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Resumen 

Implementación de un prototipo de software para predecir complicaciones en 

pacientes en unidad de cuidados intensivos pediátricos (UCIP), a través de 

modelos de aprendizaje automático 

 

Los cuidadores de pacientes en estado crítico no siempre tienen las habilidades o la 

experiencia para tratar este tipo de pacientes (Wheatley, 2006). Además, el deterioro 

fisiológico se puede detectar a partir de cambios sutiles en los signos vitales dentro de una 

Unidad de Cuidados Intensivos Pediátricos (UCIP) (Izquierdo, 2021). Esto conlleva 

dificultades para el personal médico al realizar un pronóstico sobre una futura 

complicación.  

 

De acuerdo con lo anterior, este estudio tiene como objetivo implementar un prototipo de 

software capaz de predecir estados fisiológicos a través de los signos vitales, siguiendo 

como metodología el Proceso de Aprendizaje Automático (Machine Learning Process, 

MLP) sobre el conjunto de datos seleccionado. El prototipo se implementó de forma exitosa 

y se obtuvieron resultados prometedores en cuanto al uso de técnicas de aprendizaje 

automático para representar el estado actual y futuro de los pacientes en UCIP. Por lo 

tanto, se debe seguir trabajando en el esfuerzo de complementar el conjunto de datos e 

implementar nuevas propuestas del uso de las técnicas de aprendizaje automático, y así 

lograr una monitorización constante sobre los pacientes. 

 

Palabras clave: Signos vitales, aprendizaje automático, predicción, estado clínico, 

cuidado intensivo pediátrico.  
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Abstract 

Implementation of a software prototype to predict complications in patients in a 

pediatric intensive care unit (PICU), through machine learning models 

Caregivers of critically ill patients do not always have the skills or experience to treat these 

types of patients (Wheatley, 2006). Furthermore, physiological deterioration can be 

detected from subtle changes in vital signs within a Pediatric Intensive Care Unit (PICU) 

(Izquierdo, 2021). This leads to difficulties for medical personnel when making a prognosis 

about a future complication. 

 

Accordingly, this study aims to implement a software prototype capable of predicting 

physiological states through vital signs, following the Machine Learning Process (MLP) 

methodology on the selected data set. The prototype was successfully implemented, and 

promising results were obtained regarding the use of machine learning techniques to 

represent the current and future state of PICU patients. Therefore, work must continue in 

the effort to complement the data set and implement new methods for the use of machine 

learning techniques, and thus achieve constant monitoring of patients. 

 

Keywords: Vital signs, machine learning, prediction, clinical status, pediatric intensive 

care. 
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Introducción 

 

Este estudio es una continuación del trabajo desarrollado en el grupo de investigación 

Laboratorio de Investigación en Sistemas Inteligentes (LISI), realizado por la doctora Ledys 

María Izquierdo Borrero, en la maestría en Ingeniería Biomédica en la Universidad 

Nacional de Colombia. En su trabajo se resalta la importancia de la monitorización continua 

de los signos vitales en entornos de cuidados intensivos, específicamente, en la unidad de 

cuidados intensivos pediátricos (UCIP). Particularmente, en su estudio, se presenta una 

implementación de un modelo predictivo para la detección de anomalías de manera 

temprana a través de modelos ocultos de Márkov (Hidden Markov Models, HMM).  

 

Los cuidadores de pacientes en estado crítico no siempre tienen las habilidades o la 

experiencia para tratar este tipo de pacientes (Wheatley, 2006). Aunque se cuenta con 

diferentes tipos de monitores, el proceso de monitorización no es una labor sencilla para 

algunos integrantes del personal de la salud. Por otro lado, el deterioro fisiológico se puede 

detectar a partir de cambios sutiles en los signos vitales dentro de UCIP (Izquierdo, 2021). 

La dificultad en la comprensión de la información representada a través de los monitores 

de los signos vitales o la imposibilidad de realizar un pronóstico sobre un posible deterioro 

fisiológico podría desembocar en un estado crítico y hasta en la muerte del paciente 

(Izquierdo, 2021). 

De acuerdo con lo anterior, es necesario mejorar la capacidad de predicción de un estado 

fisiológico futuro, que optimice el proceso de monitorización de los signos vitales. Este 

esfuerzo es motivado por la siguiente pregunta de investigación: ¿cómo se puede crear 

algún software que pueda alertar al personal médico, de forma oportuna, un posible 

deterioro fisiológico, y así evitar estados críticos en la salud del paciente? 

En el desarrollo de este trabajo se implementan diferentes técnicas de aprendizaje 

automático sobre datos ya existentes, los cuales fueron recolectados con la previa 
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autorización del comité de ética en investigación del Hospital Militar Central, acta número 

013-164-19.  

En este estudio se presenta el desarrollo de un prototipo de software capaz de clasificar 

los signos vitales de un paciente en los estados fisiológicos: crítico, inestable y estable; en 

una ventana de tiempo determinada. Para el desarrollo de estos modelos se usó como 

metodología el proceso de aprendizaje automático. Puesto que, el uso del aprendizaje 

automático en medicina podría ser una herramienta valiosa para el personal médico al 

permitir la creación de algoritmos que calculen estados fisiológicos de los pacientes en 

UCIP. 

Este documento está estructurado en siete capítulo, de acuerdo con el desarrollo 

cronológico de este trabajo, a partir de la metodología propuesta, y está organizado de la 

siguiente manera:   

● Capítulo 1. Estado del arte: Describe estudios realizados previamente y expone la 

justificación para el desarrollo de esta investigación. 

● Capítulo 2. Metodología: Se presenta el muestreo y el tipo de instrumento, el diseño 

de la investigación y el procedimiento establecido para la ejecución de este estudio. 

● Capítulo 3. Preparación y análisis exploratorio de datos: Se analiza el conjunto de 

datos y se aplican técnicas de ciencia de datos para comprender y preparar los 

datos para los modelos de aprendizaje automático. 

● Capítulo 4. Modelos de aprendizaje automático implementados: Presenta los 

diferentes modelos de aprendizaje automático implementados para la clasificación 

y predicción de un estado fisiológico a partir de los signos vitales. 

● Capítulo 5. Prototipo de software:  Expone los componentes de software 

desarrollados para la ejecución de los objetivos propuestos de este trabajo. 

● Capítulo 6.  Discusión y análisis de resultados: Muestra un análisis de los resultados 

obtenidos en la implementación de la plataforma. 

● Capítulo 7. Conclusiones y recomendaciones: Se presentan las conclusiones de 

este estudio, se exponen algunas recomendaciones generales y se describen 

algunos trabajos futuros que pueden dar continuidad al presentado en este 

documento. 

 



 

1.  Estado del Arte 

En este capítulo se tratarán temas relacionados con la monitorización de signos vitales. Se 

hace una revisión de algunos trabajos relacionados en la literatura científica que se han 

publicado relacionados con esta temática, donde se presentan diferentes enfoques, 

técnicas y sistemas de monitorización de los signos vitales basados en aprendizaje 

automático. 

1.1 Monitorización de signos vitales 

Los monitores de signos vitales son dispositivos que cumplen con la tarea de amplificar, 

procesar, registrar y representar señales biológicas. Dichas señales tienen una importancia 

clínica para evaluar el estado actual o la evolución en función del tiempo de un paciente. 

Además, la monitorización, en este contexto, es el proceso de observación de la 

representación de bioseñales en el monitor y evaluación de una situación clínica particular, 

tarea llevada a cabo por el personal médico (Izquierdo, 2021). 

 

La monitorización de pacientes es fundamental para el personal médico en ambientes 

hospitalarios, especialmente, en unidades de cuidados intensivos (UCI), donde los 

cuidadores de pacientes en estado crítico requieren saber medir los signos vitales, 

interpretarlos y tomar decisiones con base en estos (Izquierdo, 2021). 

 

En cuanto a la evolución de los monitores, por un lado, se busca que cada vez sean más 

precisos en la muestra de bioseñales, con el fin de convertirlos en dispositivos más fiables 

─en efecto, cada vez son aparatos más seguros y precisos─. Por otro lado, se debe seguir 

en la búsqueda de otras variables que permitan identificar el estado actual del paciente de 

forma precisa. Sin embargo, es responsabilidad del personal médico seguir las 

indicaciones e interpretar los resultados en pro del bienestar del paciente, es decir, el 
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monitor, por sí solo, no reemplazará a los cuidadores de pacientes en estado crítico 

(Izquierdo, 2021). 

Un monitor de signos vitales recibe los datos del paciente a través de cables por sus 

módulos amplificadores, los cuales son interfaces de entrada al dispositivo. 

Posteriormente, las bioseñales son procesadas a través del dispositivo y representada a 

través de su pantalla, donde puede ilustrar la señal en forma de onda o numéricamente 

(Izquierdo, 2021). 

1.2 Signos vitales 

Anteriormente, en este documento se ha hablado sobre los signos vitales, aunque no se 

ha profundizado en este tema. Los monitores de signos vitales permiten la representación 

de bioseñales y, a su vez, posibilitan un continuo seguimiento sobre el estado de los 

pacientes. Entre los signos vitales más comúnmente monitoreados se encuentran la 

frecuencia cardiaca (FC), la frecuencia respiratoria (FR), la presión arterial (TA), la 

saturación de oxígeno periférica (SpO2) y la temperatura corporal (ToC) (Izquierdo, 2021). 

Los signos vitales permiten al personal médico conocer el estado del paciente y evaluar si 

está respondiendo bien a un tratamiento o si su salud se deteriora; además, ayudan a la 

detección de posibles complicaciones relacionadas con insuficiencias cardiacas o 

respiratorias e infecciones, entre otros, qué si no son tratados a tiempo, podrían producir 

resultados fatales (Izquierdo, 2021). 

1.2.1 Frecuencia cardiaca (FC) 

Representa la cantidad de pulsaciones del latido cardiaco en un instante de tiempo, 

generalmente por minuto. En otras palabras, es una onda en la sangre ocasionada por la 

contracción del ventrículo izquierdo del corazón, que ocasiona la expansión o contracción 

de las arterias. Las anomalías en la frecuencia cardiaca son llamadas arritmias y pueden 

ser bradicardias y taquicardias, cuando el ritmo cardiaco se encuentra por debajo o por 

encima de los rangos normales, respectivamente (Izquierdo, 2021). 
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Los rangos de normalidad pueden variar según la edad en pacientes pediátricos. En la 

siguiente tabla se representan estos rangos de edades y rangos en donde la frecuencia 

cardiaca se considera normal. 

Tabla 1 

Rangos de normalidad de FC, por edad  

Rango de edad (años) Rangos normales (latidos/min)  

0-1  100-160  

1-3  95-150  

4-5  80-140  

6-12  70-120  

13-18  60-100  

Nota. Adaptado de Modelamiento del espacio de signos vitales para detectar el deterioro de los 

pacientes en una unidad de cuidados intensivos, de Izquierdo, L. M., Niño, L. F., 2021. 

Universidad Nacional de Colombia 

1.2.2 Frecuencia respiratoria (FR) 

Está dada por la cantidad de respiraciones en un instante de tiempo, generalmente en 

un minuto. El proceso de respiración está contemplado por dos fases: inhalación y 

exhalación. Las alteraciones en la frecuencia respiratoria son llamadas bradipnea, 

polipnea y taquipnea, cuando esta se encuentra por debajo o por encima de los rangos 

normales, respectivamente (Izquierdo, 2021).  

Los rangos de normalidad pueden variar según la edad. En la tabla 2 se representan 

estos rangos de edades y rangos en donde la frecuencia respiratoria es considerada 

normal. 
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Tabla 2 

Rangos de normalidad de FR, por edad  

Rango de edad (años)  Rangos normales (respiraciones/min)  

0-1  30-60  

1-3  24-40  

4-5  22-34  

6-12  18-30  

13-18  12-16  

Nota. Adaptado de Modelamiento del espacio de signos vitales para detectar el deterioro de los 

pacientes en una unidad de cuidados intensivos, de Izquierdo, L. M., Niño, L. F., 2021. 

