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Resumen

La sepsis representa una de las principales causas de mortalidad hospitalaria a nivel mundial,
por lo que su deteccidon temprana resulta esencial para mejorar el prondstico de los pacientes.
Este estudio tuvo como objetivo la aplicacion de modelos de clasificacion predictiva que
permitan identificar factores clinicos relevantes asociados al desenlace de pacientes con
sepsis. Para ello, se emplearon datos clinicos reales de 65 pacientes del Instituto Nacional de
Cardiologia Dr. Ignacio Chavez, y se implementaron dos enfoques analiticos: regresion
logistica y redes bayesianas. Ambos modelos fueron evaluados con y sin balanceo de clases
mediante la técnica SMOTE, y validados a través de la validacion cruzada. Los resultados
indican que la regresion logistica obtuvo un mejor desempefio en términos de precision,
mientras que la red bayesiana ofrecidé mayor interpretabilidad clinica. Se concluye que ambos
modelos son utiles para apoyar la toma de decisiones médicas en contextos con recursos de
datos limitados. Ademds, se proponen futuras lineas de investigacion centradas en la

reducciéon de dimensionalidad y el desarrollo de sistemas de alerta temprana.

Palabras clave: sepsis, modelos predictivos, regresion logistica, red bayesiana, SMOTE,

aprendizaje automatico.



Capitulo I. Introduccion

La sepsis es una emergencia médica que describe la respuesta inmunoldgica sistémica del
cuerpo a un proceso infeccioso, el cual puede conducir a la difusion orgénica y la muerte
(Banchén Alvarado et al., 2020). A pesar de los avances en las investigaciones para la
comprension de la fisiopatologia de este sindrome clinico, asi como el surgimiento y mejoras
en las herramientas de monitoreo hemodinamico y las medidas de reanimacion, la sepsis
sigue siendo una de las principales causas de morbilidad y mortalidad en pacientes criticos

(Banchon Alvarado et al., 2020).

Las investigaciones en sepsis han sido abordadas desde los métodos estadisticos,
centrdndose en aspectos como la identificacion de factores de riesgo, el andlisis de patrones
clinicos asociados y la evaluacion de estrategias de tratamiento (Toro Beltran 2022; Patel et
al., 2023; Wang et al., 2023). En afios recientes, el aprendizaje automatico ha comenzado a
integrarse en este campo, ofreciendo herramientas mas sofisticadas para el analisis de grandes
volumenes de datos clinicos y permitiendo la creacion de modelos predictivos mas precisos
(Kosyakovsky, 2022; Cai et al., 2024). No obstante, muchos de estos estudios enfrentan
limitaciones, como la falta de interpretabilidad de los modelos, el sesgo en los conjuntos de
datos utilizados o la falta de validacion en contextos clinicos diversos, lo que deja abierta la
necesidad de continuar explorando diferentes enfoques que permitan incrementar el

conocimiento y el desarrollo tecnoldgico en esta area.

El desarrollo de esta investigacion se basa en aplicar modelos de anélisis predictivo
para identificar factores criticos en la deteccion de sepsis temprana considerando un conjunto
de datos con pocos registros, obtenidos de (Pale Carrion, 2006). A partir del conocimiento
de los factores clinicos y la generacion de dicho modelo, se busca contribuir a la mejora de
la prediccion y el manejo clinico de esta condicidon, impactando positivamente en la

supervivencia de los pacientes.

[.I  Planteamiento del problema

Considerando el conjunto de datos bajo andlisis procedentes del “Instituto Nacional de
Cardiologia Dr. Ignacio Chavez” de la Ciudad de México (Pale Carrion, 2006), se dispone
de un conjunto limitado de registros clinicos, recolectados en un periodo de corta duracion.
Este escenario refleja una limitacidon comin en muchas instituciones, donde los datos

disponibles para investigaciones clinicas son escasos 0 no estan completamente



estandarizados. Este escenario resalta la necesidad de desarrollar modelos predictivos

capaces de trabajar con conjuntos de datos reducidos y especificos de contextos locales

(Shaikhina & Khovanova, 2017).

Aunque las técnicas de aprendizaje automatico han demostrado su potencial en la
prediccion de sepsis, muchos modelos existentes requieren grandes volumenes de datos y
carecen de aplicabilidad en entornos clinicos con recursos limitados. De acuerdo con lo
presentado, ;se puede desarrollar un modelo predictivo que no solo sea preciso, sino que
también sea capaz de operar de manera efectiva con datos limitados y en un contexto clinico

especifico?

Este trabajo busca enfrentar el problema de generacion de un modelo predictivo con
alta precision adaptado a un conjunto reducido, utilizando métodos estadisticos y aprendizaje
automatico. Se busca identificar factores criticos para la deteccion temprana de sepsis y
establecer un precedente para integrar este modelo en sistemas de alerta temprana, mejorando

asi la capacidad de prediccion y el manejo clinico en escenarios similares.

.2 Preguntas de investigacion

Las preguntas de investigacion generadas para dar solucidn a esta investigacion fueron las

siguientes:

e /Cuadles son los factores clinicos mas relevantes asociados con la deteccion temprana
de sepsis en el contexto de los datos recolectados del "Instituto Nacional de

Cardiologia Dr. Ignacio Chavez"?

e Un modelo de regresion logistica generado en el contexto de los datos recolectados
del "Instituto Nacional de Cardiologia Dr. Ignacio Chavez”, permite generar

predicciones de sepsis con alta precision, sensibilidad y especificidad?

e /Se puede generar una red bayesiana que muestre relaciones causales de factores
clinicos asociados con la deteccion de sepsis en el contexto de los datos recolectados

del "Instituto Nacional de Cardiologia Dr. Ignacio Chavez"?



.3  Obijetivos

General

Analizar dos estrategias capaces de identificar factores asociados con la deteccion temprana
de sepsis en pacientes hospitalizados, utilizando un conjunto limitado de datos clinicos
provenientes del "Instituto Nacional de Cardiologia Dr. Ignacio Chavez", asegurando

precision, sensibilidad y especificidad.

Particulares
e Caracterizar los factores clinicos mas relevantes asociados con la deteccion temprana
de sepsis en el contexto de un conjunto limitado de datos.
e Construir dos modelos predictivos utilizando técnicas de aprendizaje automatico
adaptadas para trabajar con conjuntos de datos reducidos.
e Validar los dos modelos predictivos en términos de precision, sensibilidad,
especificidad y area bajo la curva considerando las limitaciones inherentes del

conjunto de datos.

.4 Hipotesis

El uso de técnicas de aprendizaje automatico logra identificar patrones clinicos relevantes en
conjuntos de datos limitados, promoviendo la deteccion de sepsis con altos niveles de
precision, sensibilidad y especificidad, se valida su viabilidad para identificar factores

criticos asociados con la deteccion temprana de esta condicion.
Variables independientes (VI):

1. Técnicas de aprendizaje automatico seleccionadas para el modelado.
2. Caracteristicas del conjunto de datos como edad, tipo de infeccion, hemograma, perfil

bioquimico y pruebas metabdlicas basicas.
Variables dependientes (VD):

1. Desempenio del modelo predictivo, medido a través de precision, sensibilidad,
especificidad y AUC-ROC.
2. Capacidad del modelo para identificar factores clinicos relevantes asociados con

sepsis temprana.



[.5 Justificacion

Actualmente, muchos hospitales carecen de sistemas eficaces para el reconocimiento precoz
de la sepsis, lo que resulta en diagnosticos tardios y tratamientos inadecuados. Esto
contribuye a altas tasas de mortalidad y costos elevados de atencion médica. La utilizacién
de datos clinicos para la prediccion de sepsis podria ofrecer una solucidon prometedora a este
problema. La identificacion temprana y precisa de la sepsis es crucial para mejorar las tasas
de supervivencia de los pacientes hospitalizados.

Ante este panorama, el desarrollo de un modelo de analisis predictivo fundamentado
en técnicas de aprendizaje automatico, utilizando inicamente un conjunto limitado de datos,
tiene el potencial de transformar la practica médica en dicho contexto. El beneficio directo
de esta investigacion es la posibilidad de detectar de forma anticipada los factores clinicos
criticos asociados a la sepsis, con una base empirica so6lida, facilitando la toma de decisiones
medicas mas rapidas y precisas.

Los principales beneficiarios directos de este modelo seran los profesionales médicos
que contardn con una herramienta complementaria de apoyo clinico para identificar
oportunamente pacientes en riesgo, lo que redundara en un mejor prondstico y mayores tasas
de supervivencia. A mediano plazo, los pacientes hospitalizados también se veran
beneficiados al recibir intervenciones tempranas que eviten el desarrollo de complicaciones
graves. De manera indirecta, el sistema hospitalario también se beneficiarda mediante una
optimizacion de recursos, al priorizar la atencidn a quienes realmente lo requieren,
reduciendo costos derivados de cuidados intensivos prolongados y estancias hospitalarias
innecesarias.

Finalmente, esta investigacion también tiene un valor cientifico, al demostrar la
viabilidad de aplicar técnicas de aprendizaje automatico en escenarios con datos clinicos
escasos o incompletos, abriendo la puerta a soluciones adaptadas a otros contextos

hospitalarios similares, tanto en México como en otros paises en vias de desarrollo.



Capitulo 2. Marco Teorico

Esta seccion presenta el contexto del proyecto centrandose en establecer el entorno y las
circunstancias especificas que rodean el problema planteado, las bases teoricas que sustentan

el trabajo y sus antecedentes.

