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Resumen

En este proyecto se aborda la prediccion de mortalidad en pacientes con enfermedades
cardiovasculares (ECV) hospitalizados en UCI, utilizando la base de datos MIMIC-III v1.4 como
fuente de informacion. Se definieron objetivos y alcances enfocados en una cohorte de pacientes UCI
adultos con los principales diagnosticos ECV registrados en la base de datos (insuficiencia cardiaca,

fibrilaciones auriculares, cardiopatias isquémicas, infartos agudos al miocardio, entre otras.).

La metodologia de trabajo incluy6 una revision de literatura inicial, la exploracion de MIMIC-
IIT mediante consultas SQL y la construccion de cohortes bajo criterios de integridad (edad y tiempo
minimo en UCI). Posteriormente, se seleccionaron las variables clinicas mas relevantes y se disefio
un pipeline en Python para el preprocesamiento, construccion del dataset y entrenamiento de los
modelos de machine learning, donde luego, se utilizaron métricas estandar de desempefio para evaluar
los modelos mediante un esquema que permitié analizar tanto su rendimiento predictivo como la
estabilidad de los resultados frente a las particiones de los datos. Debido a que MIMIC-III es una base
datos masiva, tanto los analisis exploratorios de la base de datos, como el desarrollo y evaluacion de

los modelos se realizaron utilizando un servidor local de la Universidad.

Finalmente, los modelos basados en gradient boosting (XGBoost, LightGBM y Catboost)
obtuvieron el mejor rendimiento, alcanzando valores de AUC-ROC cercanos a 0,80 y superando en
gran medida al modelo baseline Random Forest. El andlisis de variables mas influyentes en el
rendimiento de los modelos mostro patrones coherentes con la fisiopatologia cardiovascular,
destacando pardmetros bioquimicos, hematoldgicos y demograficos tales como los electrolitos
principales, hemogramas o la edad. Esto refuerza el potencial del aprendizaje automéatico como

herramienta de apoyo en la prediccion de mortalidad en pacientes con ECV ingresados a UCI,



Abstract

This project addresses the prediction of mortality in patients with cardiovascular diseases
(CVD) admitted to the intensive care unit (ICU), using the MIMIC-III v1.4 database as the primary
data source. The objectives and scope of the study were defined focusing on a cohort of adult ICU
patients with the main cardiovascular diagnoses recorded in the database, including heart failure, atrial

fibrillation, ischemic heart disease, acute myocardial infarction, among others.

The methodology comprised an initial literature review, exploration of the MIMIC-III database
through SQL queries, and cohort construction under integrity criteria such as age and minimum ICU
length of stay. Subsequently, the most relevant clinical variables were selected, and a Python-based
pipeline was designed for data preprocessing, dataset construction, and machine learning model
training. Model performance was evaluated using standard evaluation metrics under a framework that
enabled the assessment of both predictive performance and result stability across different data
partitions. Given the large-scale nature of the MIMIC-III database, exploratory data analysis as well

as model development and evaluation were conducted using a local server provided by the University.

Finally, gradient boosting—based models (XGBoost, LightGBM, and CatBoost) achieved the
best performance, reaching AUC-ROC values close to 0,80 and substantially outperforming the
Random Forest baseline model. The analysis of the most influential variables revealed patterns
consistent with cardiovascular pathophysiology, highlighting biochemical, hematological, and
demographic parameters such as key electrolytes, blood count indicators, and age. These findings
reinforce the potential of machine learning as a supportive tool for mortality prediction in ICU patients

with cardiovascular diseases.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Introduccion General

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen la principal causa de muerte a nivel
mundial. Estas abarcan un gran espectro de condiciones o enfermedades que incluyen patologias
coronarias, insuficiencias cardiacas, arritmias, valvulopatias, miocardiopatias, entre otras. Segun la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS), estas patologias son responsables de aproximadamente un
tercio de las muertes globales [1]. Para el caso de aquellos pacientes que fueron ingresados en Unidad
de Cuidados Intensivos (UCI), las patologias cardiovasculares representan una de las principales

causas de mortalidad y morbilidad [2][3].

Estas condiciones cardiacas suelen compartir mecanismos fisiopatologicos que producen un
deterioro multiorganico progresivo, que en muchos casos puede conllevar a la muerte del paciente si
no es detectado y tratado de forma temprana. La mortalidad asociada a la insuficiencia cardiaca,
infartos agudos de miocardio, arritmias ventriculares malignas y otras condiciones cardiovasculares

criticas puede variar ampliamente, llegando a superar el 30% en algunos casos [3][4].

Ante este escenario, la posibilidad y capacidad de predecir la mortalidad de forma temprana y
precisa se torna en una herramienta que puede ser fundamental para orientar la toma de decisiones
médicas, optimizar el uso de recursos y asi poder reducir la mortalidad en los pacientes. Sin embargo,
historicamente se han implementado ciertos instrumentos o escalas para estimar la gravedad y el
riesgo de mortalidad de los pacientes criticos. Por ello, y dado al potencial que se observa en las
nuevas técnicas de aprendizaje automatico en predicciones de mortalidad, se han desarrollado
modelos de prediccion flexibles y precisos, lo que convierte este tema en un campo de investigacion

relevante y con potencial suficiente para ser explorado con mayor profundidad.
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1.2. Trabajos previos

1.2.1  Escalas tradicionales para la medicion del riesgo de mortalidad

Sistemas de puntuacion clinica como APACHE II (Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation II), SAPS II (Simplified Acute Physiology Score II) y SOFA (Sequential Organ Failure
Assessment) han sido herramientas relevantes en el campo de la medicina intensiva. Estas estan
disefiadas para proporcionar una estimacion de la mortalidad del paciente basdndose en variables
fisiologicas, antecedentes clinicos y resultados de laboratorio, recolectados principalmente durante las

primeras 24 horas de hospitalizacion en UCI.

APACHE I, por ejemplo, considera 12 parametros fisioldgicos, edad y condiciéon médica
cronica, SAPS II incorpora 17 variables entre fisioldgicas y de comorbilidad, mientras que SOFA
evalia el estado funcional de seis sistemas organicos principales. Sin embargo, estos sistemas
presentan limitaciones en la forma en que integran la informacion, utilizando ponderaciones fijas y

lineales, lo que no permite captar relaciones complejas entre variables fisiologicas [5].

Adicionalmente, estas herramientas se desarrollaron sin una focalizacion especifica en las
multiples formas de enfermedad cardiovascular, lo que motiva la necesidad de explorar nuevas formas
de prediccion de mortalidad en los pacientes hospitalizados [3]. Una descripcion mas detallada de
cada una de estas escalas, incluyendo su estructura, calculo y variables especificas, se presenta en el

anexo “A”.

1.2.2 Importancia de las nuevas herramientas

Durante los ultimos afios han emergido técnicas poderosas y versatiles para abordar desafios
complejos de prediccion en medicina. Una de estas técnicas es el Machine Learning (ML) que a
diferencia de las escalas tradicionales (APACHE II, SAPS Il y SOFA), pueden utilizarse para procesar
grandes volumenes de datos en el area clinica, ya sean signos vitales, resultados de laboratorio,
registros fisiologicos, historiales médicos, biomarcadores, entre otros. Esto permite identificar ciertos
patrones no lineales y complejos en conjuntos de datos heterogéneos, ahorrando asi la necesidad de

definir o establecer las relaciones que existen entre las variables [5][2].
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Un actor fundamental en el desarrollo de investigaciones sobre este tipo de técnicas ha sido la
base de datos MIMIC-III, la cual incluye informacion detallada y estructurada de mas de 40.000
pacientes ingresados a la UCI [6]. Esto ha permitido el entrenamiento y la validacién de diversos

algoritmos en una poblacién diversa y clinicamente relevante [4][7][8].

Lo anterior permite avanzar a una medicina mas personalizada y respaldada con datos, lo que
mejorar la toma de decisiones médicas y la distribucion eficiente de recursos, pudiendo impactar de

forma positiva en los resultados clinicos.

1.2.3  Aplicaciones anteriores de las nuevas herramientas

El estudio realizado por Huang et al. (2025) se centrd en pacientes adultos de la UCI y se
utilizaron datos de MIMIC-III para poder evaluar el impacto predictivo de la Variabilidad de la
Frecuencia Cardiaca (HRV) en la mortalidad hospitalaria. Se evaluaron algoritmos como Regresion
Logistica (RL), Random Forest (RF), XGBoost (XGB), LightGBM (LGB), Ensemble y Redes
Neuronales (NN). Los datos se representaron de tres formas:

e COB (Clinicals-Only Baseline): Solo incluye variables clinicas.
e HOB (HRV-Only Baseline): Incluye solo caracteristicas de HRV.

e Integrated: Combina variables clinicas y de HRV.

El mejor rendimiento se obtuvo con el modelo Ensemble (integrated) con un accuracy de 0,91 y el
estudio demuestra que la integracion de datos clinicos con HRV mejora la capacidad predictiva de los

modelos de ML [5].

Por otro lado, Ashrafi et al. (2024) desarrolld6 un modelo enfocado en pacientes con
insuficiencia cardiaca, donde el algoritmo XGBoost con ajuste de hiperparametros y validacion
cruzada obtuvo un AUROC de 0,92, superando a modelos de ML como Regresion Logistica, Random
Forest, LightGBM, entre otros, lo cual se puede observar en la Figura 1.1. Ademas, se utilizo el

método SHAP para analizar el impacto de cada variable en las predicciones del modelo [4].
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Madels AUROC AUROC 95% CI Accuracy
XGBoost 0.9228 [0.8748 - 0.9613] 0.896
Logistic Regression 0.8739 [0.7859 - 0.9583] 08079
Random Forest 0.8727 [0.7633 - 0.9605] 0.9212
LightGEM 0.8471 [0.7489 - 0.9331] 0.9015
SVM 0.8682 [0.7720 - 0.9484] 0.8966
Lasso 0.8739 [0.7861 - 0.9592] 0.8079
KNN 0.8330 [0.7307 - 0.9192] 0.8818

Figura 1.1 Comparaciéon de Modelos Basado en AUC, Intervalo de Confianza (CI) y Accuracy (Test Dataset) [4].

El estudio de Srinivasan ef al. se enfoca en predecir ECV a partir del Heart Disease Dataset
disponible en el UCI Machine Learning Repository. Se aplicaron multiples modelos de machine
learning, tales como: Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM),
Decision Tree (DT), XGBoost, Naive Bayes (NB), Redes Neuronales con Funcion de Base Radial
(RBF) y un modelo propuesto de Learning Vector Quantization (LVQ). Este ultimo utiliza vectores
prototipo para representar las clases, alcanzando un accuracy de 98,78%, una sensibilidad de 97,91%
y una especificidad de 97,1%, superando a los modelos tradicionales. Entre estos, los que mas
destacaron fueron RBF, con un accuracy de 90,78%, y DT con un 89%. El estudio evalud el
desempefio de cada algoritmo mediante métricas como precision, F1-Score y curvas ROC, lo que
permiti6 demostrar el rendimiento sobresaliente del modelo LVQ frente a los demas enfoques

analizados [9].