Universidad Nacional de Colombia 

1.2.3 Presión arterial (TA) 

Presión que ejerce la sangre sobre las paredes de las arterias; varía con respecto a los 

latidos del corazón y se divide en dos: presión arterial sistólica (TAS) y presión arterial 

diastólica (TAD). La TAS corresponde a la presión máxima sobre las paredes arteriales 

y ocurre con la contracción de los ventrículos y la TAD es la presión mínima, 

consecuencia de la relajación de los ventrículos. Además, la presión arterial media 

(TAM) corresponde a la presión arterial promedio y se puede calcular con la siguiente 

fórmula (Izquierdo, 2021): 

 

𝑇𝐴𝑆 =
𝑇𝐴𝑆 + 2𝑇𝐴𝐷

3
 

(1.1) 

 

Al igual que los signos vitales mencionados anteriormente, los rangos de normalidad 

están dados entre rangos, dependiendo de la edad. 
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Tabla 3 

Rangos de normalidad de TAS y TAD, por edad  

Rango de edad  

(años)  

Rangos normales TAS  

(mmHg)  

Rangos normales TAD  

(mmHg)  

0-1  60-90  30-62  

1-3  78-112  48-78  

4-5  85-114  52-85  

6-12  95-135  58-88  

De 13 en adelante  100-120  60-80  

Nota. Adaptado de Modelamiento del espacio de signos vitales para detectar el deterioro de los 

pacientes en una unidad de cuidados intensivos, de Izquierdo, L. M., Niño, L. F., 2021. 

Universidad Nacional de Colombia 

1.2.4 Saturación periférica de oxígeno (SpO2) 

Cantidad de oxígeno transportado a través de la sangre por la hemoglobina, medida a 

través de un oxímetro de pulso. El nivel de saturación se da en porcentaje y debe ser 

superior al 88 % en Bogotá, debido a la altura. Por debajo de este valor, se considera la 

presencia de hipoxemia (Izquierdo, 2021). 

1.2.5 Temperatura (ToC) 

Equilibro de la pérdida y producción de calor en el cuerpo; puede variar en función del 

sexo, la actividad y el consumo de alimentos, entre otros. Las alteraciones en la 

temperatura son llamadas hipotermia e hipertermia, cuando esta se encuentra por debajo 

o por encima de los rangos normales, respectivamente (Izquierdo, 2021). Los rangos de 

temperatura se clasifican como se muestra en la tabla 4. 
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Tabla 4 

Rangos de normalidad de ToC normales   

Temperatura  Descripción  

Inferior a 35 °C  Hipotermia  

35°-37 °C  Normal  

37.1°-38 °C  Febrícula  

38.1°-39 °C  Fiebre moderada  

De 39.1° en adelante  Fiebre alta  

Nota. Adaptado de Modelamiento del espacio de signos vitales para detectar el deterioro de los 

pacientes en una unidad de cuidados intensivos, de Izquierdo, L. M., Niño, L. F., 2021. 

Universidad Nacional de Colombia 

 

Los monitores de signos vitales, generalmente, son capaces de medir con bastante 

precisión las variables mencionadas anteriormente. Esto permite que el personal médico 

pueda evaluar la evolución o deterioro de un paciente en un instante de tiempo con dicha 

información (Izquierdo, 2021). 

1.3 Aprendizaje automático 

El aprendizaje automático, en inglés Machine Learning (ML), es una rama de la inteligencia 

artificial (AI) que se centra en imitar el aprendizaje humano a través del uso de datos, 

estrategias y algoritmos (muchas veces basados en métodos estadísticos), con el fin de 

mejorar la precisión de clasificaciones o predicciones en un conjunto de datos diferente a 

aquel con el que fue entrenado (IBM, 2020). 

Según el doctor Mike Tamir, de la Universidad de Berkeley, un sistema basado en 

aprendizaje automático se desarrolla en tres etapas: 

● Proceso de decisión: generalmente, los algoritmos de aprendizaje automático 

reciben una entrada de datos que pueden estar etiquetados o no; a partir de estos, 

se puede dar una estimación de un patrón en los datos. Típicamente, los modelos 

de aprendizaje automático tienen como objetivo realizar una clasificación o una 

predicción basada en los datos de entrada.  
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● Evaluación de la función de error: usada para validar la precisión de clasificar o 

predecir de un modelo de aprendizaje automático y se evalúa tomando un conjunto 

de datos diferente a los datos del entrenamiento y comparando la salida del modelo 

con la esperada. 

● Proceso de optimización: en esta etapa se realizan ajustes en la implementación 

del modelo; se varían diferentes tipos de meta-parámetros, incluso la arquitectura 

del modelo, con el objetivo de mejorar la precisión. 

 

Todo el proceso anterior se debe repetir tantas veces como sea necesario para mejorar el 

rendimiento del modelo (Tamir, 2020). 

1.4 Trabajos relacionados 

La monitorización constante se ha convertido en un punto clave para ayudar a identificar 

factores de riesgo en la salud de un paciente. Debido a lo anterior, se han desarrollado una 

serie de estudios que buscan detectar oportunamente complicaciones, a través del uso de 

algoritmos y modelos estadísticos, basados en sistemas inteligentes. 

Para el desarrollo de esta investigación, se realizó una búsqueda sistemática de literatura 

y un proceso de selección de cada una de las investigaciones con base en las preguntas 

orientadoras. La búsqueda de material bibliográfico se hizo principalmente en SCOPUS e 

IEEE, entre 2016 y 2021.  
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Figura 1-1 

Proceso de selección de fuentes 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Se realizó un análisis sobre la lista filtrada con base en la metodología y resultados 

obtenidos en las investigaciones, donde se destaca el uso de métodos de aprendizaje 

automático en unidades de cuidados intensivos. Se obtuvieron 10 estudios que se 

consideraron pertinentes por su afinidad con la implementación del modelo que se desea 

realizar. 

El primero de estos estudios, desarrollado por Ledys María Izquierdo Borrero, en su trabajo 

Modelamiento del espacio de signos vitales para detectar el deterioro de los pacientes en 

una unidad de cuidados intensivos, es un trabajo precursor de esta investigación. En su 

trabajo, la doctora Izquierdo plantea que un deterioro fisiológico temprano puede no ser 

detectado a tiempo debido a las limitaciones por parte del equipo médico y a la cantidad 

de información recolectada a través de los monitores (Izquierdo, 2021). 

En la investigación mencionada, se utilizó la metodología CRISP-DM (CRoss-Industry 

Standard Process for Data Mining) como proceso de minería de datos. Posteriormente, se 

usaron cadenas de Markov para identificar los estados clínicos por los que pasa el 

paciente. Finalmente, se implementó un modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model, 

HMM) para la clasificación y predicción de los deterioros de un paciente (Izquierdo, 2021). 
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A continuación, en la Tabla 5, se presenta de manera resumida el resto de los trabajos 

relacionados y el resultado de cada uno de ellos. Además, se profundizará sobre algunos 

de estos. 

Tabla 5 

Resumen de trabajos fuertemente relacionados 

No. Año Autores Documento Método Resultados 

1 2019 

Fagerström, J. 

Bång, M. 

Wilhelms, D. 

Chew, M.S. 

LiSep LSTM: A 

Machine Learning 

Algorithm for Early 

Detection of Septic 

Shock 

Uso de LSTM1 en la 

base de datos Medical 

Information Mart for 

Intensive Care (59,000 

pacientes en UCI2) 

para predecir posibles 

estados asociados al 

shock séptico. 

Exactitud: 0,83 

2 2020 

Essay, P. 

Balkan, B. 

Subbian, V. 

Decompensation in 

critical care: Early 

prediction of acute 

heart failure onset 

Uso de RF3 y regresión 

logística multivariable 

en la base de datos 

tele-UCI (cerca de 

128,000 pacientes) 

para predecir 

descompensación e 

insuficiencia cardíaca. 

Exactitud (RF): 

0,95 

3 2020 

Li, X. 

Ge, P. 

Zhu, J. 

Li, H. 

Graham, J. 

Singer, A. 

Richman, P.S. 

Duong, T.Q. 

Deep learning 

prediction of 

likelihood of ICU 

admission and 

mortality in COVID-

19 patients using 

clinical variables 

Uso de RF sobre los 

datos de 5766 

personas bajo 

investigación para 

covid-19, para predecir 

futuros ingresos a UCI 

y mortalidad. 

Exactitud: 0,78 

(ingreso a UCI) 

Exactitud: 0,84 

(mortalidad) 

(continúa) 
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No. Año Autores Documento Método Resultados 

4 2020 

Chiu, Y.-D. 

Villar, S.S. 

Brand, J.W. 

Patteril, M.V. 

Morrice, D.J. 

Clayton, J. 

Mackay, J.H. 

Logistic early 

warning scores to 

predict death, 

cardiac arrest or 

unplanned 

intensive care unit 

re-admission after 

cardiac surgery 

Uso de regresión 

logística en tiempo 

discreto en 13.631 

pacientes dados de 

alta después de una 

cirugía cardiaca, para 

predecir muerte 

intrahospitalaria, 

ingreso a UCI e 

infarto cardiaco, en 

ventanas de 24 y 6 

horas. 

Exactitud: 0,78  

(24 horas) 

 

Exactitud: 0.84  

(6 horas) 

5 2020 

Hever, G. 

Cohen, L. 

O’Connor, M.F. 

Matot, I. 

Lerner, B. 

Bitan, Y. 

Machine learning 

applied to multi‐

sensor information 

to reduce false 

alarm rate in the 

ICU 

Uso de RF para la 

predicción de falsas 

alarmas, causadas 

por ausencia de 

parámetros (signos 

vitales) en monitores 

instalados en camas 

de UCI. 

Exactitud: 0,94 

– 0,97 

6 2020 

Yoon, J.H. 

Jeanselme, V. 

Dubrawski, A. 

Hravnak, M. 

Pinsky, M.R. 

Clermont, G. 

Prediction of 

hypotension events 

with physiologic 

vital sign signatures 

in the intensive 

care unit 

Permite hacer 

predicción sobre 

riesgo de hipotensión 

minuto a minuto en 

una ventana entre 15 

y 60 minutos, con el 

uso de RF. 

Exactitud: 0,93  

(15 min) 

 

Exactitud: 0,88  

(60 min) 

7 2020 

Monteiro, F. 

Meloni, F. 

Baranauskas, 

J.A. 

Macedo, A.A. 

Prediction of 

mortality in 

Intensive Care 

Units: a 

multivariate feature 

selection 

Predicción de 

mortalidad en 

pacientes en UCI. El 

modelo con mejor 

rendimiento fue 

SVM4. 

Exactitud: 0,73 

(continúa) 
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No. Año Autores Documento Método Resultados 

8 2021 
Yin, Y.a,  

Chou, C.b 

A Novel Switching 

State Space Model 

for Post-ICU 

Mortality Prediction 

and Survival 

Analysis 

Modelos de regresión 

logística para 

predecir la 

probabilidad de 

supervivencia de un 

paciente en UCI. 

Exactitud: 0,8 

9 2021 

Staziaki, P.V. 

Wu, D. 

Rayan, J.C. 

Santo, I.D.O. 

Nan, F. 

Maybury, A. 

Gangasani, N. 

Benador, I. 

Saligrama, V. 

Scalera, J. 

Scalera, J. 

Anderson, 

S.W. 

Machine learning 

combining CT 

findings and clinical 

parameters 

improves prediction 

of length of stay 

and ICU admission 

in torso trauma 

Se hizo predicción de 

complicaciones en 

pacientes, para 

predecir el ingreso a 

UCI y estadía 

prolongada en esta 

con traumatismo de 

torso. Los modelos 

usados fueron ANN5 y 

SVM. 

Exactitud 

(ANN): 0,87  

Exactitud 

(SVM): 0,78 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 1 LSTM: Long short-term memory 

 2 UCI: Unidad de Cuidados intensivos 

 3 RF: Random Forest 

 4 SVM: Support Vector Machine 

 5 ANN: Artificial Neural Network 

 

Con el objetivo de presentar al lector de forma clara y precisa los trabajos relacionados 

que sustentan esta investigación, se hará una breve descripción de los estudios, 

ordenados según los modelos y algoritmos de clasificación empleados en cada uno de 

ellos. Esto será una base importante para la investigación que se propone. 
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1.4.1 Long short-term memory (LSTM) 

En 2019, Fagerström, J. y colaboradores presentaron LiSep LSTM, una red neuronal Long 

short-term memory (LSTM), para la identificación temprana de un shock séptico. Las LSTM 

suelen ser adecuadas para detectar dependencias entre variables en series temporales 

(Fagerström et al., 2019). El modelo fue entrenado con cerca de 59.000 pacientes de UCI, 

de la base de datos Medical Information Mart for Intensive Care, que contiene signos 

vitales, datos de laboratorio y entradas de diario, entre otros.  