2.1 Marco Contextual

2.1.1 Definicidon y conceptos basicos de sepsis

Se le conocen como cuadros clinicos de sepsis, sepsis severa y shock séptico cuando se
presentan un conjunto de manifestaciones clinicas, que van desde fiebre y taquicardia hasta
disfuncién multiorgénica y falla circulatoria. Estos cuadros se observan cada vez mas en las
unidades de cuidados intensivos y su alta mortalidad resalta en la necesidad de intervenciones
tempranas y efectivas (Estupinan et al., 2016).

Segun la World Health Organization: WHO (2024), la sepsis es una afeccion médica
critica que ocurre cuando el sistema inmunitario del cuerpo responde de manera exagerada a
una infeccidn, resultando en disfuncion organica. Este proceso puede danar los tejidos y
organos, y si no se trata de inmediato, puede causar un choque séptico, insuficiencia
multiorganica y potencialmente la muerte. Personas de todas las edades pueden sufrir sepsis,
pero los grupos mas vulnerables incluyen a los ancianos, nifios pequefos, embarazadas y
aquellos con problemas de salud preexistentes.

Frausto (1999) describe la sepsis grave como una condicidon caracterizada por
hipotension o signos de hipoperfusion periférica, tales como oliguria, alteraciones agudas del
estado mental o acidosis lactica. Ademas, el choque séptico se presenta en pacientes con
sepsis grave cuya hipotension no mejora con la administracion de liquidos por via parenteral,
acompanado de indicios de hipoperfusion periférica.

Otra definicion que nos da un punto de vista distinto a los conceptos presentados
anteriormente es el de Estupifidn et al. (2016), que definen la sepsis como una respuesta
inflamatoria sistémica frente a una infeccion documentada o sospechada, la cual se manifiesta
con sintomas como fiebre, taquicardia y alteraciones en el conteo de leucocitos. Al progresar,
la sepsis puede llevar a una disfunciéon orgénica, aumentando asi la gravedad del cuadro
clinico. Los mismos autores presentan una definicion de sepsis severa, esta condicion
representa un estado avanzado de sepsis donde, ademds de la respuesta inflamatoria, se

observan signos de hipoperfusion tisular y disfuncidon organica, tales como hipotension



persistente, acidosis lactica, oliguria y alteraciones del estado mental, lo cual indica un alto
riesgo de mortalidad. Estos signos reflejan el grado de compromiso de los drganos y la
necesidad de atencion intensiva.

El shock séptico se define como una etapa avanzada de sepsis severa caracterizada
por una hipotension persistente que no responde a la administracion adecuada de liquidos,
requiriendo el uso de medicamentos vasopresores para mantener la presion arterial. Cuando
esta situacion dura mas de una hora sin responder a tratamientos con liquidos o farmacos se
clasifica como shock séptico refractario (Bricefio, 2005).

2.1.2 Importancia y contexto clinico

Como lo menciona el sitio web de Salud y Medicina (2019), la sepsis es un problema critico
en el ambito de la salud publica debido a su elevada incidencia, alta mortalidad y significativo
impacto econdmico. En México, su prevalencia alcanza el 12.9 %, una cifra superior a la
registrada en paises como Estados Unidos y Reino Unido, e incluso el doble en comparacion
con otras naciones como Turquia. Esta diferencia pone de manifiesto las desigualdades en el
diagndstico oportuno y en el acceso a tratamientos eficaces, especialmente en entornos
hospitalarios con recursos limitados (Baxter,2025). Por otra parte, en Espafia, se registran
anualmente 175,000 casos de sepsis, de los cuales 50,000 son graves, causando
aproximadamente 17,000 muertes. Estas cifras reflejan la magnitud del problema y su
relevancia en las unidades de cuidados intensivos, donde se concentra la atencion de los casos
mas severos. La mortalidad asociada a la sepsis se incrementa en un 8% por cada hora de
retraso en la administracion del tratamiento adecuado, lo que subraya la necesidad de un

diagnostico temprano y una intervencion rapida.

Ademas de las implicaciones clinicas, la sepsis representa una carga econdmica
considerable para los sistemas de salud. En Espafia, cada episodio se estima en costos que
oscilan entre 10,000 y 18,000 euros, lo que resalta la importancia de optimizar los recursos
y los tiempos de atencion. Estudios han mostrado que el retraso en el diagnostico no solo
aumenta los costos hospitalarios, sino también la probabilidad de complicaciones a largo
plazo y mortalidad, aspectos que agravan el problema desde una perspectiva sanitaria y
econdmica

A pesar de los avances en biomarcadores como la procalcitonina (PCT, por sus siglas
en inglés) y la proteina C reactiva (CRP, por sus siglas en inglés), no existe ain un marcador

unico que permita un diagnostico preciso por si solo. Esto ha impulsado investigaciones en



nuevos indicadores como el MDW (ancho de distribucién de monocitos, por sus siglas en
inglés.), el cual podria mejorar la identificacion temprana de pacientes con sepsis y permitir
ajustes en el tratamiento basados en datos mas especificos (Medicina, 2019).
2.1.3 Contexto de datos clinicos
Los datos se obtuvieron de los expedientes del Instituto Nacional de Cardiologia Dr. Ignacio
Chéavez en la Ciudad de México, incluyendo notas médicas, historias clinicas y resultados de
exdmenes de laboratorio y gabinete, de pacientes adultos con enfermedades cardiacas,
atendidos entre enero y agosto de 2006 (Pale Carridn, 2006).
Muestra: 65 pacientes hospitalizados que cumplieron con los criterios de inclusion:
. Criterios de inclusion utilizados:
- Pacientes mayores de 18 afios.
- Diagnostico confirmado de sepsis asociado a infecciones como neumonia,
IVUS (infeccion de vias urinarias), celulitis, mediastinitis o bacteriemia.
. Criterios de exclusion utilizados:
- Pacientes que no cumplan con las definiciones clinicas de las infecciones
mencionadas.
- Pacientes embarazadas.
- Aquellos bajo tratamiento inmunosupresor, con neutropenia no asociada a
sepsis o antecedentes de neoplasia.
Las caracteristicas de los datos se presentan en la Tabla 1, las cuales se agrupan por 5
categorias, que incluye 1) datos generales, ii) infecciones del paciente, iii) analisis de sangre
completo (hemograma), iv) pruebas metabolicas basicas y v) perfil bioquimico. La mayoria

de los datos son numéricos y solo el tipo de infeccion y el estado del paciente son categoricas.



Tabla 1. Datos clinicos recolectados de los pacientes

Categoria Variable Nombres clinicos Tipo
DATO EDAD Edad del paciente en anos Numérica
GENERAL

TIPO INF Tipo de infecciones Categorica
INFECCION

HTO Hematocrito Numeérica
HEMOGRAMA LEUCOS Leucocitos Numeérica

PLAQ Plaquetas Numérica

GLUC Glucosa Numérica
PRUEBAS BUN Nitrogeno ureico en sangre | Numérica
METABOLICAS (Blood Urea Nitrogen).
BASICAS CREAT Creatinina Numérica

BILIS Bilis Numérica

ALB Albumina Numérica

COLT Colesterol total Numérica
PERFIL TRIG Triglicéridos Numérica
BIOQUIMICO COL HDL Colesterol bueno Numérica

COL LDL Colesterol malo Numérica

PCR ING Proteina C Reactiva al Numérica

ingreso
PCR 24 HRS Proteina C Reactiva a las 24  Numérica
horas

PCR EGRE Proteina C Reactiva al egreso = Numérica

TARGET ESTADO_PAC Sobrevivié o no sobrevivié Categorica

Referencia: Elaboracién propia

2.2  Diagnostico y deteccion de Sepsis
En este apartado se describe los principales enfoques clinicos y metodoldgicos utilizados
para identificar la sepsis en pacientes. Son los criterios convencionales empleados por la

practica médica.



2.2.1 Deteccion tradicional de la Sepsis
Bricefio (2005) menciona que para diagnosticar el Sindrome de Respuesta Inflamatoria

Sistémica (SIRS o sepsis, deben estar presente dos o mas de las siguientes condiciones o

criterios:
1. Temperatura corporal superior a 38°C o inferior a 36°C.
2. Frecuencia cardiaca mayor de 90 latidos por minuto.
3. Frecuencia respiratoria mayor a 20 respiraciones por minuto o presion parcial
de dioxido de carbono (PaCO2) inferior a 32 mmHg.
4. Y un recuento de leucocitos mayor a 12000 por mm3, o con mas del 10 % de

formas inmaduras.

Los grupos de riesgo pueden ser personas con una infeccion, una lesién o una enfermedad
grave no transmitible puede desarrollarse en sepsis, el riesgo es mas elevado en poblaciones
vulnerables como las siguientes: personas mayores; mujeres embarazadas o que han dado a
luz recientemente; recién nacidos; pacientes hospitalizados; pacientes en unidades de
cuidados intensivos; personas con sistemas inmunitarios debilitados por ejemplo, debido al
VIH (Virus de Inmunodeficiencia Humana) o al cancer; personas con enfermedades cronicas
(renal o cirrosis) (WHO, 2024).

Aunque las infecciones bacterianas son la causa mas fuerte, la sepsis también puede
originarse por infecciones virales, parasitarias o fingicas.

El tratamiento de la sepsis requiere atencion médica inmediata, incluyendo el uso de
antimicrobianos y la admision de liquidos por via intravenosa. Los patdgenos resistentes a
los medicamentos representan un desafio significativo, ya que pueden llevar rapidamente a
sepsis y choque séptico incrementando el riesgo de mortalidad. Para prevenir la sepsis, es
esencial implementar medidas preventivas, como la higiene adecuada de las manos, acceso
a programas de vacunacion, y la mejora de sistemas de saneamiento y abastecimiento de
agua. Un diagndstico temprano y una atencion médica adecuada y oportuna, incluyendo el
uso optimo de antimicrobianos y la rehidratacion, son cruciales para mejorar las
probabilidades de supervivencia. La sepsis puede tener un inicio repentino y ser mortal a
corto plazo, pero también puede causar morbilidad significativa a largo plazo, requiriendo un

enfoque multidisciplinario en su tratamiento (WHO, 2024).