El trabajo de Li et al. (2021) est4 enfocado en pacientes ingresados en UCI con diagnostico de
insuficiencia cardiaca, obtenidos de la base de datos MIMIC-III. El objetivo fue desarrollar y validar
un modelo predictivo de ML comparando el rendimiento de tres modelos principales: XGBoost,
Regresion LASSO y GWTG-HF Risk. El modelo XGBoost mostr6 un AUROC de 0,83, siendo el
modelo con mejor rendimiento, por lo que los autores concluyen que los modelos de ML pueden

superar a los scores clinicos tradicionales al ser abordados correctamente [8].
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XGBoost model vs LASSO regression model score model model
LASSO LASSO

XGBoost regression regression GWTG-HF risk XGBoost GWTG-HF risk
Models model model P (compare) model score model P (compare) model score model P (compare)
ROC area (AUC) 0.8498 0.8378 0.1961 0.8518 0.7743 0.0299 0.8378 0.7834 0.0471
95% Cl lower 0.7993 0.7772 0.8011 0.7097 0.7826 0.7239
95% Cl upper 0.8998 0.8921 0.8998 0.8274 0.8847 0.8352
Specificity 0.7273 0.6537 0.7308 0.6239 0.6537 0.6234
Sensitivity 0.8696 0.8841 0.8714 0.8000 0.8841 0.8116
Accuracy 0.7600 0.7067 0.7632 0.6645 0.7067 0.6667
Positive-LR 3.1884 2.5527 3.2367 21273 2.5527 2.1549
Negative-LR 0.1793 01774 0.1759 0.3205 01774 0.3022
Diagnose-OR 17.7778 14.3922 18.3968 6.6364 14.3922 7.1300
Postive-pv 0.4878 0.4326 0.4919 0.3889 0.4326 0.3916
Negative-pv 0.9492 0.9497 0.9500 0.9125 0.9497 0.9172

Figura 1.2 Comparacién por pares de la eficacia de prediccion del modelo XGBoost, el modelo LASSO y el modo

de puntuacion de riesgo GWTG-HF, utilizada en el estudio [8].

El estudio realizado por Park et al. (2022) se enfocd en el desarrollo de un modelo predictivo

de mortalidad a 3 afios en pacientes hospitalizados por insuficiencia cardiaca aguda (AHF), se usaron

datos de la cohorte STRATS-AHF la cual incluye 4.312 pacientes. El modelo se desarroll6 usando un

algoritmo de regresion de Cox potenciado (CoxBoost) e integrdé 27 variables (19 clinicas y 8

ecocardiograficas). Se obtuvo una AUROC de 0,76 (ver Figura 1.2), logrando una buena capacidad

de prediccion de mortalidad a largo plazo al combinar datos clinicos y ecocardiograficos [7].
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Figura 1.3 AUROC para la prediccién de mortalidad a 3 afios utilizando el modelo de ML CoxBoost desarrollado
por Park et al. (2022). Se destaca el buen desempeifio del modelo frente a scores clinicos como BIOSTAT-CHF y
AHEAD [7].
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En el estudio desarrollado por Jang et al. (2023), el objetivo fue evaluar el desempetio y la
capacidad del modelo MARKER-HF para predecir la mortalidad a un afio en pacientes con y sin
insuficiencia cardiaca. Para ello, se utiliz6 una cohorte hospitalaria de 41.749 pacientes, los cuales
fueron divididos en subgrupos segun la presencia de IC, enfermedades cardiovasculares u otras
comorbilidades como sindrome coronario agudo (SCA), fibrilacion auricular (FA), enfermedad
pulmonar obstructiva créonica (EPOC), enfermedad renal cronica (ERC), diabetes mellitus,
hipertension o céncer. El modelo MARKER-HF se basa en arboles de decision potenciados y fue
entrenado con s6lo ocho variables clinicas: presion diastolica, creatinina, BUN, hemoglobina,
leucocitos, plaquetas, albumina y RDW. En el subgrupo con insuficiencia cardiaca, se obtuvo un area
bajo la curva (AUC) de 0,73, concluyendo que MARKER-HF es un modelo robusto y aplicable para

predecir mortalidad en este tipo de pacientes [3].

Tabla 1.1. Comparacion de estudios previos sobre la prediccion de mortalidad en pacientes con enfermedades
cardiovasculares en general, mediante el uso de ML y un conjunto de datos.

Autor (aiio) Base de datos Modelos de ML Evaluados Métrica destacada
Huan et al. (2025) MIMIC-IIT RL, RF, XGB, LGB, Ensemble, NN Accuracy: 0,91 (Ensemble)
Ashrafi et al. (2024) MIMIC-III XGBoost, RL, RF, LightGBM AUROC: 0,92 (XGBoost)
Srinivasan et al. UCI Heart Disease RF, KNN, SVM, DT, XGB, NB, Accuracy: 0,99 (LVQ)
(2023) RBF, LVQ
Lietal (2021) MIMIC-IIT XGBoost, LASSO, GWTG-HF Score AUROC: 0,83 (XGBoost)
Jang et al. (2023) Cohorte Hospitalaria ~MARKER-HF AUC: 0,73 (MARKER-HF)
Park et al. (2022) Cohorte Hospitalaria ~ CoxBoost AUROC: 0,76 (CoxBoost)

Fuente: Elaboracion propia. Informacion obtenida de [3] [4] [5] [7] [8] [9].

En la Tabla 1.1, se resumen seis estudios previos en los que se aplican modelos de ML para
predecir mortalidad en el contexto de ECV. Cabe destacar que los modelos en los que se utilizaron
cohortes hospitalarias reales como MARKER-HF y CoxBoost obtuvieron un rendimiento menor que
los que usaron datos mas estructurados como MIMIC-III o UCI Heart Disease, lo que podria estar
relacionado con la calidad y el grado de estandarizacion de las variables disponibles en cada tipo de

base de datos.
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1.2.4 Planteamiento del Problema

En el mundo contemporaneo, la prediccion de mortalidad en pacientes hospitalizados por ECV
continua representando un desafio relevante. Si bien las escalas tradicionales como APACHE II,
SAPS Il y SOFA han sido utilizadas para obtener estimaciones de riesgo, €stas presentan limitaciones
asociadas a su estructura y a la forma en que integran la informacion clinica. Estas escalas se basan
en modelos con ponderaciones fijas y suposiciones lineales, restringiendo su capacidad para captar
interacciones complejas entre variables fisioldgicas, adaptarse a poblaciones clinicas especificas tal

como pacientes con ECV, y también adaptarse a la heterogeneidad de las cohortes hospitalarias[5].

En el contexto especifico de las enfermedades cardiacas, que incluyen una variedad de
condiciones tales como insuficiencia cardiaca aguda o crénica, arritmias complejas, sindromes
coronarios y enfermedades estructurales en general, la rapidez en la progresion del deterioro
hemodinamico, la diversidad de casos clinicos y la presencia de comorbilidades hacen que las actuales
herramientas de prediccion pierdan precision y posibles aplicaciones [3]. Ademas, en la practica
clinica, estas escalas suelen tener dificultades para integrar de forma simultanea distintas fuentes de
informacion, no consideran de forma correcta el manejo de los datos faltantes y requieren en muchos
casos de una recoleccion de informacion de forma manual, por lo que, en contextos hospitalarios como

la UCI, pueden no resultar ser lo mas adecuado o eficiente.

Dicho esto, los avances tecnologicos en inteligencia artificial, y particularmente en técnicas de
ML, han demostrado un gran potencial para mejorar la capacidad de predecir mortalidad analizando
volumenes de datos mas grandes y heterogéneos. Aun asi, existen ciertas brechas en este &mbito, como
la capacidad de aplicacion en contextos clinicos reales, lo que puede significar un problema si es que
no se esta preparado para aplicar estas técnicas innovadoras. Por otro lado, también se debe considerar
la necesidad de definir qué modelos de ML son los mas adecuados para realizar las predicciones de

mortalidad.

Por lo tanto, en esta investigacion se propone el desarrollo, implementacion y comparacion de
modelos de ML para la prediccion de mortalidad hospitalaria en pacientes UCI con ECV, esto con el
uso de la base de datos MIMIC-III v1.4. Se espera que este enfoque, basado en variables clinicas

registradas durante las primeras 24 horas de estancia en UCI, permita identificar patrones clinicos mas
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complejos, superar algunas limitaciones de las escalas tradicionales y contribuir al desarrollo de

técnicas de apoyo a la medicina moderna, haciéndola mas eficiente y sustentada en datos cuantitativos.

1.3.

1.3.1

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar modelos de machine learning para la prediccion de la mortalidad hospitalaria en

pacientes adultos ingresados en UCI por patologias cardiovasculares, utilizando la base de datos

MIMIC-III v1 4.

1.3.2

1.4.

ii.

1il.

1v.

Objetivos especificos

Seleccionar desde la base de datos MIMIC-III, un conjunto de variables clinicas relevantes al
problema, basdndose en la literatura previa y en la caracterizacion de la base de datos
disponible.

Realizar el preprocesamiento a los datos clinicos para luego seleccionar y extraer las variables
mas relevantes y relacionadas con el riesgo de mortalidad en pacientes con patologias
cardiacas, con el fin de integrarlos a los modelos de ML desarrollados.

Desarrollar y aplicar distintos modelos de ML para predecir la mortalidad hospitalaria en
pacientes con ECV.

Evaluar y comparar el desempefio de los modelos de machine learning implementados.

Alcances y limitaciones

Solo se consideraron pacientes hospitalizados en la UCI, por lo que los resultados no aplican
a unidades médicas menos criticas.

No se consideran sujetos menores de 18 o que hayan estado menos de 24 horas en UCI.

Para efectos de esta memoria de titulo solo son consideradas las siguientes afecciones:
insuficiencia cardiaca, fibrilacion auricular, cardiopatias isquémicas, infartos agudos del
miocardio, valvulopatias, pericarditis y cardiopatias congénitas. Lo anterior por ser las

enfermedades con mayor prevalencia dentro de los pacientes de UCI en MIMIC-III.

Se utiliz6 dBeaver Community v25.2.3 para explorar la base de datos MIMIC-III version 1.4
y se trabajé con Python version 3.12.7 en Anaconda Spyder 6.0.7.
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v.  La investigacion y aplicacion se realizd con hardware de gama media. GPU: Nvidia GTX

vi.

1660S, 16GB RAM, CPU: i3-10100F, SSD 256GB.

Para el acceso completo a la base de datos MIMIC-III se utilizé un servidor donde ésta fue

cargada previamente, esto debido al tamafo elevado de la base de datos.