Para calcular el rendimiento de las diferentes técnicas aplicadas, se usó validación cruzada 

de seis pliegues (6-fold cross validation). Es decir, se dividió el conjunto de datos (dataset) 

en varios subconjuntos: el 5 % como datos de validación y el 95 % restante se dividió en 

6 partes iguales, 5 para entrenamiento y 1 para prueba (test). Finalmente, la precisión 

obtenida por el modelo seleccionado fue de 0,8306, con un intervalo de confianza del 95 

%.  

1.4.2 Random Forest (RF) 

En 2020, se desarrollaron varias investigaciones relacionadas con predicción de 

complicaciones en UCI implementando Random Forest (RF), en español bosque aleatorio, 

para la predicción de mortalidad e ingreso a UCI, entre otros. 

Essay y colaboradores trabajaron en el estudio de la viabilidad de poder predecir una 

insuficiencia cardiaca, poco tiempo después del ingreso en la UCI. Este estudio se realizó 

a través de 96.350 pacientes ingresados sin factores de riesgo y 26.534 pacientes sin 

antecedentes de insuficiencia cardiaca, pero con factores de riesgo específicos de 

insuficiencia cardiaca, entre éstos: enfermedad arterial coronaria, hipertensión e infarto de 

miocardio (Essay et al., 2019), tomados de tele-UCI, que cuenta con el registro de más de 

200 hospitales de Estados Unidos. Los resultados obtenidos tuvieron una precisión de 

0,951 en una ventana de tiempo de cerca de 200 minutos, usando Random Forest (RF) y 

una combinación de signos vitales, valores de laboratorio y mediciones fisiológicas 

discretas (Essay et al., 2020). 

Por otro lado, Li et al. (2020) basaron su estudio en la construcción de un modelo que 

permitiera predecir el ingreso en UCI y mortalidad intrahospitalaria, según los datos de 

5.766 personas bajo investigación por Covid-19. Entre los datos recolectados, se presenta 
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información demográfica, comorbilidades crónicas, signos vitales, síntomas y pruebas de 

laboratorio al ingreso. En cuanto a los resultados, se obtuvo una precisión de 0,78 y 0,848 

para la predicción del ingreso en la UCI y la mortalidad, respectivamente. 

Por otro lado, Hover y sus colaboradores mencionaron un problema asociado a la precisión 

en los monitores de signos vitales en unidades de cuidados intensivos, ya que, según los 

autores, pueden generar una tasa de falsas alarmas que oscila entre 0,72 y 0,99 (Hover 

et al., 2020). Por lo tanto, aplicaron ML a la información recolectada por los multisensores 

encargados de registrar los signos vitales de los pacientes con el objetivo de reducir falsas 

alarmas en ausencia de uno a tres signos vitales (por ejemplo, la frecuencia cardiaca o la 

presión arterial), en un conjunto de datos de siete escenarios de alarma clínica. Se 

comparó la implementación con RF y un algoritmo basado en expertos; RF mostró una 

clara superioridad, en casi todas las combinaciones de escenarios y números de 

parámetros ausentes, con una precisión entre 0,94 y 0,97 (Hover et al., 2020). 

Finalmente, Yoon et al. (2020) desarrollaron un modelo de aprendizaje automático para 

predecir el evento de hipotensión inicial en pacientes de una UCI, y diseñaron un sistema 

de alerta que se ubicaría junto a la cama. Para esta investigación se usó el conjunto de 

datos Medical Information Mart for Intensive Care III (MIMIC-3), de donde se obtuvieron 

los signos vitales minuto a minuto. El modelo RF mostró una precisión de 0,93 y 0,88 a los 

15 y 60 minutos, respectivamente.  

1.4.3 Support Vector Machine (SVM) 

Monteiro et al. (2020) plantearon el problema de la cantidad de camas con las que debe 

contar una UCI, teniendo las implicaciones éticas y financieras; es decir, se trata de 

maximizar la cantidad de camas UCI, minimizando la cantidad de costos asociados. La 

iniciativa de esta investigación surgió de un reto creado por PhysioNet/Computing in 

Cardiology en 2012, que pretendía estimular el desarrollo de técnicas para predecir la 

mortalidad en las UCI, basándose en características biométricas y fisiológicas recogidas 

de los pacientes. El mejor clasificador de Monteiro et al. (2020) fue implementado con SVM, 

el cual tuvo como resultado 0,73 de precisión (mejor que en estudios anteriores, donde el 

mayor obtuvo una precisión del 0,55), con un intervalo de confianza del 99 %. 
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Por otro lado, Staziaki et al. (2020) desarrollaron un modelo capaz de predecir el ingreso 

a UCI y una duración prolongada de la estadía, después de un traumatismo en el torso 

(pecho, abdomen o pelvis), mediante datos clínicos o imágenes. La investigación se llevó 

a cabo sobre 840 pacientes ingresados con este tipo de traumatismo, en un lapso de un 

año, donde se tuvieron en cuenta la edad, el sexo, los signos vitales, las puntuaciones 

clínicas, los valores de laboratorio y los datos de imágenes relacionados con la lesión 

(Staziaki et al, 2020). 

Para esta investigación se probaron modelos de redes neuronales artificiales (ANN) y 

Support Vector Machine (SVM). Por un lado, la exactitud (accuracy) de las 

implementaciones de ANN y SVM para el ingreso a UCI fueron de 0,87 ± 0,03 y 0,78 ± 

0,02, respectivamente. Por otro lado, la precisión asociada con la predicción de estadías 

prolongadas en UCI para ANN y SVM fueron de 0,8 ± 0,04 y 0,81 ± 0,05, respectivamente. 

Además, existen otros estudios que hacen uso de cadenas de Markov, regresiones 

lineales, regresiones logísticas y árboles de decisión, entre otros, para la predicción de 

eventos clínicos particulares. 

Los estudios mencionados anteriormente denotan la viabilidad de una implementación 

basada en modelos de aprendizaje automático para la predicción de eventos clínicos con 

base en los signos vitales de los pacientes internados en una UCI. Además, la búsqueda 

de literatura permitió conocer algunos de los modelos de aprendizaje automático más 

usados para lograr los objetivos de esta investigación. 

1.5 Justificación 
 

Debido a las limitaciones relacionadas con el equipo médico y los grandes volúmenes de 

información que se recolectan a diario en una UCI, es pertinente llevar el proceso de 

monitorización a un estado en el cual se puedan predecir deterioros fisiológicos graves y 

actuar de forma oportuna para reducir la cantidad de estados críticos y de mortalidad. 

El desarrollo del aprendizaje de máquina y su evolución en la última década por la 

capacidad computacional con la que se cuenta en la actualidad podría permitir hacer una 

predicción de estados futuros de los pacientes.  
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De esta manera, la aplicación de la inteligencia artificial ofrecería una propuesta de valor 

al área de la medicina, en la cual se podría mejorar el estilo de vida de algunos pacientes 

e incluso podría salvar su vida, si el personal médico cuenta con el conocimiento adecuado 

y toma decisiones de forma oportuna. Por lo anterior, el desarrollo de esta investigación 

podría llegar a ser un apoyo importante para el personal médico y pacientes en ambientes 

de cuidados intensivos. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

2. Metodología 

En este capítulo se presenta la descripción de la metodología de este estudio de manera 

conceptual, la cual está basada en el proceso de aprendizaje automático. Además, se 

menciona la fuente del conjunto de datos, el muestreo, el tipo de instrumento y el diseño 

de la investigación.  

Vale añadir que en el capítulo 3 se presenta la preparación y el análisis exploratorio de los 

datos. Luego, en el capítulo 4 se muestra la implementación de los modelos de aprendizaje 

automático utilizados y los resultados obtenidos. Finalmente, en el capítulo 5 se expone el 

prototipo de software desarrollado para predecir estados fisiológicos de los pacientes en 

UCIP. 

2.1 Muestreo y tipo de instrumento 

Para el desarrollo de esta investigación, se ha seleccionado un conjunto de datos existente 

y disponible en Kaggle (https://www.kaggle.com/ledysmai5/critically-illpediatric-patients-in-

picucsv). La doctora Ledys María Izquierdo Borrero realizó un estudio de cohorte 

transversal entre enero de 2018 y enero de 2020, en el cual realizó la recolección y 

almacenamiento de datos relacionados con los signos vitales de pacientes menores de 18 

años que se encontraban hospitalizados en la UCIP del Hospital Militar Central en Bogotá 

(Colombia). La información recolectada cuenta con 94.678 instancias de 90 pacientes. 

Además, es importante mencionar que los datos se tomaron a través del tiempo en 

intervalos de 24 horas, minuto a minuto.  

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, esta investigación experimental contó con 

un muestreo probabilístico y por conveniencia. Además, el tipo de instrumento será un 

análisis secundario, debido a que esta investigación parte de un conjunto de datos 

existente. 

https://www.kaggle.com/ledysmai5/critically-illpediatric-patients-in-picucsv
https://www.kaggle.com/ledysmai5/critically-illpediatric-patients-in-picucsv
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2.2 Diseño de la investigación 

Con base en la naturaleza de los datos y los objetivos planteados en este estudio, se puede 

clasificar como una investigación de tipo cuantitativo y correlacional, donde se busca 

asociar variables, cuantificar su grado de correlación y realizar predicciones. 

2.3 Procedimiento 

Para el desarrollo de este estudio, se utilizará como guía el proceso de aprendizaje 

automático (Machine Learning Process, en inglés), debido a que es usado ampliamente 

como referencia para llevar a cabo proyectos relacionados con aprendizaje automático e 

inteligencia artificial. 

Figura 2-1 

Proceso de aprendizaje automático 

 

Nota. Adaptado de Machine Learning Process. (s. f.). [Ilustración]. AnalystPrep. 

(https://analystprep.com/study-notes/wp-

content/uploads/2020/04/MachineLearingApproaches_img1.jpg) 

 

El proceso de usar aprendizaje automático, por lo general, conlleva pasos adicionales al 

entrenamiento del modelo. Aunque en la bibliografía varían los pasos que se deben seguir 

para realizar una implementación de aprendizaje automático adecuado, Codecademy 

(2021) los resume en los siguientes: 

https://analystprep.com/study-notes/wp-content/uploads/2020/04/MachineLearingApproaches_img1.jpg
https://analystprep.com/study-notes/wp-content/uploads/2020/04/MachineLearingApproaches_img1.jpg
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1. Recolección de datos: se plantea una metodología para la recolección de datos o 

se realiza la selección de conjuntos de datos existentes que puedan servir para el 

desarrollo del proyecto. 

2. Comprensión de los datos: cuando ya se han seleccionado o recolectado las 

fuentes de información, es necesario comprender los datos para elegir algunos 

modelos de aprendizaje de máquina candidatos. Generalmente, se realiza un 

proceso de estadística descriptiva y se representan los datos para comprender sus 

comportamientos.  

3. Limpieza de datos: se les hace un tratamiento a los valores faltantes o atípicos en 

el conjunto de datos seleccionado. 

4. Ingeniería de características: el investigador selecciona entre las variables del 

conjunto de datos las más relevantes y realiza las transformaciones que considere 

adecuadas para la preparación de los datos que entrarán al modelo.   

5. Selección de modelos candidatos: dependiendo de la naturaleza del problema y de 

los datos, el investigador debe seleccionar uno o varios modelos de aprendizaje 

automático adecuados para lograr el objetivo propuesto. 

6. Ajuste y evaluación: la evaluación de la implementación se debe realizar en el 

proceso del entrenamiento de un modelo basado en el conjunto de datos. A 

menudo se realiza a través de las matrices de confusión; sin embargo, es común 

encontrar que el modelo requiera un ajuste debido a los resultados obtenidos.  