2.3  Aprendizaje Maquina

El Aprendizaje Maquina es una rama de la Inteligencia Artificial que permite a las
computadoras aprender de los datos sin necesidad de ser programadas explicitamente para
cada caso. En lugar de que un desarrollador describa instrucciones para todas las situaciones
posibles, el algoritmo aprende a partir de grandes volimenes de informacién, identificando
patrones y comportamientos. Este proceso le permite tomar decisiones o hacer predicciones
con base en lo que ha aprendido previamente. Existen dos tipos principales de aprendizaje:
el supervisado, donde se entrena al modelo con ejemplos que incluyen tanto las
caracteristicas como las respuestas esperadas, y el no supervisado, donde el modelo debe
encontrar patrones sin conocer las respuestas de antemano. Dentro del aprendizaje
supervisado se distingue principalmente dos tipos de algoritmos: los de clasificacion y los de
regresion (Sandoval Serrano, 2018).

2.3.1 Redes bayesianas

Las redes bayesianas son modelos graficos probabilisticos que permiten representar de forma
estructurada a las relaciones de dependencia entre un conjunto de variables aleatorias. Se
definen como grafos dirigidos a ciclicos (DAG, por sus siglas en ingles), donde cada nodo
representa una variable y los arcos dirigidos indican una relacion de dependencia condicional.
Esta estructura grafica permite expresar la distribucion de probabilidad conjunta de las
variables como el producto de distribuciones condicionales mas simples facilitando su
manipulacion computacional (Lopez de Castilla-Vasquez, 2005). Esto se expresa

formalmente como:
n
P(X, Xy, .., X,) = nP(XiIPai)
1=1

Donde Pa; representa los padres de la variable X; en la estructura de la red (Friedman et al.,
1997).

El clasificador bayesiano ingenuo es una forma simplificada de red bayesiana en la
que se asume que todos los atributos son condicionalmente independientes entre si, dado el
valor de su clase. Su estructura grafica consiste en un nodo raiz que representa la clase y
nodos hijos que representan los atributos. Bajo esta configuracion, la probabilidad de la clase

C dada una instancia con atributos A, A,, ..., A, se calcula como:



P(ClA,, .., A,)  P(C) HP(AL-IC)

Aunque esta suposicion es poco realista en muchos escenarios, este modelo ha
demostrado ser sorprendentemente efectivo en tareas de clasificacion (Friedman et al., 1997).
El entrenamiento de estas redes se basa en maximizar funciones de puntuacion como
la Longitud Minima de Descripcion (MDL), que equilibra la calidad del ajuste a los datos

con la complejidad del modelo:
log N
MDL(B|D) = ——|B| - LL(B|D)

donde |B| es el numero de parametros del modelo, N es el tamafo del conjunto de datos, y
LL(B|D) es el algoritmo de la verosimilitud del modelo respecto a los datos. Este enfoque
ayuda a evitar el sobreajuste penalizando modelos excesivamente complejos (Friedman et
al., 1997). Ademas, para evitar estimaciones poco fiables debido a datos escasos, se emplea

un suavizado bayesiano utilizando priors de Dirichlet:

i} N,
Pp(x) +

P(X = x|D) =
X=xID) =y w N + N,

Bo(x)

donde N es el numero de muestras observadas, N, es el peso del prior, y 8,(x) es la
probabilidad a priori del evento.

2.3.2 Regresion logistica

La Regresion Logistica es una técnica estadistica multivariada tanto con fines explicativos
como predictivos. Su principal caracteristica es que esta disefiada para aplicarse cuando la
variable dependiente es dicotomica, es decir, presenta Unicamente dos posibles estados (por
ejemplo: si/no, pobre/no pobre, enfermo/no enfermo), los cuales suelen codificarse como 0
y 1. Las variables independientes, en cambio, pueden ser tanto cuantitativas como
categoricas, aunque en este Ultimo caso debe transformarse en variables dicotomicas
denominadas dummies (Chitarroni, 2002).

El propoésito fundamental del modelo es estimar la probabilidad de que ocurra un
evento especifico en funcion de un conjunto de predictores. Por ejemplo, se puede calcular
la probabilidad de que una persona sea pobre dependiendo de factores como el nivel
educativo, la cantidad de personas ocupadas en el hogar o la edad promedio del grupo
familiar.

La forma matematica de la expresion logistica se basa en el modelo de los odds

(razones de probabilidad), expresado asi:



P —
1—p_e

Z
Donde P es la probabilidad de que ocurra el evento, e es la base del logaritmo natural,
y Z es la combinacion lineal de las variables independientes:
Z =a+ b1X1 + bzXz + -+ leXTl
Donde a es la contante del modelo (intercepto), b; son los coeficientes de regresion

para cada variable X; y por ultimo, X; son las variables independientes (predictoras).

También puede expresarse como:

eZ_ 1

P = =
1+eZ2 1+4+e72

Es conocida como la funcion logistica o sigmoide, y transforma cualquier valor de Z

(que puede ir de —oo0 a + o0) a un rango de posibilidades entre 0 y 1.

Un aspecto importante del modelo es su capacidad de clasificacion. A cada individuo
se le asigna una probabilidad predicha de pertenecer a la categoria 1 (evento), y se clasifica
en dicha categoria si esta probabilidad supera un cierto umbral (por lo general, 0.5). La
calidad del ajuste se evaltia mediante estadisticas como el logaritmo de verosimilitud y tablas
de clasificacioén, que muestran la proporcion de casos correctamente predichos (Chitarroni,
2002).

A su vez, la regresion logistica también permite transformar variables categdricas en
indicadores binarios (dummies), lo que amplia su aplicabilidad a situaciones en que los
predictores no son exactamente numéricos. Por ejemplo, una variable con cuatro categorias
puede representarse mediante tres variables dicotomicas (dejando una categoria base), lo cual
permite incluir factores cualitativos en el andlisis (Chitarroni, 2002).

24 Antecedentes

El presente trabajo parte del estudio de Pale Carrion (2006), el cual se centrd en determinar
las caracteristicas clinicas y hemodinamicas de la sepsis en pacientes cardidpatas. Ademas,
buscaba establecer las diferencias entre los pacientes que sobreviven y aquellos que no, para
mejorar diagndsticos en este grupo especifico de pacientes. Emplearon técnicas estadisticas
descriptivas, correlacion de Pearson para identificar aquellas relaciones significativas, prueba
T de Student para comparar grupos (sobreviviente y no sobrevivientes) y andlisis
multivariado para identificar variables significativas entre ambos grupos. Los resultados

mostraron que la sepsis es mas comun en hombres (62.2 %) y la causa principal fue neumonia



(46.3 %). Se logro identificar que 35 de los pacientes fallecieron por factores como
hipertension arterial, cardiopatia isquémica y diabetes mellitus, estos asociados a la

mortalidad (Pale Carrion, 2006).

24.1 Trabajos relacionados

En México Sierra Juarez et al. (2024), llevaron a cabo una validacion de un modelo de
inteligencia artificial para predecir el prondstico de mortalidad en pacientes hospitalizados
con sepsis. En dicho estudio, el modelo de redes neuronales fue el mas efectivo, alcanzando
un AUC (Area Bajo la Curva, por sus siglas en inglés) de 0.80 en la fase de adiestramiento y
prueba. Sin embargo, los resultados finales mostraron un AUC promedio de 0.795 durante la
validacion cruzada. Los modelos de bosques aleatorios y maquinas de soporte de vectores
obtuvieron AUC de 0.667 y 0.641 respectivamente, lo que sugiere que estos modelos no
fueron tan efectivos como las redes neuronales en la prediccion de la mortalidad. El modelo
de redes neuronales tiene potencial, pero requiere de mas datos para mejorar su rendimiento,
ya que la muestra utilizada fue pequefia y no estaba equilibrada (mas pacientes no fallecieron

que los que si lo hicieron).

Otro estudio realizado en Estados Unidos por Song et al. (2021), tenian como objetivo
identificar los factores clinicos que se asocian con un tratamiento rapido de la sepsis en
pacientes adultos, implementaron un modelo de Aprendizaje Maquina (Gradient Boosting
Machine) para analizar datos de pacientes en urgencias, aplicando técnicas de seleccion de
caracteristicas para identificar los factores mas importantes. Los factores como la presion
arterial minima, la frecuencia cardiaca inicial y los valores de la Escala de Coma de Glasgow
(GCS, por sus siglas en inglés) fueron identificados como influyentes en el tratamiento
rapido. Ademas, se observd que los modelos lograron altos niveles de precision en la
prediccion del tratamiento rapido en dos subgrupos de pacientes.

