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Resumen 

 La planificación y administración de camas disponibles en la unidad de cuidados 

intensivos (UCI) es de gran relevancia en la mayoría de las instituciones de salud. En 

la actualidad, no existen modelos de decisión asistida que permitan predecir la dura-

ción de la admisión de un paciente a la UCI. En el presente trabajo, presentamos un 

modelo de predicción de la duración de la estadía en UCIs, usando una base de datos 

adquirida en el Hospital Beth Israel Deaconess Medical Center de la ciudad de Bos-

ton, EEUU. El modelo utiliza como variables de entrada las señales adquiridas por 

los monitores ligados al paciente durante las primeras 24 horas de admisión, así 

como también datos demográficos y sobre transfusiones, infusiones intravenosas y 

colecciones de orina realizadas en el mismo periodo. Haciendo uso de lógica difusa, 

la duración de la estadía en horas es transformada a dos posibles categorías: media 

y larga. Los resultados muestran una muy buena capacidad por parte de los modelos 

para predecir la duración de la estadía de cada paciente en la UCI; la sensibilidad y 

especificidad del modelo fueron 0.87 y 0.73, respectivamente, mientras que AUC fue 

de 0.77. Se precisará, en el futuro, de otras bases de datos con la misma granularidad 

de información para validar los resultados aquí presentados. 
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1 Introducción 

Existe una creciente presión para administrar los recursos y el cuidado 

médico en las unidades de cuidados intensivos (UCIs) de una manera 

mas adecuada, tal que permita reducir costos y maximizar la utilización 

de las mismas [1,2]. En muchos casos, esto ha forzado a dar el alta a 

pacientes que, luego de pocas horas, son readmitidos, con el consi-



3º Congreso Argentino de Informática y Salud, CAIS 2012 

41 JAIIO - CAIS 2012 - ISSN: 1853-1881 – Página 265 

guiente estrés y complicaciones [3,4]. Por ejemplo, un estudio mostro 

que un retraso de mas de 6 horas en el traslado de pacientes a la unidad 

de cuidados intensivos incrementó la duración total de la estadía en el 

hospital, los costos asociados y las tasas de mortalidad dentro de la UCI 

y dentro del hospital. En tal escenario, el intensivista se encuentra ante 

la disyuntiva de trasladar a cuidados no intensivos a todo paciente que 

haya sido estabilizado en la UCI, de tal manera de hacer lugar a pacien-

tes con estados mas complicados [5,6]. 

El objetivo principal de este trabajo es predecir la duración de la es-

tadía de pacientes en la UCI, usando como elementos predictivos úni-

camente mediciones mínimamente invasivas que den información sobre 

la evolución y estado general del paciente. En el presente trabajo, la 

duración de la estadía es dividida en dos categorías que representan la 

manera en la que expertos intensivistas se refieren lingüísticamente a 

las mismas: media y larga duración. 

En este trabajo, una herramienta de inteligencia artificial conocida 

como lógica difusa, combinada con selección progresiva de variables, 

es usada para modelar la duración de la estadía en la UCI. Cada una de 

las categorías de duración es representada en el modelo como una fun-

ción de pertenencia difusa que representa cada concepto con la disper-

sión real con la cual es considerado en la práctica. 

El modelo es creado a partir de datos recogidos en varias UCIs del 

Hospital Beth Israel Deaconess Medical Center, localizado en Boston, 

EEUU, conformando una base de datos de-identificada llamada MIMIC 

II.  

Este trabajo presenta la siguiente estructura: la sección 2 presenta la 

estructura de la base de datos utilizada, así como también los métodos 

aplicados para crear el modelo de predicción. La sección 3 presenta los 

resultados obtenidos con dicho modelo y discute posibles interpretacio-

nes de los mismos. La sección 4 presenta las conclusiones obtenidas. 