7. Selección y uso del modelo: posteriormente al logro de la precisión que el 

investigador considere adecuada, se selecciona un modelo (si se ha implementado 

más de uno) y se hace el despliegue de este, con el objetivo de usarlo para resolver 

el problema que motivó el proceso en cuestión. 

 

 

 

 

 

 

 



 

3. Preparación y análisis exploratorio de 
datos 

En este capítulo se describe el proceso desarrollado para la preparación de los datos 

previo a los procesos de análisis. Además, se expone un primer proceso de análisis 

realizado que fue el análisis exploratorio de datos. En el siguiente capítulo se presentará 

el proceso analítico realizado basado en aprendizaje automático. 

3.1 Limpieza de datos 

La limpieza de datos es el proceso de corregir o eliminar datos incorrectos, corruptos, con 

formato incorrecto, duplicados o incompletos dentro de un conjunto de datos. 

 

Para el desarrollo de la implementación se realizó una limpieza exhaustiva de datos sin 

perder datos: (1) Eliminar datos duplicados, (2) Modificar unidades de medida, (3) 

Administrar datos nulos, (4) Cambiar notación, (5) Modificar valores atípicos, (6) Modificar 

valores incorrectos, y (7) Cambiar tipo de variable. 

3.1.1 Eliminar datos duplicados 

En el conjunto de datos seleccionado se observaron 803 datos duplicados. Por lo tanto, se 

deben eliminar, ya que esto puede ocasionar sobreajuste u otro tipo de sesgo en los 

modelos entrenados. Pandas provee una función para eliminar estos datos duplicados, 

como se ilustra en la Figura 3.1. 
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Figura 3-1 

Eliminación de datos duplicados 

 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Además, se observó que seis pacientes del conjunto de datos tenían los mismos datos, 

por lo tanto, se decidieron eliminar. 

3.1.2 Modificar unidades de medida 

Al revisar el conjunto de datos, se observó que la edad estaba en diferentes unidades de 

medida (meses y años). Por lo tanto, se modificó el conjunto de datos a través de una 

función y así utilizar una sola unidad de medida (meses).  

3.1.3 Administrar datos nulos 

Se encontró que la altura tenía 7404 valores nulos. Por lo tanto, se escribió una función 

para calcular la estatura promedio entre los pacientes de una edad similar en un rango de 

6 meses en relación con la edad del paciente. 

3.1.4 Cambiar notación 

Para facilitar el uso de los datos, se decidió cambiar la notación de las variables Condition, 

Outcome y Gender.  

La variable Outcome hace referencia a si el paciente sobrevivió o no, después de su 

estancia en la UCIP. El valor survived fue reemplazado por 1 y dead fue reemplazado por 

0.  
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La variable Gender, como su nombre lo indica, hace referencia al sexo del paciente, donde 

se clasifica con dos variables: masculino y femenino. Los valores fueron reemplazados de 

female y male a 0 y 1, respectivamente.  

Finalmente, la variable Condition describe la variable del estado clínico actual del paciente: 

crítico, inestable y estable. El valor “Crítico” fue reemplazado por 0, “Inestable” por 1 y 

“Estable” por 2.  

Es necesario mencionar que esta última variable no se encontraba en el conjunto de datos 

inicial, por lo tanto, se contactó a la autora para solicitar esta variable y fue incluida en el 

conjunto de datos.  

3.1.5 Modificar valores inválidos 

En algunos registros se encontraron valores inválidos para la variable SpO2. Dado que la 

variable es continua, se realizó una interpolación lineal entre los valores que estaban antes 

y después del valor incorrecto, para calcular su posible valor. 

3.1.6 Modificar valores atípicos 

Se observó que algunos valores relacionados con la frecuencia cardíaca tenían un valor 

de 400 (valor atípico). Así que se comprobó mediante el cálculo del posible valor que se 

trataba de un error tipográfico. El valor calculado fue 40 y se hizo la modificación 

correspondiente. 

3.1.7 Cambiar tipo de variable 

Al realizar el análisis exploratorio se observó que los valores de la variable SpO2 eran 

cadenas de texto, por lo tanto, se procedió a cambiar los valores a un tipo de dato de 

números enteros. 
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3.2 Análisis exploratorio de datos 

Tras completar el proceso de limpieza de datos, se procedió a obtener información sobre 

algunas de las variables numéricas del conjunto de datos. Por lo tanto, se calcularon la 

media, desviación estándar, mínimo, máximo y percentiles (25%, 50% y 75%); de las 

variables: edad, peso, estatura, frecuencia cardíaca, frecuencia respiratoria, presión 

arterial sistólica, presión arterial diastólica y presión arterial media, para los 94.241 

registros. 

 

Tabla 6 

Estadísticos básicos 

 

Edad 
(meses) 

Peso 
(kg) 

Estatura 
(cm) 

FC SpO2 FR TAS TAD TAM 

Media 10,54 15,20 85,38 131,44 91,84 30,21 98,10 59,84 72,61 

Desviación 
estándar 

17,10 15,81 35,17 29,40 10,56 13,81 20,16 16,40 16,78 

Mínimo 2 4 45 0 0 0 0 0 0 

25% 3 5 55 118 90 23 87 49 61 

50% 4 8 69,4 138 95 30 100 60 73 

75% 11 13 100 151 97 34 110 72 85 

Máximo 84 65 170 205 100 136 163 112 124 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Con base en la Tabla 6, se observó que la media era de 10,54 meses. Por lo tanto, se 

decidió analizar los valores relacionados con esta variable y el resultado fue que 

aproximadamente dos terceras partes del conjunto de datos correspondía a pacientes 

menores de un año. Además, es de anotar que el conjunto de datos no cuenta con signos 

vitales de pacientes en el rango de edades entre 13 y 18 años (ver Figura 3-2).  
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Figura 3-2 

Distribución de edades (en años) 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Es necesario mencionar que se usó la variable en años para facilitar la visualización de la 

información y se separó en los grupos definidos en la literatura.  

 

Asimismo, se analizaron los signos vitales para comprobar si los datos se encontraban en 

un rango de valores válidos, haciendo un contraste con la bibliografía seleccionada: La 

frecuencia cardíaca para niños menores de 1 año está entre 100 y 160. Esto está bien 

descrito dentro de la media calculada de 131 con una desviación estándar de 30. La 

frecuencia respiratoria para niños menores de un año debe oscilar entre 30 y 60. Se 

encontró que la media aproximada es 30 con una desviación de 14. Sin embargo, la media 

se encuentra en el límite inferior de los parámetros normales. La saturación periférica de 

oxígeno debe estar entre 95 y 100. Sin embargo, la media es 92, con una desviación 

estándar de 10. 
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Figura 3-3 

Diagramas de cajas de los signos vitales 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

3.2.1 Matriz de correlación 

Este tipo de matrices de correlación lineal se utilizan para medir la relación lineal entre 

diferentes variables numéricas, donde se relacionan cada par de variables del conjunto de 

datos a través de su coeficiente de correlación. Para este análisis se calcularon los valores 

de la correlación de Pearson entre cada par de variables. 

 

Para los coeficientes de correlación, un valor de 1 indica una correlación perfectamente 

positiva, lo que significa que son directamente proporcionales. Un valor de -1 indica una 

correlación perfectamente negativa, que implica que son inversamente proporcionales. 

Finalmente, un valor de cero indica que no hay relación lineal entre las dos variables (Platzi, 

2018). 
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Se debe tener en cuenta este grado de correlación entre las variables para: (a) entender 

mejor el comportamiento de los datos y seleccionar las variables más relevantes, (b) 

eliminar variables redundantes en el conjunto de datos, e (c) identificar multicolinealidad 

entre más de un par de variables. 

 

Con el objetivo de encontrar la relación lineal que existía entre los signos vitales, se graficó 

la correspondiente matriz de correlación como se muestra en la Figura 3-4. 

 

Figura 3-4 

Matriz de correlación 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Se observó un valor alto en los coeficientes de correlación entre las variables TAM, TAS y 

TAD. Debido a que la presión arterial media se calcula a través de una función lineal de la 

presión arterial diastólica y la presión arterial sistólica, se nota un alto nivel de correlación 

entre estas tres variables. Por lo cual, se descartaron las variables TAS y TAD, puesto que 

TAM es capaz de describir el comportamiento de estas variables, como se muestra en la 

Figura 3-5. Además, se preservaron las demás variables que tenían un coeficiente de 

correlación bajo. 
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Figura 3-5 

Matriz de correlación modificada 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

4. Modelos de aprendizaje automático 
implementados 

En el desarrollo de esta investigación se implementaron diferentes modelos de aprendizaje 

automático y con diferentes fines, cada uno de estos seleccionados con base en la 

literatura estudiada. 

 

Este capítulo se dividirá en tres secciones de acuerdo con el objetivo de cada uno de los 

modelos de aprendizaje utilizados. Inicialmente, se implementaron dos modelos de 

clasificación con el objetivo de encontrar si un paciente iba a sobrevivir o no según los 

signos vitales. Posteriormente, se entrenaron algunos modelos con el fin de clasificar entre 

los diferentes estados del paciente (crítico, inestable o estable). Finalmente, se hizo uso 

de dos modelos de redes neuronales profundas para predecir los estados del paciente en 

una ventana de tiempo. 

 

Las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de los modelos implementados en este 

capítulo son: Exactitud (accuracy) y Exhaustividad (recall). Estos valores se calculan a 

través de fórmulas basadas en: 

● Verdaderos Positivos (VP): datos que el modelo clasifica o predice correctamente 

en la clase positiva. 

● Falsos Positivos (FP): datos que el modelo clasifica o predice incorrectamente en 

la clase positiva. 

● Verdaderos Negativos (VN): datos que el modelo clasifica o predice correctamente 

en la clase negativa. 

● Falsos Negativos (FN): datos que el modelo clasifica o predice incorrectamente en 

la clase negativa. 
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Estos valores suelen usarse para producir una matriz de confusión, donde se contrastan 

los valores reales de la clase con los valores predichos por el modelo. Es decir, la matriz 

de confusión se construye con los números de casos que son correcta o incorrectamente 

clasificados por el modelo, como se muestra en la Figura 4-1. 

Figura 4-1 

Matriz de confusión 

 

Nota. Adaptado de Matrices de confusión [Ilustración]. Microsoft. (https://learn.microsoft.com/es-

es/training/modules/machine-learning-confusion-matrix/2-confusion-matrices). 

 

La matriz de confusión de la Figura 4-1 muestra en color verde los valores que fueron 

correctamente clasificados y en color rojo los que no fueron correctamente clasificados 

para las clases Verdadero y Falso. Las matrices de confusión se pueden extender a tantas 

clases como se desee y comparar los valores que fueron correctamente clasificados a 

través de la diagonal de la matriz, como se muestra en la Figura 4-2.  

 

 

 

https://learn.microsoft.com/es-es/training/modules/machine-learning-confusion-matrix/2-confusion-matrices
https://learn.microsoft.com/es-es/training/modules/machine-learning-confusion-matrix/2-confusion-matrices
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Figura 4-2 

Matriz de confusión para clasificación en tres clases 

 

Nota. Adaptado de Matrices de confusión [Ilustración]. Microsoft. (https://learn.microsoft.com/es-

es/training/modules/machine-learning-confusion-matrix/2-confusion-matrices). 

 

Las matrices de confusión permiten comprender fácilmente los datos que fueron 

clasificados correcta o incorrectamente. Además, como se mencionó anteriormente, las 

métricas para medir el rendimiento de los modelos están dadas por las siguientes fórmulas: 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑉𝑃 +  𝑉𝑁

  𝑉𝑃 +  𝑉𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁  
 (4.1) 

 
 

𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

  𝑉𝑃 +  𝐹𝑁  
 (4.2) 

 

Mientras la exactitud mide el porcentaje de casos que los modelos han acertado, la 

exhaustividad indica la cantidad de positivos reales que es capaz de identificar y marcar 

https://learn.microsoft.com/es-es/training/modules/machine-learning-confusion-matrix/2-confusion-matrices
https://learn.microsoft.com/es-es/training/modules/machine-learning-confusion-matrix/2-confusion-matrices
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como positivo verdadero, es decir, es un valor que indica qué tan bueno es el modelo para 

clasificar una clase en particular. La razón por la cual se decidió usar ambas métricas es 

porque cuando el conjunto de datos está desbalanceado, puede obtener una exactitud alta, 

pero las clases con pocos datos pueden pasar desapercibidas para el modelo y son 

clasificadas incorrectamente.   

