ejemplos de la clase
mayoritaria mediante submuestreo aleatorio. Esta estrategia se
seleccion6 por su simplicidad y por evitar el sesgo que puede introducir
la generacién sintética de instancias (como ocurre en SMOTE o
ADASYN), permitiendo un entrenamiento méas balanceado vy
reduciendo el tiempo computacional (Yang et al., 2024).

3.7 Modelos de clasificacién

Se evaluaron los siguientes algoritmos de clasificacion: Regresién Logistica,
Random Forest, XGBoost, LightGBM'y Balanced Random Forest.

Regresién logistica (Logistic Regression, LE): Modelo lineal clasico
para clasificacion binaria. Es una extension de la regresion lineal, es
decir, en lugar de modelar una relaciéon lineal entre la variable
independiente (X) y la probabilidad del resultado, asume una relacién
con el logaritmo del resultado. En este trabajo, X representa las
variables clinicas seleccionadas, por lo que se considera un vector (x;,
X2, X3, ..., Xn). Los coeficientes de regresién representan la interseccién
(bo) y la pendiente (b7 de la linea (Schober, 2021):

P
Ln (E) == bo + blxl + b2x2 + b + bnxn (3)
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De esta forma la probabilidad P tiene una relacién sigmoide con la
variable independiente, y las probabilidades estan restringidas entre 0

y 1.

Random Forest (RF). Ensamble de 4rboles de decisién, robusto y poco
sensible al overfitting. Para cada arbol se hace un muestreo de
Bootstrap con reemplazo, es decir, se seleccionan aleatoriamente
pacientes del conjunto de datos, permitiendo que algunos se repitan y
otros queden fuera de esa muestra. Esto genera variabilidad entre los
arboles y asegura que no todos se entrenen con exactamente la misma
informaciéon. En cada nodo, se consideran solo unas cuantas
caracteristicas aleatorias, y, por ultimo, se emplea un criterio de
divisién (habitualmente el indice de Gini) mostrado a continuacién
(Barrefiada et al., 2024):

K

Gini(t) =1 — Z 2 )
k=1
Donde py es la proporcion de elementos de la clase k en el nodo ¢ Las
ventajas de este modelo son: la reduccién de varianza (reduce el
overfitting) y la estimacién natural del error de generalizacién (Out-of-
bag error) (Scikit-learn developers, 2025). Este error se estima a partir
de las muestras que no fueron seleccionadas en el proceso de bootstrap
con reemplazo de cada arbol (aproximadamente un tercio del total de
pacientes). Dichas muestras se utilizan como un conjunto de prueba
interno para evaluar la capacidad predictiva del modelo,
proporcionando asi una estimacién robusta del error de generalizacién
sin necesidad de recurrir exclusivamente a validacion cruzada externa,
y la eleccién basada en la importancia de las caracteristicas (Johnson
et al., 2023).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Potente algoritmo de boosting
que combina muchos arboles de decisién secuencialmente y cada arbol
nuevo intenta corregir los errores del anterior. Optimiza una funciéon
objetivo que incluye pérdida diferenciable (Z)y regularizacién (2) que
controla la complejidad del modelo de este modo (Chen, 2016):

0bj(©) = Y L5 + Y af), (5)
i=1 k=1

Donde L mide la diferencia entre la prediccion )“/gt) y la etiqueta real y;

y la ecuacion:
Qi) = ¥T + 32| Iwl|? ©)
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(7 nimero de hojas; w* pesos de las hojas) penaliza arboles demasiado
profundos. Para ajustar cada nuevo arbol, XGBoost utiliza una
aproximacion mediante series de Taylor, empleando tanto el gradiente
(g;) como la curvatura o segunda derivada (h;) de la pérdida respecto a
la prediccién, descrita a continuacién (Chen, 2016):

n

1
0bj© = 3 [gife(x) + 5 hife k)] + (f) )

i=1

Ademas, penaliza arboles muy complejos para evitar el overfitting y
controla los pesos de las predicciones. Para datos desbalanceados
pondera la clase minoritaria segin la proporcién de positivos (clase
minoritaria, riesgo alto) y negativos (clase mayoritaria, riesgo bajo).

LightGBM- Boosting eficiente en recursos y velocidad similar a
XGBoost. Presta mas atencion a los niveles para construir el arbol hoja
por hoja. En lugar de utilizar todos los datos para entrenar mantiene
todas las muestras con errores grandes y muestrea aleatoriamente las
muestras con errores pequenos. Por tanto, se obtiene el mismo
rendimiento con menos datos. Formalmente, en cada iteracién se
minimiza una funcion objetivo que combina la pérdida de prediccion
L(y;,9;) con un término de regularizacién sobre la complejidad del
modelo del siguiente modo (Ke et al., 2017):

0bj = > LOw I + i) + ), (8
i=1

Donde f; representa el nuevo arbol en la iteracion ¢ La desventaja con
respecto al método anterior es que al ser mas rapido y tener menos
pardmetros que ajustar, es més sensible al overfitting (Soomro, 2024).

Balanced Random Forest (BRF)- es una variante del algoritmo Random
Forest disenada para trabajar con conjuntos de datos desbalanceados
(Anderson et al., 2023). En cada 4rbol, en lugar de usar un muestreo
bootstrap estandar, se realiza un submuestreo balanceado: se
selecciona aleatoriamente el mismo numero de ejemplos de la clase
mayoritaria que de la minoritaria, generando un conjunto equilibrado
de entrenamiento para ese arbol. También utiliza el indice de Gini,
1igual que en el Random Forest estandar. La ventaja principal del BRF
es que reduce el sesgo hacia la clase mayoritaria, manteniendo la
diversidad entre arboles y utilizando todas las observaciones de la clase
minoritaria en el bosque completo (Valavi et al., 2021).
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En la tabla 12 se muestra una comparativa entre los modelos

anteriormente descritos.

Modelo Complejidad Interpretabilidad vs Robustez a
computacional performance datos
desbalanceados
LR O (n x p) por Alta Sensible
iteracion Iinterpretabilidad
RF O (B x n x log(n) Balance Sensible
X \p)
XGBoost O (T xnxp), Maximo Parametrizacion
T: n° arboles performance, menor de pesos por
Iinterpretabilidad clase
LightGBM O(Txnxp) Maximo Parametrizacién
performance, menor de pesos por
interpretabilidad clase
Balanced RF + balanceo Balance Muy robusto
RF

Tabla 12. Comparativa de modelos de ML respecto a su complejidad (tiempo de
computacion), interpretabilidad en funcion de la performance y robustez para aplicarse a
datos desbalanceados

Cada uno de los modelos (exceptuando el Balanced Random Forest, que ya
incorpora balanceo de clases) fue evaluado tanto en conjunto con los
diferentes balanceadores disponibles, como de forma aislada, cada
combinacién balanceador y modelo se implementé como un pipeline, de forma
que la transformaciéon de los datos y el ajuste del modelo se realizan de

manera conjunta y reproducible.