2 Trabajos relacionados 

Estudios previos han identificado varios factores de riesgo útiles para 

predecir la criticidad y extensión de la estadía en la UCI, incluyendo 

APACHE II [7], SAPS I y II, tiempo de intubación, cantidad de medi-

caciones, necesidad de soporte a órganos vitales [8], admisión durante 

la noche [9], y procedencia del paciente respecto al tipo de cuidado que 

estaba recibiendo previo a su internación [10]. Los modelos predictivos 
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basados en estos factores de riesgo tienen una habilidad moderada para 

discriminar la duración de la estadía en la UCI. Luego de una búsqueda 

intensiva en la literatura disponible, los autores del presente trabajo se 

inclinan a decir que no existen modelos predictivos basados en infor-

mación fisiológica de la evolución del paciente. De esta manera, un 

intensivista cuenta hoy en día solo con la capacidad de la inspección 

clínica como herramienta predictiva, la cual difícilmente integra la mul-

tidimensionalidad del problema. 

3 Métodos 

3.1 Base de datos MIMIC II 

En este trabajo fue utilizada una base de datos recogida en diversas 

UCIs del Hospital Beth Israel Deaconess Medical Center en Boston, 

EEUU, llamada MIMIC II. Esta base de datos fue construida como par-

te de un proyecto BRP (por sus siglas en ingles, de Bioengineering Re-

search Partnership) del Instituto Nacional de Imágenes Biomédicas y 

Bioingeniería, EEUU, titulado “Integración de Datos, Modelos y Razo-

namiento en Cuidados Intensivos” (RO1- EB001659). MIMIC II ha 

sido creada en 2001, y desde entonces recoge datos muestreados en alta 

frecuencia de los monitores de señales vitales, datos clínicos de la ins-

pección física del paciente, datos de test laboratoriales, notas de médi-

cos y enfermeras, reportes de imágenes, medicaciones y transfusio-

nes/infusiones realizadas a los pacientes, así como también información 

demográfica. Todos los datos están apropiadamente de-identificados 

[11]. En la base de datos MIMIC II existen actualmente datos de 40426 

pacientes, de los cuales 32332 son adultos (mayores de 18 años). De 

esta población de pacientes adultos, 38% estuvieron alojados en la UCI 

médica, 26% en la quirúrgica, 20% en la de recuperación post cirugía y 

15% en la de cuidados críticos [11]. 

El cohorte de pacientes seleccionados para este trabajo fue obtenido 

a través de los siguientes criterios de inclusión: 

 El paciente estuvo alojado en la UCI por al menos 24 horas; 

 El paciente es mayor de 18 al momento de admisión; 

 El paciente tiene datos recogidos para cada una de las variables con-

sideradas como predictores en el modelo propuesto. 
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Las variables consideradas como entradas para el modelo predictivo 

pueden apreciarse en la Tabla I. La principal consigna para su elección 

fue que su medición sea obtenida a través de un método mínimamente 

invasivo. Se identificaron 6 grupos generales para las mismas: señales 

vitales, datos referentes a la admisión y demografía de los pacientes, 

transfusiones/infusiones y colecciones de orina acumuladas durante las 

primeras 24 horas de admisión. 

Las señales vitales fueron reducidas valores representativos de las 

primeras 24 horas de estadía en la UCI. De esta forma, la media, la me-

diana, la desviación estándar, el máximo y el mínimo valor de dicho 

periodo fueron extraídos para cada una de ellas. 

3.2 Modelos de Lógica Difusa 

Los modelos de lógica difusa permiten la aproximación de sistemas 

no lineares, sobre los cuales se tiene poca o ninguna información dis-

ponible para modelarlos [12]; en general presentan un muy buen 

desempeño lidiando con valores imprecisos y definiciones lingüísticas. 

Estos modelos, aplicados a situaciones de clasificación en problemas 

médicos, han mostrado buenas performances, mejores incluso que otras 

reconocidas herramientas no lineales de modelación [13,14]. Los mo-

delos de lógica difusa son especialmente atractivos debido a que pro-

veen un resultado transparente, diferente de las cajas negras que con-

forman las redes neurales; también la interpretación lingüística en for-

ma de reglas y lógica conectiva que ofrecen es una ventaja en aplica-

ciones clínicas, en las cuales muchas definiciones no son exactas, sino 

que los umbrales entre una y otra categoría pueden ser, justamente, di-

fusos. 