4.1 Clasificación de si sobrevive o no después de la 
estancia en UCIP, según los signos vitales 

 

En este estudio se ha desarrollado un modelo de clasificación basado en diferentes 

técnicas de aprendizaje automático para predecir el Outcome de pacientes en unidades de 

cuidado intensivo pediátrica (UCIP). El objetivo del modelo era utilizar los signos vitales de 

los pacientes, como la frecuencia cardíaca, frecuencia respiratoria, presión arterial media 

y la saturación periférica de oxígeno; para determinar si el paciente sobreviviría o no a su 

estancia en la UCIP. 

 

Se implementaron dos modelos de clasificación: clasificador basado en árboles de decisión 

(Decision Tree Classifier, DTC) y un clasificador basado en un bosque aleatorio (Random 

Forest Classifier, RFC). Cada uno de estos modelos se entrenó con el 70% de registros 

del conjunto de datos y se evaluó en un subconjunto de datos correspondiente al 30% 

restante.  

4.1.1 Clasificador basado en árboles de decisión (DTC) 

Para la implementación de este modelo se usó sklearn, donde se entrenó un clasificador 

basado en árboles de decisión con una profundidad máxima de 20. Sin embargo, este valor 

de profundidad fue modificado varias veces hasta encontrar un punto medio entre la tasa 

de acierto y la capacidad de procesamiento, es decir, si se duplica la profundidad máxima 

del árbol, la tasa de acierto del modelo solo crecía unas pocas milésimas. Además, es 

importante mencionar que ampliar la profundidad del árbol puede generar un sobreajuste, 

es decir, que el árbol de decisión en lugar de encontrar patrones en los datos de 

entrenamiento se ajusta a estos y al momento de probar con los datos de prueba, su 

porcentaje de acierto disminuye. 
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Los resultados mostraron que el modelo era capaz de clasificar con gran precisión el 

Outcome (si sobrevivía o no) con una tasa de acierto del 99,29%. En la Figura 4-3 se 

muestra una matriz de confusión de los resultados obtenidos, donde 0 es que el paciente 

fallece y 1 que sobrevive. 

 

Figura 4-3 

Matriz de confusión DTC de Outcome 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

En cuanto a la exhaustividad, para la clase 0 se obtuvo un valor de 99,34% y para la clase 

1 se obtuvo un valor de 99,42%, como se muestra en las ecuaciones 4.3 y 4.4. Cabe 

resaltar que se incluyeron dichas ecuaciones para facilitar la comprensión del lector, pero 

en las secciones posteriores se omitirán y se mencionarán los resultados junto a la matriz 

de confusión generada. 

 

𝐸𝑥0 =
5989

  5989 +  57  
≅  0,9906 (4.3) 

 
 

𝐸𝑥1 =
21989

  21989 +  128  
≅  0,9942 (4.4) 
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Además de lo mencionado anteriormente, los árboles de clasificación tienen la capacidad 

de proporcionar información sobre la importancia que tiene cada una de las características 

para lograr el resultado. Por consiguiente, se calculó el peso de cada signo vital, como se 

muestra en la Figura 4-4. 

 

Figura 4-4 

Importancia de las características 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

La frecuencia cardíaca y la frecuencia respiratoria son las características con más 

importancia en el árbol de decisión con un 30,74% y 30,60, respectivamente; seguidos de 

la presión arterial media con 25,41% y, por último, la saturación periférica de oxígeno con 

13,26% 

4.1.2 Clasificador basado en un bosque aleatorio (RFC) 

En la implementación de esta técnica de aprendizaje automático también se utilizó sklearn. 

Se creó un RFC con 20 estimadores, es decir, con 20 árboles de decisión. Sin embargo, 

esta cantidad de estimadores fue modificada varias veces donde tomó valores de 100, 80, 

50, 30, 20 y 10; pero con 20 árboles era suficiente para obtener resultados satisfactorios. 
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El modelo RFC es capaz de clasificar el Outcome con una exactitud del 99,29%. En cuanto 

a la exhaustividad se obtuvo 98,78% para la clase 0 y 99,43% para la clase 1. En la Figura 

4-5 se muestra la matriz de confusión de los resultados obtenidos con esta técnica.  

 

Figura 4-5 

Matriz de confusión RFC de Outcome 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Los resultados obtenidos fueron muy similares a los resultados del DTC, esto es debido a 

que conceptualmente un RFC es un conjunto de árboles de decisión y los resultados de 

cada uno de estos, es promediado para obtener el resultado final del modelo. 

4.2 Clasificación del estado actual del paciente, según 
los signos vitales 

 

Los modelos vistos anteriormente pueden arrojar resultados significativamente positivos y 

ser una fuente de información valiosa para el equipo médico. Sin embargo, se decidió 

implementar modelos que sean capaces de clasificar el estado actual del paciente, según 

sus signos vitales. Esto permite al equipo médico evaluar si un paciente está presentando 
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un deterioro clínico y de esta manera actuar de forma oportuna y tener la posibilidad de 

revertirlo. 

Como se mencionó anteriormente, los signos vitales pueden variar según algunos rangos 

de edades, por lo tanto, basados en la literatura expuesta, se decidió separar el conjunto 

de datos en 4 grupos: menores de un año (grupo 1), entre un año y tres años (grupo 2), 

entre cuatro y cinco años (grupo 3), y entre seis y doce años (grupo 4). 

Inicialmente, se implementaron varias técnicas de aprendizaje automático para calcular el 

estado con base en los signos vitales, similar a como se implementaron los modelos para 

el Outcome en la sección anterior. Sin embargo, los resultados no fueron los esperados 

debido a que el conjunto de datos tiene las clases extremadamente desbalanceadas. En 

la Tabla 7, se puede observar la cantidad de registros por estado para cada uno de los 

grupos, donde el estado inestable tiene aproximadamente 64,5 veces la cantidad de datos 

del estado crítico y aproximadamente 8,5 veces el número de registros del estado estable.   

Tabla 7 

Cantidad de datos según el estado, por grupo 

 Crítico Inestable Estable 

Grupo 1 1073 63553 7844 

Grupo 2 80 9036 1286 

Grupo 3 19 2595 9 

Grupo 4 57 4035 181 

Total 1229 79219 9320 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Los modelos seleccionados para realizar esta clasificación fueron: un clasificador basado 

en árboles de decisión (DTC), un clasificador de bosque aleatorio (RFC), un clasificador 

basado en el algoritmo de K vecinos más próximos (KNN) y un perceptrón multicapa 

(MPC). 

Para el entrenamiento de estos modelos, se partió el conjunto de datos en dos: 70% de 

los datos para entrenar el modelo, y el 30% restante para probar y validar los resultados 

obtenidos para cada una de las técnicas. Además, se tomaron como entrada los signos 
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vitales (FC, FR, TAM y SpO2) y como salida el estado del paciente en este instante de 

tiempo. 

Los resultados obtenidos tuvieron una exactitud muy alta, sin embargo, la exhaustividad 

estuvo por debajo de lo esperado. En la Tabla 8 se puede observar la exactitud para cada 

uno de los modelos y grupos. 

Tabla 8 

Exactitud de los modelos DTC, RFC, KNN y MPC; por grupo 

 DTC (%) RFC (%) KNN (%) MPC (%) 

Grupo 1 81,91 86,07 86,57 87,28 

Grupo 2 62,03 80,58 86,13 86,35 

Grupo 3 81,03 84,81 82,81 97,55 

Grupo 4 89,71 88,97 86,76 80,88 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Aunque el porcentaje de exactitud es alto para todas las técnicas en prácticamente todos 

los grupos (ver Tabla 8), la realidad es muy diferente. La Figura 4-6 muestra la matriz de 

confusión del DTC para las clases 0 (crítico), 1 (inestable) y 2 (estable); con los datos de 

prueba del grupo.  

Figura 4-6  

Matriz de confusión DTC de clasificación del estado 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 
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Si se observa fijamente la Figura 4-6, se puede apreciar que el modelo debía clasificar 337 

datos con la etiqueta 0 (estado crítico); sin embargo, el modelo clasificó 332 registros como 

1 (inestable) y 5 datos como 2 (estable). Es decir, la exhaustividad fue de cero, puesto que 

no clasificó bien ninguno de estos registros. Luego, si se observa la clase 2, se tienen 2420 

registros que se debieron clasificar con esa etiqueta, pero el modelo solo logró clasificar 

correctamente 89 registros y falló en 2340, obteniendo una exhaustividad del 3,66%. 

Ahora bien, en la implementación de la técnica basada en el algoritmo de K vecinos más 

próximos, también obtuvo resultados deficientes. Como se puede observar en la Figura 4-

7, el modelo clasificó 336 registros con la etiqueta 1 y un registro con la etiqueta 2 para la 

clase 0, con una exhaustividad del 0%. Para la clase 2, el modelo clasificó correctamente 

24 registros, obteniendo una exhaustividad del 0,99%. Aunque la clase 1 tuvo una mejora 

en su exhaustividad el modelo muestra un rendimiento muy por debajo del promedio. 

Figura 4-7 

Matriz de confusión KNN de clasificación del estado 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Con base en los resultados obtenidos por las técnicas mencionadas, se observó un gran 

sesgo de los modelos de clasificar los signos vitales de los pacientes en el estado 

inestable. Por consiguiente, se decidió dividir el modelo en dos y balancear los pesos de 

cada una de las clases al momento de realizar el entrenamiento a través de sklearn. 
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Por un lado, se crearon dos modelos, uno con el objetivo de clasificar entre los estados 

crítico e inestable y otro con el fin de clasificar entre los estados inestable y estable. De 

esta manera, cada uno de estos modelos solo tendría que clasificar entre dos clases 0 y 1 

o 1 y 2.  

Los modelos creados se llamaron Especializado en estado crítico y Especializado en 

estado estable. Además, en el entrenamiento se eliminaron los datos que no pertenecían 

a las clases que tenían que clasificar. Es decir, el conjunto de entrenamiento se dividió en 

dos: los registros que estaban etiquetados con 0 y 1 (para el especializado en estado 

crítico), y los registros que estaban etiquetados con 1 y 2 (para el especializado en estado 

estable).    

En la Figura 4-8 se puede observar el flujo de la información y cómo se llega al resultado 

final. Inicialmente, los signos vitales ingresan al modelo especializado en estado crítico. Si 

el resultado de este modelo es 0 y devuelve esta etiqueta. Si el resultado es 1, los signos 

vitales se ingresan al modelo especializado en estado estable. Finalmente, el resultado 

devuelve la etiqueta resultante de este último modelo. 

Figura 4-8 

Flujo de los datos en los modelos de clasificación 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 
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Por otro lado, con el fin de balancear el conjunto de datos se decidió incluir un peso a cada 

una de las clases en las diferentes técnicas. Para esto, sklearn cuenta con el parámetro 

class_weight en algunos de sus clasificadores y que a través de un diccionario se puede 

definir la relevancia de cada clase en el entrenamiento.  

Anteriormente se observó que para todos los grupos el número de registros con estado 

inestable era superior a los estados crítico y estable. Por lo tanto, con el objetivo de 

balancear el conjunto de datos se un valor d, que está dada por las siguientes fórmulas: 

 

𝑑0 =
# 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑖𝑛𝑒𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠

 # 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜𝑠
 

 

(4.5) 

 
 

𝑑2 =
# 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑖𝑛𝑒𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠

 # 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠
 

 

(4.6) 

Las fórmulas 4.5 y 4.6 definen la proporción que existe entre el número de registros de la 

clase inestable con las clases crítico y estable, respectivamente. Por ejemplo, si en un 

conjunto de datos de entrenamiento tenemos 100 registros para la clase inestable y 5 

registros para la clase estable, d2 es 20 y los posibles pesos de cada clase en el modelo 

serán 1 para la clase inestable y 20 para la clase estable.   

4.2.1 Clasificador basado en árboles de decisión (DTC) 

En la implementación de la técnica basada en árboles de decisión, se entrenaron dos 

modelos (especializado en estado crítico y especializado en estado estable) para cada uno 

de los grupos. 