3.8 Entrenamiento, validacién y prueba.

El conjunto de datos empleado en este trabajo consta de 226 pacientes, 148
de riesgo bajo (66%) y 78 de riesgo alto (34%). Para la evaluacién se ha
utilizado validacién cruzada estratificada (Stratified K-Fold) con k=5 folds
como estrategia principal de evaluacion. En cada iteracién se emplean cuatro
folds como conjunto de entrenamiento y el fold restante como conjunto de
validacién. Asi, cada muestra actiia como validacién exactamente una vez.
Debido al tamano muestral, la particion queddé con 180 pacientes en
entrenamiento y 46 pacientes en validacién. La estratificacion garantiza que
la proporcién de la variable objetivo RIESGO (y, por tanto, de las clases alto
y bajo) sea consistente entre los folds; ademds, se inspeccionaron las
distribuciones de variables relevantes (sexo, edad, ventilacién mecénica, etc.)
para comprobar que no existieran desajustes severos entre particiones. No se
ha reservado un conjunto de test independiente aparte; la evaluacion y los
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resultados se basan en la validacién cruzada descrita. Esta decision se tomo
por la necesidad de emplear la mayor cantidad de datos posibles en el
entrenamiento/validacion y asi maximizar el aprovechamiento del conjunto
de datos, lo cual estd ampliamente defendido en la literatura (Zhang et al.,
2025; Gao et al., 2024). Para la adquisicién de las métricas se llevaron a cabo
dos enfoques: media de métricas por fold, donde se obtiene la media de cada
meétrica calculada en el conjunto de prueba de cada fold, y, en segundo lugar,
métricas globales por prediccion cruzada, que generan predicciones para cada
muestra solo en el fold en que es test. Asi, las métricas se calculan
globalmente sobre todas las predicciones reunidas (Lee et al., 2024; Guo et
al., 2024). Una vez completado el entrenamiento y la validacién, se evalta el
desempeno final de cada modelo sobre el conjunto de prueba mediante las
siguientes métricas:

e Accuracy (exactitud global): Proporcién de predicciones correctas (tanto
positivas como negativas) respecto al total de casos evaluados. Se
define como (Tharwat, 2021):

| _ TP+TN .
Ay = TP ¥ TN + FP + FN )

Esta métrica es util cuando las clases estan balanceadas, pero puede
ser enganosa en conjuntos de datos desbalanceados, ya que un modelo
que siempre predice la clase mayoritaria puede obtener una alta
exactitud sin ser util clinicamente (Chicco et al., 2021).

e Precision (proporcién de positivos predichos que son verdaderos): mide
la proporcion de predicciones positivas que realmente son positivas. Es
decir, de todos los casos que el modelo predijo como de alto riesgo,
jcudntos lo eran realmente? Se calcula de este modo (Tharwat, 2021):

Precisi i 10
recision = ————

TP+ FP (10
Una precisién alta indica que los positivos predichos por el modelo
suelen ser correctos, lo que es importante en aplicaciones donde los
falsos positivos son costosos o pueden llevar a intervenciones

innecesarias (Saito et al., 2015).

e Recall (sensibilidad o capacidad de detectar los positivos reales): evaliia
la capacidad del modelo para identificar correctamente todos los casos
positivos. Es decir, de todos los pacientes que realmente eran de alto
riesgo, definido como (Tharwat, 2021):
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Recall = — ¥ 11
R an

Esta meétrica es critica en contextos médicos, donde es preferible
1dentificar el mayor niimero posible de pacientes de alto riesgo, aunque
sea a costa de tener algun falso positivo, por eso en este trabajo se ha
prestado especial atencion, para evitar dejar fuera de la prediccion a
ningun riesgo alto (Chicco et al., 2021).

FI-score (media arménica entre precisién y recal): es la media
armonica entre la precision y el recall. Proporciona una medida dnica
que equilibra ambas métricas (Tharwat, 2021):

1 ) Precision * Recall 12
—_ = *
score Precision + Recall (12)

El F1-score es especialmente Util cuando existe un desbalance entre las
clases y se desea encontrar un compromiso entre la precisiéon y la
sensibilidad.

ROC-AUC (capacidad global de discriminacién del modelo): La curva
ROC (Receiver Operating Characteristic) representa la relacién entre
la tasa de verdaderos positivos (recal) y la tasa de falsos positivos
(FPR, False Positive Rate) para diferentes umbrales de decisién. La
curva ROC se construye graficando el recall en el eje Y frente al FPR
en el eje X, variando el umbral de prediccién. El AUC (Area Under the
Curve) es la integral de esa curva y mide el area bajo esta curva y
proporciona una estimaciéon global de la capacidad discriminativa del
modelo. Un valor de AUC cercano a 1 indica un modelo excelente; un
valor cercano a 0.5 indica un modelo no mejor que el azar (Chicco et al.,
2021).

FPR = kP 13
" FP+TN (13)

Ademas, para cada modelo se genera la matriz de confusién
correspondiente, una herramienta que permite visualizar de manera
clara el nimero de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP),
verdaderos negativos (TN) y falsos negativos (FN) obtenidos por el
modelo (Saito et al., 2015; Chicco et al., 2021). Los resultados se
ordenaron principalmente segun el recall, dada la importancia clinica
de minimizar falsos negativos.
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3.9 Explicabilidad empleando XAI

Esta dltima parte del capitulo se centra en la explicabilidad de los modelos,
ya que se quiso realizar un algoritmo completo que permitiera saber coémo
habia tomado las decisiones los dos modelos que obtuvieron mejor recall en el
ranking. Para ello se utiliz6 SHAP (SHapley Additive exPlanations), una
técnica basada en la teoria de juegos. SHAP asigna a cada variable una
contribuciéon cuantitativa a la prediccion individual de cada paciente,
proporcionando asi una explicacion local y global de la decision del modelo.
Formalmente, el valor de Shapley para la variable 7 se define como (Lundberg
& Lee, 2017):

ISILAF] =181 =

1)!
|F|! ) [ fsuray (tsuiy) — £:(xs)] (14)

i =

SCF\{i}

donde F'es el conjunto de todas las variables, Ses un subconjunto de variables
sin 1, y f; representa la prediccion del modelo usando solo las variables en S.
Este enfoque garantiza que la importancia de cada variable se distribuya de
manera justa, considerando todas las posibles combinaciones de variables.

En la practica, los modelos XGBoost y LightGBM se ajustaron sobre el
conjunto final de variables, utilizando pipelines que incluyen un submuestreo
(RandomUnderSampler) para el balanceo. Se utilizé el objeto TreeExplainer
de la libreria SHAP para calcular los valores de Shapley de cada variable en
cada paciente (Lundberg et al., 2020). Por Gltimo, se generaron los graficos de
resumen (summary plots), que muestran las variables mas importantes a
nivel global, indicando no solo su magnitud sino también la direccién de su
efecto sobre la prediccién (positivo o negativo para el riesgo alto), y graficos
de fuerza (force plots) que visualizan la contribucién de cada variable a la
prediccién individual (Molnar, 2022).

Estos graficos, junto con el ranking de importancia, permiten identificar los
factores clinicos mas determinantes para el modelo, facilitando 1la
interpretacion biomédica, la validacion del modelo y la toma de decisiones
clinicas fundamentadas.
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4.1 Introduccién

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras la aplicacién de
los modelos de clasificacién y las técnicas de balanceo sobre el conjunto de
datos procesado. La exposicion de los resultados sigue el orden de método,
destacando aquellos hallazgos mas significativos y también los resultados
inesperados o negativos que han surgido durante el analisis.

4.2 Resultados del entrenamiento

Para analizar el ajuste de los modelos y detectar posibles problemas de
sobreajuste o infraajuste, se han representado las curvas de aprendizaje
correspondientes a las distintas combinaciones de algoritmo y balanceador en
las figuras 11, 12, 13, 14, y 15 (Regresién Logistica, Random forest, XGBoost,
LightGBM y Balanced Random Forest, respectivamente). Estas curvas
muestran la evolucién del score (en este caso, FI-score) tanto en el conjunto
de entrenamiento como en validacién cruzada, en funcién del numero de
muestras empleadas para el entrenamiento. Se ha empleado el F'7-score como
métrica principal debido al desbalanceo de clases. El FlI-score es
especialmente adecuado en estos casos porque combina precisiéon y recall en
una sola medida, ofreciendo asi una evaluacion mas informativa del
rendimiento del modelo en contextos como el de este trabajo, donde los errores
en la prediccién de la clase minoritaria son relevantes (Kuhn et al., 2019;
Chicco et al., 2020).