1.5. Temario

(1) Capitulo 1: En este capitulo se presenta el contexto general del estudio, abordando la
importancia del tema, ciertos trabajos previos, los objetivos tanto generales como especificos,
los alcances y limitaciones, ademas de la metodologia propuesta.

(i1) Capitulo 2: En este capitulo se desarrolla el marco teérico, donde se profundiza en los
fundamentos necesarios para el trabajo, se entrega contexto mas especifico sobre las
enfermedades cardiovasculares y técnicas empleadas, por tltimo, se discuten los antecedentes
mas relevantes.

(ii1) Capitulo 3: En este capitulo se realiza el desarrollo técnico del proyecto, describiendo la
estructura de MIMIC-III, la metodologia de trabajo, seleccion de variables clinicas y la
implementacion del pipeline en Python para entrenar los modelos de ML.

(iv) Capitulo 4: Aca se presentan los resultados obtenidos del entrenamiento y evaluacion de los
modelos, incluyendo la descripcion de la cohorte, métricas de rendimiento y la importancia de
las variables mas relevantes.

(v) Capitulo 5: En este capitulo se exponen las conclusiones principales derivadas del estudio y se
propone trabajo futuro para mejoras de la metodologia aplicada.

(vi) Capitulo 6: Se presenta el glosario con los principales términos y signos utilizados en el
desarrollo del proyecto.

(vii) Capitulo 7: Se listan las referencias bibliograficas utilizadas en el proyecto.

(viii) Anexos: Se incluyen anexos con informacion complementaria, como la descripcion de las
escalas tradicionales de mortalidad y el detalle de las variables fisioldgicas integradas en los

modelos de ML.
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Capitulo 2.  Marco Teorico

2.1. Introduccion

Este capitulo tiene como finalidad aclarar y establecer los fundamentos tedricos y
metodologicos necesarios para fundamentar el desarrollo de los modelos predictivos analizados en
esta memoria de titulo. Se busca contextualizar una problematica clinica, como lo es la mortalidad en
pacientes hospitalizados que fueron ingresados por alguna enfermedad cardiaca, ademas de describir
las herramientas y técnicas que se han utilizado antes, junto con las tecnologias mas emergentes y

contemporaneas en esta area.

2.2. Enfermedades cardiovasculares en el contexto clinico

Como se menciond previamente, las enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen la
principal causa muerte a nivel mundial, segun datos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS),
estas patologias son las responsables del 32% de todas las muertes en el mundo, lo que significa cerca
de 18 millones de fallecidos por afio [1]. Estos datos reflejan no solo una mortalidad elevada, sino

también una importante carga de morbilidad, hospitalizaciones y deterioros progresivos en salud.

Dentro de los factores de riesgo mas recurrentes para el desarrollo de ECV, se encuentran
condiciones que aumentan el riesgo de padecer alguna de estas enfermedades, como la hipertension
arterial, diabetes mellitus tipo 2, la dislipidemia, el tabaquismo, la obesidad y el sedentarismo. Estos
factores de riesgo son compartidos por diversas ECV, como la cardiopatia isquémica, la insuficiencia

cardiaca, arritmias, valvulopatias, miocardiopatias, entre otras [10].

En el contexto hospitalario, y sobre todo en areas complejas como la Unidad de Cuidados
Intensivos (UCI), estas enfermedades se vuelven muy relevantes para la sobrevivencia del paciente,
ya que las personas que padecen de patologias cardiovasculares presentan una mayor probabilidad de
sufrir complicaciones en su estadia, aumentando asi el riesgo de eventos adversos y de mortalidad

intrahospitalaria [8] [5].

Existen estudios diversos que han utilizado datos de pacientes criticos para desarrollar modelos
predictivos de mortalidad basandose en variables fisiologicas y en antecedentes cardiacos. Trabajos

como los de Li et al. [4], Jang et al. [3] y Ashrafi et al. [8], analizan sujetos con insuficiencia cardiaca
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a partir de bases de datos como MIMIC-III y de diversas cohortes hospitalarias mediante técnicas de
aprendizaje automatico. Estos estudios muestran que las caracteristicas clinicas pueden variar de

forma considerable incluso dentro de la categoria de ECV.

22.1 Contexto epidemiologico de las principales ECV en Chile

En el contexto nacional, en 2021 se registraron 31.729 muertes relacionadas con ECV, lo que
representa un 23,05% del total de fallecidos de ese afio [11]. Entre los afios 2000 y 2020, el namero
de pacientes fallecidos por ECV aumento de 21.956 a 29.019, sin embargo, la tasa de mortalidad
ajustada tuvo un descenso de 159,5 a 94,6 muertes por cada 100.000 habitantes [12].

La principal causa de muerte directa por ECV en Chile, se da por el infarto agudo de miocardio
(IAM), ya que es responsable del 31,2% de las muertes en personas entre los 30 y 69 afios, y un 20,4%

en personas mayores de 60 afios [13].

Para el caso de la IC, esta representa aproximadamente un 10% del total de registros por ECV
en Chile, presentando una alta tasa de rehospitalizacion. Ademas, constituye una causa importante de
mortalidad, con tasas de sobrevida a 1 afio de entre 67 y 87% y a los 5 afios de 50 y 60%, siendo una

de las mayores causas de hospitalizacion en mayores de 65 afios [14].

La arritmia mas frecuente en Chile es la Fibrilaciéon Auricular (FA), la cual es una causa
frecuente de hospitalizacion en la poblacion adulta. Si bien su tasa de mortalidad se mantuvo en 7,4
muertes por cada 100.000 habitantes entre 2019 y 2022, la presencia de FA se asocia a un aumento de

entre 1,5y 1,9 veces en el riesgo de mortalidad frente a pacientes que no la padecen [15].

Las cardiopatias isquémicas representan una de las principales ECV en Chile, ubicandose
como la primera causa de muerte en hombres y la segunda en mujeres. En el periodo entre el 2000 y
el 2021 se reportaron 175.973 muertes por esta condicidn, sin embargo, la proporcion de muertes
asociadas a cardiopatias isquémicas se redujo de un 9,7% en el afio 2000 a un 6,5% en el 2021. Esta
tendencia se puede relacionar con mejoras en la prevencion, el diagndstico y el tratamiento
cardiovascular. No obstante, la pandemia de COVID-19 alter6 la distribucion de causas de muerte, al

concentrar una parte importante de estas en 2020 [16].
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En el caso de la hipertension arterial en Chile, su prevalencia en la poblacién mayor de 15 afios
fue de un 27,6%, cifra que aumenta significativamente con la edad, afectando a un 43,8% de adultos

de 45 a 64 afios y llegando a un 73,3% en mayores de 65 afios [13].

2.3. Principales enfermedades cardiovasculares

Luego de realizar el analisis de los registros clinicos disponibles en MIMIC-III, se identificd
un conjunto recurrente de ECV asociadas a un mayor riesgo de mortalidad intrahospitalaria. Estas

patologias constituyen el grupo de condiciones frecuentes y relevantes en pacientes ingresados a UCI.

2.3.1 Insuficiencia cardiaca

La insuficiencia cardiaca (IC) se caracteriza por la incapacidad del corazoén para bombear
sangre de forma correcta, lo que conlleva a una mala perfusion tisular y a congestion venosa sistémica.
Los pacientes pueden presentar signos de congestion pulmonar como dificultad para respirar (disnea),
que empeora en posicion horizontal (ortopnea); ademas, pueden predominar sintomas de congestion
sistémica, como acumulacion de liquidos en las extremidades (edema), hepatomegalia o distension

venosa yugular [17].

En el contexto de este proyecto se consideran multiples variables fisiologicas y de laboratorio
que se consideran relevantes dado que reflejan el estado clinico del paciente, entre ellas:

e Presion arterial media (PAM).

e Frecuencia cardiaca.

Creatinina y urea sérica.

Sodio y potasio.

Glasgow Coma Scale (GCS)

Estas variables permiten evaluar la perfusion tisular, funcién renal, estado hemodinamico y el estado
neuroldgico, por lo que se consideran marcadores clave en la prediccion de mortalidad en pacientes

con IC ingresados en UCL.
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2.3.2 Infarto agudo de miocardio

El infarto agudo de miocardio (IAM), se define como la necrosis del tejido cardiaco a causa
de la interrupcion del flujo coronario. Entre sus principales factores de riesgo, destacan la obesidad,
el tabaquismo, el sedentarismo, la dislipidemia, el alcoholismo, la diabetes y la hipertension arterial.

Se estima que cerca de un 47% de los IAM son atribuibles a la hipertension a nivel mundial [13].

Respecto a la sintomatologia, el paciente puede presentar dolor toridcico opresivo con
irradiacion a cuello, mandibula, o extremidades superiores [13]. También se observan alteraciones en
el ECG y elevaciones en marcadores cardiacos como la troponina. Entre los parametros fisiologicos
y de laboratorio que son empleados usualmente para caracterizar la gravedad del IAM, entre ellas se
incluyen:

e Frecuencia cardiaca y presion arterial media.

e Marcadores del equilibrio acido-base, como el bicarbonato y el anion gap.

e Pardmetros de oxigenacion, como la presion parcial de oxigeno (PaO:) y la saturacion
periférica de oxigeno (SpO.).

e FElevacion de lactato sérico o mediciones de lactato, como indicador de hipoperfusion.

La mortalidad de esta patologia suele elevarse cuando coexiste con otras enfermedades como IC,
disfuncion renal y arritmias [4][5]. Por ello, el uso de tanto de variables fisiologicas como de

laboratorio permite capturar de mejor forma el riesgo de muerte de los pacientes.

2.3.3  Arritmias

Las arritmias, especialmente la fibrilacion auricular (FA) y la taquicardia ventricular (TV) se
consideran patologias relevantes que afectan al pronostico de mortalidad y evidencian una correlacion
significativa con el riesgo de muerte en pacientes hospitalizados [5]. La FA es la arritmia mas
frecuente, afectando a cerca de 50 millones de personas en el mundo el afio 2020, y se caracteriza por
alterar la actividad eléctrica y mecanica de las auriculas. Los pacientes pueden presentar sintomas

como fatiga, mareos o palpitaciones [15].

En la TV el corazén late de forma répida y sostenida, lo que puede provocar un deterioro

hemodindmico significativo e incluso evolucionar a arritmias ventriculares mas graves, como la
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fibrilacion ventricular. La FA por su lado, se asocia a la formacion de trombos y a un mayor riesgo de
eventos embolicos como accidentes cerebrovasculares (ACV) [2][3]. Entre las variables mas
relevantes asociadas a las arritmias se encuentran:

e Frecuencia ventricular.
e Uso de farmacos antiarritmicos o betabloqueadores.

e Variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV).

En el contexto de modelos predictivos, se pueden combinar variables derivadas del ECG con
parametros clinicos como la frecuencia cardiaca, la presion arterial y el uso de medicamentos, lo que

contribuye a una mejora en la sensibilidad y especificidad en la deteccion de riesgo.