Los parámetros usados en cada uno de estos métodos de clasificación fueron: profundidad 

máxima de 100 (max_depth) y un mínimo número de muestras en cada partición 

(min_samples_split) de 256. Es decir, cada nodo tendrá una cantidad de nodos hijos de 

256 hasta que el árbol tenga una profundidad de 100.   
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En la Tabla 9, se pueden apreciar los resultados obtenidos para los dos árboles de decisión 

implementados para el grupo 1. 

Tabla 9 

Resultados de DTC para el grupo 1 

Grupo 1 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,77 0,73 0,71 0,71 

Exactitud 0,73 0,71 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Los resultados obtenidos para el grupo 2 en los dos árboles de decisión implementados se 

presentan en la Tabla 10. 

 

Tabla 10 

Resultados de DTC para el grupo 2 

Grupo 2 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,67 0,86 0,74 0,76 

Exactitud 0,86 0,74 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

La Tabla 11 presenta los resultados obtenidos por los árboles de decisión para el grupo 

3. Los valores fueron muy buenos en comparación con los resultados obtenidos en los 

grupos 1 y 2. 

Tabla 11 

Resultados de DTC para el grupo 3 

Grupo 3 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 1,00 0,95 0,95 1,00 

Exactitud 0,95 0,95 
Nota. Fuente: Elaboración propia 
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La Tabla 12 muestra los resultados para el grupo 4 en esta técnica implementada, donde 

se observa un decremento de la exhaustividad de la clase 1 y de su exactitud en el árbol 

especializado en detectar estados estables.   

Tabla 12 

Resultados de DTC para el grupo 4 

Grupo 4 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,94 0,88 0,63 0,83 

Exactitud 0,88 0,64 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Los pesos se modificaron para cada uno de los grupos según las fórmulas (4.5) y (4.6). 

Los valores correspondientes daban un peso a las clases minoritarias, para evitar el sesgo 

hacia la clase 1. Por ejemplo, los pesos para el grupo 1 fueron aproximadamente 60 para 

la clase 0, 1 para la clase 1 y 8 para la clase 2. Es decir, la clase 1 contaba con 

aproximadamente 60 veces la cantidad de registros que la clase 0 y cerca de 8 veces la 

cantidad de registros de la clase 2.  

4.2.2 Clasificador basado en un bosque aleatorio (RFC) 

De manera similar al modelo anterior, se entrenaron dos modelos (uno para estado crítico 

y otro para estado estable) utilizando la técnica de bosque aleatorio.  

En estos métodos de clasificación se utilizaron 100 estimadores, es decir, un máximo de 

100 árboles y una cantidad mínima de muestras para dividir en cada nodo de 256. Además, 

no se especificó una profundidad máxima para cada uno de los árboles. 

En este caso, se realizó también un ajuste de los pesos para cada una de las clases basado 

en las ecuaciones (3.5) y (3.6). 

En la Tabla 13, se pueden apreciar los resultados obtenidos para el grupo 1.  
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Tabla 13 

Resultados de RFC para el grupo 1. 

Grupo 1 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,71 0,79 0,72 0,74 

Exactitud 0,79 0,72 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Los resultados del grupo 2 se presentan en la Tabla 14.  

Tabla 14 

Resultados de DTC para el grupo 2 

Grupo 2 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,67 0,90 0,74 0,76 

Exactitud 0,90 0,75 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

En la Tabla 15 se observan los resultados obtenidos para el grupo 3. 

Tabla 15 

Resultados de RFC para el grupo 3 

Grupo 3 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 1,00 0,97 0,91 0,67 

Exactitud 0,97 0,91 
Nota. Fuente: Elaboración propia 
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La Tabla 16 muestra los resultados del grupo 4. 

Tabla 16 

Resultados de RFC para el grupo 4 

Grupo 4 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,82 0,90 0,70 0,83 

Exactitud 0,90 0,71 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

4.2.3 Clasificador basado en regresión logística (LRC) 

Se implementaron los dos modelos mencionados anteriormente usando la técnica de un 

clasificador basado en regresión logística y, de manera similar a las técnicas de DTC y 

RFC, se modificaron los pesos con las fórmulas descritas (3.5) y (3.6). Para la 

implementación de esta técnica se utilizó un número máximo de 100 iteraciones. 

En la Tabla 17 se observan los resultados obtenidos para el grupo 2. 

Tabla 17 

Resultados de LRC para el grupo 1 

Grupo 1 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,50 0,69 0,64 0,62 

Exactitud 0,69 0,64 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

La Tabla 18 muestra los resultados del grupo 2. 

Tabla 18 

Resultados de LRC para el grupo 2 

Grupo 2 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,50 0,77 0,49 0,65 

Exactitud 0,77 0,51 
Nota. Fuente: Elaboración propia 
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Los resultados del grupo 3 se presentan en la Tabla 19.  

Tabla 19 

Resultados de LRC para el grupo 3 

Grupo 3 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,83 0,97 0,79 0,67 

Exactitud 0,97 0,79 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Por último, los resultados obtenidos para el grupo 4, se pueden observar en la Tabla 20. 

Tabla 20 

Resultados de LRC para el grupo 4 

Grupo 4 
Especializado en crítico Especializado en estable 

Clase 0 Clase 1 Clase 1 Clase 2 

Exhaustividad 0,53 0,67 0,49 0,78 

Exactitud 0,67 0,50 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

4.2.4 Clasificador en datos con categorización 

Posterior al inicio de esta investigación, el equipo médico complementó el conjunto de 

datos con los signos vitales categorizados con base en su experiencia y el estado del 

paciente, los cuales se clasificaron como: 

● Muy bajo 

● Bajo 

● Normal 

● Alto 

● Muy alto 

 

Por lo tanto, se escribió un algoritmo que permite analizar este conjunto de parámetros 

categorizados y calcular el estado actual del paciente. Dicho algoritmo consiste en asignar 

un valor a cada categoría para los signos vitales y, con base en esto, se calculaba el 



 
46 Prototipo de software para predecir complicaciones 

 
resultado. Básicamente, (a) si todos los signos vitales fueron clasificados como normales, 

el estado es estable; (b) si todos los signos vitales fueron clasificados como anormales, el 

estado es crítico; y (c) en caso contrario, el estado es inestable. 

En la Figura 4-9 se puede observar la matriz de confusión calculada con este algoritmo 

para todo el conjunto de datos. La exactitud fue de 96% y la exhaustividad para las clases 

crítico, inestable y estable fueron 83%, 97% y 97%, respectivamente. 

Figura 4-9 

Matriz de confusión del algoritmo de clasificación 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

4.3 Predicción de estados futuros, según los signos 
vitales 

Para la predicción de los futuros estados basado en los signos vitales, a diferencia de la 

sección anterior, los datos se toman como una serie de tiempo. Es decir, cada uno de los 

registros de un paciente fueron registrados en orden cronológico y esto se puede utilizar 

para analizar y encontrar patrones en el conjunto de datos. 

En este caso, los signos vitales entran a la red neuronal en conjuntos de 5 datos. 
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Figura 4-10 

Señales de los signos vitales y el estado a través del tiempo. 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Para el entrenamiento de los modelos, se tomó el 70% de los registros de cada uno de los 

pacientes para entrenamiento y el 30% restante como datos de prueba. Es decir, el 

conjunto de los datos de prueba se creó dividiendo en los grupos ya definidos. 

Posteriormente, se concatenaron los registros del primer 70% de cada paciente para el 

conjunto de entrenamiento. Finalmente, los registros restantes de cada paciente sirvieron 

para evaluar la eficiencia de los modelos para predecir los estados de dichos registros, de 

forma individual para cada paciente. 

En la Figura 4-11 se muestra la división de los subconjuntos de entrenamiento y prueba 

de un paciente. El conjunto de datos de entrenamiento se unió a todos los conjuntos de 

entrenamiento de los demás pacientes del mismo grupo, y se realizó el mismo proceso con 

los conjuntos de datos de prueba.  
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Figura 4-11 

Conjuntos de datos de entrenamiento y prueba de un paciente 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Por un lado, para el entrenamiento se crearon subconjuntos del conjunto de pruebas de 5 

registros. Esto con el objetivo de que las redes neuronales implementadas pudiesen 

calcular el siguiente valor, y se repite el proceso para los demás datos (ver Figura 4-12).  

Figura 4-12 

Predicción de los datos según los antecesores 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 
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Por otro lado, como los datos están desbalanceados se escribió una función para hacer un 

remuestreo. Dicha función consiste en aumentar los datos de las clases minoritarias 

dependiendo de los datos ya existentes en el conjunto de datos. 

4.3.1 Long short-term memory (LSTM) 

Una LSTM es una red neuronal artificial compuesta por varias unidades (celdas) LSTM, 

cada una de estas es capaz de aprender a identificar información relevante en una entrada, 

almacenarla en su memoria a largo plazo, retenerla durante el tiempo necesario y extraerla 

cuando sea requerida. Por lo tanto, este tipo de redes suele tener éxito en tareas como el 

reconocimiento de patrones a largo plazo en series temporales, textos extensos y 

grabaciones de audio, entre otros (Géron, 2017). 

Para la implementación se creó una red neuronal con cuatro capas: (a) una capa de 

entrada, (b) una capa LSTM con 32 unidades, (c) una capa densa con una función de 

activación lineal, y (d) una capa LeakyReLU. En la Figura 4-13 se muestra el grafo 

correspondiente a la red neuronal construida. 

Figura 4-13 

Grafo de la red neuronal basada en LSTM 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 
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El entrenamiento se hizo por 30 épocas para cada uno de los grupos, con un optimizador 

adam y una función de pérdida basada en error cuadrático medio. Posteriormente, se 

calculó la exactitud del modelo comparado con el conjunto de datos de prueba. 

Tabla 21 

Resultados de LSTM para los 4 grupos 

LSTM Exactitud 

Grupo 1 77,18% 

Grupo 2 72,21% 

Grupo 3 82,42% 

Grupo 4 96,02% 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Para conocer más detalles sobre los resultados, ver el Anexo B. 

4.3.2 Gated recurrent unit (GRU) 

Una GRU es una red neuronal recurrente similar a la LSTM.  Cada celda es una versión 

simplificada de una celda LSTM que funciona tan bien en el reconocimiento de patrones 

en series de tiempo. Los cambios principales son: (a) la combinación de ambos vectores 

de estado en uno solo, (b) un único controlador que administra las puertas de olvido y 

entrada, (c) no hay puerta de salida (Géron, 2017). 

De manera similar a la implementación de la LSTM, para esta implementación se construyó 

una red neuronal compuesta por cuatro capas: (a) una capa de entrada, (b) una capa GRU 

con 32 unidades, (c) una capa densa con una función de activación lineal y (d) una capa 

LeakyReLU. La Figura 4-14 ilustra el diagrama de la red neuronal diseñada. Además, para 

el entrenamiento se usó un optimizador de adam y una función de pérdida de error 

cuadrático medio.  
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Figura 4-14 

Grafo de la red neuronal basada en GRU 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

La red neuronal se entrenó con 30 épocas y se creó una red para cada uno de los grupos 

del conjunto de datos.  

Luego, se calculó la exactitud del modelo comparado con el conjunto de datos de prueba 

y los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 22. 

Tabla 22 

Resultados de GRU para los 4 grupos 

GRU Exactitud 

Grupo 1 72,90% 

Grupo 2 65,05% 

Grupo 3 86,21% 

Grupo 4 95,88% 
Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Para ver más detalle sobre los resultados, ver el Anexo B. 

 



 

5. Prototipo de software 

Para la implementación de esta aplicación del aprendizaje automático a la medicina y su 

interacción con el personal médico, se diseñó una plataforma que se divide en tres 

aplicaciones llamadas: Frontend, Backend, y Model API. Las aplicaciones interoperan 

entre sí para recibir las entradas del usuario, leer los datos, y generar las clasificaciones y 

predicciones, respectivamente. 

 

En la Figura 5-1 se observan las tres aplicaciones y los canales de comunicación entre 

ellas. 