La curva roja representa el rendimiento en el subconjunto de entrenamiento,
mientras que la curva verde muestra el rendimiento promedio en validacion
(media de las 5 particiones de cross-validation). Las 4reas sombreadas
indican la variabilidad (desviacién tipica) observada en cada caso.
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Curva de aprendizaje: Logistic Regression + SMOTE

Curva de aprendizaje: Logistic Regression + ADASYN
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Figura 11° Curvas de aprendizaje de regresion logistica con (a): SMOTE; (b): ADASYN; (c)-
SMOTEENN: (d): Undersampler

Curva de aprendizaje: Random Forest + SMOTE

Curva de aprendizaje: Random Forest + ADASYN
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SMOTEENN; (d): Undersampler
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Curva de aprendizaje: Balanced Random Forest
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Figura 15° Curva de aprendizaje de Balanced Random Forest
4.3 Resultados de validaciéon y test

En la tabla 13 se muestran las métricas medias de rendimiento para cada
combinaciéon de modelo balanceador, calculadas mediante validaciéon cruzada
(k4= 5). Al no haber un subconjunto real de test, las métricas se calcularon en
cada fold de validacion que se utilizé como conjunto de prueba sobre el total
del dataset. Se recogen los valores medios de exactitud (accuracy),
sensibilidad (recall), F1-score y area bajo la curva ROC en el conjunto de
entrenamiento como en el de prueba de cada fold.

Modelo Balanceador Train Test Train Test Train Test Train Test
accuracy accuracy recall recall F1 Fi ROC ROC
AUC AUC
SMOTE 0.71 0.71 0.67 063 062 060 081 0.76
ADASYN 0.70 0.67 0.71 065 062 058 080 0.75
LR SMOTEENN 0.71 0.69 0.71 063 063 058 0.79 0.75
Under 0.71 0.70 0.71 0.63 063 0.58 0.81 0.77
Sampler
SMOTE 1.00 0.67 1.00 048 1.00 0.49 1.00 0.72
ADASYN 1.00 0.68 1.00 055 1.00 054 1.00 0.69
RF SMOTEENN 0.75 0.66 0.7 060 067 054 085 0.72
Under 0.89 0.68 1.00 062 086 054 0.99 0.70
Sampler
SMOTE 1.00 0.70 1.00 0.56 1.00 056 1.00 0.70
ADASYN 1.00 0.66 1.00 0.53 1.00 056 1.00 0.61
XGBoost SMOTEENN 0.74 0.66 0.74 0.60 0.67 051 081 0.71
Under 0.89 0.69 1.00 069 0.86 055 096 0.72
Sampler
SMOTE 0.96 0.67 093 055 094 0.60 0.99 0.68
ADASYN 0.96 0.67 094 055 095 053 099 0.68
LightGBM | SMOTEENN 0.74 0.66 0.70 058 0.65 0.53 0.80 0.70
Under 0.82 0.67 0.86 0.67 0.77 058 091 0.71
Sampler
BRF Interno 0.99 0.69 1.00 0.60 099 057 1.00 0.72

Tabla 13 Métricas medias de exactitud (accuracy), sensibilidad (recall), F1-score y drea
bajo la curva ROC (ROC-AUC) en los conjuntos de entrenamiento y test (media de 5 folds
de validacion cruzada) para cada combinacion de modelo y balanceador
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4.3.1 Métricas globales

En la tabla 14 se recogen las métricas que corresponden al rendimiento global
del modelo sobre el conjunto de validacion, calculados a partir de las
predicciones generadas en cada fold.

Modelo Balanceador Accuracy Precision Recall F1- ROC-

score AUC
SMOTE 0.71 0.57 0.63 0.60 0.75
Logistic ADASYN 0.67 0.52 0.65 0.58 0.74
Regression
SMOTEEN 0.69 0.54 0.63 0.58 0.74
UnderSampler 0,70 0.55 0.63 0.59 0.76
SMOTE 0.67 0.52 0.47 0.50 0.71
Random ADASYN 0.68 0.53 0.55 0.54 0.69
Forest
SMOTEEN 0.66 0.50 0.60 0.55 0.71
UnderSampler 0.68 0.53 0.62 0.57 0.68
SMOTE 0.70 0.56 0.56 0.56  0.70
ADASYN 0.66 0.51 0.53 0.52  0.68
XGBoost
SMOTEEN 0.66 0.51 0.60 0.55 0.71
UnderSampler 0.69 0.54 0.69 061 0.71
SMOTE 0.67 0.52 0.55 0.54 0.68
ADASYN 0.67 0.52 0.55 0.53  0.68
LightGBM
SMOTEEN 0.66 0.51 0.58 0.54 0.69
UnderSampler 0.67 0.52 0.68 0.58 0.71
Balanced Interno 0.69 0.55 0.60 0.57 0.70
Random
Forest

Tabla 14. Resultados de los modelos de ML con cada balanceador. Se muestran las métricas
de rendimiento individuales a cada modelo.
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En términos generales, la métrica de accuracy mas alta se alcanza con el
modelo Logistic Regression junto con SMOTE (0.71), seguido muy de cerca
por XGBoost con SMOTE (0.70) y LR con UnderSampler (0.70). Respecto a la
precisién, el mayor valor se observa en Logistic Regression con SMOTE (0.57).
En cuanto al recall métrica que nos interesa especialmente, el
modelo XGBoost con UnderSampler destaca con un valor de 0.69, siendo el
mas elevado entre todas las combinaciones. Por el contrario, Random
Forest con SMOTE obtiene el valor més bajo (0.47). Para la métrica F1-score,
los resultados siguen una tendencia similar, con el mayor valor alcanzado
por XGBoost con UnderSampler (0.61) y el menor por RF con SMOTE (0.50).
Finalmente, en lo referente al ROC-AUC, el maximo se observa en Logistic
Regression con UnderSampler (0.76), seguido por Logistic Regression con

SMOTE 0.75).
4.3.2 Ranking por recall

En la Tabla 15 se muestran los resultados obtenidos para la métrica
recall tras evaluar las distintas combinaciones de modelos y balanceadores.
El recall representa la capacidad del modelo para identificar correctamente
las instancias positivas (es decir, pacientes clasificados como riesgo alto)
dentro del conjunto de datos y es especialmente relevante en contextos donde
la deteccion de la clase minoritaria resulta prioritaria. Por ello se ha decidido
hacer un ranking de esta métrica, contextualizando su importancia en la toma
de decisiones clinicas.
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Modelo Balanceador Recall

XGBoost UnderSampler 0.69
LightGBM UnderSampler 0.66
Logistic Regression ADASYN 0.65
Logistic Regression SMOTE 0.62
Logistic Regression SMOTEENN 0.62
Logistic Regression UnderSampler 0.62
Random Forest UnderSampler 0.62
XGBoost SMOTEENN 0.60
Balanced Random Forest Interno 0.60
Random Forest SMOTEENN 0.60
LightGBM SMOTEENN 0.58
XGBoost SMOTE 0.56
Random Forest ADASYN 0.55
LightGBM SMOTE 0.55
LightGBM ADASYN 0.55
XGBoost ADASYN 0.53
Random Forest SMOTE 0.47

Tabla 15. Ranking por Recall (sensibilidad) de los algoritmos propuestos, en la biisqueda de
la maximizacion de esta métrica

Se observa que el modelo XGBoost con UnderSampler obtiene el valor mas
alto de recall (0.69), comentado en el apartado anterior, posicionandose como
la mejor alternativa en cuanto a esta métrica. Le sigue
LightGBM con UnderSampler (0.67) y Logistic Regression con ADASYN
(0.65). Destaca también la agrupacién de valores en torno a 0.63,
correspondiente a Logistic Regression combinada con SMOTE, SMOTEENN
y UnderSampler, mostrando una consistencia en el desempeno de este modelo
con diferentes técnicas de balanceo.