2.3.4 Cardiopatia isquémica

La cardiopatia isquémica corresponde a un conjunto de enfermedades originadas por una
obstruccion de las arterias coronarias por aterosclerosis o por déficit cronico o agudo de la irrigacion
miocardica. Su diagnostico es util para identificar dafios miocérdicos previos, angina cronica e incluso
revascularizacion coronaria en los pacientes. La cardiopatia isquémica es la principal causa de muerte
a escala mundial, siendo responsable del 13% de todas las muertes, y ha presentado un aumento
significativo del numero de decesos entre el afio 2000 y 2021, pasando de 2,7 a 9,1 millones,

respectivamente [18].

Algunos factores de riesgo de esta patologia pueden ser la edad, el tabaquismo, la hipertension
arterial, la diabetes, la obesidad y los niveles altos de colesterol. Esta condicion puede causar dolor
toracico, fatiga, o incluso infartos al miocardio, ademas existen pacientes con isquemia silenciosa, por
lo que pueden no presentar sintomas evidentes [19]. En el contexto clinico, entre algunas de las
caracteristicas fisioldgicas relevantes se encuentran:

e Presion arterial sistolica y frecuencia respiratoria.

e Parametros de oxigenacion y del equilibrio acido-base, como la relacion PaO2/FiO: y el pH
arterial.

e Niveles de lactato y bicarbonato sérico.
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Estas variables permiten detectar la disfuncién hemodindmica, el compromiso respiratorio y
la presencia de hipoperfusion tisular, lo que se relaciona con el riesgo de mortalidad o complicaciones

en pacientes con cardiopatia isquémica hospitalizados [4].

2.3.5 Hipertension arterial severa

La hipertension arterial (HTA) se caracteriza por elevar los niveles de presion arterial, donde
la presion arterial sistolica es mayor o igual a 140 mmHg y la presion arterial diastdlica es mayor o
igual a 90 mmHg [20]. Las formas més severas de HTA se asocian a un mayor riesgo de eventos
cardiovasculares o de falla multiorganica. Esta enfermedad es uno de los factores de riesgo
modificables mas importantes para las ECV, y se estima que a estd presente en 1 de cada 3

enfermedades cardiovasculares [13].

Ademas, la HTA representa una de las mayores cargas de morbilidad y mortalidad a nivel
mundial. Este factor de riesgo es responsable de aproximadamente 10,4 millones de muertes al afio y
algunos factores de riesgo pueden ser: Obesidad, sedentarismo, ingesta excesiva de sodio, estrés
cronico, el parto prematuro o el bajo peso al nacer, e incluso la exposicion a la polucion ambiental y

contaminacion acustica [20].

En la base de datos MIMIC-III la HTA se asocia a mayores niveles de creatinina, mayor riesgo
de hemorragia intracraneal, edema pulmonar y uso de farmacos intravenosos para controlar la presion
arterial [2][3][5]. Entre las variables representativas en este contexto se encuentran:

e Presion arterial media y sistolica.
e Niveles séricos de creatinina y sodio.

e Frecuencia cardiaca y necesidad de fArmacos antihipertensivos.

2.4. Variables Fisiologicas Integradas en estudios previos

En los modelos de ML usados para la prediccion de mortalidad en pacientes con ECV
hospitalizados en UCI, las variables fisioldgicas representan mediciones cuantificables del estado
clinico del paciente, lo que permite a algoritmos de ML detectar patrones complejos que no siempre
son evidentes para el humano. Estas variables no solo sirven para caracterizar la gravedad de la

enfermedad en un momento dado, sino que también para anticipar eventos como paros cardiacos,
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fallas multiorganicas o incluso la muerte. A continuacion, se presenta la Tabla 2.1 con las variables

fisiologicas claves a considerar:

Tabla 2.1 Variables fisioldgicas integradas en los modelos de Machine Learning de estudios previos.

Clasificaciéon Interpretacion Clinica
Presion Arterial Sistolica (SAS) Indicador de perfusion sistémica.
Frecuencia Cardiaca (HR) Refleja compensacion hemodinamica o arritmias.
Creatinina sérica Marcador de funcion renal.
Urea Indica hipoperfusion o catabolismo, complementa funcion renal.
Sodio sérico Hiponatremia causa activacion neurohormonal o uso de diuréticos.
Potasio sérico Riesgo de arritmias, indica uso de diuréticos o IECA.
Lactato sérico Hipoperfusion y metabolismo anaerobico. Predictor de mortalidad.
Anion GAP Indicador de acidosis metabolica. Se eleva en sepsis o hipoxia.
Temperatura corporal Hipotermia puede causar falla autonémica y la fiebre infeccion.
Saturacion de oxigeno (SpO-) Hipoxia, congestion pulmonar y edemas agudos.
Diuresis Perfusion renal y signo de disfuncién multiorgénica.
Glasgow Coma Scale (GCS) Evalua el estado neurologico.

Fuente: Elaboracion propia. Informacion obtenida de [4] [3] [8].

2.5. Base de Datos

La base de datos Medical Information Mart for Intensive Care III o MIMIC III, es un
repositorio clinico usado para la investigacion médica, el desarrollo de inteligencia artificial aplicada
al campo de la salud y el anélisis de datos clinicos. Esta base de datos fue desarrollada por el MIT
Laboratory for Computational Physiology junto con el BIDMC (Beth Israel Deaconess Medical
Center), y su principal objetivo es otorgar un acceso libre a datos clinicos anonimizados para realizar
investigaciones que puedan tener un impacto positivo en el drea de la salud [6][21]. Sin embargo, para
obtener un acceso completo se requiere una certificacion de ética y un registro del investigador, que

deben ser aprobados por la plataforma PhysioNet [22].

MIMIC-III es una base de datos libre que contiene informacion estructurada y detallada de
46.520 pacientes hospitalizados que hayan ingresado a la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) entre
el afio 2001 y 2012. La base de datos estd compuesta por 26 tablas interconectadas, que integran datos
demograficos, administrativos, de laboratorio, diagnosticos, procedimientos, prescripciones y

registros de pacientes en la UCI [6][22].
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En total, la base de datos registra 651.047 diagnosticos, de los cuales 139.423 corresponden a
ECV, lo que respalda y confirma la relevancia de estas patologias en la poblacién clinica incluida en
el proyecto. Para el manejo del repositorio existen herramientas como dBeaver, que permiten la
exploracion visual de las tablas y la obtencion de cohortes de datos estructurados, lo que facilita el

uso para modelos de prediccion al optimizar procesos de extraccion y organizacion de datos.

Todo esto permite un mejor desarrollo de modelos para la prediccion de mortalidad y facilita
la comparacion y el analisis de patrones en pacientes criticos, resultando esencial en muchos proyectos

de investigacion que buscan aplicar herramientas de inteligencia artificial en contextos clinicos reales

[2][3][6].

Capitulo 3. Desarrollo técnico

Este capitulo detalla los procedimientos, las herramientas y las estrategias utilizadas para
implementar y validar los modelos de prediccion de mortalidad en pacientes hospitalizados por
enfermedades cardiacas. Se abordan decisiones técnicas tomadas tanto para el procesamiento de datos
como para la configuracion del entorno de trabajo y el disefio de los modelos de ML, estableciendo el

flujo completo desde la extraccion de datos, hasta la evaluacion final de los modelos.

3.1. Estructuray exploracion de MIMIC-III v1.4

La informacion de la base de datos MIMIC-III v1.4 registra 46.520 pacientes, de los cuales
26.121 son hombres y 20.399 son mujeres, los cuales tienen en promedio 53 afios. A nivel de
diagndsticos, la base contiene 651.047 registros ICD-9, de los cuales 139.423 (21,42%) corresponden
a alguna ECV, lo que refleja la alta frecuencia de estas patologias en pacientes criticos. Ademas, del
total de pacientes, 32.457 present6 al menos un diagndstico ECV, lo que representa un 69,77% del

total de pacientes.

Durante la etapa de exploracion se realizaron consultas en SQL que permitieron caracterizar
la poblacion y definir distintas cohortes analiticas basadas en el contexto hospitalario y de UCI. Estos
conteos de exploracion son coherentes con lo reportado en la literatura, donde las enfermedades
cardiovasculares constituyen una de las principales causas de hospitalizacion y mortalidad en unidades

criticas. Ademas, estos resultados exploratorios sirven como base para la construccion de las cohortes
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especificas empleadas en el pipeline de Python. El resumen de conteos de diagndsticos obtenidos se

puede observar en la Tabla 3.1 y los de mortalidad en la Tabla 3.2, presentadas a continuacion.

Tabla 3.1. Diagnésticos cardiovasculares (ICD-9) mas predominantes en la cohorte de pacientes con ECV de
MIMIC-III, ordenadas segun su frecuencia.

Diagnéstico ECV Frecuencia del diagnéstico

Otros trastornos cardiovasculares 50.254
Hipertension esencial (primaria) 21.329
Otras arritmias 20.998
Insuficiencia cardiaca 20.676
Enfermedad renal hipertensiva 6.440
Infarto agudo de miocardio (IAM) 5.496
Enfermedad cerebrovascular 4.895
Infarto antiguo (IAM previo) 3.278
Aterosclerosis 2.135
Trombosis venosa profunda 1.725
Trombosis cerebral / Oclusion 1.480
Embolia arterial 1.528
Cardiopatia hipertensiva 1.107
Cardiopatia + enfermedad renal hipertensiva 82

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 3.2. Resume los conteos de mortalidad obtenidos de MIMIC-III v1.4, incluyendo el contexto global por
admision, el contexto de UCI sin ECV y el contexto de pacientes UCI con ECV. Lo que permite comparar las

cohortes.
Contexto Criterio de mortalidad Numero pacientes Muertes Sobrevivientes
Sin contexto de UCI ni de Global por admision 46.520 5.813 40.707
ECV. En la primera admision 46.520 4.393 42.127
Contexto UCI sin ECV Cualquier estadia en UCI 15.052 551 14.501
Contexto UCI por ECV Primera estadia UCI 32.401 2.734 29.667
Cualquier estadia en UCI 32.401 3.961 28.440

Fuente: Elaboracion propia.
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3.2. Metodologia de trabajo

Para el desarrollo e implementacion del proyecto se utilizé una metodologia que consiste en
dos etapas principales. La primera corresponde a una etapa de exploracion y preparacion en SQL,
donde se utiliz6 una herramienta de interfaz grafica llamada dBeaver para conectarse a la base de
datos. En este software se valido la estructura original de las tablas, se construyeron queries de conteo
y exploracion y también se establecieron distintas cohortes con ciertos criterios de inclusion como la
edad y el tiempo de estadia en UCI. Ademas, a partir de los codigos ICD-9 se defini6 la cohorte de
diagnosticos cardiovasculares de interés, lo que permitio generar tablas intermedias, filtrar ECV y

agrupar variables clinicas que posteriormente se usarian en el desarrollo del pipeline en Python.

