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y trata, pero aún hay mucho camino por hacer en ese 
aspecto.1

En 2016, una nueva definición fue desarrollada para 
refinar el proceso, con un mayor enfoque en el reconoci-
miento de la disfunción orgánica en el contexto de una in-
fección. La definición del Tercer Consenso Internacional 
para Sepsis y Choque Séptico (Sepsis-3) define la sepsis 
como una disfunción orgánica potencialmente mortal re-
sultante de la respuesta desregulada del huésped a la 
infección y define como choque séptico a un subtipo de 
sepsis en el cual las anormalidades circulatorias, celu-
lares y metabólicas subyacentes son lo suficientemen-
te profundas para incrementar el riesgo de muerte.2 La 
escala SOFA (Sequential Organ Failure Assessment) 
es utilizada para codificar el grado de disfunción orgá-
nica. En comparación con las definiciones previas, ésta 
mejoró la especificidad dado que varios de los criterios 
de síndrome de respuesta inflamatoria sistémica (SIRS) 
utilizados carecían de la misma y, además, se simplificó 
al descartar el término sepsis grave en el entendido que 
hablar de sepsis es sinónimo de gravedad.3,4

EPIDEMIOLOGÍA DE LA SEPSIS

El origen de la sepsis puede ser virtualmente cualquier 
organismo infeccioso. Por lo tanto, el rango de presen-
tación del síndrome es muy amplio y varía conside-
rablemente entre regiones geográficas. La incidencia 
verdadera de sepsis en cualquier país es desconocida. 
Lo reportado depende de la definición utilizada, del or-
ganismo infectante, el mecanismo de reporte y el reque-
rimiento de soporte multiorgánico o terapia intensiva. 
Estos factores resultan en una marcada diferencia entre 
las estimaciones de los distintos puntos geográficos. La 
mayoría de la información sobre la incidencia de sepsis 
proviene de países de altos ingresos, donde 2.8 millo-
nes de muertes por año son atribuibles a la sepsis. La 
escala real del problema es probablemente mucho ma-
yor que lo que se piensa dado el importante subreporte. 
Existe evidencia que sugiere que, al menos en Estados 
Unidos, la sepsis contribuye a entre un tercio y la mitad 
de las muertes.5

En el estudio de Martin, en el que se revisó el com-
portamiento de las hospitalizaciones en Estados Unidos 
en un lapso de 22 años, se identificó que, de 750 mi-
llones de hospitalizaciones, 10’319,418 corresponden 
a sepsis, con un incremento en el número de casos de 
sepsis de 82.7 por 100 mil habitantes en 1979 a 240.4 
casos por 100 mil habitantes en 2000.6 El estudio SOAP 
(Sepsis Occurrence in Acutely Ill Patients) informó que 
30% de los ingresos a las unidades de terapia intensiva 
(UTI) de hospitales europeos es por sepsis, con una 
tasa de mortalidad de 32.2.7 Recientemente, en 2020, 
en el estudio sobre la carga mundial de enfermedades, 
Rudd y asociados analizaron la información de 109 mi-

llones de registros de defunción correspondientes a los 
años 1990 a 2017, reportando una estimación de 48.9 
millones de casos registrados de sepsis a lo largo del 
mundo. De estos casos, 11.0 millones de muertes están 
relacionadas con sepsis, lo que equivale al 19.7% de 
todas las defunciones a nivel global durante el periodo.8

Respecto a nuestro país, en 2009, Carrillo y su equipo 
realizaron un estudio multicéntrico, en unidades de tera-
pia intensiva a lo largo del país, incluyendo 15 unidades 
en 24 estados de la República Mexicana y reportando 
que, de 40,957 internamientos anuales, 11,183 fueron 
por sepsis (27.3%) y la mortalidad por esta causa fue de 
30.4%.9 En 2020, Gorordo y su grupo hicieron lo propio, 
pero en salas de urgencias de todo el país; reportan que, 
en un solo día en 68 servicios de urgencias, se atendie-
ron 2,379 pacientes, de los cuales 307 (12.9%) fueron 
diagnosticados con sepsis y 41 de ellos (13.5%) llegaron 
con choque séptico; la mortalidad global de estos pacien-
tes fue de 16.93%, siendo 9.39% para los pacientes con 
sepsis y 65.85% para los casos con choque.10

INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y APRENDIZAJE 
AUTOMATIZADO (MACHINE LEARNING)

Inteligencia artificial (IA) y aprendizaje automatizado o 
machine learning son conceptos que están relaciona-
dos, pero habitualmente es difícil vislumbrar la diferen-
cia entre ellos. La inteligencia artificial es el concepto 
más amplio, cuyo objetivo es que las máquinas sean 
capaces de realizar tareas de la misma forma en que 
las haría un ser humano. En la mayoría de los casos, 
esto se desarrolla a través de la ejecución de reglas 
previamente programadas. Se definió en la Conferen-
cia de Inteligencia Artificial de Dartmouth (1956) como 
«todos los aspectos de aprendizaje o cualquier otra ca-
racterística de la inteligencia que, en principio, puede 
ser descrita con precisión de tal forma que una máquina 
pueda realizarla».11 Ya desde principios del siglo XX 
tenemos algunos ejemplos de ello en pioneros como 
Alan Turing, quien descifró la máquina Enigma en lo 
que fue la primera aparición de lo que hoy llamaríamos 
las redes neuronales.12