Borges Sa (2024), llevo a cabo una investigacion en todas las areas de hospitalizacion,
Urgencias y de UCI (Unidad de Cuidados Intensivos) del Hospital Universitario Son Llatzer,
en Palma de Mallorca, Espaiia con el proposito de desarrollar y validar modelos predictivos
para la deteccion temprana de sepsis grave (SG) y shock séptico (SS) en pacientes mayores
de 14 afios utilizando técnicas de Big Data, Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automatico.
Comparar su efectividad con métodos diagndsticos tradicionales. Los datos estructurados y
no estructurados de la Historia Clinica Electronica (HCE), como signos vitales, resultados de

laboratorio, prescripciones y resimenes de alta. Los datos no estructurados fueron



procesados mediante técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). Dicho analisis
incluyé 815,170 registros de HCE, representando 461,392 episodios de pacientes. Los
modelos predictivos se compararon con los métodos tradicionales, evaluando métricas como
el AUC-ROC (curva de caracteristicas operativas del receptor), sensibilidad, y especificidad.
Finalmente, el mejor modelo predictivo fue un "ensemble" que combinaba Aprendizaje
Automatico con el criterio de Sepsis 2, obteniendo un AUC-ROC de 0.95, una sensibilidad
del 93 %, y una especificidad del 84 % (Borges Sa, 2024).

Toro Beltran (2022), presentd su trabajo de grado sobre informacion clinica de
pacientes con sepsis, estructurada bajo el estdndar HL7 (Health Level Seven, por sus siglas
en inglés), FHIR (Fast Healthcare Interoperability Resources, por sus siglas en inglés) y CDA
(Clinical Document Architecture, por sus siglas en inglés), para facilitar la visualizacion en
un tablero de control (dashboard) que permita un diagnostico oportuno. Su recoleccion de
datos fue de pacientes hospitalizados de diversas instituciones de salud. Los datos incluyen
variables como signos vitales, resultados de laboratorio y datos demograficos. Dichos datos
clinicos fueron estandarizados utilizando HL7 FHIR, que permite integrar informacion desde
multiples fuentes de salud en un formato estructurado y compatible. Los datos fueron
analizados mediante herramientas como MongoDB y Python. Se afiadieron variables de
ingenieria para enriquecer el andlisis. Desarrollo modelos de Aprendizaje Automatico que
evaluaron estas variables para predecir la aparicion de sepsis. Los modelos predictivos
aplicados en el proyecto ofrecieron un diagnodstico oportuno con alta precision,
proporcionando al personal médico una herramienta efectiva para la toma de decisiones.

El estudio de Sierra Juérez et al. (2024), se bas6 en el uso de Inteligencia Artificial
para mejorar la prediccion de la mortalidad en pacientes con sepsis, en comparacion con las
escalas tradicionales como SOFA (Sequential Organ Failure Assessment), gSOFA (Quick
Sequential Organ Failure Assessment), APACHE II (Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation II), entre otras. El tipo de investigacion fue observacional que incluyd 218
expedientes electronicos de pacientes adultos en el Hospital Central del Estado de Chihuahua,
Meéxico, de julio de 2018 a enero de 2022. Aplicaron tres algoritmos: redes neuronales,
maquinas de soporte vectorial y bosques aleatorios. El modelo de redes neuronales obtuvo el
mejor desempeilo, con un area bajo la curva promedio de 0.795 tras validacion cruzada,
aunque ligeramente inferior al valor deseado (>0.80), fue superior a los otros modelos. Los

autores concluyeron que este tipo de modelos tienen potencial para ser implementado en



entornos hospitalarios, siempre que se amplie la muestra y se mejore el balance de clases,
permitiendo asi una prediccion mas precisa del riesgo de mortalidad durante las primeras 24
horas de estancia intrahospitalaria.

Rios Bolanos (2022), desarroll6é un algoritmo que facilita la deteccion temprana de la
sepsis a partir de un conjunto de datos clinicos, con el fin de predecir su aparicion.
Implement6 la aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico, destacando el uso de
clasificadores como el Bayesiano, Maquinas de Soporte Vectorial, y la Regresion Logistica
y lineal. De los clasificadores aplicados, el Bayesiano resultd ser el mas efectivo. Las
estrategias de combinacion de tipo producto y votacién por mayoria también se destacaron.
Los mejores resultados se obtuvieron utilizando una ventana de tiempo deslizante de 8 horas.

El estudio desarrollado por Chicco y Jurman, (2020), tuvo como objetivo predecir la
supervivencia de los pacientes con sepsis utilizando solo tres variables facilmente
disponibles: edad, sexo y numero de episodios sépticos. Para ello, crearon modelos
predictivos rapidos y efectivos utilizando algoritmos de aprendizaje automéatico para mejorar
la toma de decisiones clinicas. El estudio fue de tipo cuantitativo basado en analisis de
cohortes. Se emplearon datos de 110,204 hospitalizaciones en Noruega y una cohorte de
validacion externa de 137 pacientes en Corea del Sur. Se implemento6 el uso Méaquinas de
Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés), Regresion Lineal, Potenciacion del
Gradiente y Ingenuo Bayes, aplicados a datos clinicos minimos (edad, sexo y numero de
episodios sépticos) para predecir la supervivencia de los pacientes. Se concluyd que los
mejores modelos lograron areas bajo la curva de precision-recuperacion de hasta 0.966 en la
cohorte noruega y 0.863 en la cohorte de validacion surcoreana. Estos resultados sugieren

que es posible predecir la supervivencia en sepsis con un conjunto minimo de datos clinicos.



Capitulo 3. Metodologia

En este capitulo se detalla el tipo de estudio, los criterios de inclusion y exclusion, las etapas
de tratamiento de datos, asi como los procedimientos utilizados para construir y evaluar los

modelos predictivos.

3.1 Tipo de estudio

Este estudio descriptivo y exploratorio con un enfoque cuantitativo, dado que se utilizaran
técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico para analizar datos clinicos de pacientes
con sepsis. En particular, se empleard un modelo de red bayesiana con fines predictivos y

explicativos.

e Descriptivo: Se analizaran los factores clinicos que influyen en la deteccion de la

sepsis.

e Exploratorio: Debido al uso de datos clinicos limitados y la necesidad de explorar
patrones mediante técnicas de aprendizaje automdtico y métodos estadisticos

avanzados, como analisis multivariado o modelado estadistico.
e Inferencial: debido a que se generan predicciones para validar los modelos.

3.2 Justificacion del modelo bayesiano

Se optd por el uso de redes bayesianas debido a su capacidad para modelar relaciones
probabilisticas y dependencias condicionales entre multiples variables clinicas, incluso
cuando se dispone de conjuntos de datos pequenos o incompletos. Ademaés, permiten integrar
conocimiento previo y ofrecen una visualizacion comprensible del comportamiento de las
variables frente a un desenlace binario, como la supervivencia o el fallecimiento del paciente.
Esto resulta especialmente 1til en contextos clinicos donde la incertidumbre es alta. Y las

decisiones deben ser rapidas y fundamentadas.

3.3  Poblacion objetivo

La poblacién objetivo incluye pacientes hospitalizados con sospecha o diagndstico
confirmado de sepsis en el "Instituto Nacional de Cardiologia Dr. Ignacio Chavez", Ciudad
de México.

e Criterios de inclusion:



o Pacientes con datos clinicos completos registrados durante el periodo de
estudio.
o Pacientes mayores de 18 afios.
e Criterios de exclusion:
o Registros clinicos incompletos.
o Pacientes con diagndsticos distintos a sepsis o sin sospecha documentada.
Dado que el estudio trabajara con un conjunto reducido de datos, se consideraran todas las

muestras disponibles en el periodo de recoleccion de datos.

3.4 Disefo de andlisis de datos

Analisis de datos: Analisis descriptivo de las variables.

Tratamiento de datos: Limpieza, estandarizacion y preprocesamiento de los datos para su uso
en el modelo.

3.4.1 Desarrollo del modelo predictivo

Preprocesamiento y balanceo de clase: inicialmente se construyd un modelo bayesiano con
los datos in balancear, pero los resultados no fueron tan relevantes, posiblemente al
desequilibrio de las clases. Para corregir esta asimetria se aplico la técnica SMOTE (Técnica
de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas) la cual genera nuevas instancias sintéticas basadas
en los vecinos mas cercanos (Moreno et al., 2009).

Modelado de la red bayesiana: Para ellos se construy6 una red bayesiana empleando
el algoritmo de busqueda Asenso de Colina (Hill Climber). Este algoritmo permite aprender
la estructura Optima del modelo directamente desde los datos, sin imponer restricciones
innecesarias. Se construyo6 la red mediante el software Weka (Hall et al., 2009).

3.42 Modelado complementario: Regresion logistica

Para complementar el andlisis y comparar enfoques predictivos, se aplico un modelo de
regresion logistica utilizando R (RCore Team, 2023). Esta técnica estima la probabilidad de
un desenlace (fallecimiento o supervivencia) en funcidon de multiples predictores clinicos. Se
utilizé la funcion glm() para el ajuste del modelo, y se analizaron los coeficientes, su
significancia estadistica (prueba de Wald) y los odds ratios asociados a cada predictor.

3.5 Evaluacion del modelo

Para devolver el desempefio de los modelos predictivos, tanto la Red Bayesiana como la
Regresion Logistica se implementaron dos enfoques: con datos originales (sin balancear) y

con datos balanceados utilizando la técnica de "Remuestreo un conjunto de datos aplicando



la Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas (SMOTE, por sus siglas en inglés), el
cual es un algoritmo de oversampling que genera instancias “sintéticas” o artificiales para
equilibrar la muestra de datos basado en la regla del vecino més cercano (Moreno, et al.,
2009).

En el caso de la Red Bayesiana se emple6 en el software WEKA y se utilizo el
método de validacion cruzada estratificada de 10 iteraciones (10-fold cross-validation) para
estimar la capacidad predictiva del modelo y reducir el riesgo de sobreajuste, dada la
naturaleza limitada del conjunto de datos. Se evalu6 el rendimiento tanto del modelo
construido con los datos originales como del modelo construido tras aplicar SMOTE.