La segunda etapa consistio en el desarrollo del codigo usando Python 3.12.7 en el entorno de
desarrollo Spyder 6.0.7 de Anaconda. Se utilizaron librerias como sqlalchemy y pandas para extraer
las tablas donde se aplicé el preprocesamiento correspondiente, seguido de la construccion del dataset
analitico y la seleccion de las variables clinicas mas relevantes para el problema. Sobre este dataset se
implementaron los modelos de ML, junto con el proceso de entrenamiento y evaluacion mediante las

métricas estandar.

Como complemento al enfoque original, el pipeline fue extendido mediante una estructura
multi-seed, en la cual el proceso de particion, entrenamiento y evaluacion fue repetido con distintas
semillas. Esto permitio analizar la estabilidad del rendimiento de los modelos frente a la variabilidad
generada por el muestreo de los datos, lo que permitid obtener un modelo mads estable.
Adicionalmente, se realiz6é undersampling parcial controlado en el set de datos para poder evaluar la
respuesta de los modelos frente a una distribucion de clases mas equilibrada, por lo que se refuerza la

robustez e interpretacion de los resultados obtenidos.
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Obtener conclusiones

Figura 3.1 Diagrama de flujo de la metodologia de trabajo para la implementacion de los modelos de ML en la
prediccion de la mortalidad mediante datos extraidos de MIMIC-III v1.4.

3.2.1 Variables clinicas seleccionadas para el proyecto

Las variables clinicas consideradas en este estudio fueron seleccionadas en base al estudio
bibliografico de investigaciones previas [4][3][8] y de la disponibilidad de estos parametros en la base
de datos MIMIC-III. Todas ellas se extrajeron de las tablas originales considerando las primeras 24
horas de estadia en UCI de cada paciente. El conjunto incluye datos demograficos, signos vitales,
resultados de laboratorio y algunas variables relacionadas con intervenciones o medidas clinicas,
priorizando aquellas con mayor respaldo fisiopatoldgico en relacion con las ECV incluidas en la

cohorte.
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A.  Datos demogridficos y antecedentes

Las variables demograficas constituyen el primer paso para evaluar el riesgo de mortalidad en
UCI. En este proyecto se consideran la edad, el sexo y también el tipo de admision hospitalaria

(urgencia, consulta, etc.).

La edad se asocia directamente con mayor mortalidad y menor reserva fisiologica [23]. El sexo
introduce diferencias fisiopatologicas, y en la respuesta a terapias; los hombres presentan un mayor
riesgo de eventos coronarios, mientras que en las mujeres se observa una mayor prevalencia de IC
[24]. Por su parte, el tipo de admision, en especial las admisiones de urgencia suelen reflejar cuadros
mas agudos, por lo que se relaciona con un mayor riesgo de eventos adversos durante la

hospitalizacion.

Cabe destacar, que otras variables demograficas y antecedentes como el indice de masa
corporal o comorbilidades también influyen en el riesgo de cada paciente. No obstante, no fueron
integradas de forma explicita en el desarrollo de los modelos dado a su poca disponibilidad en MIMIC-

I, por lo que su rol se considera a nivel conceptual.

B.  Signos vitales al ingresar a UCI

Los signos vitales son los predictores directos del riesgo de muerte en pacientes criticos con
ECV, dentro de estos se incluyen pardmetros como la presion arterial media (PAM), frecuencia
cardiaca, frecuencia respiratoria, saturaciéon de oxigeno periférica y temperatura durante las primeras

24 horas.

Por un lado, la PAM es un marcador hemodinamico central, la hipotension sostenida se asocia
con una mala perfusion, y por ende, a una mayor mortalidad [25]; las alteraciones del ritmo cardiaco
como la taquicardia, son reflejo de inestabilidad hemodinamica frecuente en ECV [26]. Por otro lado,
una frecuencia respiratoria elevada junto con la hipoxemia (SpO: disminuida) se relacionan con
insuficiencia respiratoria, congestion pulmonar y mayor riesgo de eventos cardiovasculares adversos.
Las alteraciones de la temperatura normal, tanto la hipotermia como la hipertermia, se vinculan con

infeccion o disfuncion sistémica, por lo que suelen indicar un mal pronoéstico [27].
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C. Resultados de laboratorio

Los biomarcadores de laboratorio obtenidos durante las primeras 24 horas entregan
informacién directa sobre la perfusion, funcion orgénica y también del estado inflamatorio del
paciente, estos aspectos se asocian estrechamente con la mortalidad por ECV. Entre los principales
parametros incluidos se encuentra el lactato sérico, marcador de hipoperfusion e indicador de
mortalidad [8]; los electrolitos como el sodio y el potasio, cuyas alteraciones se relacionan con
arritmias y descompensaciones hemodinamicas [4][3]; y los parametros del hemograma de cada
paciente, que han sido vinculados con sindromes coronarios agudos y con un mayor riesgo de muerte

en general [8][3].

También se integraron indicadores de funcién renal como la urea y la creatinina, que
representan tanto comorbilidades previas o deterioro del estado de salud del paciente; por ultimo,
también se incluyen perfiles de bioquimica hepatica como la bilirrubina, que pueden sugerir
congestion venosa o hipoperfusion sistémica [4][8]. Estas variables son respaldadas en multiples
estudios basados en MIMIC-III y en cohortes cardiovasculares, y se pueden observar sus

interpretaciones clinicas en la Tabla 0-1 del Anexo B del proyecto.

3.3. Desarrollo del pipeline en Python

En esta seccion se presenta el disefio y la implementacion del pipeline de Python utilizado para
realizar las predicciones de mortalidad en los pacientes a partir de MIMIC-III. El enfoque del
desarrollo apunta a estructurar un coédigo que permita procesar los datos clinicos, para luego entrenar

modelos clasificadores de ML.

3.3.1 Estructura General

El pipeline fue desarrollado completamente en Python, donde se estructur6 su flujo en etapas
secuenciales y bloques que permiten mantener claridad en el proceso. El entorno de trabajo se conecto
directamente al servidor donde se alojé la base de datos mediante scripts que permiten la integracion

de nuevas funciones segun sea necesario.

El flujo general del pipeline consiste en cinco grandes bloques principales:
1. Conexioén y extraccion de datos mediante consultas SQL ejecutadas sobre PostgreSQL.

2. Preprocesamiento y limpieza de los registros clinicos obtenidos.
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3. Integracion de las variables clinicas seleccionadas para entrenar los modelos, que
corresponden a las primeras 24 horas de estancia en UCI.
4. Ingenieria de caracteristicas, balanceo de clases y particion del dataset.

5. Entrenamiento y evaluacion de los modelos de ML.

3.3.2 Cargay procesamiento de datos

La construccion del dataset se realizd a partir de la base de datos MIMIC-III mediante
consultas SQL ejecutadas con Python utilizando SQLAlchemy. Para esto se establecié una conexion
con el servidor de PostgreSQL y se configurd la ruta segin los esquemas utilizados en dBeaver, lo

que permitié hacer las consultas necesarias en las tablas estructurales de la base de datos.

La cohorte final se construyo a partir de una serie de Common Table Expressions (CTE) que
fueron encadendndose. En primer lugar, se identificaron las hospitalizaciones con diagnosticos
cardiovasculares segun los codigos ICD-9 de MIMIC. Luego, estas admisiones fueron vinculadas con
las estancias en UCI, restringiendo el andlisis a pacientes adultos (>18 afios) y a una ventana de
observacion de 24 horas a partir del ingreso a UCI. A partir de esta ventana se extrajeron las
mediciones clinicas necesarias para luego guardar los resultados en dataframes mediante la libreria

pandas, donde cada fila representd una estancia unica en UCI.

Posteriormente, se integraron las mediciones de laboratorio y los pardmetros fisiologicos
recopilados durante la ventana de 24 horas. Para cada variable se obtuvo informacion relevante, como
el primer valor, o el valor maximo o minimo segun la variable. Para el procesamiento de los datos,
estos fueron estandarizados en tipo y formato, y se incluyeron indicadores de presencia para las
variables clinicas cuya ausencia puede reflejar decisiones médicas o severidad del paciente. Estos
indicadores se usaron para analizar valores faltantes o poco relevantes, y también como variables
predictoras adicionales, ya que mediciones como el lactato, de gases o del equilibrio 4cido-base, no

son examenes que s requieran €n €asos menos SEveEros.

Como resultado, se obtuvo un dataframe final que contiene las variables demograficas,
administrativas y clinicas esenciales asociadas a cada estancia en UCI, todas obtenidas durante las
primeras 24 horas. El tratamiento a detalle de los valores faltantes, seleccion final de variables y

construccion del dataset definitivo se describen en secciones siguientes.
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3.3.3 Construccion del dataset final

Tras la integracion de los datos, se procedio a la construccion del dataset utilizado en el
modelado. Primero, se calculd el porcentaje de valores faltantes por variable, lo que permitio
identificar aquellas con altos niveles de ausencia de datos, o bien, con baja relevancia clinica en el
contexto de ECV. Ciertas variables como la diuresis, albuminas, bilirrubinas y creatina quinasa fueron
excluidas dado su escasa disponibilidad y relevancia. Luego, para el resto de las variables numéricas,
se aplico imputacion por mediana, la cual fue calculada inicamente con el conjunto de entrenamiento,
mientras que las variables categdricas (sexo, tipo de ingreso, etc.) y los indicadores de presencia se

mantuvieron sin imputar.

Posteriormente, se definid la variable objetivo (icu_expire flag) para representar la mortalidad
durante la estancia en UCI y se eliminaron los identificadores administrativos. Finalmente, el
dataframe definitivo qued6o compuesto por 7.817 estancias de pacientes adultos con ECV, de las cuales
829 corresponden a fallecimientos, lo que refleja un problema de clasificacion binaria con desbalance
de clases. Este dataset sirvid como base para las etapas posteriores de particion estratificada,

entrenamiento y optimizacion de los modelos de ML a desarrollar.

3.3.4 Particion de datos y manejo del desbalance

Con el dataset ya definido, se realiz6 la particion de los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba mediante un train-test split estratificado con proporcion 80/20, lo que deja 6.253 casos para
entrenamiento y 1564 para prueba. La estratificacion permitié mantener la proporcion de la variable
objetivo en ambos conjuntos, permitiendo aliviar en cierta medida el efecto del desbalance de la
cohorte (10,6% fallecidos). Estas medidas permiten evaluaciones mas estables y comparables entre

modelos.