Por otra parte, el aprendizaje automatizado puede 
considerarse como un componente primordial de la IA, 
y se define como «el conjunto de métodos que pue-
de detectar patrones automáticamente en un conjunto 
de datos y usarlos para predecir datos futuros, o para 
llevar a cabo otro tipo de decisiones en entornos de in-
certidumbre». Existen múltiples técnicas de aprendizaje 
automático, dependiendo del tipo de información (infor-
mación estructurada o no estructurada) y del paradig-
ma de aprendizaje que se utilicen. La selección de la 
técnica que hay que aplicar dependerá, entre otros, del 
objetivo del modelo que se requiere construir, así como 
del tipo de información disponible.13,14
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Abreviaturas:
ALT = alanina aminotransferasa 
AST = aspartato aminotransferasa 
BUN = Blood Urea Nitrogen (nitrógeno ureico en sangre)
INR = International Normalized Ratio (índice internacional nor-
malizado)
PaO2 = presión parcial de oxígeno arterial
SaO2 = saturación arterial de oxígeno
SARS-CoV-2 = Severe Acute Respiratory Syndrome Corona-
Virus 2 (coronavirus 2 del síndrome respiratorio agudo grave)
SOFA = Sequential Organ Failure Assessment (Evaluación 
Secuencial de Insuficiencia Orgánica)

INTRODUCCIÓN

Definición

La sepsis es un desorden complejo que se desarrolla 
como una respuesta desregulada del huésped a una 
infección, y está asociado con disfunción orgánica 
aguda con un alto riesgo de muerte. La incidencia es 
alta, y la condición permanece como una de las cau-
sas principales de muerte a nivel mundial. Por lo tanto, 
la sepsis es un importante problema de salud pública 
con considerables consecuencias económicas. A lo 
largo de los últimos 30 años, una cantidad sustancial 
de investigación y mejoras en los procesos clínicos 
han incrementado la rapidez con la que se reconoce 

RESUMEN
Introducción: la sepsis es un desorden complejo, el cual se entiende como un 
síndrome más que como una enfermedad, que ha representado un reto mismo 
desde el momento de definirla. Por lo tanto, los ensayos clínicos que abordan 
su diagnóstico, pronóstico y sobre todo tratamiento, han sido más que desafian-
tes y muchas veces han resultado en fracasos, pese a contar con un respaldo 
teórico robusto. Así, resulta evidente que la definición de sepsis es muy común 
y amplia para un grupo heterogéneo de pacientes que no necesariamente tie-
nen el mismo desorden. Objetivo: describir el pronóstico de los diferentes feno-
tipos de sepsis mediante aprendizaje automatizado no supervisado y variables 
clínicas y bioquímicas obtenidas durante las 12 primeras horas de estancia 
hospitalaria, en expedientes de pacientes ingresados en los servicios de Medici-
na Interna y Terapia Intensiva del Hospital General «Dr. Manuel Gea González» 
durante el periodo del 1 de enero de 2022 al 31 de diciembre de 2023. Material 
y métodos: estudio observacional, analítico, retrospectivo, transversal y re-
trolectivo de 389 expedientes de pacientes con sepsis como causa de ingreso 
hospitalario, de acuerdo con el consenso SEPSIS-3. Por medio de aprendizaje 
automatizado no supervisado, se analizaron variables clínicas y bioquímicas a 
su ingreso para distinguir distintos fenotipos de sepsis. Resultados: de los 389 
expedientes incluidos, 188 fueron categorizados como fenotipo 1 y 201 como 
fenotipo 2, con una robustez de 0.0696 de acuerdo con el índice de la silueta y 
de 0.1002459 según el índice de Dunn. Falla renal aguda se documentó en 77% 
(n = 144) de los pacientes en el fenotipo 1 y en 55% (n = 111) en el fenotipo 2 
(χ2 = 19.649, p = 0.0004998). Terapia de reemplazo renal se registró en 20% (n 
= 37) de los casos en el fenotipo 1 y en 4% (n = 8) en el fenotipo 2 (χ2 = 23.408, 
p = 0,0004998). Conclusión: en expedientes de pacientes con diagnóstico de 
sepsis, el análisis de variables clínicas y bioquímicas accesibles durante las 
primeras 12 horas, da como resultado una nueva categorización de sepsis con 
utilidad pronóstica en lo que respecta a falla renal y necesidad de terapia de 
reemplazo renal.
Palabras clave: sepsis, fenotipos, clustering, aprendizaje automatizado no su-
pervisado, inteligencia artificial.

ABSTRACT
Introduction: sepsis is a complex disorder, understood as a syndrome rather 
than a disease, which has presented a challenge from the very moment of 
its definition. Therefore, clinical trials addressing its diagnosis, prognosis, 
and especially its treatment have been extremely challenging and have often 
resulted in failures, despite having a robust theoretical foundation. Thus, it 
is evident that the definition of sepsis is very common and broad, applicable 
to a heterogeneous group of patients who do not necessarily have the same 
disorder. Objective: to describe the prognosis of different sepsis phenotypes 
using unsupervised machine learning and clinical and biochemical variables 
obtained during the first 12 hours of hospitalization from the medical records 
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En el caso de información no estructurada (textos 
enteros, sonidos, imágenes, etcétera) se puede utili-
zar el aprendizaje automatizado para ser analizados y 
procesados por un ordenador. Por mencionar algunos 
ejemplos de esto se destaca el procesamiento del len-
guaje natural, la identificación de imágenes, el uso de 
redes neuronales para el reconocimiento de voz o la 
aplicación de cadenas de Markov para la construcción 
de textos en lenguaje natural (ChatGPT). Por otro lado, 
las técnicas que se utilizan con información estructura-
da, como lo son, por ejemplo, niveles de hemoglobina 
o puntajes en escalas pronósticas y, por ende, son de 
especial interés en el campo de la medicina, pueden 
clasificarse en función de la información utilizada para 
el aprendizaje en supervisado y no supervisado.14,15