Por su parte, la Regresion Logistica fue implementada en software R Studio. También
se compararon los resultados obtenidos con los datos sin balancear y con los datos ajustado
mediante SMOTE. Para ambos escenarios se utilizo la estrategia de validacion cruzada de 10
pliegues, generando la representatividad de ambas clases (sobrevivientes y no
sobrevivientes) en cada iteracion.

Los modelos fueron evaluados mediante las siguientes métricas de desempeno:

- Precision (accuracy): proporcion total de clasificaciones correctas.

- Sensibilidad (recall para no sobrevivientes): capacidad del modelo para
identificar correctamente a los pacientes que no sobrevivieron.

- Especificidad: proporcion de pacientes sobrevivientes correctamente
identificados.

- Fl-puntaje: es una medida que se combina la precision y la sensibilidad
en un solo valor armoénico, lo que permite evaluar el equilibrio entre los
errores de tipo I (falsos positivos) y tipo 2 (falsos negativos).

- Area bajo la curva ROC (AUC, por sus siglas en inglés): medida global
del poder discriminante del modelo.

Estas medidas fueron seleccionadas por su capacidad para reflejar distintos aspectos
del rendimiento en problemas de clasificacion binaria, especialmente en contextos clinicos

donde la deteccidon temprana de estos casos graves es prioritaria.



Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se presentan los principales hallazgos derivados del andlisis estadistico de
los modelos predictivos. En primer lugar, se muestran los resultados descriptivos de las
variables clinicas consideradas, lo que permite caracterizar la poblacion de estudio.
Posteriormente, se detallan los resultados obtenidos a partir de los modelos de clasificacion,
Regresion Logistica y Red Bayesiana, tanto con los datos sin balancear como con los datos

balanceados mediante la técnica SMOTE.

4.1 Analisis descriptivo

Se analizaron 65 pacientes con el diagnostico de sepsis, de los cuales el 62.2 % (45) eran
hombres y el restante eran mujeres (38.8 %) (Pale Carrion, 2006). El promedio de edad de

los pacientes hospitalizados es de 55 afios.

En la Tabla 2 se observan los valores obtenidos para la media, desviacion estandar,
mediana, minimo y maximo para cada variable por clase. Se muestra que la clase de pacientes
que no sobreviven presentan medias y medianas mayores a los sobrevivientes en las variables

EDAD, GLUC, BUN, CREAT, BILIS, TRIG, PCR ING, PCR 24 HRS y PCR EGRE.

Se observa que los pacientes que no sobrevivieron presentan en general valores
mayores en variables como EDAD, GLUC, BUN, CREAT, BILIS, TRIGLICERIDOS y PCR
(en ingreso, a las 24 horas y al egreso). Lo que sugiere que estos pacientes tenian una edad
mas avanzada y mayores alteraciones metabolicas, inflamatorias y renales al momento de su
ingreso y durante su estancia hospitalaria. La glucosa es mas alta en pacientes que no
sobreviven. Los niveles de proteina C reactiva, son mas consistentes en pacientes que no
sobreviven en todas las mediciones. Y, por ultimo, el nitrogeno ureico también es mayor, lo

que puede indicar deterioro de la funcidn renal.



Tabla 2. Estadisticas descriptivas por variable y por clase.

No sobrevive (N=24) Sobrevive (N=41)
Variable Media Desv. Mediana Min. Max Media Desv. | Mediana Min. Max
estandar estandar

EDAD 59 10 60 37 |78 53 14 53 21 85
HTO 3475 | 835 31 21 49 34.92 6.03 35 26 | 52
LEUCOS 13.59 | 5.07 14.6 1.8 | 26 15.75 5.09 15.1 50 |29
PLAQ 184.58 | 161.52 157 49 | 825 | 219.34 113.15 187 38 | 529
GLUC 165.08 | 83.11 137.5 64 | 380 | 149.34 57.39 141.0 71 293
BUN 46.33 | 29.39 39 12 133 | 30.73 22.70 25 10 125
CREAT 2.08 1.32 1.6 06 |58 1.48 0.88 1.2 04 |58
BILIS 1.66 1.80 1.04 04 | 80 1.28 0.85 1.00 03 |32
ALB 2.85 0.65 28 1.9 | 450 | 3.19 0.56 3.1 22 | 439
COLT 111.95 | 54.76 104 51 280 | 130.92 35.84 141 56 | 210
TRIG 135.66 @ 78.06 104 48 | 330 | 12839 53.71 124 50 | 312
COLHDL | 2529 1.8l 25 6 49 33.97 12.80 34 8 70
COLLDL 6683 | 40.76 58.5 14 187 | 75.12 25.20 73.0 I5 123
PCR ING 143.79 | 83.15 123 19 335 | 106.92 76.05 88 6 336
PCR 24 | 146.66 77.36 123.5 29 324 | 109.68 85.63 89.0 6 422
HRS
PCR EGRE 12245 | 7443 116 16 | 284 | 4353 66.26 30 7 422

Referencia: Elaboracién propia

En la Figura 1 se muestran los diagramas de cajas para cada una de las variables,
separadas por clase (fallece y sobrevive). Se observa que las variables presentan escalas de
medicion heterogéneas. Se evidencian datos atipicos en varias de las variables,
principalmente dentro del grupo de pacientes que sobreviven, como en las variables GLUC,
PCR 24 HRS y PLAQ. La variable GLUC se destaca por su variabilidad entre las clases, con
una mayor dispersion y presencia de valores atipicos en el grupo de fallecidos. Ademas, se
observan diferencias notables en la distribucion de los valores entre las clases en las variables

de BUN, CREAT, PCR 24 HRS y PLAQ.
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Figura 1. Grafico de cajas para las variables por clase.

Referencia: Elaboracién propia.

4.2  Andlisis definitivo

En esta seccion se presentan los resultados del analisis definitivo aplicado a los datos clinicos
recopilados. Para ello se utilizaron dos enfoques estadisticos complementarios: la regresion
logistica y las redes de bayesianas. Ambos métodos permiten modelar la probabilidad de que
un paciente con sepsis sobreviva o no, en funcion en diversas variables clinicas. La eleccion
de estas técnicas responde tanto a su capacidad para manejar variables categoricas y
continuas, como a su utilidad en contextos clinicos para la toma de decisiones médicas
basadas en evidencia. A continuacion, se detallan los procedimientos, resultados y

consideraciones obtenidas para cada uno de los modelos implementados.

Con el fin de evaluar el impacto del desbalance de clases presentes en los datos,
ambos modelos fueron ajustados en dos escenarios: utilizando el conjunto original de datos

y posteriormente aplicando la técnica de oversampling para balancear la clase minoritaria. A



continuacion, se presentan los procedimientos, resultados y comparaciones obtenidas en cada

uno de los casos.

4.2.1 Regresion logistica
La regresion logistica permite estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento binario, en
este caso el estado del paciente si sobrevive o no en funcién de una o mas variables
independientes. Esta seccion incluye el ajuste del modelo sin aplicar balanceo de clases y

posteriormente los resultados obtenidos tras el uso de la técnica oversampling.

4.2.1.1  Regresion logistica sin balanceo de clases
En esta primera etapa se ajustd un modelo de regresion logistica utilizando el conjunto de
datos original, es decir, sin aplicar ninguna técnica de balanceo. Esto permiti6 evaluar el
comportamiento del modelo ante un desbalance natural en las clases donde la mayoria de los
pacientes sobrevivieron. A continuacion, se presentan los coeficientes estimados, métricas de

desempefio y la capacidad predictiva del modelo bajo esta configuracion.

El modelo de regresion logistica se expresa en la siguiente ecuacion.

eloglt

P(Supervivencia) = T4 olovit

Donde:

logit = 1.315 — 0.054 - EDAD — 0.015 - HTO + 0.199 - LEUCOS — 0.0025 - PLAQ
—0.00005 - GLUC — 0.0367 - BUN + 0.368 - CREAT + 0.016 - BILIS
+ 1.056 - ALB — 0.0185 - COL_T + 0.0059 - TRIG + 0.068 - COL_HDL
—0.0033 - COL_LDL —0.0176 - PCR_ING + 0.0172 - PCR_24HRS
—0.0299 - PCR_EGRE

En la Tabla 3 se destaca que la cantidad de leucocitos (LEUCOS) y los niveles de
proteina C reactiva al egreso (PCR EGRE) son predictores significativos para determinar el
estado del paciente, especificamente su probabilidad de supervivencia. En particular, un
numero mayor de leucocitos se asocia con una mayor probabilidad de supervivencia,
mientras que niveles elevados de PCR al momento del egreso disminuyen dicha probabilidad.

Por ejemplo, por cada unidad adicional de leucocitos, el riesgo de supervivencia se



incrementa significativamente (OR > 1,p = 0.041), mientras que por cada unidad adicional

de PCR EGRE, la probabilidad de sobrevivir disminuye (OR < 1,p = 0.003).

De igual forma los valores intermedios de proteina C reactiva durante el ingreso (PCR
ING) y a las 24 horas (PCR 24 HRS) también muestran una asociaciéon marginal con el
desenlace, lo que sugiere que la evolucion de la respuesta inflamatoria del paciente puede ser

un factor determinante para su recuperacion o fallecimiento.

Las demaés variables (EDAD, GLUC, CREAT, etc.) no resultaron estadisticamente
significativas (p > 0.05), por lo que su efecto sobre la probabilidad de supervivencia no

puede confirmarse con los datos disponibles.