 

Figura 5-1 

Aplicaciones que componen el sistema 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

5.1 Frontend 

La primera de estas aplicaciones llamada Frontend fue desarrollada usando JavaScript y 

la librería React. Este proyecto permite al usuario, en este caso el personal médico, subir 

un archivo de Excel y seleccionar el rango de edad del paciente. Una vez procesada la 

información, esta aplicación muestra los resultados de clasificación y predicción a través 

de gráficos de gauge y una tabla, facilitando así la comprensión de los resultados del 
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análisis. En resumen, esta aplicación tiene como objetivo la interacción del usuario con la 

plataforma. 

 

Cuando el usuario ingresa a la aplicación podrá (ver Figura 5-2):  

1. Descargar un documento de Excel de prueba. 

2. Cargar un documento de Excel con los signos vitales. 

3. Seleccionar el rango de edad del paciente, el cual define el grupo al que pertenece. 

4. Enviar el documento de Excel y el rango de edades. 

 

Figura 5-2 

Vista inicial de la aplicación 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Luego de enviar la información, al cabo de unos segundos, se pueden observar los 

resultados obtenidos (ver Figura 5-3 y Figura 5-4). En la parte superior se pueden visualizar 

dos pestañas: LSTM y GRU, las cuales muestran a través gráficos de gauge las 

predicciones para los minutos 5, 10, 20, 30, 45 y 60; para cada uno de estos modelos. En 

la parte inferior, el usuario podrá visualizar el resultado de clasificación de los modelos 

DTC, RFC y LRC; para los últimos 5 registros del conjunto de datos. 
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Figura 5-3 

Vista con los resultados obtenidos (GRU) 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Figura 5-4 

Vista con los resultados obtenidos (LSTM) 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

Como se mencionó anteriormente, los modelos basados en LSTM y GRU hacen una 

predicción de un máximo de 60 minutos, para los datos cargados por el usuario. Las 

predicciones son representadas en un gráfico de gauge, que presenta el estado predicho. 
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Las posibles representaciones son Crítico (rojo), Inestables (amarillo) y Estable (verde), 

como se muestra en la Figura 5-5. 

Figura 5-5 

Representaciones de estados en gráficos gauge 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 

Dicho lo anterior, esta aplicación se encarga de mostrar al personal médico 

representaciones visuales de los resultados de los modelos implementados para facilitar 

la comprensión de los signos vitales y apoyar al equipo médico en la toma de decisiones. 

5.2 Backend 

 

La segunda aplicación de esta plataforma se llama Backend, y tiene como función principal 

leer los datos del documento en Excel y transformarlos para que sirvan como entrada a los 

diferentes modelos expuestos en Model API. Esta aplicación fue desarrollada usando el 

lenguaje C# y haciendo uso del marco de trabajo .NET 6.0. 

 

El archivo debe contar con las columnas: FC, SPO2, FR, TAM y ESTADOS. Las 4 primeras 

hacen referencia a los signos vitales tratados en esta investigación y son fundamentales 

para la clasificación y predicción de los modelos, mientras que la última columna sólo es 

usada por los modelos de predicción para calcular los siguientes estados en los próximos 

60 minutos. Es necesario mencionar que esta ventana de tiempo fue sugerida por el equipo 

médico que acompañó el desarrollo de esta investigación, puesto que, se considera que 
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rangos de tiempo muy extensos en una UCIP no son útiles por el seguimiento constante a 

los pacientes. 

Inicialmente, esta aplicación recibe el grupo al que corresponde el paciente y el documento 

en Excel. Luego, a través de una librería llamada EPPlus (v4.5.2.1) se lee la información 

en el archivo adjunto y se mapea en una lista de objetos de una clase. Una vez mapeados 

los datos, son enviados junto con el grupo al Model API, a través de una petición REST. 

Finalmente, los resultados son mapeados en otra clase para ser devueltos a la aplicación 

Frontend para la visualización de los resultados. 

 

Con el fin de facilitar la recolección de datos en futuras versiones, se han implementado 

clases de modelo que a través del ORM llamado Entity Framework se agreguen a una 

base de datos los registros que se suban a través de la plataforma. Es decir, la información 

que se cargará a través de los archivos de Excel se almacenará para un futuro 

preprocesamiento y entrenamiento de los modelos existentes o para el uso de posibles 

nuevas técnicas de aprendizaje automático que se implementen. 

 

Para el desarrollo de esta funcionalidad, se implementó una base de datos sencilla, que 

cuenta con solo dos tablas: Patient y VitalSigns (ver Figura 5-6). Estas dos tablas cuentan 

con una relación 1-N. Es decir, un paciente puede tener n registros asociados a sus signos 

vitales, pero cada uno de estos registros sólo puede estar asociado a un paciente. 

 

Ambas tablas cuentan con dos columnas llamadas CreatedDate y ModifiedDate, con el fin 

de realizar auditoría sobre los registros. Además, PatientId y VitalSignsId son 

identificadores alfanuméricos autogenerados. 
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Figura 5-6 

Entidades creadas en la base de datos 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

5.3 Model API 

Esta aplicación fue desarrollada en Python y haciendo uso del marco de trabajo web 

FastAPI. Esta API cuenta con todos los modelos entrenados en el desarrollo de esta 

investigación y se encarga de cargar solamente los necesarios para realizar la clasificación 

y predicción correspondiente.  

 

Esta aplicación expone un servicio llamado predict. El cual se encarga de tomar la 

información que es enviada desde la aplicación Backend y enviarla a los diferentes 

modelos entrenados (1) DTC, (2) RFC, (3) LRC, (4) LSTM y (5) GRU. Es necesario 

recordar que para los modelos de clasificación, primero se llama al modelo especializado 

en detectar estados críticos, y si el resultado es “inestable”, se llama al modelo 

especializado en detectar estados estables. En total, esta aplicación cuenta con 32 

modelos entrenados para calcular el resultado de la clasificación y la predicción de los 

datos. 
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Finalmente, luego de que los resultados son calculados, el Model API envía una respuesta 

al Backend con esta información. Por su parte, el Backend se encargará de enviar la 

respuesta al Frontend qué, a su vez, presentará la información al usuario. 

5.4 Diagrama de secuencia 

Con el fin de ilustrar el funcionamiento de la plataforma, se ha implementado un diagrama 

de secuencia, el cual muestra la forma en la que interactúan las diferentes aplicaciones y 

usuarios del sistema en un período de tiempo.  

Como se muestra en la Figura 5-7, el inicializador del proceso es el usuario, quien, desde 

la aplicación llamada Frontend, es el encargado de cargar el documento en Excel y 

seleccionar el rango de edad al cual pertenece el paciente. Posteriormente, el sistema 

realiza los siguientes pasos:  

1. Envía el documento de Excel y el grupo al Backend 

2. Backend lee el archivo de Excel y lo mapea en objetos de clase 

3. Se envían los datos desde Backend a Model API 

4. Model API selecciona los modelos entrenados a usar a partir del grupo 

5. Se obtienen los diferentes resultados de los modelos y se mapean en un diccionario 

6. Se envía el resultado de Model API al Backend 

7. Backend recibe el resultado y lo reenvía al Frontend 

8. Frontend obtiene la respuesta y recarga la vista, presentando al usuario los gráficos 

y la tabla correspondiente 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
Capítulo 5 59 

 

Figura 5-7 

Diagrama de secuencia para obtener los resultados 

 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

5.5 Diagrama de despliegue 

Para el despliegue de las aplicaciones se usó la plataforma de nube pública de Microsoft, 

llamada Azure. Esta permite una gran variedad de servicios computacionales, bases de 

datos y otros tipos de almacenamiento, análisis de datos, uso de inteligencia artificial, entre 

otros. 

 

Además, se utilizó un grupo de recursos que cuenta con tres App Service, el cual es un 

servicio de Azure que permite crear, desplegar y escalar aplicaciones web, móviles y las 
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API. Este servicio se escogió porque el despliegue de aplicaciones web y API es un 

proceso sencillo, como es el caso de esta plataforma. 

 

También, es necesario mencionar que se utilizó Azure como plataforma en la nube debido 

a la experiencia del autor de esta investigación. Es decir, el despliegue se realizó en Azure 

por preferencia propia, pero estas aplicaciones se pudieron haber desplegado en otros 

servicios de nube, como AWS o GCP, entre otros. 

 

Por un lado, para las aplicaciones Frontend y Backend, se creó un App Service para cada 

una, que cuenta con Windows Server y la versión de .NET 6.0. Sin embargo, la aplicación 

Frontend no hace uso de este framework, ya que a través de un script y de forma 

automatizada obtiene los paquetes de Node requeridos para el funcionamiento.  

 

Por otro lado, Model API fue publicado en un servidor Linux, esto debido a que Azure 

cuenta con versiones diferentes de Python y de los paquetes requeridos para cargar los 

modelos y que son expuestos a través de FastAPI. Por lo tanto, para conservar los 

requerimientos de las librerías se decidió usar Docker para esta aplicación. 

  

Docker es una plataforma de contenedores basada en la virtualización, y que facilita el 

empaquetamiento y distribución de las aplicaciones, donde se aíslan este tipo de 

aplicaciones de su entorno de ejecución. Es decir, se crea un paquete con la versión de 

Python, y de las librerías requeridas, y va a ejecutarse de manera similar en cualquier 

sistema operativo de la máquina que contiene Docker. 

 

En la Figura 5-8 se pueden observar los App Services con sus respectivos enlaces y las 

aplicaciones que son ejecutadas dentro de cada una de estas.  
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Figura 5-8 

Diagrama de despliegue de las aplicaciones 

 

 

Nota. Fuente: Elaboración propia 

 



 

6.  Discusión y análisis de resultados 

En el desarrollo del prototipo propuesto se obtuvieron buenos resultados en cuanto a la 

implementación de los modelos de clasificación y predicción. Estos modelos pueden 

proporcionar información valiosa a los médicos y enfermeros que trabajan en las UCIP 

para tomar decisiones informadas sobre el tratamiento de los pacientes. 

 

Se realizó un estudio del conjunto de datos existente con el objetivo de comprender el 

comportamiento de las diferentes variables relacionadas con los signos vitales y la 

correlación lineal existente entre estas, dando como resultado la eliminación de las 

características TAS y TAD por su alto grado de correlación lineal con la variable TAM. 

Asimismo, se evaluó la distribución del conjunto de datos en distintos grupos, según la 

edad, de acuerdo con los estudios existentes y esta información fue crucial para la creación 

de varios modelos de aprendizaje automático. 

 

La fase de preprocesamiento permitió aplicar técnicas de minería de datos para realizar 

una limpieza exhaustiva de la base de datos, algunos de los pasos realizados fueron: (1) 

Eliminar datos duplicados, (2) Modificar unidades de medida, (3) Administrar datos nulos, 

(4) Cambiar notación, (5) Modificar valores atípicos, (6) Modificar valores incorrectos, y (7) 

Cambiar tipo de variable. Esta fase se validó con el equipo médico colaborador del grupo 

de investigación LISI. Puesto que fue necesario corroborar si los posibles valores atípicos 

e incorrectos detectados, en realidad lo eran o si se trataba de una anomalía causada por 

el estado de salud del paciente. 

 

Se implementaron técnicas de aprendizaje automático para clasificar, a través de los 

signos vitales, si un paciente sobrevive o no a su estancia en UCIP. Para esto, se creó un 

clasificador de árboles de decisión y uno basado en bosque aleatorio. El primero de estos 

dos clasificadores obtuvo una tasa de acierto del 99,34%, en cuanto a la exhaustividad 
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para las clases sobrevive y no sobrevive fueron de 99,42% y 99,06%, respectivamente. El 

segundo de estos algoritmos de clasificación logró una exactitud de 99,29% y una 

exhaustividad para las clases sobrevive o no sobrevive de 99,43% y 98,78%, 

respectivamente. Aunque los modelos presentan buenos resultados, dicha información 

podría ser insuficiente para el personal médico, ya que estos clasifican los signos vitales 

entre si el paciente sobrevive o no con estos signos vitales. 

 

La limitación de los modelos anteriores permitió la creación de modelos capaces de 

clasificar entre los estados crítico, inestable o estable; y no sólo sobre el posible 

desbalance del paciente a su estancia en UCIP. Para dichas implementaciones se usaron 

los modelos basados en árboles de decisión, bosque aleatorio, k-vecinos más cercanos y 

un perceptrón multicapa. Sin embargo, los resultados no fueron favorables debido al 

desbalanceo existente entre las clases, puesto que el estado inestable contaba con una 

cantidad de registros mucho mayor que para las clases crítico y estable. 