En el aprendizaje automatizado supervisado la infor-
mación que se quiere predecir, construir el algoritmo o 
por la que se quiere clasificar, está disponible en los da-
tos utilizados para construir el modelo. Más formalmen-
te, el objetivo del aprendizaje supervisado es entrenar 
una aplicación de un conjunto de variables (denomina-
das explicativas, características o factores) «X» en una 
variable output «y», a partir de un conjunto de datos (de-
nominado muestra de entrenamiento). Como si se diera 
una serie de ejemplos a la máquina, sobre una clasifi-
cación ya existente y, sobre ésta, posteriormente cons-
truir un algoritmo para clasificar nuevos elementos sin 
necesidad de hacerlo manualmente en esta ocasión.16

Por su parte, el aprendizaje automatizado no super-
visado, como concepto opuesto al caso anterior, no se 
dispone en la muestra de construcción de la informa-
ción, una variable que se quiere predecir. Por tanto, en 
este caso no se dispone de la variable output. El objetivo 
de este tipo de problemas es encontrar patrones o rela-
ciones en los datos. Por ello, también se conoce como 
Knowledge Discovery (proceso de identificar patrones 
en los datos que sean válidos, nuevos, potencialmente 
útiles y entendibles). Entre los modelos no supervisados 
junto con las técnicas de reducción de dimensionalidad, 
el análisis de asociación, modelos de mezcla y mapas 
autoorganizados, destacan las técnicas de agrupamien-
to. El agrupamiento o clustering es un modelo no super-
visado que se utiliza para identificar grupos (clústeres) o 
patrones de observaciones similares en un conjunto de 
datos. Los datos en el mismo grupo son más similares 
entre sí, que a los datos de otros grupos. Lo anterior 
puede obtener por medio de distintos algoritmos entre 
lo que se encuentran, el K-means, agrupamiento jerár-
quico y análisis latente de clases, entre otros, con sus 
respectivas variaciones y métricas de disimilitud. Una 
de las técnicas más utilizadas es el método K-means, 
que consiste en definir un punto central de referencia de 
cada fenotipo (denominado centroide) y asignar a cada 
individuo al fenotipo del centroide más próximo en fun-
ción de las distancias existentes entre los atributos de 

entrada. El algoritmo parte de la fijación de k centroides 
aleatoriamente y, mediante un proceso iterativo, se asig-
na cada punto al fenotipo con el centroide más próximo, 
procediendo a actualizar el calor de los centroides. Este 
proceso termina cuando se alcanza un determinado cri-
terio de convergencia. El agrupamiento jerárquico, me-
diante un dendrograma, que es un diagrama en forma 
de árbol donde cada nodo representa un clúster, crea 
una jerarquía de clústeres, ya sea agrupando datos de 
manera sucesiva (aglomerativo) o dividiéndolos (divisi-
vo), esto además proporciona una representación visual 
de cómo los fenotipos se agrupan a diferentes niveles 
de similitud. Por último, el análisis latente de clases, 
que, si bien ciertos autores dudan al momento de cata-
logarlo como una técnica de clustering, si crea grupos 
de manera no supervisada, esto mediante la creación 
de patrones de asociación en las variables a utilizar, al 
encontrar la máxima verosimilitud de dichos patrones, 
pero que al mismo tiempo las clases o grupos sean con-
dicionalmente independientes.16,17

INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN SEPSIS Y 
EN EL MANEJO DE INFECCIONES EN LA 

UNIDAD DE CUIDADOS INTENSIVOS

La investigación y el desarrollo de inteligencia artificial 
basada en datos, el llamado aprendizaje automatizado, 
en la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) está en su 
punto más alto. Tanto desde el punto de vista de la cien-
cia de datos como del médico, el manejo de la infección 
y de la sepsis es un objetivo tanto atractivo como desa-
fiante.18,19 Al momento se han realizado abordajes por 
medio de IA que involucran el diagnóstico de sepsis, la 
predicción o forecasting y el inicio del tratamiento como 
factores que impactan de manera importante la super-
vivencia de los pacientes.20,21 En este aspecto, Borges 
y colaboradores han desarrollado un software con el 
nombre comercial BISEPRO, para la detección tempra-
na de sepsis al supervisar los datos de los pacientes 
atendidos de manera continua y enviando una alerta en 
caso de encontrar datos compatibles con sepsis, pero 
los estudios aún están en desarrollo.22

De igual forma, se han realizado estudios para diluci-
dar cuestiones tan debatidas como la duración, el ajuste 
y suspensión del tratamiento. Aunque desde el punto de 
vista de la administración de antimicrobianos o steward-
ship, probablemente la distinción más difícil (pero tam-
bién de gran impacto) es si el paciente realmente tiene 
una infección o más bien tiene una inflamación sisté-
mica sin ninguna infección involucrada. Lamping y su 
grupo han demostrado que un abordaje por medio de 
aprendizaje automatizado, basado en bosques aleato-
rios, usando ocho parámetros rutinarios, supera a los 
marcadores disponibles para discriminar infección con-
tra estados inflamatorios no infecciosos en niños crí-

ticamente enfermos. Cuando se hace la identificación 
del 100% de los casos de sepsis, el modelo categorizó 
correctamente al 28% como no infecciosos.23