Tabla 3. Regresion logistica

Caracteristicas B Error estindar Z P Exp (8) OR
Intercepto [.315e+00 4.901e+00 0.268 0.78847 | 3.7239126 | (0.000,75622.471)
EDAD -5.418e-02 5.545e-02 -0.977 | 032851  0.9472632 (0.832, 1.041)
HTO -1.530e-02 6.214e-02 -0.246 | 0.8055 0.9848160 | (0.868, 1.114)
LEUCOS 1.991e-01 9.781e-02 2.036 0.04178  1.2203295 (1.020, 1.516)
PLAQ -2.547e-03 3.227e-03 -0.789 | 0.42999 | 0.9974561 (0.991,1.004)
GLUC -4.975e-05 6.171e-03 -0.008 | 0.99357  0.9999502 (0.988, 1.012)
BUN -3.670e-02 2.925e-02 -1.255 | 0.20960 | 0.9639685  (0.904, 1.019)
CREAT 3.678e-01 6.181e-01 0.595 0.55177 | 1.4445688 (0.408, 5.139)
BILIS |.641e-02 3.750e-01 0.044 0.96509 | 1.0165486 | (0.477,2.201)
ALB [.056e+00 [.011e+00 1.045 0.29623  2.8752835 (0.410, 25.257)
COLT -1.846e-02 2.670e-02 -0.692 | 0.48922 | 0.9817047 | (0.924, 1.027)
TRIG 5.915e-03 1.032e-02 0.573 0.56639  1.0059321 (0.987, 1.029)
COL HDL 6.832e-02 6.237e-02 1.095 0.27333 | 1.0707068 | (0.962, 1.238)
COL LDL -3.306e-03 2.507e-02 -0.132 | -0.89508 0.9966995 (0.948, 1.049)
PCR ING -1.764e-02 [.031e-02 -1.711 | 0.08703 | 0.9825116 | (0.960, 1.001)
PCR 24 HRS [.719e-02 9.941e-03 1.729 0.08383  1.0173348 (0.999, 1.040)
PCR EGRE -2.994e-02 1.030e-02 -2.907 | 0.00365 | 0.9705005 | (0.947, 0.987)

Nota: OR = Odds ratio. Técnica

Los valores de p en rojo indican significancia estadistica (p < 0.01); los valores en verde corresponden a
asociaciones marginalmente significativas (p < 0.10).

Referencia: Elaboracion propia



El valor del Criterio de Informacion Akaike (AIC por sus siglas en inglés) fue de

84.75 lo que indica que el modelo logra un equilibrio adecuado entre precision y complejidad.

El area bajo la curva mide la calidad general del modelo en términos de su capacidad

para distinguir entre dos clases.
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Figura 2. Area bajo la curva (sin balanceo)

Referencia: Elaboracién propia.

Con el modelo de regresion logistica se obtiene una capacidad global de prediccion
del estado del paciente del 81.5 %, con una prediccion correcta de supervivencia del 73.2 %
(30 verdaderos positivos de 41 casos reales de supervivencia), y una prediccion correcta de
fallecimiento del 95.8 % (23 verdaderos negativos de 24 casos reales de no supervivencia)
(Tabla 4). Esto indica que el modelo tiene un excelente desempefio para clasificar, lo cual se
destaca por un area bajo la curva (AUC) de 0.9075, evidenciando una alta capacidad

discriminativa del modelo (Figura 2).

Tabla 4. Matriz de confusion

Clase real No sobrevivientes Sobrevivientes
No sobrevivientes 23 (CQ) I (FP)
Sobrevivientes I'l (FN) 30 (CQO)

CC= Correctamente clasificados
FN= Falsos negativos



FP= Falsos positivos
Referencia: Elaboracion propia

En Tabla 5 se observa que el modelo reconoce bien a los pacientes que no sobreviven,
con una sensibilidad del 95.8 %, lo que significa que identifica casi todos los casos reales de
fallecimiento. Sin embargo, su precision en esta clase es menor (67.6 %), lo que indica que

también comete errores al predecir esta condicion.

En cambio, en el caso de los pacientes sobrevivientes, el modelo es muy preciso (96.8
%), es decir, cuando predice que alguien sobrevivira, lo hace casi siempre correctamente. No
obstante, tiene una menor capacidad para detectar a todos los sobrevivientes (sensibilidad del

73.2 %), lo que significa que algunos son clasificados errbneamente como no sobrevivientes.

Métricas Sobrevivientes | No sobrevivientes
Presion 96.8 % 67.6 %
Sensibilidad 732 % 95.8 %
F1-Puntaje 833 % 79.0 %

Area bajo de la curva ROC 90.8 % 92 %

Referencia: Elaboracion propia

4.2.1.2  Regresion logistica con balanceo de clase
Posteriormente se aplico la técnica SMOTE, un método de oversampling que genera
instancias sintéticas de la clase minoritaria, con el propdsito de balancear las clases y mitigar
el sesgo provocado por la desproporcidn entre pacientes sobrevivientes y no sobrevivientes.
Una vez equilibrado el conjunto de datos se procedid a reajustar el modelo de regresion
logistica y analizar sus resultados. Esta secciéon compara su desempefio con respecto al
modelo previo sin balanceo, evaluando posibles mejoras en sensibilidad, especificidad y

capacidad de clasificacion global.

El modelo de regresion logistica con e balaceo se expresa en la siguiente ecuacion.

eloglt

P(Supervivencia) = 15 oloot



Donde:

logit = —1.122 — 0.042 - EDAD — 0.049 - HTO + 0.240 - LEUCOS — 0.001 - PLAQ
+ 0.006 - GLUC — 0.053 - BUN + 0.627 - CREAT + 0.363 - BILIS
+ 1.069 - ALB — 0.005- COLT + 0.006 - TRIG + 0.082 - COL HDL
—0.016 - COL LDL — 0.021 - PCR ING + 0.019 - PCR 24 HRS — 0.030
- PCR EGRE

En la Tabla 6, se observa que los leucocitos (LEUCOS), los niveles de nitrogeno
ureico en sangre (BUN), la proteina C reactiva a las 24 horas (PCR 24 HRS) y al egreso
(PCR EGRE) resultaron ser predictores estadisticamente significativos para determinar la
probabilidad de supervivencia en pacientes con sepsis. En particular un mayor conteo de
leucocitos se asocia con un aumento en la probabilidad de supervivencia (OR =
1.270,IC 95 %: 1.061 — 1.584,p = 0.016), mientras que valores mas altos de PCR EGRE
se relacionan con una disminucion significativa en dicha probabilidad OR =

0.970,1C 95 %:0.947 — 0.987,p = 0.003).

De igual forma, el valor de BUN mostrd una asociacion inversa con la supervivencia
(OR =0.949,p = 0.047), lo que indica que mayores niveles de urea en sangre podrian
predecir un desbalance desfavorable. La PCR a las 24 horas también mostro un efecto
positivo moderado (OR = 1.019,p = 0.044), lo que sugiere que su evolucion en ese periodo

puede ser indicativa de la respuesta del paciente al tratamiento.

Por otro lado, aunque variables como PCR ING (p = 0.034) también presentaron
significancia, el resto de los predictores, como EDAD, GLUCOSA, CREATINA, etc., no
mostraron asociaciones estadisticamente significativas (p > 0.05). Esto implica que bajo el
modelo ajustado con los datos balanceados su influencia sobre el desbalance clinico no puede

ser confirmada con los datos disponibles.

Tabla 6. Regresion logistica (con balanceo SMOTE: Oversampling)

Caracteristicas I Error estandar Z P Exp (B) OR

Intercepto -1.12200 | 4.8322 -0.232 0.8160 0.326 (0.000-2904.635)
EDAD -0.04291 0.0431 -0.994 0.3200 0.958 (0.686 — 1.004)
HTO -0.04930 | 0.0505 -0.974 0.3290 0.952 (0.857 — 1.049

LEUCOS 0.23940 0.0992 2414 0.0158 1.270 (1.061 — 1.584)



PLAQ
GLUC
BUN
CREAT
BILIS
ALB
COLT
TRIG
COL HDL
COL LDL
PCRING
PCR 24 HRS
PCR EGRE

-0.00094
0.00113
-0.05236
0.62746
0.36257
1.06922
-0.00517
0.00571
0.08178
-0.01568
-0.02057
0.01865
-0.03013

Nota: OR = Odds ratio.

Los valores de p en rojo indican significancia estadistica (p < 0.01); los valores en verde corresponden a

0.0028
0.0054
0.0263
0.5470
0.3595
0.9433
0.0218
0.0086
0.0519
0.0223
0.0096
0.0092
0.0101

-0.353
0.207
-1.987
1.147
1.009
1.133
-0.236
0.663
1.574
-0.703
-2.122
2.015
-2.980

asociaciones marginalmente significativas (p < 0.05).

Referencia: Elaboracién propia

El valor del AIC obtenido en el modelo balanceado fue de 100.62, lo que indica un
ajuste razonable del modelo con respecto a su complejidad. Aunque este valor es ligeramente
superior al modelo sin balancear (AIC=84.75), el modelo balanceado logra mejorar la

capacidad predictiva de la clase minoritaria al reducir el sesgo provocado por el desbalance

de clases.

0.7230
0.8360
0.0469
0.2510
0.3130
0.2570
0.8130
0.5070
0.1160
0.4820
0.0339
0.0439
0.0029

0.999
1.001
0.949
1.873
1.437
2913
0.995
1.006
1.085
0.984
0.980
1.019
0.970

(0.993 — 1.005)
(0.990 - 1.012)
(0.895 — 0.996)
(0.651 —5.971)
(0.739 - 3.147)
(0.473 — 21.604)

(0.948 — 1.036)
(0.898 — 1.024)
(0.991 — 1.224)
(0.940 — 1.028)

(0.962 — 0.997)
(1.001 — 1.039)
(0.947 — 0.987)
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Figura 3. Area bajo la curva (sin balanceo)
Referencia: Elaboracién propia.