Tabla 1. Lista de variables seleccionadas de la base de datos MIMIC II. 

Grupo Variables Unidades 

Señales vitales 

Frecuencia Cardiaca 

Presión Arterial 

Frecuencia Respiratoria 

Temperatura 

Saturación de O2 

[latidos/minuto] 

[mmHg] 

[respiraciones/minuto] 

grados Fahrenheit 

[%] 

Datos de admi-

sión y demográ-

ficos 

Estadía en el hospital previo a su admisión en la UCI 

Día de la semana en que fue admitido 

Hora del día en que fue admitido 

Peso 

[días] 

[día de la semana] 

[hora del día] 

[kg] 
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Edad [años] 

Transfusiones 

Glóbulos rojos 

Plaquetas 

Plasma congelado 

Infusiones intravenosas 

[ml] acumulados en 24 horas 

[ml] acumulados en 24 horas 

[ml] acumulados en 24 horas 

[ml] acumulados en 24 horas 

Colecciones de 

orina 

Colección y mediciones de orina realizadas durante 

las primeras 24 horas de admisión. 

[ml] acumulados en 24 horas 

 

 

Un clasificador basado en lógica difusa consiste de una base de re-

glas, de la forma “Si…, entonces…”, junto con un mecanismo de infe-

rencia difusa, que son capaces, en última instancia, de clasificar cada 

vector de datos en un set de datos como perteneciente a una de múlti-

ples posibles clases definidas para un problema especifico [12]. 

En general, se aceptan tres métodos reconocidos para diseñar un mo-

delo de lógica difusa [13]: el método de regresión, el método discrimi-

nante y el método de máxima compatibilidad. En este trabajo, el méto-

do discriminante fue utilizado, basado en una función de discrimina-

ción , la cual es asociada a cada una de las diferentes clases , 

. Las funciones de discriminación pueden se implementadas 

por un modelo de inferencia difusa [17]. En este trabajo, sistemas de 

inferencia difusa del tipo Takagi-Sugeno (TS) [15] fueron usados, los 

cuales consisten de reglas describiendo relaciones entre las entradas y 

la salida del modelo. Cuando se utiliza un sistema de inferencia TS, 

cada función discriminante puede ser descripta como:  

 Si  es   y … y  es entonces  (1) 

donde  es el consecuente de la función para la regla . En estas re-

glas, el índice c esta asociado con la clase de salida . La salida de cada 

función de discriminación  puede ser interpretada como un score (o 

cantidad de evidencia) de que el vector de entrada  debe ser clasifica-

do en la clase . La función de discriminación con el valor más elevado 

es la que define a que clase pertenece el vector . Para una descripción 

mas detallada del método utilizado en este trabajo, se refiere al lector a 

las referencias [15-17]. 
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3.3 Selección de variables 

El objetivo del proceso de selección de variables es identificar cuales 

de las entradas disponibles están relacionadas, incluso de manera com-

pleja, con la clasificación de la salida y, al mismo tiempo, descartar 

aquellas sin ningún valor predictivo. 

De esta manera, la selección de variables es realizada como primer 

paso para reducir la complejidad computacional del modelo, para redu-

cir el numero de variables con alta correlación cruzada [18], y para ex-

pandir las propiedades de generalización del modelo [19]. Desde un 

punto de vista clínico, este proceso podría descubrir nuevo conocimien-

to respecto de variables con valor predictivo para clasificar un proble-

ma médico. 