FENOTIPOS O CLÚSTERES DE SEPSIS POR 
MEDIO DE APRENDIZAJE AUTOMATIZADO

En la particular opinión de los autores de este protoco-
lo, pocas cosas tendrán tanto impacto en los desenla-
ces como el desglosar el síndrome llamado sepsis en 
cada una de las enfermedades que lo componen, es 
decir, clasificarlo para abordar de diversas maneras 
cada uno de los subtipos o fenotipos. No son pocos los 
estudios que han realizado esta categorización por me-
dio de técnicas de aprendizaje automatizado, como lo 
efectuado en Israel por Sharafoddini y asociados, quie-
nes por medio de agrupamiento jerárquico con métrica 
euclidiana y análisis de componentes principales sobre 
las mediciones continuas de los signos vitales durante 
las primeras 24 horas de estancia en la UCI, así como 
de otras variables clínicas y puntajes en escalas, ob-
tuvieron 12 subpoblaciones de pacientes con sepsis, 
consideradas como robustas de acuerdo al índice de la 
silueta (> 0.75) y con distinciones clínicas claras y rele-
vantes.24 También se han encontrado endotipos mole-
culares dentro del espectro de la enfermedad llamada 
sepsis. En 2017, en un estudio prospectivo, Scicluna 
y colegas, al analizar una cohorte de 306 pacientes y 
posteriormente validar en otras dos cohortes de 216 
y 265 pacientes respectivamente, al obtener perfiles 
de expresión de ARN en muestras de sangre y anali-
zarlos por medio de agrupamiento jerárquico, obtuvie-
ron cuatro subgrupos (Mars 1-4) con diferencias en la 
mortalidad a los 28 días (p = 0.022).25 Pero al realizar 
abordajes con más practicidad, es entonces cuando 
nos encontramos que, en 2019, Geri y colaboradores, 
del Hospital Ambroise Pare en Francia, realizaron otro 
estudio fenotipificando a los pacientes con sepsis, pero 
en este caso mediante los hallazgos ecocardiográficos 
reportados en las bases de datos de 12 UCI y por me-
dio de clustering jerárquico, establecieron cinco grupos 
diferentes en los que el perfil hemodinámico, la función 
cardiovascular y la respuesta a líquidos en la reanima-
ción fueron el eje fundamental.26 Dicha clasificación es, 
hasta el momento, una de las que mayor repercusión 
en el tratamiento pudiera tener, ya que aborda un pun-
to más que en las guías de sobreviviendo a la sepsis, 
como es la resucitación inicial; además, pudiera orientar 
hacia el uso temprano de vasopresores e inotrópicos. 
También es un punto de referencia en investigaciones 
en curso, como el protocolo ANDROMEDA-SHOCK 2.27

Con todo lo anterior y en el momento en el que inten-
tamos descubrir un enfoque práctico y que pudiera ser 
útil en nuestro medio, es cuando encontramos a aque-
llas clasificaciones que utilizan variables clínicas (ante-

cedentes, puntaje en determinadas escalas, signos vi-
tales y resultados de laboratorio) accesibles en salas de 
urgencias, pisos de hospitalización o unidades de tera-
pia intensiva y que, a través de técnicas de aprendizaje 
automatizado no supervisado de uso extendido en las 
ciencias de datos (análisis latente de datos, clustering 
jerárquico y K-means), logran obtener categorías con 
características bien definidas y que, al parecer, tienen 
un valor pronóstico y posibles objetivos terapéuticos. En 
2018 Gardlund y su grupo utilizaron la información de 
1,696 pacientes provenientes del estudio PROWESS-
Shock y por medio del análisis latente de clases de 46 
variables clínicas como sexo, sitio de infección, edad o 
hemoglobina, entre otras, identificaron dentro de una 
población heterogénea, seis subfenotipos clínicamente 
significativos de choque séptico, cada uno con perfil tí-
pico: «choque séptico no complicado», «neumonía con 
síndrome de insuficiencia respiratoria aguda (SIRA)», 
«postoperado abdominal», «choque séptico grave», 
«neumonía con SIRA y falla orgánica múltiple» y «cho-
que séptico tardío», concluyendo que esta división en 
seis clases mostró ser una aproximación con alta en-
tropía (i.e. 0.92), lo que indica una excelente separa-
ción entre clases estimadas.28 De igual manera, Zhao 
y asociados del Departamento de Cuidados Críticos del 
People’s Hospital, en Pekín, China, junto con especia-
listas en la Universidad de Pittsburgh, Estados Unidos, 
en 2021, realizaron un análisis secundario de la base 
de datos del estudio PROWESS, pero utilizando 24 va-
riables del huésped (edad, Elixhauser, leucocitos...) y 
tres variables microbiológicas (sitio de infección, tipo de 
patógeno aislado y resistencias antimicrobianas), en-
contrando cuatro clases, las cuales llamaron alfa, beta, 
gamma y delta, con diferencias en las variables basa-
les, pero también en desenlaces relacionados con falla 
orgánica específica y mortalidad; además, este estudio 
valoró la respuesta a la proteína C activada recombi-
nante (rhAPC) de los distintos fenotipos, encontrando 
una disminución en la mortalidad en los pacientes cata-
logados como gamma (p = 0.047).29