Para manejar el desbalance de clases presente en la cohorte, se utilizaron los mecanismos
internos de ponderacién de clases disponibles en los modelos implementados. Estas funciones ajustan
automaticamente la importancia asignada a la clase minoritaria, reforzando el peso de los casos de
muerte, lo que compensa su baja frecuencia y evita que el modelo favorezca en exceso a la clase

mayoritaria, lo que permite mejorar los resultados sin necesidad de modificar la distribucion de datos.
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Por otro lado, el conjunto de entrenamiento se utilizé tanto para entrenar los modelos como
para optimizarlos, mientras que el conjunto de prueba se empled solamente para la evaluacion final

de los modelos, evitando fugas de informacion durante el ajuste de hiperpardmetros.

3.3.5 Entrenamiento y evaluacion de los modelos de ML

Luego de realizar la particion estratificada, se procediod con el entrenamiento de los modelos
de ML seleccionados: Random Forest, XGBoost, LightGBM y CatBoost. Estos modelos son
ampliamente usados en problemas del ambito clinico debido a su capacidad de manejar relaciones no
lineales, variables heterogéneas y estructuras de datos complejas. Los modelos fueron configurados
segiin nuestro dataset final para manejar de forma adecuada los valores faltantes, las variables

heterogéneas, y en general para obtener un mejor rendimiento.

El proceso de entrenamiento se llevd a cabo usando exclusivamente el conjunto de
entrenamiento y los modelos utilizados fueron evaluados primero con sus configuraciones iniciales.
Posteriormente, se optimizaron mediante la bisqueda de hiperparametros de la libreria Optuna, con
el fin de maximizar su rendimiento y adaptarlo al proyecto. La optimizacion se realizoé con validacion
cruzada estratificada, evaluando multiples configuraciones y seleccionando aquellas que
maximizaban el rendimiento de cada algoritmo, permitiendo reducir riesgos como el sobreajuste o la

sensibilidad al ruido.

Luego de encontrar los hiperpardmetros 6ptimos, los modelos fueron reentrenados para ser
evaluados de nuevo. La evaluacion se realizd utilizando métricas estdndar de clasificacion binaria
tales como: AUC ROC, precision, sensibilidad y F1-Score. Ademas, se realiz6 un analisis especifico
para poder encontrar el umbral de decision Optimo para cada modelo, priorizando el equilibrio entre

sensibilidad y precision. Los resultados obtenidos se detallan en la seccion siguiente.

Capitulo 4. Resultados

4.1. Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tras los procesos de entrenamiento y
evaluacion de los modelos de ML desarrollados para el proyecto. Se incluyen métricas de

discriminacion, andlisis de importancia de variables y el desempefio segun distintos umbrales de
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decision. Esto con la finalidad de caracterizar el rendimiento de los modelos y evaluar su potencial

para aplicarlo en contextos clinicos reales.

4.2. Descripcion de la cohorte

Tras aplicar una serie de filtros definidos para el proyecto, se obtuvo una cohorte final
constituida por 7.817 estancias en UCI de pacientes adultos con al menos un diagnostico
cardiovascular identificado con los cddigos ICD-9, y que cumplan con tener la informacién minima
necesaria para poder hacer el andlisis. Para cada paciente se considerd exclusivamente la informacion
obtenida durante las primeras 24 horas posteriores al ingreso en UCI, con tal de obtener el estado
clinico inicial del paciente y mejorar la toma de decisiones rdpida. Dentro de la cohorte, 829 pacientes
(10,6%) fallecieron durante su estadia en UCI, mientras que 6.988 (89,4%) sobrevivieron, lo que deja

un problema de clasificacion binaria con desbalance entre las clases.

El dataset final incluyd también informacion demografica, datos administrativos, y un
conjunto amplio de pardmetros clinicos, incluyendo perfiles hematologicos, electrolitos,
biomarcadores metabolicos, entre otros (ver Tabla 0.1 en Anexo B). Para cada medicion se extrajeron
los valores clinicamente mas relevantes dentro de la ventana de analisis, tales como valor inicial y
valores maximos o minimos, segin la naturaleza de la variable. Finalmente, tras la eliminacion de
columnas con alta proporcion de valores faltantes, el conjunto final para el modelado quedo
conformado por un total de 51 variables predictoras, que constituyen la base para el andlisis

comparativo del rendimiento presentado por los modelos de ML.

4.3. Evaluacion de los modelos

El rendimiento de los modelos entrenados se evaluo utilizando exclusivamente el conjunto de
prueba. En términos generales, los cuatro algoritmos tuvieron desempeiios similares en cuando a AUC
ROC, con valores cercanos a 0,80, lo que indica una buena capacidad para discriminar de forma
temprana aquellos pacientes que fallecen y los que sobreviven. Sin embargo, al analizar las otras
métricas, como sensibilidad y precision, se observaron diferencias importantes entre el desempefio de

los modelos.

Como referencia metodoldgica o baseline, se incluyd Random Forest sin hacerle un proceso

de optimizacion intensivo como a los otros modelos, esto con el fin de establecer un punto de
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comparacion base. Pese a esto, alcanzé un AUC-ROC bastante comparable con los modelos basados
en boosting, sin embargo, obtuvo una sensibilidad muy baja, no logrando identificar los pacientes que
fallecieron. Esto lo posicioné como el modelo con menor rendimiento en un contexto clinico donde

omitir casos de alto riesgo es mas critico que obtener falsos positivos.

Para el caso de los modelos basados en boosting como LightGBM, CatBoost y XGBoost,
mostraron un rendimiento evidentemente superior a RF. Por un lado, XGBoost fue el modelo con el
mejor equilibrio entre recall y precision, y ademas también obtuvo valores de AUC-ROC cercanos al
80%, sosteniendo una buena capacidad para discriminar, lo que lo convierte en la opcién mas estable

de los modelos evaluados.

Por otro lado, LightGBM y CatBoost fueron los mas destacados en sensibilidad, logrando
identificar una mayor proporcién de pacientes que fallecieron durante su estancia en UCI. Este
rendimiento se obtuvo tras la optimizacion de hiperparametros y el ajuste de los umbrales de decision,
permitiendo hacer énfasis en la deteccion de los fallecidos sin sacrificar de gran manera la precision
del modelo. Pese a esto, el aumento en la sensibilidad implicé un incremento de los falsos positivos,
reduciendo los valores de precision. No obstante, debemos recordar que para el contexto clinico del
proyecto, los falsos negativos pueden ser considerados mas costosos que los falsos positivos, por lo

que se asume esa pequeia pérdida de precision.

43.1 Consideraciones importantes

Para la interpretacion del desempefio de los modelos no solo se deben considerar las métricas
globales, sino también la distribucion de los errores y el efecto del umbral de decision, el cual fue
definido de manera especifica para cada modelo. Debido a la baja prevalencia de la variable objetivo,
el valor estandar del umbral de decision de 0,50 no resulta adecuado para obtener un Optimo
desempefio del modelo en la deteccidén de pacientes con alto riesgo de muerte. Por esto, se evalud el
comportamiento de los modelos basados en boosting frente a distintos umbrales de decision,
seleccionando aquellos que mejoraran la sensibilidad sin afectar en exceso a la precision. Esto
permitié definir un umbral de 0,40 para XGBoost y CatBoost, y de 0,45 para LightGBM. Para el caso
de RF, y al ser el modelo baseline, se mantuvo el valor estandar del threshold debido a su capacidad

limitada para obtener buenos resultados en sensibilidad.
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Para complementar la idea de la interpretacion del desempefio, también se obtuvieron matrices
de confusion, las que permiten visualizar el tipo de errores que cometen los modelos y su relevancia
clinica. Estos resultados mostraron que XGBoost logr6 un equilibrio razonable entre los verdaderos
positivos y los falsos positivos. Por otro lado, LightGBM y CatBoost alcanzaron sensibilidades mas
altas, logrando identificar en mayor grado a los pacientes que fallecieron durante su estancia en UCI.
A raiz de este aumento en sensibilidad, se notd un leve incremento en los falsos positivos, pero como
se menciono antes, en un contexto clinico, un falso negativo representa un riesgo bastante critico en
comparacion con los falsos positivos, especialmente si se trata de decisiones que se deben tomar de

forma temprana.

Estas consideraciones, tanto el umbral de decision como las matrices de confusion, nos
entregan una vision mas completa del rendimiento de los modelos, lo que permiti6 seleccionar un
enfoque mas adecuado y personalizado a las condiciones del problema, complementando asi el

analisis del rendimiento basado en las métricas globales.

4.3.2 Métricas globales por modelo

Las métricas de evaluacion calculadas fueron: AUC-ROC, exactitud, precision, sensibilidad y
F1-Score. Adicional a esto, se incluyeron las matrices de confusién correspondientes para poder

caracterizar la distribucion de los errores y aciertos de cada modelo.

En términos generales, los modelos basados en boosting presentaron desempefios muy
superiores al baseline (RF), obteniendo valores de AUC-ROC cercanos a 0,80 y métricas mas
coherentes con el balance entre falsos positivos y falsos negativos. Por un lado, XGBoost alcanz¢ el
F1-score mas alto, lo que refleja un equilibrio moderado entre precision y sensibilidad, mientras que
LightGBM y Catboost lograron las sensibilidades mas altas, con valores cercanos a 0,73, esto indica
que identificaron la mayor proporcion de pacientes fallecidos en el conjunto de pruebas. Por ultimo,
RF fue el que obtuvo el accuracy mads alto de todas, pero esto con una sensibilidad muy reducida, lo

que refleja una mala capacidad para detectar eventos de mortalidad.

Las matrices de confusion (Figura 4.1) permiten visualizar el comportamiento de los modelos
de forma mas detallada, permitiendo diferenciar tanto los verdaderos negativos y verdaderos positivos,

como los falsos positivos y falsos negativos. Esto permite una evaluacion mas estructurada que refleja
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el tipo de error que predomina en cada modelo. A continuacién, se presenta la Tabla 4.1, la cual
resume todas las métricas calculadas para poder caracterizar el desempefio de los modelos

desarrollados, lo que sirve como base para las interpretaciones clinicas.

Tabla 4.1. Tabla resumen con los resultados obtenidos con los modelos de ML desarrollados en el proyecto.

Clasificaciéon AUC-ROC Accuracy Recall Precision F1-Score
XGBoost 0,804 0,804 0,633 0,300 0,407
CatBoost 0,801 0,753 0,747 0,265 0,391

LightGBM 0,807 0,747 0,729 0,257 0,379
Random Forest 0,792 0,889 0,078 0,382 0,130

0

Sobrevive

Real

Muere

0

Sobrevive

Real

Muere

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 4.1. Se muestran las matrices de confusién de cada modelo de ML desarrollado en el proyecto.
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4.3.3 Importancia de variables

Cabe destacar, que la interpretacion de los resultados de los modelos es un aspecto
fundamental en tareas clinicas, ya que permite comprender cuales son los parametros fisiologicos o
de laboratorio que mas contribuyen a la prediccion del riesgo de mortalidad. Para hacer esto, se obtuvo
la importancia de variables de los modelos basados en boosting, para luego promediarlas e identificar

a los predictores con mayor influencia en el rendimiento general.