Debido a que la clasificación propuesta en este trabajo consiste en 

asignar a un dado vector de valores, correspondientes a las variables 

seleccionadas, una de dos posibles clases (media o larga duración), el 

área bajo la curva ROC puede ser utilizada para evaluar la performance 

del modelo de clasificación [21]. Esta curva no es más que una función 

en la cual se relacionan la tasa de verdaderos positivos y negativos para 

cada clase. El área bajo la curva roca (AUC, por sus siglas en inglés) 

corresponde a la integral de cada una de esas dos tasas, de la siguiente 

forma: 
  

 (2) 

donde FP y FN representan, respectivamente, la tasa de falsos positi-

vos y falsos negativos. Las tasas de verdaderos positivos y verdaderos 

negativos, también conocidas como sensitividad y especificidad, co-

rresponden en este escenario particular a pacientes correctamente clasi-

ficados en una clase dada, o correctamente excluidos de una clase dada, 

respectivamente. 

3.4 Selección progresiva de variables 

Una descripción detallada del método de selección progresiva puede 

encontrarse en [20]. Brevemente, un modelo es construido para cada 

una de las variables disponibles; aquella variable que arroje el mejor 

resultado de AUC es seleccionada. A continuación, cada una de las va-

riables remanentes es combinada con la ya seleccionada, y un nuevo 
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modelo es construido y testeado para evaluar su performance. Este pro-

ceso se repite hasta que la adición de una nueva variable no genera un 

incremento estadísticamente significativo de la performance del mode-

lo, en términos de su AUC. Al final, el conjunto de variables que per-

mite el mejor resultado combinatorio es obtenido [22]. 

4 Resultados y discusión 

Durante un período de 10 años, 32.332 pacientes adultos fueron identi-

ficados en MIMIC II. Si bien hay actualmente muchas versiones dispo-

nibles, en este trabajo se utilizo la versión 2.6 disponible en el sitio web 

de Physionet (http://www.physionet.org/). La Tabla 2 muestra las ca-

racterísticas del cohorte de acuerdo a los dos tipos de duración de esta-

día en la UCI definidos en este trabajo. 

Tabla 2. Características de cada grupo de pacientes de acuerdo a las 

clases definidas para cada duración de la estadía en la UCI. 

 Duración de estadía en la UCI 

Variables 
Todos los pacientes 

(n=32332) 

Media 

(n=23348) 

Larga 

(n=7984) 

 Media Varianza Max Min Media Varianza Max Min Media Varianza Max Min 

Frecuencia Cardiaca (latidos/min) 82.4 15.4 190 45 81.8 16.6 176 58 83.5 14.2 190 45 

Presión Arterial (mmHg) 133.3 19.9 210 0 132.1 19.6 190 10 134.9 20.12 210 0 

Frecuencia Respiratoria (respiraciones/min) 23.3 8.08 48 0 18.4 9.02 39 0 28.7 6.09 48 0 

Temperatura (Farenheit) 98.4 3.02 104.1 90 98.3 2.8 103.2 92.3 98.5 3.4 104.1 90 

Saturación de O2 (%) 96.4 2.03 100 40 96.3 2.02 100 75 96.5 2.04 100 40 

Estadía en hospital previo admisión en UCI (días) 1.7 3.05 67 0 0.9 1.98 67 0 2.8 4.67 44 0 

Día admitido en UCI (1: Domingo – 7: Sábado) 4.31 2.15 7 1 4.28 2.29 7 1 4.44 1.98 7 1 

Hora del día en que fue admitido en la UCI 11.30 6.02 23 0 11.45 6.43 23 0 11.22 5.89 23 0 

Peso (kg) 79.3 10.6 168 38 76.9 12.7 162 42 82.4 9.8 168 38 

Edad (años) 66.4 20.3 102 18 63.8 19.7 96 18 68.9 21.2 102 45 

Transfusiones de Glóbulos rojos (ml/24h) 109.3 230.1 3000 0 64.2 207.1 1800 0 153.2 251.8 3000 0 

Transfusiones de Plaquetas (ml/24h) 22.8 50.2 1200 0 14.1 39.3 900 0 35.9 100.2 1200 0 

Transfusiones  de Plasma congelado (ml/24h) 4.6 40.8 1400 0 3.9 32.8 1400 0 7.7 64.6 1400 0 