Por otro lado, en 2021 Papin y colaboradores de la 
Universidad Diderot de París, Francia, de manera re-
trospectiva, analizaron la base de datos proveniente del 
estudio OutcomeRea, que involucró 4,050 pacientes; 
por medio de análisis de correspondencia múltiple y 
clustering jerárquico, al introducir 63 variables que in-
cluían agentes microbiológicos específicos, valores de 
laboratorio, signos vitales, pero también respuestas del 
huésped como paro cardiaco al ingreso, disfunción mio-
cárdica, hiper o hipoglucemia, identificaron seis diferen-
tes fenotipos: «jóvenes sin comorbilidades y neumonía 
adquirida en la comunidad» (n = 1,603, 40%), «jóvenes 
sin comorbilidades admitidos por encefalitis o menin-
gitis» (n = 149, 4%), «ancianos con EPOC admitidos 
por infección bronquial y nuevas fallas orgánicas» (n = 
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243, 6%), «ancianos con múltiples fallas orgánicas y co-
morbilidades» (n = 1,094, 27%), «admitidos posterior a 
cirugía con infección nosocomial» (n = 623, 15%) y por 
ultimo «jóvenes con condiciones de inmunosupresión» 
(n = 338, 8%). Estos fenotipos difirieron significativa-
mente en la mortalidad temprana o tardía (p < 0.001), 
incluso al ajustar a la severidad de la disfunción orgá-
nica y al año de admisión en la UCI.30 En 2022, Hu y 
asociados de la Universidad de Wuhan, China, usando 
MIMIC-IV, una base de datos en línea de acceso pú-
blico realizada por el Centro Médico Beth en Israel y 
el Instituto Tecnológico de Massachusetts en Estados 
Unidos, recabaron información de 8,817 pacientes con 
diagnóstico de sepsis, mediante 11 variables, que los 
investigadores consideraron relacionadas con sepsis y 
que fueron obtenidas durante las primeras 24 horas de 
estancia intrahospitalaria, resultando dos subfenotipos 
al analizar mediante K-means, nombrándolas como A y 
B; encontraron más altos niveles de lactato, glucosa y 
creatinina en el subfenotipo B y, por ende, una mortali-
dad mucho mayor en comparación con el subfenotipo A 
(29.4 vs 8.5%, p < 0.001), diferencia que fue significa-
tiva aun después de ajustar a potenciales covariables 
(odds ratio [OR] ajustado 2.214; intervalo de confianza 
de 95% [IC95%] 1.780-2.754, p < 0.001).31

Pero posiblemente ninguno estudio ha tenido una 
muestra tan considerable, un diseño tan cuidadosamen-
te elaborado, ni los mecanismos de validación externa 
como el realizado en el año 2019 por Seymour y su gru-
po de la Universidad de Pittsburgh con su proyecto SE-
NECA (Sepsis ENdotyping in Emergency Care), en el 
que analizaron, de manera retrospectiva, en una cohor-
te muy amplia de pacientes (N = 20,189) procedentes 
de los registros médicos electrónicos de 12 hospitales 
comunitarios dentro del sistema académico de la Uni-
versidad de Pittsburgh, la presencia de cuatro fenotipos 
determinados por 29 variables entre clínicas y bioquí-
micas, todo esto mediante el abordaje por aprendizaje 
automático no supervisado (algoritmo K-means) y con 
diversos mecanismos para asegurar su validez y repro-
ducibilidad en otras cohortes, así como sus implicacio-
nes en algunos tratamientos previamente estudiados y 
en su momento descartados. Con esto se identificaron 
cuatro fenotipos entre los pacientes con sepsis, nom-
brados alfa, beta, gamma y delta. El fenotipo alfa era el 
más común (n = 6,625, 33%) e incluía a los pacientes 
que recibieron la menor cantidad de vasopresores. El 
fenotipo beta (n = 5,512, 27%) consistía en pacientes 
más viejos que tenían mayor cantidad de enfermedades 
crónicas y falla renal. Finalmente, los fenotipos «delta» 
(n = 2,667, 13%) y «gamma» (n = 5,385, 27%) tenían 
miembros con mayor «disfunción e inflamación pulmo-
nar» y «falla hepática y choque séptico», respectiva-
mente. Se registraron diferencias en la mortalidad, con 
la menor correspondió al fenotipo alfa (n = 126, 2%), 

comparada con la del fenotipo beta (n = 286; 5%), el 
fenotipo gamma (n = 818, 15%) y el fenotipo delta (n = 
852; 32%) (p < 0.001). Pero no sólo eso, al realizar la 
distinción en fenotipos y emparejar con perfiles por me-
dio de biomarcadores asociados a respuesta del hués-
ped y no incluidos en el proceso de clustering, había un 
incremento de marcadores inflamatorios (IL-6, IL-10 y 
TNF) y de coagulación (trombina, antitrombina, PAI-1, 
dímero D) en los fenotipos delta y gamma, un aumen-
to de los marcadores de disfunción endotelial (ICAM-1, 
E-selectina) en el fenotipo gamma y un incremento de 
marcadores de lesión renal (ILGFB-3, colágeno tipo 4, 
TIMP-2) en los fenotipos beta y delta.