El modelo Random Forest con UnderSampler presenta un recall de 0.62,
mientras que la combinaciéon de XGBoost y SMOTEENN, junto con Balanced
Random Forest y Random Forest con SMOTEENN, alcanzan un recall de
0.60. El modelo LightGBM con SMOTEENN queda ligeramente por debajo
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(0.58). En el rango inferior, se sitian las combinaciones de XGBoost con
SMOTE (0.56), Random Forest con ADASYN, LightGBM con SMOTE y con
ADASYN, las tres con el valor similar de 0.55. Finalmente, el valor mas bajo
de recall corresponde a Random Forest con SMOTE (0.47).

Entre los resultados obtenidos, se identifican algunos aspectos que no se
ajustan a las expectativas previas. Por ejemplo, la técnica de sobremuestreo
SMOTE, que habitualmente se asocia a mejoras en el recall, no ha resultado
en un incremento significativo para todos los modelos, especialmente en el
caso de Random Forest, donde se obtiene el valor mas bajo de esta métrica.
Por otro lado, la técnica de submuestreo UnderSampler, que podria esperarse
resulte en una pérdida de recall por la reducciéon de datos, ha permitido
alcanzar los valores mas altos en XGBoost y LightGBM. No se ha encontrado
un patroén claro que relacione directamente el tipo de balanceador con el valor
de recall maximo en todos los modelos, ya que las técnicas de sobremuestreo
y submuestreo producen resultados dispares segtiin el modelo utilizado.

4.3.4 Analisis de las matrices de confusion por clase

En las figuras 16, 17, 18, 19 y 20 presentadas se recogen las matrices de
confusién correspondientes a las distintas combinaciones de algoritmos y
técnicas de balanceo evaluadas. Este analisis permite observar de manera
grafica el rendimiento de los modelos en la clasificacion de ambas clases de

interés ("BAJO" y "ALTO").

Matriz de confusién - Logistic Regression + SMOTE Matriz de confusién - Logistic Regression + ADASYN
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Figura 16. Matrices de confusion para regresion logistica.
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Figura 17: Matrices de confusion para Random Forest.
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Figura 18 Matrices de confusion para GXBoost.
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Matriz de confusion - LightGBM + SMOTE Matriz de confusién - LightGBM + ADASYN
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Figura 19. Matrices de confusion para LightGBM.
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Figura 20. Matrices de confusion para BRF.

Las matrices anteriores ponen de manifiesto la capacidad de los modelos para
identificar correctamente la clase mayoritaria ("BAJO"), con un ndmero
elevado de verdaderos negativos en la mayoria de las configuraciones.

En Logistic Regression, la combinaciéon con ADASYN mejora la deteccién de
casos “ALTO” frente a otras variantes, mientras que SMOTEENN ofrece el
peor rendimiento en esta clase. Random Forest mantiene un buen desempeno
en “BAJO”, pero su sensibilidad hacia “ALTO” depende mucho del balanceador:
SMOTEENN logra la mejor recuperacién de positivos, mientras que SMOTE
muestra las mayores limitaciones. XGBoost destaca especialmente con
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UnderSampler, que permite alcanzar el mayor numero de verdaderos positivos
para “ALTO”, aunque con un incremento de falsos positivos. En contraste, con
ADASYN la sensibilidad disminuye de forma notable. LightGBM muestra un
comportamiento similar: UnderSampler logra los mejores resultados para la
clase minoritaria, mientras que SMOTE y ADASYN tienden a perder
sensibilidad. Finalmente, Balanced Random Forest, con balanceo interno,
ofrece un rendimiento intermedio y estable, sin alcanzar los maximos de
sensibilidad de XGBoost o LightGBM, pero manteniendo un equilibrio
comparable entre clases.

4.3.5 Analisis de las curvas ROC

Las curvas ROC presentadas en la figura 21 muestran el comportamiento de
sensibilidad (TPR) frente a la tasa de falsos positivos (FPR) para cada modelo
y balanceador. Se obtuvieron a partir de las probabilidades de prediccion
generadas por cada modelo en la validacion cruzada. Para cada fold, se
calcularon la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos
(FPR) en distintos umbrales de decisién, y posteriormente se construyeron las
curvas correspondientes. La eleccion del umbral para clasificar una muestra
como “ALTO” condiciona la sensibilidad y la especificidad del modelo porque
un umbral alto implica que solo se clasificaran como “ALTO” aquellos casos
con mayor certeza, reduciendo los falsos positivos, pero también la
sensibilidad. Por el contrario, umbrales bajos aumentan la detecciéon de casos
“ALTO” pero a costa de mas falsos positivos. La curva ROC muestra el
comportamiento del modelo en todo el rango de umbrales, permitiendo
seleccionar el valor mas apropiado en funcion de las necesidades del
problema. En el caso de este trabajo, interesa la deteccién de los casos de alto
riesgo para no perder posibles pacientes con peligro de deterioro. Los valores
de AUC (4rea bajo la curva) se indican en las leyendas de cada grafico.
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Figura 21. Representacion de las AUC-ROC de cada balanceador con todos los modelos. En
orden; (a): SMOTE; (b): ADASYN, (c): SMOTEENN, (d): UnderSampler, (e): BRF,

Las curvas ROC ilustran la relacién

entre la sensibilidad y la tasa de falsos

positivos para cada combinacién de modelo y balanceador. Al analizar estas
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curvas, se observa que los valores de AUC (4rea bajo la curva) se mantienen
en un rango similar para todos los modelos y balanceadores, reflejando una
capacidad de discriminacién comparable. Con el balanceador SMOTE, los
modelos presentan valores de AUC entre 0.71 y 0.75. Logistic
Regression muestra el valor mas alto en este grupo (AUC=0.75), mientras
que Random Forest se sitia en el extremo inferior (AUC=0.71). En el caso de
ADASYN, los valores de AUC oscilan entre 0.66 y 0.76, con Logistic
Regression nuevamente alcanzando el valor més alto (AUC = 0.76) y RF el
mdas bajo (AUC=0.66). Los resultados con UnderSamplerreflejan una
tendencia similar: los AUC se sitian entre 0.70 y 0.76, con el valor mas alto
también para Logistic Regression (AUC=0.76). Para SMOTEENN, las curvas
ROC de los modelos muestran valores de AUC entre 0.71 y 0.75, sin
diferencias relevantes entre ellos. El modelo Balanced Random Forest obtuvo
un AUC de 0.79, que representa el valor mas elevado entre todas las
combinaciones evaluadas.

4.4 Resultados del XAI

En la siguiente seccion se presentan los resultados derivados del analisis

explicativo de los modelos aplicados, utilizando técnicas de interpretabilidad
basadas en valores SHAP:
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Figura 22. SHAP summary bar plot (izquierda); gréfico de dispersion beeswarm (derecha)
de XGBoost + Undersampler.
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Figura 23. SHAP summary bar plot (izquierda); grdfico de dispersion beeswarm (derecha)
de LightGBM + Undersampler.