Infusiones intravenosas (ml/24h) 506.7 237.8 4500 0 466.5 180.4 4200 0 614.9 330.6 4500 0 

Colecciones de orina (ml/24h) 650.3 193.2 2300 0 650.1 180.5 2250 20 651.0 200.7 2300 0 

 

 

Como puede verse en la Tabla 2, hay diferencias significativas entre 

los valores poblacionales de media, varianza, máximo y mínimo para 

algunas de las variables, tales como frecuencia cardiaca y respiratoria, y 
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todas las variables representativas de transfusiones e infusiones. La 

evidencia de los datos fue corroborada por expertos intensivistas, que 

consideraron reales y relevantes las diferencias encontradas. 

Para cada paciente, se calculó la media, varianza, máximo y mínimo 

de las cinco variables adquiridas por monitores de señales vitales, du-

rante las primeras 24 horas de admisión. Además, se adicionaron los 

valores acumulados de transfusiones, infusiones y colecciones de orina 

en el mismo periodo, así como también los valores demográficos al 

momento de admisión. Todas estas variables fueron usadas como en-

tradas para los modelos de lógica difusa. 

El conjunto de pacientes original fue dividido aleatoriamente en dos 

subconjuntos de igual tamaño, uno para luego ser utilizado durante la 

selección de variables (SV), y el otro para la selección del mejor mode-

lo (SM). El objetivo de esta división fue realizar dichas selecciones en 

grupos de datos diferentes, principalmente para escoger el mejor mode-

lo basándose en su performance con datos no utilizados previamente 

para su creación [22]. 

Para el proceso de clasificación, las estadías de duración larga fueron 

considerada como casos positivos, mientras que aquellas de duración 

media fueron consideras como casos negativos. 

De esta manera, una variable de distribución continua, como es la es-

tadía de un paciente en la UCI, fue transformada en una variable bina-

ria. Las funciones de pertenencia para cada uno de los estados de la 

nueva variable binaria de salida, definidas de acuerdo a parámetros va-

lidados por expertos intensivistas, pueden verse en la Figura 1. En la 

misma, se aprecia el solapamiento entre las funciones de una y otra du-

ración, lo que favorece la correcta representación de la incertidumbre 

lingüística con la cual se definen las estadías en la práctica cotidiana. 
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Fig. 1. Funciones de pertenencia difusa representando estadías medias y largas. 

El proceso de selección progresiva de variables fue realizado divi-

diendo el subconjunto SV en un 60% para entrenamiento, un 30% para 

test y un 10% para validación de las variables. El conjunto de variables 

seleccionados fue el que arrojó los mejores resultados de AUC durante 

el proceso de validación. 

La Tabla 3 resume los resultados obtenidos durante el proceso de se-

lección progresiva de variables utilizado en este trabajo. Las variables 

con mayor valor predictivo (aquellas que arrojaron el valor más alto de 

AUC) fueron: la media de la frecuencia cardíaca, la varianza de la fre-

cuencia respiratoria y el valor acumulado de transfusiones de glóbulos 

rojos, plaquetas y plasma congelado. 

Una vez seleccionadas las variables con valor predictivo, solo los da-

tos correspondientes a las mismas fueron extraídos del subconjunto de 

datos SM, para así hallar el mejor modelo.  

Tabla 3. Variables con mayor poder predictivo seleccionadas por los modelos de lógica difusa. 

AUC – Área bajo la curva ROC. 

 AUC Variables con mayor poder predictivo 

Selección Progresiva de variables 0.82 

Media de la frecuencia cardiaca 

Varianza de la frecuencia respiratoria 

Acumulado de transfusiones de glóbulos rojos 

Acumulado de transfusiones plaquetas 

Acumulado de transfusiones plasma congelado 

 

 

Un proceso de validación cruzada tipo “leave-one-out” (LOOCV, por 

sus siglas en inglés) fue usado para seleccionar el mejor modelo, usan-
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do el 90% de SM para entrenarlo y el 10% restante para validarlo, utili-

zando un 10% diferente cada vez, de tal manera que el proceso sea re-

petido 10 veces con datos diferentes. Los resultados mostrados en la 

Tabla 4 fueron obtenidos luego de promediar las 10 iteraciones realiza-

das para los modelos obtenidos. 