Los resultados indican que los predictores mas relevantes son aquellos asociados a marcadores
de disfuncién metabolica, inflamatoria y de alta severidad fisiologica. Entre las variables que maés
destacan podemos encontrar anion gap, PTT maximo, edad, glucosa maxima, sodio y potasio iniciales,
junto con parametros hematologicos como plaquetas minimas y los recuentos de WBC inicial y
maximo. Estos factores coinciden con la evidencia clinica disponible, donde generalmente,
alteraciones en el equilibrio acido-base, coagulopatias, hiperglicemia y anomalias electroliticas se han

asociado a mayor riesgo de mortalidad en pacientes criticos.

Es importante sefialar que la importancia de estas variables debe ser interpretada considerando
el contexto clinico, estas no son totalmente determinantes para el fallecimiento del paciente, sino que
son las que mas contribuyen al modelo a poder predecir correctamente. Sin embargo, los patrones
indican una coherencia a nivel fisiopatoldgico, reforzando su importancia en pacientes con ECV
hospitalizados en UCI. En la Figura 4.2 se pueden observar las variables mas importantes para la

prediccion:
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Top 20 variables mas importantes

aniongap_first
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hematocrit_first
hgb_first
paco2_first_present
bun_max_present
calcium_first
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Importancia (%)

Figura 4.2. Se muestran las 20 variables mas importantes para los 3 modelos basados en boosting.

4.4. Analisis complementario

El conjunto de datos utilizado presenta un marcado desbalance entre las clases, con una baja
prevalencia de muertes frente a la clase mayoritaria. Esto introduce un problema para el desarrollo de
los modelos de ML, ya que los resultados se ven influenciados por la distribucion de clases, lo que no
permite identificar si las limitaciones son propias de los modelos o son consecuencia de la estructura
y la prevalencia en el conjunto de datos. Esta situacion motiva la necesidad de complementar el
analisis principal con un enfoque que permita evaluar los modelos en distintas condiciones de

distribucion de clases, con el fin de evaluar la robustez y estabilidad del pipeline.

Ademas, se complement6 el pipeline aplicando un enfoque basado en una estructura multi-
seed que permite analizar la estabilidad de los resultados y reducir el factor de aleatoriedad introducido

al realizar la particion de los datos. Esto permite tener una vision mas robusta del desempefio de los
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modelos, y también evaluar la variabilidad de las métricas obtenidas, lo que reduce la dependencia de

un unico split.

Junto con lo anterior, se aplic6 una técnica de undersampling (NearMiss) sobre el conjunto de
datos, lo que compensa de forma controlada el desbalance original y disminuye su impacto en el
desempefio de los modelos sin modificar la arquitectura de estos. Finalmente, el dataset después del
undersampling qued6 conformado por 3.316 casos totales, de los cuales 829 (25%) fallecen y 2.487
(75%) sobreviven. Por otro lado, el conjunto de entrenamiento tiene 2.652 casos y el de prueba 664

Casos.

Esto permite evaluar si las limitaciones presentadas responden a los modelos como tal o a
restricciones estructurales o de prevalencia de clases, permitiendo fortalecer la interpretacion del

estudio y aportando evidencia adicional sobre la estabilidad.

4.4.1 Descripcion del proceso

El proceso descrito se implementd como una extension del pipeline, manteniendo sin
modificaciones la seleccion de variables, los modelos entrenados y las métricas de rendimiento. En
primer lugar, la estructura se realizd con un enfoque multi-seed, por lo que se repitid el proceso para
distintas semillas con el fin de evaluar la variabilidad de los resultados debido a la aleatoriedad al

seleccionar los datos.

A partir de lo anterior, se realizé un procedimiento de undersampling al dataset mediante el
algoritmo NearMiss, el cual reduce el nimero de casos de la clase mayoritaria, conservando los casos
mas parecidos con la clase minoritaria, es decir, los més cercanos al umbral de decision, por lo que
resultan mas informativos. Esto evita inventar instancias y modificar la clase minoritaria, preservando

un poco mas la coherencia clinica de los datos.

El undersampling fue configurado utilizando una proporcion de 25/75 entre los casos positivos
y negativos, lo que permite reducir el impacto del alto desbalance del dataset original conservando
una estructura de datos cercana a los escenarios clinicos. Posteriormente, esto se integr6 al esquema

multi-seed descrito antes, asegurando también considerar la variabilidad de resultados.
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Resultados e interpretacion
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Los resultados obtenidos mediante este enfoque multi-seed con undersampling parcial

mostraron un comportamiento bastante consistente y estable frente a las variaciones de los datos.

Como se observa en la Tabla 4.2, el rendimiento de los modelos no depende en gran medida de una

sola particion, donde se obtienen valores de AUC-ROC, F1-Score y recall bastante comparables entre

las semillas utilizadas.

Tabla 4.2. Se muestran los resultados desglosados obtenidos por los modelos en cada seed utilizada.

Seed Model AUC-ROC Accuracy Precision Recall Fl-score
42 RF 0,91 0,88 0,82 0,67 0,74
42 XGB 0,94 0,89 0,84 0,67 0,75
42 LGBM 0,94 0,87 0,69 0,89 0,78
42 CatBoost 0,95 0,89 0,74 0,86 0,80
10 RF 0,91 0,87 0,75 0,70 0,73
10 XGB 0,93 0,88 0,83 0,65 0,73
10 LGBM 0,93 0,84 0,64 0,88 0,74
10 CatBoost 0,93 0,86 0,67 0,85 0,75

2022 RF 0,89 0,86 0,77 0,67 0,71

2022 XGB 0,91 0,88 0,89 0,61 0,72

2022 LGBM 0,91 0,81 0,59 0,85 0,70

2022 CatBoost 0,92 0,84 0,64 0,83 0,72

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla 4.3, se muestra el promedio de los resultados por seed y se observa que las

diferencias entre semillas son minimas, lo que respalda la robustez del pipeline frente a la aleatoriedad

de la seleccion de datos.

Tabla 4.3. Se muestra el promedio de los resultados por seed, para cada modelo desarrollado.

Model AUC-ROC Accuracy Precision Recall F1-score
CatBoost 0,93 0,86 0,69 0,85 0,76
LightGBM 0,93 0,84 0,64 0,87 0,73
Random Forest 091 0,87 0,78 0,68 0,73
XGBoost 0,93 0,88 0,85 0,65 0,73

Fuente: Elaboracion propia

La incorporacion del undersampling permitié obtener un mejor equilibrio entre precision y

recall, que era justamente una de las limitaciones del pipeline original, mientras el AUC-ROC se

mantuvo en valores altos. Esto se traduce en una excelente capacidad para obtener el riesgo de los

pacientes, mientras mejoran otras métricas claves. Por otro lado, el andlisis de la importancia de
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variables coincide con variables clinicas reconocidas en el contexto de pacientes criticos, tales como
gases arteriales, alteraciones acido-base, marcadores hematoldgicos y la edad del paciente. Estas

variables se pueden observar en la Figura 4.3.

Top 20 variables mas importantes:
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Figura 4.3. Se muestran las 20 variables mas importantes para los 3 modelos basados en boosting, utilizando el
enfoque multi-seed con undersampling mediante NearMiss.

Los modelos basados en boosting muestran un mejor rendimiento al modelo baseline, donde
CatBoost destaca como el mejor desempefio global, alcanzando los valores mas altos de AUC-ROC
y F1-Score en promedio. Este rendimiento también se puede observar en las matrices de confusion de
la semilla con mejor rendimiento (Figura 4.4) donde se observa un menor numero de falsos negativos

respecto a otros modelos.
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Matrices de confusion (SEED=10)
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Figura 4.4. Se muestran las matrices de confusion obtenidas de los 4 modelos desarrollados con el enfoque multi-
seed, utilizando la seed 10.

Estos resultados indican que una proporcion importante de las limitaciones observadas
previamente se asocian al desbalance que existia, y al atenuar parcialmente este mediante el
undersampling controlado, el pipeline muestra un comportamiento mas equilibrado y estable. Lo que
refuerza la interpretacion de los resultados iniciales y aporta evidencia adicional sobre la robustez del

enfoque del proyecto.

4.5. Discusion

Los resultados del estudio indican que los modelos basados en gradient boosting presentan un
rendimiento so6lido para predecir la mortalidad temprana en pacientes con ECV internados en UCI.
Estos resultados son bastante consistentes con los observados en otros estudios basados en MIMIC-
III, donde este tipo de modelos ha demostrado una mayor capacidad para trabajar relaciones no
lineales y patrones complejos en datos clinicos tan variados. Por otro lado, Random Forest mostrd una
sensibilidad muy baja, lo que lo posicion6 como el modelo menos adecuado en un contexto omitir

casos criticos tiene un impacto muy significativo.
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En relacion con la seleccion y el preprocesamiento de las variables clinicas, el analisis de
importancia de caracteristicas dejo en evidencia patrones fisiopatologicos coherentes con la literatura,
siendo los predictores principales marcadores reconocidos de disfuncion organica y de gravedad en el
estado de los pacientes. La coherencia mostrada entre los resultados de los modelos con la

interpretacion clinica de las variables refuerza la validez de las variables predictoras obtenidas.

Por otro lado, el ajuste de los umbrales de decision fue otra modificacion clave para optimizar
la sensibilidad de los modelos en contextos con desbalance de clases. Esta estrategia permitio mejorar
la identificacion de los casos de mayor riesgo de muerte, manteniendo un equilibrio aceptable entre

sensibilidad y precision, ademas de alinearse con el criterio de disminuir falsos negativos.

De forma complementaria, el enfoque de evaluacion multi-seed permitio analizar la estabilidad
del rendimiento de los modelos frente a diferentes semillas, donde se observd que las métricas de
desempefio se mantienen relativamente estables, lo que indica que el rendimiento no es dependiente

de una unica particion del conjunto de datos, lo que le otorga mas robustez al pipeline.

Adicionalmente, la aplicacion de undersampling permiti6 evaluar los modelos bajo escenarios
con un desbalance de clases menos severo. Lo que mostrd que al reducir este en cierta medida, los
modelos logran un desempefio mas equilibrado, sugiriendo que parte de las limitaciones observadas

se asocian a la estructura del dataset mas que a deficiencias de la configuracion de los modelos.