1
SHAP value (impact on model output)

En los graficos incluidos en las figuras 22 y 23, se muestran los dos primeros
modelos del ranking de recall (XGBoost y LightGBM + Undersampler). Por
un lado, el promedio del impacto de cada variable (mean | SHAP value|), y
por otro, la dispersion de los valores SHAP individuales en el conjunto de
datos, lo que permite comparar el papel que desempena cada predictor en el
resultado final.

En cuanto a los resultados obtenidos, se observa que las variables de la dosis
de aminas, la escala APACHE II y el foco de infeccién respiratorio, presentan
los valores medios de impacto mas elevados, situandose en los primeros
puestos del ranking de importancia, ya sea con efectos positivos o negativos
en funciéon del caso. Por ejemplo, valores altos de la dosis de aminas y
APACHE_II se asocian con impactos mayores sobre el resultado, mientras
que variables como el factor de riesgo de fracaso multiorganico y el foco de
infecciéon desconocido presentan un impacto medio-bajo y una dispersion
limitada. Les siguen variables como la escala SOFA y la albumina, que
también muestran una contribucién significativa en la salida del modelo.
Adem4s, variables relacionadas con factores de riesgo especificos (como la
hipertensién, o el germen enterococus faecalis) y con el foco de infeccién,
también aparecen representadas, aunque con menor peso relativo. Su
1impacto, aunque inferior, sigue siendo registrado en el modelo, contribuyendo
en menor medida a la decision final.
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No obstante, existen algunas diferencias en el orden y el peso relativo de
ciertas variables. Por ejemplo, en XGBoost + UnderSampler, la variable
SOFA tiene un peso ligeramente superior respecto a LightGBM +
UnderSampler, mientras que, en este ultimo modelo, la albimina y el grupo
de factores de riesgo englobados en “otros” presentan una mayor influencia
relativa. Ademas, la dispersion de los valores SHAP para variables como el
foco de infeccion respiratorio y la escala SOFA es mas acusada en XGBoost,
lo que sugiere que este modelo es mas sensible a variaciones individuales en
estas caracteristicas.
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5.1 Introduccién

La aplicacion de técnicas de machine learning en el ambito clinico ha
experimentado un crecimiento exponencial en los tltimos afos, especialmente
en la prediccién de desenlaces en pacientes criticos (Rajkomar et al., 2018).
En el contexto de las unidades de cuidados intensivos (UCI), donde la toma
de decisiones rapida y precisa puede determinar la supervivencia del
paciente, el desarrollo de modelos predictivos robustos representa una
herramienta de gran valor clinico (Johnson et al., 2016).

En este trabajo se ha abordado el desarrollo y evaluacion de modelos de
machine learning para la prediccion del riesgo en pacientes ingresados en la
UCI del Hospital Clinico Universitario de Valladolid con sospecha de sepsis o
shock séptico. La importancia de esta linea de investigacién radica en que la
sepsis contintda siendo una de las principales causas de mortalidad en las
UCI, con tasas que oscilan entre el 25-30% a nivel global (Singer et al., 2016;
Rudd et al., 2020).

Los resultados obtenidos en esta investigacién proporcionan evidencias sobre
la eficacia de diferentes algoritmos de clasificacion y técnicas de balanceo de
clases en la prediccion del riesgo, con implicaciones directas para la practica
clinica. En este capitulo se analizan estos hallazgos en profundidad,
contextualizandolos dentro del marco tedrico existente y discutiendo sus
limitaciones.

5.2 Evaluacién del anélisis exploratorio de datos (EDA)

El analisis exploratorio de datos revelé patrones significativos en la
distribucién de variables clinicas, demograficas y analiticas en relacion con el
riesgo de los pacientes. La edad promedio de la poblacién estudiada (67.65 +
13.3 afios) es consistente con los estudios previos sobre el perfil demografico
de pacientes criticos con sepsis, donde la edad avanzada constituye un factor
de riesgo bien establecido (Martin et al., 2006; Nasa et al., 2021).

La distribuciéon de los focos infecciosos observada, con predominio del
respiratorio (44.7%), urinario (25.7%) y abdominal (14.6%), concuerda con los
patrones epidemioldogicos descritos en la literatura internacional. Vincent et
al. (2019), en su estudio multicéntrico EPIC II, obtuvieron una distribucién
similar, con el foco respiratorio como el mas frecuente en pacientes con sepsis
grave. KEsta consistencia epidemioldgica fortalece la validez externa de
nuestros hallazgos.

Respecto a los factores de riesgo identificados, la hipertensién arterial (45.6%)
y la diabetes mellitus tipo 2 (26.5%) fueron las comorbilidades m4&s
prevalentes. Esta distribucion refleja el perfil de comorbilidades tipico de la
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poblacion espanola envejecida, donde las enfermedades cardiovasculares y
metabdlicas representan una carga significativa (Instituto Nacional de
Estadistica, 2022). La presencia de estas comorbilidades como factores
predictivos del riesgo ha sido ampliamente documentada en estudios previos
(Zhou et al., 2020; Williamson et al., 2020).

Los valores de los scores de gravedad encontrados (APACHE II: 22.19 + 8.43;
SOFA: 6.28 + 3.45) se sitian dentro del rango esperado para pacientes con
sepsis grave. Knaus et al. (1985), en su trabajo original sobre el score
APACHE II, establecieron que valores superiores a 20 puntos se asocian con
mortalidad elevada, lo que concuerda con nuestros hallazgos. Igualmente, los
valores de SOFA obtenidos son consistentes con los reportados por Vincent et
al. (1998) en su validacién del score. Un hallazgo particularmente relevante
fue la identificacién de cultivos negativos en el 23% de los casos, porcentaje
que se alinea con los reportes de Kumar et al. (2010), quienes encontraron
tasas similares de cultivos negativos en pacientes con sepsis clinica. Esta
observacion subraya la importancia de los criterios clinicos y biomarcadores
en el diagnoéstico de sepsis, mas alla de la confirmacion microbiolégica. La
distribucién de gérmenes identificados, con predominio de Kscherichia coli
(18.1%), Klebsiella pneumoniae(7.5%) y Staphylococcus aureus (5.8%), refleja
el patron tipico de infecciones nosocomiales y comunitarias reportado en la
literatura europea (Wisplinghoff et al., 2004; Maseda et al., 2019). Esta
informacién es crucial para el desarrollo de estrategias de tratamiento
empirico y para entender los patrones de resistencia antimicrobiana locales.

5.3 An4lisis de los Modelos Predictivos

Los resultados obtenidos en el desarrollo de modelos predictivos muestran un
rendimiento diferencial notable entre los algoritmos evaluados, con
implicaciones importantes para su aplicabilidad clinica. El analisis de las
métricas de rendimiento debe interpretarse considerando el contexto clinico
especifico donde la identificacién de pacientes de alto riesgo (sensibilidad)
puede tener mayor relevancia que la precisiéon absoluta.

En las curvas de aprendizaje de las figuras 11, 12, 13, 14 y 15, se observa que
para todos los modelos (regresién logistica, Random Forest, XGBoost,
LightGBM y Balanced Random Forest), el rendimiento en el conjunto de
entrenamiento (curva roja) es superior al rendimiento en validacién cruzada
(curva verde), especialmente en los modelos méas complejos como Random
Forest y XGBoost. Este comportamiento es esperable y pone de manifiesto la
tendencia al sobreajuste, mas acusada en los clasificadores de tipo ensemble,
donde el F'I-score en entrenamiento llega a ser cercano a 1, mientras que en
validacién esta en torno a 0.6. Aln asi, existe una mejora progresiva a medida
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que aumenta el tamano del conjunto de entrenamiento y la variabilidad
indicada en las zonas sombreadas refleja la dificultad natural de la prediccion
en contextos clinicos reales, donde la heterogeneidad de los pacientes es
elevada. Es notable destacar el comportamiento observado en LightGBM,
donde las curvas de aprendizaje de entrenamiento y validacién evolucionan
de manera mas paralela y con menos brecha que los otros con todos los
balanceadores, lo que sugiere que con un dataset mas amplio se podria
comprobar la eficacia real de este modelo.