Por último y para recalcar la utilidad de estos nue-
vos fenotipos, se realizó la estimación diferencial de los 
efectos del tratamiento por fenotipos en ensayos clíni-
cos previamente realizados y los cuales, pese a contar 
con amplias bases teóricas, resultaron en desenlaces 
no estadísticamente significativos (ensayos ProCESS, 
ACCESS y PROWESS). En la población del ensayo 
ProCESS no se encontró diferencia estadística en lo 
que respecta a los resultados al aplicar un protocolo 
basado en metas tempranas en pacientes con sepsis; 
pero al realizar la distinción por fenotipos, se encontró 
que aquellos clasificados como fenotipo alfa, tenían un 
incremento de 35% de oportunidad de presentar be-
neficio con dicho protocolo, en contraste aquellos cla-
sificados como fenotipo gamma, los cuales tenían un 
incremento de 50% en el riesgo de daño. El ensayo 
ACCESS en el que se estudió la respuesta a eritoran, 
un antagonista lipídico que bloquea la unión de los lipo-
polisacáridos bacterianos al receptor celular MD2-TLR4 
para evitar la activación de la respuesta inflamatoria, 
concluyó que el uso de eritoran comparado con pla-
cebo, no resultó en reducción de la mortalidad u otros 
desenlaces; al realizar la distinción por fenotipos, se 
encontró que aquellos clasificados como gamma tenían 
un incremento de 29% en el riesgo de presentar daño 
con dicho fármaco. Por último, el ensayo PROWESS, el 
cual estudió la respuesta a proteína C activada recom-
binante o drotrecogina alfa, concluyó que la reducción 
de la mortalidad no fue significativa respecto a placebo 
en pacientes con choque séptico; al realizar la distinción 
en fenotipos, se encontró que aquellos con fenotipo alfa 
eran los menos beneficiados.32

VARIABLES UTILIZADAS PARA 
FENOTIPIFICAR A LA SEPSIS

Biomarcadores en sepsis

El uso de biomarcadores y sepsis está íntimamente re-
lacionado, sobre todo al incluir dentro de su definición 
operacional, un puntaje concreto en la escala de SOFA, 
la cual se realiza con mediciones de parámetros respi-

ratorios (PaO2, SaO2), de coagulación (plaquetas), he-
páticos (bilirrubinas) y renales (creatinina). Además de 
éstos, más de 250 biomarcadores han sido estudiados 
y evaluados en las últimas décadas, pero no todos son 
accesibles o confieren algún beneficio al usarlo, sobre 
todo al balancearlos con su costo. Al aproximarnos al 
concepto de biomarcador, como una sustancia que in-
dica la presencia de un estado biológico sea éste fi-
siológico o patológico, entendemos entonces que los 
biomarcadores en sepsis tienen que ser aquellos rela-
cionados tanto con la infección como con la respuesta 
del huésped, siendo la respuesta inadecuada del hués-
ped a una infección la base fisiopatológica. Aquellos re-
lacionados con la respuesta del huésped son de espe-
cial interés en sepsis, ya que el síndrome, aun siendo 
provocado por el mismo agente etiológico, no siempre 
tiene el mismo comportamiento.33 En este aspecto la 
procalcitonina y la proteína C reactiva son los prime-
ros que vienen a discusión. La procalcitonina es uno 
de los más estudiados; se incrementa rápidamente tras 
un estímulo inflamatorio, por lo que su empleo suena 
coherente en el contexto de una infección; sin embargo, 
muchos estudios observacionales han demostrado su 
poca utilidad tanto en el diagnóstico como en la pre-
dicción de sepsis, pero su elevación persistente tras el 
inicio de terapia antimicrobiana ha demostrado utilidad 
como indicador de falla en control de la infección. La 
proteína C reactiva, la cual es sintetizada por el hígado 
en respuesta a citocinas, ha demostrado su utilidad al 
diagnosticar precozmente, con su elevación progresiva, 
las infecciones adquiridas en la UCI y las infecciones in-
travasculares; de igual manera, su comportamiento tras 
la instauración de la terapia antimicrobiana puede fungir 
como un subrogado de la respuesta a dicho tratamien-
to.34 Otro biomarcador que ha demostrado su utilidad 
en sepsis es la relación neutrófilo/linfocito; forma parte 
de la base fisiopatología, ya que una infección grave in-
variablemente aumenta la cifra de neutrófilos y disminu-
ye la de los linfocitos, lo cual sugiere inequívocamente 
la alteración de la respuesta inmune del huésped, por lo 
que, a mayor relación habrá un peor perfil inflamatorio 
e inmunológico y un peor pronóstico, lo que ha sido ya 
corroborado en metaanálisis.35,36

Sepsis y comorbilidades

Como se mencionó antes, en sepsis, la respuesta del 
huésped a la infección es una parte fundamental, por 
lo que todo marcador proveniente de las condiciones 
preexistentes de este huésped, como las comorbilida-
des, son una herramienta pronóstica de gran valía. En 
diversos estudios, incluyendo el efectuado por Ruddel 
y colaboradores, se ha demostrado que, en una pro-
porción relevante de pacientes con sepsis tratados en 
terapia intensiva, las comorbilidades contribuyen signi-

ficativamente a la mortalidad, y que la muerte por sep-
sis sin una comorbilidad relevante es un evento poco 
frecuente. También observaron que entre las más co-
munes en pacientes que terminan desarrollando sep-
sis se encontraban: inmunosupresión (enfermedades 
autoinmunes, malignidades e historia de trasplante), 
diabetes, enfermedad renal y falla cardiaca crónica.37 
Para encontrar una manera práctica y estandarizada 
de medir y utilizar las comorbilidades de los pacientes 
tratados, sobre todo en la terapia intensiva, y entre los 
cuales se incluyen aquellos con diagnóstico de sepsis, 
se han realizado diversas puntuaciones o escalas, entre 
las que destacan el índice de comorbilidad de Charlson 
y recientemente el índice de comorbilidades de Elixhau-
ser; este último es el que ha demostrado un mayor valor 
predictivo para mortalidad intrahospitalaria y desarrollo 
de sepsis posterior a trauma.38,39