Sin embargo, es importante considerar que, si bien los objetivos planteados en esta
investigacion fueron alcanzados, los resultados obtenidos presentan ciertas limitaciones, ya que estos
fueron obtenidos a partir de un tnico centro hospitalario y considerando solo las primeras 24 horas de
estancia en UCI, lo que limita el uso de informacion. Aun asi, los hallazgos confirman la potencial
utilidad del aprendizaje automatico en contextos clinicos, pudiendo ser una herramienta de apoyo para
la obtencion temprana del riesgo en pacientes cardiovasculares criticos, lo que permite mejorar la

toma de decisiones rapidas en el contexto hospitalario.
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Capitulo 5. Conclusiones

5.1. Conclusiones

Este proyecto tuvo como objetivo desarrollar modelos de ML capaces de predecir la
mortalidad intrahospitalaria en pacientes adultos con ECV durante su estancia en UCI, esto
considerando las variables clinicas obtenidas durante las primeras 24 horas tras su ingreso. Se utiliz6
la base de datos MIMIC-III y técnicas de aprendizaje automatico, donde los resultados demostraron
que los modelos basados en gradient boosting, particularmente XGBoost, LightGBM y CatBoost,

presentaron un rendimiento superior al modelo baseline Random Forest.

El ajuste de hiperparametros y la seleccion de los umbrales de decision permitieron mejorar
en gran medida la sensibilidad de los modelos en un dataset desbalanceado, logrando mejorar su
capacidad de identificar los casos con mas riesgo de mortalidad. Entre los modelos evaluados,
XGBoost fue el que alcanz6 el mejor equilibrio entre sensibilidad y precision, mientras que Light GBM
obtuvo la sensibilidad mas alta. En términos de AUC-ROC, todos obtuvieron un rendimiento que

ronda el 0,80, lo cual respalda su capacidad discriminativa en este contexto clinico.

Los resultados que se observaron en la importancia de variables reflejaron coherencia
fisiopatologica de las variables mas influyentes, lo que les entrega una confianza adicional a los
resultados obtenidos. Adicionalmente, la evaluacion bajo el esquema multi-seed y la aplicacion de
undersampling le otorgo6 robustez al pipeline y permitio confirmar la estabilidad del rendimiento de

los modelos frente a variaciones en la particion de los datos y la distribucion de clases.

Finalmente, las conclusiones obtenidas de este proyecto confirman el potencial de los modelos
de ML como herramienta de apoyo en la clasificacion temprana del riesgo en pacientes criticos con

ECV, esto mientras se integren con el juicio médico y los protocolos hospitalarios necesarios.

5.2. Trabajo Futuro

Para finalizar, a partir del proceso completo y de los resultados del proyecto, se logran
identificar ciertos enfoques de trabajo que podrian fortalecer o mejorar el alcance de este estudio.

Dentro de estos podria incluirse la aplicacion de modelos més avanzadas disefiados para series
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temporales mas largas, lo que permitiria capturar la evolucion fisiologica completa de los pacientes

en lugar de usar una ventana inicial de 24 horas.

Otro enfoque que permitiria un mayor desarrollo del objetivo del proyecto seria el integrar
nuevas variables clinicas, tales como tratamientos realizados, comorbilidades, uso de ventilacion
mecanica, o incluso incluir las escalas fisiologicas tipicas como SOFA, SAPS 11 o APACHE II. El
uso combinado de estas herramientas con modelos de ML podria aumentar significativamente la

capacidad predictiva de los modelos.

Y como adicional, se podria validar el rendimiento de los modelos aplicandolo a otras cohortes
hospitalarias o en distintos centros clinicos para permitir evaluar su robustez y aplicabilidad. Ademas,
podria ampliarse el enfoque hacia mas patologias criticas, permitiendo extender atin mas su alcance

en diversos problemas clinicos.



Capitulo 6. Glosario

APACHE II
BIDMC
ECV

FiO:

GCS

HOB

HTA

HR

HRV

IC

ICD-9
IAM

LGB
LASSO
MIMIC-IIT
ML

PaO-
Pa0./FiO2
SAPS 1T
SOFA
SpO-

UCI
AUC-ROC
CTE
F1-Score
INR

PAM
OPTUNA
PTT
SHAP

: Acute Physiology and Chronic Health Evaluation I1

: Beth Israel Deaconess Medical Center

: Enfermedades Cardiovasculares

: Fraccion Inspirada de Oxigeno

: Glasgow Coma Scale

: HRV-Only Baseline

: Hipertension Arterial

: Heart Rate (Frecuencia Cardiaca)

: Heart Rate Variability (Variabilidad de la Frecuencia Cardiaca)
: Insuficiencia Cardiaca

: International Classification of Diseases v9

: Infarto Agudo de Miocardio

: Light Gradient Boosting

: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

: Medical Information Mart for Intensive Care III

: Machine Learning

: Presion Parcial de Oxigeno

: Relacion entre la presion parcial de oxigeno y la fraccion inspirada de oxigeno
: Simplified Acute Physiology Score I1

: Sequential Organ Failure Assessment

: Saturacion Periférica de Oxigeno

: Unidad de Cuidados Intensivos

: Area Bajo la Curva Receiver Operating Charasteristic

: Common Table Expression

: Media armonica entre precision y sensibilidad

: International Normalized Ratio

: Presion Arterial Media

: Framework de optimizacion de hiperparametros utilizado en el proyecto
: Partial Thromboplastin Time

: SHapley Additive exPlanations



SQL
WBC

RF
XGBoost

: Structured Query Language
: White Blood Cell Count
: Random Forest

: Extreme Gradient Boosting
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Anexo A. Descripcion de Escalas Tradicionales de Mortalidad

APACHE II (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation II) es un score utilizado en la UCI

para estimar la mortalidad hospitalaria. Este sistema considera:

12 variables fisiologicas: Temperatura, presion arterial media, frecuencia cardiaca, frecuencia
respiratoria, oxigenacion, pH arterial, sodio, potasio, creatinina, hematocrito, leucocitos y
Glasgow Coma Scale (GCS)

La edad del paciente.

Presencia de enfermedades cronicas severas.

Rango de puntaje que va del 0 al 71, donde a mayor puntaje, mayor es el riesgo de mortalidad.

La evaluacion se realiza las primeras 24 horas de ingreso a la UCI [28].

SAPS II (Simplified Acute Physiology Score II) fue desarrollado como una alternativa mas simple
que APACHE. Este sistema:

Considera las 12 variables fisiologicas: Edad, frecuencia cardiaca, presion arterial sistolica,
temperatura corporal, GCS, frecuencia respiratoria, la relacion entre presion parcial de oxigeno
y fraccion inspirada de oxigeno (PaO:/FiOz), pH arterial, bicarbonato plasmatico (sino se tiene
el pH arterial), bilirrubina sérica total, urea sérica o creatinina (segun disponibilidad) y el
recuento de leucocitos.

Incluye 5 variables adicionales: Tipo de admision (programada o de urgencia), y la presencia
de patologias severas como cancer, SIDA o enfermedades hematologicas.

Presenta un rango de puntaje entre 0 y 163, donde a mayor puntaje, mayor riesgo de
mortalidad.

Utiliza una férmula logistica para estimar probabilidad de mortalidad en porcentaje.

Esté disefiado para aplicarse durante los primeros dias de ingreso a la UCI. [29]

SOFA (Sequential Organ Failure Assessment) es un score que evalta la disfuncion organica en

base al funcionamiento de distintos sistemas del organismo. En particular, considera lo siguiente:

Sistema respiratorio: Analiza la relacion entre la presion parcial de oxigeno arterial (PaO) y

la fraccion inspirada de oxigeno (Fi0-).
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e Coagulacion: Evalua el recuento de plaquetas como indicador de alteraciones de hemostasia.

e Higado: Niveles de bilirrubina.

e Cardiovascular: Presion arterial y requerimiento de vasopresores.

e Neurologico: Glasgow Coma Scale (GCS)

e Renal: Creatinina y diuresis

Anexo B. Variables fisiologicas integradas en el proyecto

Tabla 0.1. Variables fisiologicas integradas en los modelos de Machine Learning en este proyecto.

Variable Clasificacion Interpretacion Clinica
Sodio (Na*t) Electrolitos esenciales Disnatremias reflejan desbalance hidrico y neurohormonal.
Potasio Electrolitos esenciales La hipo e hiperpotasemia predisponen a arritmias ventriculares
Cloro Electrolitos esenciales Alteraciones producen trastornos acido-base.
Calcio Electrolitos esenciales Afecta contractilidad y estabilidad neuromuscular.
Magnesio Electrolitos esenciales Niveles bajos se asocian a arritmia y disfunciéon miocardica.
Bicarbonato Acido-Base Indicador de equilibrio metabdlico, disminuye en acidosis.
Anién Gap Acido-Base Indicador de acidosis metabolica, se eleva en sepsis o hipoxia.
pH arterial Gasometria Refleja equilibrio acido-base.
PaO2 Gasometria Mide la oxigenacion, hipoxemia indica fallas respiratorias.
PaCO2 Gasometria Evalua la ventilacion y compensacion respiratoria.
Lactato Perfusion Indicador de hipoperfusion y metabolismo anaerdbico.
Glucosa Metabolismo Hiperglucemia indica estrés metabolico y mayores riesgos.
Creatinina Funcioén renal Evalta filtracion glomerular, niveles altos indican disfuncion renal.
BUN (urea) Funcién renal Indicador de hipoperfusion o catabolismo.
Albtmina Funcioén hepatica Niveles bajos reflejan mal estado nutricional o congestion hepatica.
TP /INR Coagulacion Evalua la funcion hepatica y el riesgo de hemorragia.
Hemoglobina Hemoglobina (Hb) Anemia reduce el transporte de oxigeno e indica perfusion tisular.
Hematocrito (Hto) Hematocrito (Hto) Corrobora la anemia.
Leucocitos Leucocitos Leucocitosis indica inflamacion o infeccion.
Plaquetas Leucocitos Trombocitopenia aumenta riesgo hemorragico.
RDW Hemograma Niveles altos reflejan inflamacion crénica o estrés oxidativo.

Creatina quinasa

Niveles altos indican necrosis muscular o dafio cardiaco.

Fuente: Elaboracion propia. Informacion obtenida de [4] [3] [8].
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Resumen (maximo 200 palabras)

En este proyecto se estudi6 la prediccion de mortalidad en pacientes con enfermedades
cardiovasculares hospitalizados en UCI, usando la base de datos MIMIC-III v1.4 como
principal fuente de informacion. El trabajo se enfoco en una cohorte de pacientes adultos con
diagnosticos cardiovasculares relevantes e incluyd revision bibliografica, exploracion de
datos, seleccion de variables clinicas y la construccion de un proceso de analisis para entrenar
y evaluar modelos de machine learning. Como MIMIC-III es una base de datos de gran
tamafio, tanto el procesamiento como la evaluacion se realizaron en un servidor local de la
Universidad. Los resultados mostraron que los modelos basados en gradient boosting tuvieron
un mejor desempefio que Random Forest. Ademas, las variables mas influyentes presentaron
una relacion coherente con el cuadro clinico de los pacientes, destacando parametros
bioquimicos, hematologicos y demograficos. Esto muestra que el aprendizaje automatico
puede ser un apoyo util para la evaluacion temprana del riesgo en UCI.
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