5.3.1 Rendimiento de XGBoost

El superior desempenio de XGBoost concuerda con multiples estudios que han
evaluado algoritmos de boosting en medicina critica. Chen y Guestrin (2016),
en su trabajo seminal sobre XGBoost, demostraron la capacidad de este
algoritmo para manejar datasets complejos con variables mixtas y relaciones
no lineales. Este modelo mostré el mejor rendimiento general, especialmente
cuando se combino con técnicas de submuestreo. Este resultado es consistente
con multiples estudios recientes que han identificado XGBoost como uno de
los algoritmos mas eficaces para prediccion de mortalidad en sepsis. Chen et
al. (2024) reportaron un AUC de 0.89 con XGBoost en una cohorte de 4,240
pacientes Sepsis-3, mientras que nuestro estudio alcanzé un AUC de 0.712,
diferencia que puede atribuirse al tamano muestral y las caracteristicas
especificas de la poblacion estudiada.

El modelo XGBoost con UnderSampler alcanzé un recall de 0.692, superando
significativamente los valores tipicos de sensibilidad reportados para
APACHE II (0.60-0.65) y SOFA (0.55-0.62) en estudios comparativos
similares (Johnson et al., 2022; Zhang et al., 2024). La capacidad de XGBoost
para capturar interacciones complejas entre variables clinicas puede explicar
su superior rendimiento en nuestro estudio. Los pacientes criticos con sepsis
presentan perfiles fisiopatolégicos complejos donde multiples sistemas
orgdnicos interactian de manera no lineal (Singer et al.,, 2016). La
arquitectura de boosting secuencial de XGBoost permite modelar estas
interacciones de manera mas eficaz que los modelos lineales tradicionales, lo
que permite al modelo aprender progresivamente de los errores de prediccion,
optimizando iterativamente su rendimiento (Ke et al., 2017).

5.3.2 Rendimiento de Light GBM

LightGBM mostré el segundo mejor rendimiento (recall 0.67 con
UnderSampler), ligeramente inferior a XGBoost. Esta diferencia de
rendimiento ha sido observada en estudios previos donde XGBoost tiende a
superar a LightGBM en términos de precision, mientras que LightGBM
ofrece ventajas en velocidad de entrenamiento (Wang et al., 2023). En el
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contexto clinico, donde la precision es prioritaria sobre la velocidad, la eleccion
de XGBoost se justifica plenamente.

La estrategia de crecimiento Jeafwise (por hojas) de LightGBM, en contraste
con el crecimiento Jevel-wise (por niveles) de XGBoost, puede explicar las
diferencias en rendimiento observadas. Esta aproximaciéon permite a
LightGBM encontrar particiones mas precisas en el espacio de
caracteristicas, lo que puede ser beneficioso para datasets médicos con
patrones complejos (Duan et al., 2019).

5.3.3 Rendimiento de Regresién Logistica

La regresién logistica, aunque mostré un rendimiento competitivo (recall
maximo de 0.654 con ADASYN), no alcanzé los niveles de XGBoost. Este
hallazgo es consistente con estudios previos que han comparado métodos
tradicionales con algoritmos de machine learning en medicina critica.
Gutiérrez et al., (2020) informaron patrones similares al evaluar la prediccién
de shock séptico, donde los métodos de ensemble superaron consistentemente
a la regresion logistica.

Sin embargo, es importante considerar que la regresion logistica mantiene
ventajas en términos de interpretabilidad, considerando la simplicidad de
implementaciéon. En entornos clinicos donde la explicabilidad del modelo es
crucial, la regresion logistica puede seguir siendo preferible, especialmente
cuando la diferencia en rendimiento no es sustancial (Rajkomar et al., 2018).
Nuestros resultados apoyan esta perspectiva, sugiriendo que la regresién
logistica mantiene la relevancia clinica en la variedad de herramientas
predictivas.

5.3.4 Rendimiento de Random Forest

Los resultados de Random Forest fueron variables segin el balanceador
utilizado, mostrando su mejor rendimiento con SMOTEENN (recall 0.603).
Este comportamiento inconsistente ha sido previamente documentado en la
literatura médica. Khalilia et al. (2011); Liu et al., (2018) observaron que
Random Forestpuede ser sensible al desbalanceo de clases, especialmente en
datasets médicos donde la clase minoritaria (alto riesgo) es menos frecuente,
ademas de altamente dependiente de las caracteristicas del dataset.

El fenémeno de overfitting en Random Forest, aunque menos comun que en
arboles individuales, puede explicar algunos de los resultados suboéptimos
observados. La naturaleza del bootstrap sampling en Random Forest podria
no haber capturado adecuadamente la diversidad de la clase minoritaria
(Fernandez et al., 2018).
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5.3.5 Métricas de Evaluacion y Relevancia Clinica

La priorizacién del recall como métrica principal en este trabajo se justifica
por las implicaciones clinicas de los falsos negativos. En el contexto de la
medicina critica, fallar en identificar un paciente de alto riesgo (falso
negativo) tiene consecuencias potencialmente més graves que clasificar
incorrectamente un paciente de bajo riesgo como alto riesgo (falso positivo)
(Davis & Goadrich, 2006).

Los valores de precision observados, aunque més modestos (maximo 0.564 con
XGBoos?) debido a la preferencia de optimizar el recall, sacrificando una
medida mas alta de precision, reflejan el desafio inherente del desbalance de
clases. Esta situacion es tipica en medicina predictiva, donde la clase de
interés (alto riesgo, enfermedad grave) es menos frecuente (He & Garcia,
2009).

El FI-score, como media armoénica entre precision y recall, ofrece una
perspectiva equilibrada del rendimiento. Los valores maximos alcanzados
(0.607 para XGBoost + UnderSampler) sugieren un balance razonable entre
ambas métricas, aunque con margen de mejora. Estudios similares en
prediccion de riesgo en UCI han reportado F1-scores en rangos comparables,
validando la competitividad de nuestros resultados (Johnson et al., 2023).

El balance entre sensitivity (recall) y specificity, representado en las curvas
ROC, mostré valores de AUC entre 0.678 y 0.797 (alcanzado por balanced
random forest), indicando una capacidad discriminativa moderada a buena.
Estos valores son comparables con los reportados en estudios similares de
prediccién de riesgo en UCI (Johnson et al., 2018; Meyer et al., 2018).

La superioridad de Balanced Random Forest en términos de AUC, a pesar de
su menor recall, sugiere que este modelo logra un mejor balance general entre
sensibilidad y especificidad. Esta caracteristica podria ser valiosa en
escenarios donde se requiera un enfoque mas conservador en la prediccion de
riesgo.

5.4 An4lisis de Técnicas de Balanceo

La evaluacion de diferentes técnicas de balanceo de clases revel6 patrones
interesantes que contrastan parcialmente con las expectativas tedricas y los
hallazgos previos en la literatura. Contrario a la intuiciéon comun, las técnicas
de submuestreo (UnderSampler) mostraron mejor rendimiento que las de
sobremuestreo en los modelos mas exitosos.