Eligiendo las variables a utilizar

La elección de las variables (independientes) a utilizar 
dentro del clustering o agrupamiento es un aspecto im-
portante que repercute de manera directa en los resul-
tados. Si bien, los estudios hasta este momento publica-
dos no utilizan exactamente las mismas variables para 
realizar la categorización, éstas tienen grandes similitu-
des entre sí, por lo que una opción que iterativamente 
se ha mostrado como razonable, ha sido utilizar aquellos 
valores que muestran las características generales y el 
estado inicial del huésped (por ejemplo, edad, sexo, co-
morbilidades y signos vitales), variables incluidas en la 
definición misma de sepsis (INR, plaquetas, creatinina, 
PaO2, bilirrubina, escala de coma de Glasgow, etcétera), 
marcadores asociados a inflamación (proteína C reacti-
va [PCR]), mediciones que formen parte de los modelos 
fisiopatológicos de la respuesta inmunológica desregu-
lada del huésped (por ejemplo, leucocitos, neutrófilos, 
linfocitos, relación neutrófilos/linfocitos, interleucinas 3, 
6 y 10) y otros valores que, de manera general, repre-
senten el funcionamiento multiorgánico al momento de 
ingresar a una unidad hospitalaria (sodio, cloro, albúmi-
na, dímero D, bicarbonato, glucosa, nitrógeno ureico en 
sangre [BUN], lactato, aspartato aminotransferasa [AST] 
y alanina aminotransferasa [ALT]), pero sobre todo con 
disponibilidad en los registros a explorar y que sean po-
sible seguirse realizando a futuro en el medio estudiado, 
sin que esto se traduzca en un aumento significativo en 
los costos de atención.

Por otro lado, con el fin conocer la potencial utilidad 
de este nuevo abordaje, ha sido necesario elegir varia-
bles (dependientes) a describir ya una vez agrupada la 
población, poniendo especial énfasis en aspectos rela-
cionados con el pronóstico como lo es la mortalidad o la 
estancia intrahospitalaria, pero también la presencia de 
fallas orgánicas específicas o la necesidad de terapias 
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de soporte multiorgánico que van desde el uso de vaso-
presores o ventilación mecánica invasiva hasta terapia 
de extracorpóreas como el ECMO o la hemodiafiltración. 
De igual manera, otras variables a considerar son aque-
llas que descartan que la nueva clasificación obtenida 
no se relacione con otras previamente conocidas y ob-
tenidas de manera mucho más sencilla, como la que se 
obtendría al realizar la categorización de acuerdo con el 
foco infeccioso, tipo de agente microbiológico aislado o 
relacionada con el puntaje en escalas pronósticas como 
SOFA o SAPS-II, por citar algunos ejemplos. Es decir 
que, al comparar con estas aproximaciones más común-
mente usadas para encontrar subgrupos dentro de los 
pacientes con sepsis, la agrupación por medio de ma-
chine learning resulta en una agrupación clínica única.40

MATERIAL Y MÉTODOS

Universo de estudio: registros de los censos diarios 
de entrega de guardia de la Unidad de Terapia Intensi-
va y Medicina Interna del Hospital General «Dr. Manuel 
Gea González» (HG-MGG), de expedientes de pacien-
tes con diagnóstico de sepsis de acuerdo con el con-
senso de SEPSIS-3 que estuvieron hospitalizados del 1 
de enero de 2022 al 31 de diciembre de 2023.

Tamaño de muestra: Se incluirán un aproximado de 
500 expedientes que corresponden a todos los casos 
identificados en el periodo de estudio.

Tipo de muestreo: muestreo secuencial que incluyó a 
todos los casos identificados durante el periodo analizado.

Criterios de inclusión

1. 	Expedientes de pacientes ingresados en los servicios 
de Medicina Interna y Terapia Intensiva, con sepsis 
como causa de ingreso hospitalario, de acuerdo con 
el consenso de SEPSIS-3.
a.	SEPSIS-3: sepsis como disfunción orgánica po-

tencialmente mortal causada por una respuesta 
desregulada del huésped a la infección, eviden-
ciada como un aumento de dos o más puntos en 
la escala de SOFA asociado con una infección 
confirmada o sospechada.

2. 	Expedientes de pacientes con edad igual o mayor a 
18 años al momento del ingreso hospitalario.

3. 	Expedientes de pacientes con registro de las 34 va-
riables a utilizar para la clasificación en fenotipos 
(edad, sexo, puntaje en la escala de Elixhauser y 
en la escala de coma de Glasgow, antecedente de 
diabetes, enfermedad reumatológica, enfermedad 
neoplásica, infección por virus de la inmunodeficien-
cia humana y uso crónico de esteroides, tempera-
tura, frecuencia respiratoria, frecuencia cardiaca, 
tensión arterial sistólica, conteo de glóbulos blancos, 
hemoglobina, neutrófilos, linfocitos, relación neutró-

filos/linfocitos, INR, plaquetas, proteína C reactiva, 
creatinina, albumina, cloro, sodio, glucosa, BUN, bi-
carbonato, lactato, saturación de oxígeno, presión 
parcial de oxígeno, bilirrubina, alanina aminotransfe-
rasa y aspartato aminotransferasa) y las 10 variables 
relacionadas con los desenlaces (mortalidad, estan-
cia intrahospitalaria, falla renal aguda, falla hepática 
aguda, falla cardiaca aguda, necesidad de vasopre-
sores, terapia de reemplazo renal, ventilación mecá-
nica invasiva, foco infeccioso y aislamiento micro-
biológico) dentro del expediente clínico, registradas 
durante las primeras 12 horas desde su ingreso.