Tabla 4. Media y varianza de los resultados de clasificación obtenidos 

a través de un proceso LOOCV usando el subconjunto de datos SM. 

PCC: Porcentaje de clasificaciones correctas. AUC: Área bajo la curva 

ROC 

 

AUC Sensitividad Especificidad PCC (%) 

0.77  0.02 0.87  0.05 0.73  0.04 76  3 

 

 

Como puede apreciarse en los valores mostrados en la Tabla 4, la 

clase de larga duración, representada por los casos positivos y pondera-

da por la sensitividad del modelo, fue mejor identificada que la clase de 

media duración, ponderada por la especificidad de los modelos. Si bien 

la situación optima desde un punto de vista teórico requeriría valores 

elevados tanto de sensitividad como de especificidad, en la práctica es 

importante tener una buena capacidad discriminatoria para aquellos 

pacientes que se espera tengan una estadía prolongada en la UCI 

 

La baja especificidad del modelo de lógica difusa puede explicarse 

por la variabilidad clínica de los casos que se presentan en la unidad de 

cuidados intensivos, y que se resuelven en uno o dos días, incluso 

cuando las condiciones iniciales son tan o más complejas que para un 

paciente de estadía de larga duración. Los expertos intensivistas que 

evaluaron los resultados, hipotetizaron que sería posible obtener mejo-

res resultados si se realizara una segmentación de pacientes de acuerdo 

a las condiciones medicas que derivaron en su internación, así también 

como enfermedades concomitantes, número y clase de medicaciones 

administradas. 

5 Conclusión 

La posibilidad de predecir la duración de la estadía de pacientes en la 

unidad de cuidados intensivos abre las puertas a un nuevo modo de 
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administrar la ocupación en dichos departamentos. La gran demanda de 

cuidados intensivos, sumada a la insuficiente oferta, son motivos nece-

sarios para encontrar caminos alternativos al actual proceso decisorio. 

En este trabajo, un método para predecir la duración de la estadía de 

pacientes en la UCI, basado en mediciones mínimamente invasivas, es 

presentado. El modelo predictivo esta basado en lógica difusa, catego-

rizando la duración de la estadía en dos criterios, media y larga dura-

ción, a través de funciones de pertenencia difusa. El modelo es aplicado 

a una base de datos real adquirida en el Hospital Beth Israel Deaconess 

Medical Center de Boston, EEUU, la cual consiste de 40426 pacientes 

admitidos a diferentes UCIs. 

Usando el método propuesto, fue posible clasificar correctamente las 

duraciones de estadía en el 76% de los casos. Además, el proceso de 

selección progresiva de variables permitió encontrar las variables con 

mayor poder predictivo para el problema en cuestión. Las mismas fue-

ron la media de la frecuencia cardiaca, la varianza de la frecuencia res-

piratoria y el valor acumulado de transfusiones de glóbulos rojos, pla-

quetas y plasma congelado. Estos resultados echan luz sobre una nueva 

alternativa para el manejo de pacientes en la UCI, así como también 

para la administración de recursos a nivel general en el ambiente hospi-

talario. 

6 Trabajo a futuro 

En el futuro, nuevas bases de datos deberán ser utilizadas para vali-

dar el método propuesto en este trabajo, así como también otros méto-

dos que puedan ajustarse a los requerimientos de la predicción de esta-

día. 

Otras consideraciones, como separar grupos específicos de pacientes 

discriminados por enfermedades subyacentes, grupos sociales, plan 

médico de cobertura e historia clínica previa podrían incrementar signi-

ficativamente el porcentaje de clasificaciones correctas. 

Por último, la determinación de las funciones de pertenencia podría 

hacerse basado en la opinión de un número mayor de profesionales mé-

dicos, de tal manera que se represente más fielmente los conceptos lin-

güísticos usados. 
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