La calidad del modelo se evalua mediante el area bajo la curva ROC (AUC), cuyo
valor fue de 0.8995, lo que refleja una alta capacidad discriminativa para distinguir entre
pacientes que sobreviven y los que no. Esto se observa visualmente en la Figura 3 en donde
la curva ROC se aleja de la linea diagonal que representa la clasificacion aleatoria, indicando

un buen desempefio del modelo.

Tabla 7. Matriz de confusion (con balanceo SMOTE: Oversampling)

Clase real No sobrevivientes Sobrevivientes
No sobrevivientes 37 (CQ) 4 (FP)
Sobrevivientes 8 (FN) 33 (CO)

CC= Correctamente clasificados
FN= Falsos negativos
FP= Falsos positivos
Referencia: Elaboracién propia

En cuanto a la capacidad predictiva, se obtuvo una precision global del modelo
(exactitud) de 85.4%, con una sensibilidad del 90.2 % (capacidad para identificar
correctamente a los pacientes no sobrevivientes) y una especificidad del 90.2 % (capacidad

para identificar a los sobrevivientes) de acuerdo con los valores presentados en la Tabla 8.



Tabla 8. Métricas por clase (con balanceo SMOTE:
Oversamplin

Métricas Sobrevivientes | No sobrevivientes
Presion 80.5% 82.2%
Sensibilidad 80.5% 90.2 %
Especificidad 90.2 % 80.5%
FI-Puntaje 80.5 % 86.0 %

Area bajo de la curva ROC 0.895 0.895

Referencia: Elaboracion propia

4.2.2 Red bayesiana
En esta seccion se presenta la aplicacion de redes bayesianas para moderar la probabilidad
de supervivencia en pacientes con sepsis. A continuacion, se describen los resultados

obtenidos con y sin el uso de técnica de balanceo de clase.

4.2.2.1 Red bayesiana sin balaceo
En primer momento, se construy6 una red bayesiana empleando el conjunto de datos original,
el cual presentaba un desbalance entre las clases. Este enfoque permite observar como la
estructura probabilistica se ajusta a los datos sin intervencion, evaluando su capacidad

predictiva y las relaciones aprendidas entre las variables clinicas bajo esta condicion.
Para ello se realizaron los siguientes pasos para su analisis:

Parametros de configuracion del algoritmo HillClimber, en la Figura 4 podemos

observar los pasos.

®,

¢ initAsNaiveBayes (Inicializar como Naive Bayes) — False

- Si est4 en True, la red comienza como un modelo Naive Bayes (donde
todas las variables dependen solo de la clase). Esta en False, por lo que la red se

aprende desde cero sin esta restriccion.

R/

¢ markovBlanketClassifier (Clasificador con Cobertura de Markov) — False

- Si estd en True, Weka intenta restringir la estructura de la red a la
Cobertura de Markov, lo que reduce la complejidad. En este caso esta en False, por

lo que no se impone esta restriccion.

Rl

« maxNrOfParents (Maximo niimero de padres) — 100000



- Es el limite méximo de nodos padres que puede tener cada variable en

la red. Un valor de 100,000 significa que no se impone un limite practico.

7

% scoreType (Métrica de evaluacion) — BAYES

- Define el criterio para evaluar la calidad de una estructura de red. Aqui

se usa Bayes, que evalua la probabilidad del modelo dados los datos.

7

¢ useArcReversal (Permitir reversion de arcos) — False

- Si es True, el algoritmo puede invertir la direccion de los arcos en la
red para mejorar el ajuste. En este caso esta en False, lo que significa que una vez que

un arco se establece, no puede cambiar de direccion.
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Figura 4. Pasos para definir los parametros del algoritmo Hill Climber en Weka.

Referencia: Elaboracion propia.

En la Figura 5 podemos observar la red Bayesiana en donde la unica variable
directamente relacionada con el estado del paciente es la proteina C reactiva al egreso (PCR

EGRE). Bajo este esquema, la probabilidad conjunta se puede descomponer como:

P(PCRggre, ESTADOpyc) = P(PCRggre * P(ESTADOppc|PCREGRE)

STADO_PA

Figura 5. Grafo de la Red bayesiana creada (sin balanceo).

Referencia: Elaboracién propia.

La precision global del modelo clasifica 76.92 % (50 de 65 instancias, estan

clasificadas correctamente).

La Tabla 9 muestra la matriz de confusion obtenida donde el modelo logr6 una tasa
de clasificacion correcta del 76.9% con 33 verdaderos positivos (VP) para sobrevivientes y
17 verdaderos negativos (VN) para no sobrevivientes. No obstante, se identificaron 8 falsos
positivos (FP) y 7 falsos negativos (FN), lo cual indica ciertas limitaciones del modelo al

clasificar adecuadamente a ambas clases.

Tabla 9. Matriz de confusion (sin balanceo)

Prediccion / Realidad Sobrevivientes No sobrevivientes
Sobrevivientes 33 (CQ) 8 (FP)
No sobrevivientes 7 (FN) 17 (CC)

CC= Correctamente clasificados
FN= Falsos negativos

FP= Falsos positivos
Referencia: Elaboracién propia

En la Tabla 10, se detallan las métricas por clase, se puede observar que el modelo

alcanza una precision del 82.5 % al predecir correctamente los pacientes sobrevivientes frente



a un 68 % para los no sobrevivientes. La sensibilidad, que se representa la capacidad de
detectar correctamente los casos reales, es mas alta para los sobrevivientes (80.5 %) que para
los no sobrevivientes (70.8 %), lo que indica un mejor desempefio en la identificacion de

pacientes que superan la enfermedad.

Tabla 10. Métricas por clase (sin balanceo)

Métricas Sobrevivientes = No sobrevivientes
Presion 82.5 % 68.0 %
Sensibilidad 80.5 % 70.8 %
F1-Puntaje 81.5 % 69.4 %

Area bajo de la curva ROC 0.710 0.706

Referencia: Elaboracién propia

Finalmente, la Tabla 11 presenta la distribucion de probabilidades condicionales de
la variable PCR EGRE. Se observa que cuando la proteina C reactiva al egreso es menor a
75.5, la probabilidad de supervivencia es del 85.2 %, mientas que esta probabilidad cae a
19.6 % cuando PCR EGRE supera dicho umbral. De manera inversa, la probabilidad de no
supervivencia se incrementa drasticamente de 14.8 % a 80.4 % al pasar este umbral. Este
patrén respalda el papel clave que desempefia la PCR al egreso como variable discriminante

en el modelo.

Tabla I |. Probabilidades de la variable proteina C reactiva al egreso

(sin balanceo)

Estado del paciente PCR EGRE < 75.5 PCR EGRE > 75.5
Sobrevivientes 0.852 0.196
No sobrevivientes 0.148 0.804

Referencia: Elaboracién propia

4.2.2.2 Red bayesiana con balanceo (SMOTE)
Para corregir esta discrepancia, se utilizo la técnica de “Remuestreo” un conjunto de datos
aplicando la Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas (SMOTE, por sus siglas en
inglés). Con esta estrategia, se logro equiparar la cantidad de observaciones en ambas clases,

permitiendo asi una representacion mas equitativa de los datos durante el modelado.

Parametros:



v classValue (Valor de la clase a balancear): Indica a qué clase se
aplicara SMOTE. Si se deja en 0, el software detecta automaticamente la clase

minoritaria.

v Debug (Modo de depuracion): Si es True (Verdadero) mostrara
informacion adicional sobre el proceso en la consola. En este caso estd en False

(Falso), por lo que no se imprimira informacién extra.

v doNotCheckCapabilities (No verificar capacidades): Si es True, Weka
omite la verificacion de compatibilidad del filtro antes de ejecutarlo. Esto puede
reducir el tiempo de ejecucion, pero puede causar errores si los datos no son
adecuados. En este caso estd en False, lo que significa que Weka verificara primero

si SMOTE se puede aplicar correctamente.

v nearestNeighbors (Vecinos mdas cercanos): Define cudntos vecinos
mas cercanos se usardn para generar cada nueva instancia sintética. En este caso,

SMOTE tomara 5 vecinos para interpolar los nuevos datos sintéticos.

v Percentage (Porcentaje): Es el porcentaje de nuevas instancias
sintéticas que se generaran. Se aplica sobre la cantidad original de la clase minoritaria.
Con 24 observaciones originales, un 73% significa que se crearan aproximadamente
17 nuevas instancias, alcanzando un total de 41 instancias, igualando asi la clase

mayoritaria.

v randomSeed (Semilla aleatoria): Es el nimero utilizado para inicializar
la generacion de niumeros aleatorios. Un mismo valor de semilla garantiza que los
resultados sean reproducibles. Se puso 1, lo que significa que cada vez que se ejecute
SMOTE con esta configuracion, generara los mismos datos sintéticos, como se

muestra en la Figura 6.
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Figura 6. Parametros para el balanceo de clases.

Referencia: Elaboracion propia.

Aplicando estos parametros se obtuvo adecuadamente el balanceo de las clases

(Figura 7).

Class: ESTADO_PAC (Nom) Visualize All Class: ESTADO_PAC (Nom) Visualize All

Figura 7. Datos sin balancear (imagen de la izquierda), datos balanceados (imagen de la derecha).
Referencia: Elaboracion propia.

Una vez realizado el balanceo de las clases, se procedi6 a la construccion de la red

bayesiana, con el procedimiento mencionado anteriormente con los datos sin balancear.