 

El desbalanceo de las clases permitió la creación de modelos de clasificación 

especializados sobre los estados del paciente usando las técnicas de aprendizaje 

automático DTC, RFC y LRC. Estas implementaciones contaron con la posibilidad de 

modificar el peso de las clases en el entrenamiento y permitiendo que los modelos de 

clasificación no tuviesen un sesgo sobre la clase mayoritaria. Los resultados obtenidos 

fueron aceptables y se observa que crear estos modelos especializados puede llegar a ser 

una buena alternativa para enfrentar el problema relacionado con el desbalanceo de las 

clases.   

 

La categorización de los signos vitales por parte del personal médico permitió escribir un 

algoritmo que calcula el estado clínico del paciente. Los resultados obtenidos fueron muy 

buenos, puesto que la categorización de los signos vitales con base en la experiencia en 

UCIP del personal médico y las particularidades del paciente no están relacionadas 

directamente con los rangos normales de los signos vitales descritos en la literatura. 

 

Finalmente, la implementación de los modelos predictivos basados en LSTM y GRU 

arrojaron resultados aceptables en cuanto a la predicción de estados vitales en la ventana 

de tiempo definida de una hora. Es necesario mencionar que este rango de tiempo de 
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predicción fue sugerido por el equipo médico colaborador del LISI que acompañó esta 

investigación, dado que en las unidades de cuidados intensivos el seguimiento al paciente 

es constante y predicciones en ventanas de tiempo muy grandes no son relevantes para 

el personal médico. Se realizó un análisis del comportamiento de la predicción para cada 

uno de los pacientes y la exactitud fue alta, pero el desbalanceo de las clases sigue siendo 

un reto y problema de estudio, puesto que algunos pacientes obtuvieron una exhaustividad 

alta y otros muy baja. Esto se debe a que las clases minoritarias en algunos de los 

pacientes contaban con solo unos cuantos registros de dichas clases. 

 

En cuanto al desarrollo de la plataforma de software, se realizó un prototipo de software a 

partir de la interoperabilidad de tres aplicaciones de forma exitosa. Cada una de las tres 

aplicaciones tiene su responsabilidad demarcada en la plataforma implementada: interfaz 

de usuario, leer documento en Excel y evaluar los datos a través de los modelos 

implementados. La interfaz gráfica cuenta con una gran usabilidad y de fácil manejo y 

comprensión para el usuario final. 

 

Dicho lo anterior, el prototipo de software permite aportar información valiosa al personal 

médico representando a través de una tabla y gráficos de gauge el estado clínico actual y 

futuro, respectivamente. Sin embargo, es necesario mencionar que este prototipo podría 

ser una herramienta de apoyo al personal médico, pero aún cuenta con un amplio camino 

de mejora. Además, el equipo médico cuenta con un panorama más amplio y con muchas 

más variables que no fueron tenidas en esta investigación. 



 

7. Conclusiones y recomendaciones 

7.1 Conclusiones 

 

La implementación del aprendizaje automático en el área de la medicina es una valiosa 

herramienta de apoyo. Por lo tanto, el desarrollo del prototipo de software propuesto en 

esta investigación es de gran utilidad para la predicción de estados fisiológicos de los 

pacientes en una unidad de cuidados intensivos pediátrica, a través de los signos vitales y 

con el uso de diferentes técnicas de aprendizaje automático. Sin embargo, aún queda un 

amplio camino por recorrer para brindar al personal médico una solución cada vez más 

oportuna, confiable y portable; con el fin de brindar información importante de forma 

práctica e inmediata al personal médico.  

 

La implementación de la metodología basada en el proceso de aprendizaje automático 

permitió definir muy bien las tareas y objetivos que se desarrollaron a lo largo de este 

proyecto. Es necesario mencionar, que todos los pasos del proceso mencionado son 

indispensables y se deben realizar de forma iterativa hasta lograr niveles de precisión cada 

vez más altos.  

 

Por un lado, en cuanto a los modelos para clasificar si un paciente sobrevivía o no a su 

estancia en UCIP, con base en los signos vitales, las técnicas DTC y RFC obtuvieron una 

tasa de acierto alta y muy similar entre ellas. Por otro lado, los modelos de aprendizaje 

automático implementados permitieron clasificar los signos vitales en los estados 

fisiológicos: crítico, inestable y estable; sin embargo, es necesario hacer alusión a que se 

crearon modelos especializados para manejar el desbalance existente entre las diferentes 

clases, donde DTC y RFC obtuvieron resultados similares y una mayor tasa de acierto en 

comparación con el LRC. Además, los modelos LSTM y GRU fueron capaces de predecir 
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los estados fisiológicos mencionados en una ventana de tiempo determinada de 60 

minutos, con resultados similares.  

 

El uso de las tecnologías de la información y la comunicación, y principalmente el uso del 

aprendizaje automático y la inteligencia artificial tienen la capacidad de potencializar el 

monitoreo y seguimiento constante de los pacientes. La monitorización constante podría 

aportar información valiosa sobre una persona, como: el estado fisiológico, estado 

emocional, hábitos, y demás información que crea un gran número de campos de acción 

de la inteligencia artificial; con el objetivo de mejorar la calidad de vida de las personas. 

7.2 Recomendaciones 

Es necesaria la continua recolección de los datos desde diferentes fuentes. Esto permitirá 

a los modelos ser cada vez más precisos en las predicciones que se realicen. Sin embargo, 

es necesario automatizar el preprocesamiento de la información, ya que el aumento de la 

información producirá retos en cuanto al manejo de los grandes volúmenes de información. 

 

Esta investigación planteó la creación de modelos especializados y ajuste a los pesos de 

las clases en el proceso de clasificación para abordar el problema del desbalanceo en el 

conjunto de datos. Sin embargo, hay diferentes alternativas para tratar este problema, 

como: remuestreo, creación de muestras sintéticas y métodos de penalización, entre otros. 

 

Puesto que los pacientes en UCIP cuentan con signos vitales, en su mayoría, fuera de los 

rangos normales descritos por la literatura, cada paciente tendrá una serie de 

características propias que no se podrían generalizar a partir de pacientes con la misma 

edad. Por lo tanto, se propone como un trabajo futuro crear una red neuronal de predicción 

que cuente con dos modelos: uno pre-entrenado y otro que se entrene a partir de los datos 

del paciente. Es decir, que su entrenamiento se realice en un período de tiempo corto con 

los datos del paciente, con el objetivo de que el modelo sea capaz de encontrar patrones 

particulares para ese paciente. 
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7.2.1 Trabajos futuros 

Los estados fisiológicos de un paciente en una unidad de cuidados intensivos pueden 

llegar a ser un reto enorme de predicción con precisión debido a que cada individuo cuenta 

con particularidades que no se pueden reflejar claramente en los signos vitales. Por lo 

tanto, es importante seguir realizando implementaciones de aprendizaje automático con el 

fin de clasificar y predecir el estado fisiológico de los pacientes. 

 

Es importante la automatización de la recolección y correcto almacenamiento de los datos 

en tiempo real de los signos vitales del paciente. Esto permitiría que la cantidad de registros 

aumente considerablemente y evita errores humanos relacionados con la transcripción de 

los datos. La creación de esta base de datos podría permitir tener registros de diferentes 

fuentes y aumentar las muestras por grupo y por estado, evitando así los sesgos 

presentados en esta investigación, donde en su mayoría el estado era “inestable” y cerca 

de dos terceras de los pacientes tenían edades inferiores a un año. Así mismo, a través 

de diferentes algoritmos, realizar un preprocesamiento y clasificación de la información en 

otra base de datos en limpio. Este conjunto de datos será el insumo para entrenar los 

diferentes modelos de clasificación y predicción que se implementen en el futuro.  

 

 

 



 

A. Anexo: Matrices de confusión de los 
modelos especializados 

A continuación, se presentan las matrices de confusión de los modelos especializados 

implementados usando las técnicas: DTC, RFC y LRC.  

 

DTC 

Grupo 1 

 

Grupo 2 
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Grupo 3 

 

Grupo 4 

 

RFC 

Grupo 1 
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Grupo 2 

 

Grupo 3 

 

Grupo 4 
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LRC 

Grupo 1 

 

 

Grupo 2 

 

Grupo 3 
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Grupo 4 

 

 

 

 



 

B. Anexo: Resultados de predicciones 
para cada uno de los pacientes 

En este anexo se presentan predicciones de ejemplo para los grupos definidos usando 

LSTM y GRU. Es importante mencionar que incluir todos los registros podría extender 

demasiado este documento, por lo tanto, se agregó un máximo de 5 registros por paciente, 

tomando los primeros registros. 

 

LSTM 

Grupo 1 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

1 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

2 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

3 

5 Estable Estable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Estable Inestable NO 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

5 

5 Estable Inestable NO 

10 Inestable Estable NO 

20 Inestable Estable NO 
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30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

6 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 
 

Grupo 2 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

4 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Estable Inestable NO 

60 Inestable Inestable SI 

9 

5 Estable Estable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Estable NO 

16 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Estable Inestable NO 

60 Inestable Inestable SI 

21 

5 Estable Estable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Estable NO 

28 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Estable NO 

30 Inestable Inestable SI 
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45 Estable Inestable NO 

60 Inestable Estable NO 
 

Grupo 3 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

8 

5 Inestable Inestable SI 

10 Estable Inestable NO 

20 Inestable Inestable SI 

30 Estable Inestable NO 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

44 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

75 

5 Inestable Estable NO 

10 Estable Inestable NO 

20 Inestable Inestable SI 

30 Estable Inestable NO 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 
 

Grupo 4 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

20 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

32 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

37 5 Inestable Inestable SI 
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10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

63 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

87 

5 Inestable Estable NO 

10 Inestable Estable NO 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

 

 

GRU 

Grupo 1 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

1 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

2 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

3 

5 Estable Estable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Estable Inestable NO 

30 Estable Inestable NO 

45 Inestable Inestable SI 
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60 Estable Inestable NO 

5 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Estable NO 

20 Inestable Estable NO 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

6 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

 

Grupo 2 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

4 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

9 

5 Crítico Inestable NO 

10 Crítico Inestable NO 

20 Inestable Inestable SI 

30 Estable Inestable NO 

45 Estable Inestable NO 

60 Inestable Inestable SI 

16 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

21 

5 Crítico Inestable NO 

10 Estable Inestable NO 

20 Estable Inestable NO 

30 Estable Inestable NO 

45 Estable Inestable NO 
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60 Inestable Inestable SI 

28 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

 

Grupo 3 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

8 

5 Crítico Inestable NO 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

44 

5 Crítico Inestable NO 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

75 

5 Crítico Estable NO 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

 

Grupo 4 

Paciente Minuto Predicción Real Acertó 

20 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

32 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 
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20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

37 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

63 

5 Inestable Inestable SI 

10 Inestable Inestable SI 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 

87 

5 Inestable Estable NO 

10 Inestable Estable NO 

20 Inestable Inestable SI 

30 Inestable Inestable SI 

45 Inestable Inestable SI 

60 Inestable Inestable SI 



 

C. Anexo: Enlace a la aplicación y 
repositorios del código fuente 

En el siguiente enlace podrá encontrar la aplicación desplegada. Ahí podrá descargar un 

archivo de prueba con datos, para cargar el archivo en Excel y hacer la predicción de un 

paciente inestable.  

- Enlace de la aplicación: https://ucip-un.azurewebsites.net/predictions 

 

A continuación, podrá encontrar el código fuente desarrollado a lo largo de este trabajo. 

 

- Frontend: https://github.com/diegobaqt/ucip-frontend  

- Backend: https://github.com/diegobaqt/ucip-backend  

- Model API: https://github.com/diegobaqt/ucip-model-api 

- Python Notebook: https://github.com/diegobaqt/ucip-notebook  

https://ucip-un.azurewebsites.net/predictions
https://github.com/diegobaqt/ucip-frontend
https://github.com/diegobaqt/ucip-backend
https://github.com/diegobaqt/ucip-model-api
https://github.com/diegobaqt/ucip-notebook
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