UnderSampler emergié como la técnica mas efectiva para los modelos
XGBoost y LightGBM. Este hallazgo desafia la creencia comin de que las

90



técnicas de oversampling, como SMOTE, son universalmente superiores, pero
que, sin embargo, ha sido un mejor resultado reportado en estudios recientes
en contextos médicos donde la calidad de los datos originales supera los
beneficios de la generacién sintética (Fernandez et al., 2018; Krawczyk, 2016).

La efectividad de UnderSampler en nuestro contexto puede explicarse por
varios factores. Primero, la reduccién del ruido en los datos Al reducir la clase
mayoritaria, se eliminan potencialmente observaciones menos informativas.
Segundo, un balance efectivo logra un equilibrio entre clases sin introducir
ruido sintético. Y, por ultimo, los algoritmos de boosting podrian verse
beneficiados mas del submuestreo que del sobremuestreo.

SMOTE mostré resultados mixtos, con un rendimiento 6ptimo en combinacién
con Logistic Regression. Esta variabilidad ha sido reportada previamente en
la literatura médica. Blagus y Lusa, (2013) observaron que SMOTE puede
introducir ruido sintético que interfiere con el aprendizaje de algoritmos
complejos como Random Forest. El proceso de interpolacién lineal de SMOTE
puede ser problematico en espacios de alta dimensionalidad con variables
clinicas heterogéneas. La generacion de casos sintéticos que no reflejan
patrones fisiopatolégicos reales puede llevar a modelos que generalicen
pobremente en datos clinicos reales (Fernandez et al., 2018).

ADASYN mostré su mejor rendimiento con Logistic Regression (recall 0.654),
sugiriendo que su estrategia de generacién adaptativa puede ser mas
beneficiosa para modelos lineales. He et al. (2008) propusieron ADASYN como
una mejora sobre SMOTE, pero su efectividad parece depender
significativamente del algoritmo de clasificaciéon utilizado. La capacidad de
ADASYN para generar mas muestras sintéticas en regiones dificiles de
clasificar puede ser contraproducente cuando se combina con algoritmos que
ya manejan bien la complejidad de los limites de decisiéon, como XGBoost
(Douzas & Bacao, 2018).

La técnica hibrida SMOTEENN mostr6 rendimientos intermedios,
confirmando parcialmente su propoésito de combinar las ventajas del
oversampling y undersampling mientras mitiga sus desventajas. Sin
embargo, no logré superar a UnderSampler simple en términos de recall
maximo. Batista et al. (2004) sugirieron que las técnicas hibridas podrian ser
superiores en datasets complejos, pero nuestros resultados indican que la
simplicidad de UnderSampler puede ser preferible en ciertos contextos
clinicos.

Desde una perspectiva clinica, el éxito de UnderSampler tiene implicaciones
practicas importantes. La reduccién del conjunto de datos de entrenamiento
puede acelerar significativamente los tiempos de entrenamiento del modelo,
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factor crucial para implementaciones en tiempo real en UCI (Beam & Kohane,
2018). La capacidad de identificar correctamente hasta el 70% de los
pacientes de alto riesgo representa una herramienta valiosa para la toma de
decisiones clinicas, especialmente cuando se considera que estos modelos
pueden procesar informacion de manera continua y objetiva. Sin embargo, es
importante considerar que UnderSampler descarta informacion
potencialmente valiosa. En contextos donde los datos son escasos o costosos
de obtener, esta pérdida puede ser problematica. Para solucionarlo se debera
hacer una validacion en datasets independientes.

5.5 Interpretabilidad y Explicabilidad (XAI)

Los analisis de interpretabilidad mediante SHAP reflejados en las figuras 22
y 23 proporcionaron insights valiosos sobre los factores que impulsan las
predicciones de los modelos, aspecto crucial para la aceptacion y adopciéon en
entornos clinicos.

La identificacion de las variables de la dosis de aminas, la escala APACHE I1
y foco respiratorio como las variables mas influyentes en las predicciones de
ambos modelos (XGBoosty LightGBM) valida la consistencia de los hallazgos
y su relevancia clinica. Estos resultados son coherentes con el conocimiento
médico establecido sobre factores pronodsticos en sepsis. La dosis de aminas
vasopresoras ha sido consistentemente identificada como un predictor fuerte
de mortalidad en sepsis y shock séptico debido a que reflejan el grado de shock
circulatorio (Russell et al., 2018). Su posicién como variable mas importante
en nuestros modelos confirma su valor prondéstico y sugiere que los algoritmos
de machine learning pueden capturar adecuadamente las relaciones
fisiopatoldgicas conocidas (Evans et al., 2021). El score APACHE 11, disefiado
especificamente para predecir mortalidad hospitalaria en UCI, mostré la
segunda mayor importancia predictiva. Este resultado valida tanto nuestro
modelo como la utilidad continuada de este sistema de puntuacién clasico. La
1dentificacion del foco respiratorio como tercera variable de alta importancia
refleja la particular gravedad de las infecciones pulmonares en pacientes
criticos. Estudios previos han demostrado que la neumonia asociada a
ventilacion mecanica y otras infecciones respiratorias en UCI tienen tasas de
mortalidad superiores a otros focos infecciosos (Chastre & Fagon, 2002;
Torres et al., 2017).

El score SOFA mostré una importancia significativa pero ligeramente inferior
a APACHE 11, lo cual puede explicarse por las diferencias en el disefio y
propésito de ambos sistemas. Mientras APACHE II fue disefiado para
predicciéon de mortalidad, SOFA se centra en la evaluaciéon de disfuncién
organica (Farzad et al., 2022). Sin embargo, ambos scores mostraron
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complementariedad en los modelos, sugiriendo que capturan aspectos
diferentes pero relevantes del riesgo del paciente. Por ultimo, la albimina
sérica, aunque menos prominente que otros predictores, mostré6 una
contribucion significativa. Este hallazgo esta bien respaldado por la literatura
en relacién con la mortalidad hospitalaria (Frenkel et al., 2022; Kim et al.,
2024).

La mayor sensibilidad de XGBoost a variables especificas como el foco
respiratorio y la escala SOFA, evidenciada por mayor dispersiéon en los
valores SHAP, puede reflejar diferencias en las arquitecturas de los
algoritmos y sus estrategias de regularizacién (Chen & Guestrin, 2016; Ke et
al., 2017).

5.6 Limitaciones del Estudio

A pesar de los hallazgos prometedores de esta investigacion, es fundamental
reconocer y discutir las limitaciones que podrian haber influido en los
resultados y su interpretacion:

El tamafio de la muestra (n=226) representa una limitacién significativa para
el desarrollo de modelos de machine learning robustos. La literatura sugiere
que los algoritmos de machine learning, particularmente los métodos de
ensemble como XGBoost, pueden beneficiarse de muestras mas grandes para
alcanzar su pleno potencial predictivo (Chen et al., 2024). Ademés, el tamafio
relativamente reducido de la cohorte (226 pacientes) hizo necesario utilizar
validacién cruzada estratificada como estrategia de evaluacién en lugar de
contar con un conjunto de fest externo o completamente independiente, lo que
permite aprovechar al maximo los datos disponibles y obtener métricas mas
estables. Asimismo, la presencia de valores atipicos (outliers) tiene un
impacto proporcionalmente mayor en los resultados. KEstos casos
corresponden a pacientes reales, y la practica clinica no siempre sigue
patrones estrictamente teodricos, por lo que es esperable cierta variabilidad.
En algunas variables observamos comportamientos que no se alinean
completamente con lo descrito en la literatura, lo cual contribuy6é a la
aparicion de dichos valores atipicos. Ademads, la representatividad de la
muestra se limita datos recogidos de pacientes ingresados en un unico
hospital de Espana, lo que podria limitar la generalizacion de los resultados
a otras poblaciones.