Ya con los parametros definidos, procedemos a comenzar con los resultados. En la
Figura 8 podemos observar la red Bayesiana en donde las variables: colesterol total (COL

T) y la proteina C reactiva al egreso (PCR EGRE) estan directamente relacionados con el



estado del paciente (sobrevive o no). Bajo este esquema, la probabilidad conjunta se puede

descomponer como.

P(COLT, PCREGRE) COLHDL' ESTADOpAc) = P(COLT) ° P(PCREGRE | COLT) * P(COLHDL
| PCREGRE) * P(ESTADOPAC | COLT, PCREGRE)

- :

Figura 8. Grafo de la Red bayesiana creada (con balanceo).

Referencia: Elaboracién propia.

La precision global del modelo clasifica 80.49 % (66 de 82 instancias estan

clasificadas correctamente).
La matriz de confusion la muestro en la Tabla 12.

Tabla 12. Matriz de confusion

Prediccion / Realidad Sobrevivientes No sobrevivientes
Sobrevivientes 35(CO) 6 (FP)
No sobrevivientes 10 (FN) 31 (CQC)

CC= Correctamente clasificados
FN= Falsos negativos
FP= Falsos positivos
Referencia: Elaboracién propia

Tabla 13. Métricas por clase

Métricas Sobrevivientes = No sobrevivientes
Presion 77.8 % 83.8 %
Sensibilidad 85.4 % 75.6 %
F1-Puntaje 81.4 % 79.5 %
Area bajo de la curva ROC 80.9 % 80.9 %

Referencia: Elaboracion propia

La precision nos muestra las predicciones positivas (sobrevivientes o no), cuantas son
correctas. Sensibilidad, cuantos de los sobrevivientes/no sobrevivientes fueron correctamente

clasificados. F1-puntaje, balance entre la precision y la sensibilidad. El area bajo la curva



muestra qué tan bien el modelo distingue entre ambas clases. Un 89.9 % es aceptable (Tabla

13).

Tabla 14. Probabilidades de la variable proteina C reactiva al egreso.

Estado del paciente PCR EGRE < 75.5 PCR EGRE > 75.5
Sobrevivientes 0.893 0.107
No sobrevivientes 0.202 0.798

Referencia: Elaboracién propia

La Tabla 14 nos muestra las probabilidades de la variable Proteina C Reactiva al

Egreso para los pacientes que sobrevivieron:

. Si PCR EGRE es menor a 75.5, hay un 89.3% de probabilidad de

que el paciente haya sobrevivido.

. Si PCR EGRE es mayor a 75.5, la probabilidad de supervivencia baja
a10.7%.

Y para los pacientes que no sobrevivieron:

. Si PCR EGRE es menor a 75.5, hay un 20.2% de probabilidad de
que no haya sobrevivido.

. Si PCR EGRE es mayor a 75.5, la probabilidad de no sobrevivir sube
a79.8%.

Una PCR EGRE alta estd fuertemente asociada con un mayor riesgo de no

supervivencia, mientras que una PCR EGRE baja es un buen predictor de supervivencia.

De la variable PCR EGRESO se desprende la variable COL HDL, esto quiere decir

que la variable PCR EGRESO influye directamente sobre el COL HDL (Colesterol bueno),

lo cual se representa mediante una relacion condicional en la estructura de la red.

La Tabla 15 muestra esta distribucidén condicional: cuando PCR EGRE es menor o

igual a 75.5, la probabilidad de que COL HDL esté por encima de 31.53 es del 59.8 %. En

cambio, cuando PCR EGRE es mayor a 75.5, dicha probabilidad se reduce significativamente

a solo 11.8 %, mientras que la probabilidad de que COL HDL sea bajo (< 31.53) se

incrementa a un 88.2 %.



| Tabla I5. Probabilidades de supervivencia de la variable Colesterol bueno |
PCR EGRESO COLHDL < 31.53 COLHDL > 31.53
<75 0.402 0.598
>175 0.882 0.118

Referencia: Elaboracion propia

Tabla 16. Probabilidades de supervivencia de la variable Colesterol Total

Estado del paciente COLT< 127 COLT> 127
Sobrevivientes 0.44 0.56
No sobrevivientes 0.845 0.155

Referencia: Elaboracién propia

La Tabla 16 nos muestra las probabilidades para la variable Colesterol Total para

pacientes que sobrevivieron:

. Si COL T es menor a 127, hay un 44% de probabilidad de que el
paciente haya sobrevivido.

. Si COL T es mayor a 127, la probabilidad de supervivencia sube a
56%.

Y para los pacientes que no sobrevivieron:

. Si COL T es menor a 127, la probabilidad de no sobrevivir es 84.5%.
. Si COL T es mayor a 127, la probabilidad de no sobrevivir baja a
15.5%.

Un COL T bajo (<127) estd mas asociado con la no supervivencia, mientras que un

COL T mas alto (>127) sugiere una mayor probabilidad de supervivencia.



Capitulo 5. Conclusiones
Discusion
Los resultados obtenidos en este estudio reflejan la viabilidad de aplicar técnicas estadisticas
de aprendizaje automatico en contextos clinicos con datos limitados. Se logrd identificar
variables clinicas asociadas significativamente al desenlace de pacientes con sepsis,

destacando el valor de los modelos predictivos como herramientas complementarias para la

toma de decisiones médicas.

La implementacion del balanceo de clases mediante la técnica SMOTE permitio
mitigar el sesgo presentado en los modelos, mejorando la sensibilidad y especificidad,
especialmente en la regresion logistica. Comparativamente, el modelo sin balanceo presentd
una alta capacidad discriminativa general, pero tendia a favorecer a la clase mayoritaria. Con

el balanceo, se alcanzo6 un rendimiento mas equilibrado entre ambas clases.

En la regresion logistica, variables como LEUCOS, BUN, PCR 24 HRS y PCR EGRE
resultaron ser predictores significativos bajo el esquema balanceado, lo cual refuerza su
importancia clinica. Por su parte, la red bayesiana mostr6 una mayor interpretabilidad del
modelo: permitio visualizar relaciones condicionales relevantes, como la influencia del COL
T sobre la PCR EGRE, y de esta Ultima sobre el estado del paciente y variables asociadas
como el COL HDL. Esta estructura evidencid6 que, aunque no establece causalidad
determinista, conocer ciertos valores clinicos mejora considerablemente la prediccion del

desenlace, lo cual es util para el diagnostico clinico.

Ademas, el estudio enfrentd varias limitaciones. Primero, el tamafio reducido de la
muestra (n=65) restringe la generalizacion de los hallazgos. Segundo, aunque se aplicaron
técnicas de oversampling, estas generan datos sintéticos que podrian introducir un sesgo si
no se usan adecuadamente. Por ultimo, los modelos no fueron validados en contextos clinicos
distintos, lo que representa una amenaza a la validez externa de los resultados. Como
mecanismo de mitigacion, se utilizd validacién cruzada y técnicas robustas de ajuste y

evaluacion para mejorar la fiabilidad interna del andlisis.



Conclusion

Esta investigacién cumpli6 satisfactoriamente sus objetivos al desarrollar y validar modelos
predictivos capaces de identificar factores clinicos relevantes en la deteccion temprana de
sepsis, utilizando un conjunto limitado de datos reales del Instituto Nacional de Cardiologia
Dr. Ignacio Chavez. Se respondieron las preguntas de investigacion al demostrar que tanto la
regresion logistica como las redes bayesianas son herramientas eficaces, con fortalezas
complementarias: la primera en precision y la segunda en interpretabilidad y modelado de

relaciones condicionales.

El objetivo general se cumplid, ya que se desarrollaron dos modelos los cuales fueron la
Regresion Logistica y Redes Bayesianas con resultados buenos, incluso en condiciones de
desbalance de clases y tamafio muestral reducido. La exactitud, sensibilidad y AUC

obtenidas, validan su utilidad en contextos clinicos.

El primer objetivo particular se cumplid, ya que se identificaron aquellas variables
significativas como LEUCOS, BUN, PCR 24 HRS y PCR EGRE. Estos predictores
demostraron asociaciones clinicas consistentes con el desenlace del paciente, tanto en la
regresion como en la red bayesiana. El siguiente objetivo nuevamente se cumplid, ya que se
emplearon modelos adecuados para trabajar con una muestra pequefia de datos, y se
implemento la técnica SMOTE para mitigar el desbalance. Y, por ultimo, el tercer objetivo
particular se cumple satisfactoriamente, ya que los modelos mostraron buenos niveles de
desempefio. La regresion logistica balanceada alcanzé una exactitud del 85.4 %, sensibilidad
del 92. 2 % y AUC cercana al 0.90. La red bayesiana también logré mas del 80 % de

clasificacion correcta tras el balanceo, confirmando su viabilidad.

Los modelos demostraron un buen rendimiento incluso en escenarios con limitaciones de
datos, y su capacidad predictiva mejor6 significativamente al aplicar balanceo de clases. Esto
indica que es posible implementar soluciones analiticas avanzadas incluso en instituciones

con recursos de datos limitados.

Como trabajos futuros se sugiere ampliar la muestra y aplicar validaciones externas en otros
contextos clinicos, con el fin de mejorar la generalizacion y robustez de los modelos
desarrollados. Asimismo, seria pertinente implementar técnicas de reduccion de
dimensionalidad, como el anélisis de componentes principales, o la seleccion de variables

basadas en criterios de informacion (AIC o BIC), para optimizar la parsimonia del modelo.



También se propone explorar modelos méas complejos, como redes neuronales o bosques
aleatorios, siempre cuidando la interpretabilidad. También se recomienda desarrollar
herramientas visuales para implementar estos modelos con sistemas de alerta temprana en

hospitales, fortaleciendo la toma de decisiones médicas basadas en datos.
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