Otra limitacion relevante es el desbalance inherente en los datos clinicos,
donde los casos de alto riesgo representan la minoria, constituye un desafio
metodolégico significativo. Aunque se aplicaron multiples técnicas de
balanceo, este desbalance puede haber introducido sesgos en las predicciones
y limitado la capacidad de generalizaciéon de los modelos. Por otra parte, el
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uso de validacién cruzada estratificada, aunque metodolégicamente
apropiado, no reemplaza la validacién externa en datasets independientes.
Un conjunto de validaciéon externa seria muy deseable para establecer la
verdadera capacidad de generalizacion de los modelos desarrollados. La base
de datos carece de ciertas variables que podrian ser relevantes para la
prediccion del riesgo. Como se comentd en el capitulo 3, las variables de
frecuencia respiratoria, lactato al ingreso y lactato a las 24 horas, tuvieron
que ser eliminadas por falta de registros clinicos de la historia de muchos
pacientes. La ausencia de informacion sobre la evolucion temporal de los
parametros durante la estancia en UCI representa otra limitacion
importante. Los modelos desarrollados se basan en valores de ingreso, pero la
evolucion dinamica de estos parametros podria proporcionar informaciéon
pronéstica adicional. Finalmente, el periodo de recoleccién de datos (2024 y
primer trimestre de 2025) puede no capturar completamente la variabilidad
estacional en las infecciones y los patrones de resistencia antimicrobiana.
Estudios longitudinales mas extensos serian necesarios para validar la
estabilidad temporal de los modelos predictivos.
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Capitulo 6.

6.1 CONCLUSIONES

Conclusiones y lineas futuras

6.2 LINEAS FUTURAS ....ceotuteeneeeereeeeeeseeseeeseseeesesssssssssssessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssses
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6.1 Conclusiones

En este TFG se ha trabajado con un dataset de pacientes ingresados en una
UCI, monitorizando sus parametros y variables clinicas desde el momento del
ingreso hasta las 24 horas. En primer lugar, se seleccioné el conjunto de
caracteristicas mas relevantes evitando el solapamiento para disminuir
considerablemente la posibilidad de overfitting. Posteriormente, se dividi6 el
dataset en un subconjunto de train con una validacion interna que sirvié como
pseudoconjunto de test y se entrenaron cinco modelos de ML (Logistic
regression, Random Forest, GXBoost, LightGBM y Balanced Random Fores?t)
evaluados individualmente con cada una de las cuatro técnicas de balanceo
aplicadas (SMOTE, SMOTEENN, ADASYN y submuestreo). Finalmente, los
modelos con mayor sensibilidad fueron sometidos a un analisis de XAI para
entender qué variables han influido principalmente en la decision de los
algoritmos y asi aumentar la confianza en el sistema. Para ello se utiliz6 la
técnica de SHAP values. Los resultados obtenidos proporcionan diferentes
enfoques que permiten valorar la aplicaciéon del método propuesto en la
practica clinica con el fin de evaluarlo en el contexto clinico critico.

Tras examinar los resultados, a continuacién, se detallan las conclusiones
generales extraidas de este TFG:

e Se ha conseguido desarrollar exitosamente modelos predictivos capaces
de identificar pacientes de alto riesgo con una sensibilidad de hasta
69.2% (XGBoost + UnderSampler), superando significativamente la
capacidad discriminativa de las escalas clinicas tradicionales. De entre
todos los modelos estudiados, XGBoost demostré ser el modelo mas
eficaz en cuanto a rendimiento, seguido de LightGMB, confirmando la
superioridad de los algoritmos de boosting en contextos médicos
complejos. Estos resultados son consistentes con la literatura.

¢ Un hallazgo particularmente relevante fue la efectividad superior del
submuestreo (UnderSampler) frente a las técnicas de sobremuestreo
sintético (SMOTE, ADASYN). Este resultado difiere en cierta medida
de las expectativas tedricas y sugiere que, en datasets clinicos de
calidad, la eliminaciéon selectiva de casos redundantes puede ser mas
beneficiosa que la generacion artificial de ejemplos sintéticos. Este
trabajo constituye una aportaciéon novedosa al aplicar por primera vez
técnicas como ADASYN y el submuestreo en un contexto clinico de
sepsis, lo que abre nuevas perspectivas para el desarrollo de
investigaciones futuras en el ambito de la medicina predictiva.
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La aplicacién de técnicas de explicabilidad artificial mediante SHAP
reveld que las variables mas influyentes sobre la gravedad de la sepsis
fueron la dosis de aminas, la escala APACHE 11, el foco respiratorio, la
escala SOFA y la albimina. Esto concuerda con el conocimiento clinico
y es consistente con el manejo de los pacientes ingresados en la UCI.

El impacto clinico potencial de estos resultados es significativo. La
capacidad de identificar correctamente aproximadamente 7 de cada 10
pacientes de alto riesgo puede traducirse en intervenciones mas
tempranas, optimizacion de recursos asistenciales y, potencialmente,
reduccion de la morbimortalidad. La implementacion de estos modelos
podria complementar eficazmente los sistemas de alerta temprana
existentes en las UCI.

6.2 Lineas futuras

Los hallazgos de este estudio tienen multiples implicaciones para la practica

clinica y abren varias lineas prometedoras de investigacion futura.

La implementacién clinica real debe ser el objetivo tltimo de esta linea
de investigacion. El desarrollo de una interfaz clinica integrada con los
sistemas hospitalarios existentes permitiria evaluar el impacto real en
pacientes. Esta implementacién debe incluir estudios de usabilidad,
aceptacion por parte del personal sanitario y analisis de coste-
efectividad.

La validacién de los modelos desarrollados sobre un conjunto de test
externo, idealmente procedente de otro centro hospitalario o de una
cohorte temporal diferente permitiria evaluar la generalizacion real de
los algoritmos y comprobar su robustez frente a variaciones en la
poblacién y en la practica clinica.

El refinamiento de técnicas de balanceo es una linea de investigacién
metodologicamente relevante. Los hallazgos sobre la efectividad del
submuestreo requieren validaciéon y exploracion en otros contextos
médicos. El desarrollo de técnicas de balanceo especificamente
disefiadas para datos clinicos podria mejorar el rendimiento de los
modelos predictivos en medicina.

El desarrollo de modelos especificos por subgrupos constituye una
mejora importante. La creacién de algoritmos especializados segin el
foco infeccioso (respiratorio, urinario, abdominal) o caracteristicas
demogréficas especificas (edad, comorbilidades) podria mejorar la
precision predictiva mediante personalizacién del modelo.

La implementaciéon en la mejora en la toma de decisiones tendra una
influencia positiva en la atencién clinica. Los pacientes identificados
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como alto riesgo podrian recibir monitorizacién mas intensiva y acceso
prioritario a intervenciones especializadas. La identificaciéon temprana
del riesgo podria facilitar intervenciones proactivas antes del deterioro
clinico, potencialmente mejorando los desenlaces. Los modelos podrian
proporcionar informacién objetiva para discusiones prondsticas con
familiares, mejorando la comunicacion médico-paciente y familia.
Seria deseable realizar una validaciéon multicéntrica de los resultados
del estudio. La expansion del estudio a multiples centros hospitalarios
permitiria validar la capacidad de generalizacién de los algoritmos y
resultados de este TFG.
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