Criterios de exclusión

1. 	Expedientes de pacientes con sepsis secundaria a 
infección por SARS-CoV-2 o influenza como causa 
de ingreso hospitalario.

2. 	Expedientes de pacientes en los que el desarrollo de 
sepsis fue posterior a las 72 horas de estancia intra-
hospitalaria.

3. 	Expedientes de pacientes a quienes, durante su es-
tancia intrahospitalaria, el cuadro inicial de sepsis se 
atribuyó a infección por SARS-CoV-2 o influenza.

4. 	Expedientes en los que se descartó el diagnóstico 
inicial de sepsis durante su estancia hospitalaria.

5. 	Expedientes de pacientes que al 31 de enero de 
2024 aun estén hospitalizados.

6. 	Expedientes con información desconocida respecto a 
su desenlace.

7. 	Expedientes de pacientes con alta voluntaria o tras-
lado a otra unidad.

Procedimiento de obtención de datos

1. 	Se tomó la información que brindan los censos dia-
rios realizados en la Unidad de Cuidados Intensivos 
Adultos (UCIA) y piso de Medicina Interna del Hospi-
tal General «Dr. Manuel Gea González» para realizar 
la selección de los expedientes, de acuerdo con los 
criterios de inclusión y exclusión. En cada uno de los 
expedientes seleccionados, se buscaron los datos clí-
nicos y de laboratorio en cumplimiento a los criterios 
mencionados. Para complementar la búsqueda se 
hizo uso del sistema Modulab, así como de las ba-
ses de datos electrónicas utilizadas por el grupo de 
residentes de ambos servicios en las cuales se en-
cuentran almacenados desde notas, historias clínicas, 
notas de ingreso y egreso, así como algunos estudios 
de gabinete incluidos ecocardiogramas. Todas las uni-
dades de observación fueron capturadas junto con las 
44 variables en un formato de recolección de datos.

2. 	Los datos obtenidos se vaciaron de los formatos de 
recolección de datos a una hoja de cálculo de Mi-
crosoft Excel versión 16.74 (universales), y después 

para el cálculo se exportaron en formato csv (Com-
ma Separated Values) al programa RStudio (2021) 
versión 4.03. Una vez cargado el archivo csv en el 
programa antes mencionado, mediante los paquetes 
de análisis «NbClust», «factoextra», «tidyr», «tidyver-
se», «DBSCAN» y «cluster» se realizó su análisis es-
tadístico utilizando las 34 variables independientes, 
las cuales fueron elegidas revisando aquellas gene-
ralmente disponibles en nuestro medio, asociadas 
con sepsis, pero que no tengan que ver directamen-
te con el pronóstico, necesidad de soporte orgánico 
o que terminen por catalogar en grupos más obvios 
a los expedientes de pacientes. Al elegir éstas, se 
hicieron abordando aspectos demográficos (edad, 
sexo, comorbilidades y factores de inmunosupre-
sión), signos vitales ( temperatura, frecuencia respi-
ratoria, frecuencia cardiaca, tensión arterial sistólica 
y saturación de oxígeno), marcadores de inflamación 
y respuesta inmunológica (leucocitos, neutrófilos, 
linfocitos, relación neutrófilos/linfocitos, proteína C 
reactiva), marcadores de falla orgánica (ALT, AST, 
bilirrubina total, urea, creatinina, INR y PaO2) y mar-
cadores metabólicos (glucosa, sodio, cloro, hemoglo-
bina, bicarbonato, lactato y albúmina). Otros como 
procalcitonina y dímero D no fueron incluidos dentro 
de estas variables, ya que la disponibilidad de éstos 
en los expedientes es baja.

3. 	Para lograr el análisis de clustering, las variables in-
dependientes no numéricas se intercambiaron por 
variables numéricas; en aquellas categóricas dicotó-
micas que tienen que ver con la presencia o ausencia 
de un factor, se colocó 0 en caso de ausencia y 1 en 
caso de presencia; en las categóricas polinómicas, 
se numeraron de manera continua, iniciando por el 
1. Posteriormente se estimó, con la mayor cantidad 
de métodos posible, mediante la función «alllong», el 
número adecuado de clústeres, estableciendo como 
número mínimo 2 y máximo de 12, esto con el ante-
cedente del máximo y mínimo de fenotipos obtenidos 
en estudios previos. Al tener el número adecuado de 
fenotipos establecidos, se realizó el agrupamiento o 
clustering con el método de K-means.

4. 	Una vez realizado el agrupamiento se procedió a cla-
sificar los expedientes y, a partir de ese momento, se 
consideró cada clúster como un fenotipo, asignán-
dole un nombre o número. Al tener ya agrupados los 
expedientes de los pacientes en los distintos fenoti-
pos, se describió, de manera general y después en 
cada fenotipo, el porcentaje o media de cada una de 
las 10 variables dependientes registradas para su 
posterior valoración, incluyendo mortalidad, estancia 
intrahospitalaria, fallas orgánicas y necesidades de 
soporte específicos, las cuales consideramos repre-
sentan una visión general del pronóstico y por otro 
lado los aislamientos microbiológicos y el foco infec-

cioso, para tratar de descartar que lo anteriormente 
descrito no fuera únicamente determinado por las 
características microbiológicas.

RESULTADOS

Se encontraron registrados 467 expedientes con diag-
nóstico inicial de sepsis. De éstos, se incluyeron 389 
expedientes en el análisis y se excluyeron 78 (tres por 
tratarse de altas voluntarias, 32 por presentar desenla-
ces desconocidos, uno egresado por máximo beneficio, 
seis por contar con diagnóstico de infección por SARS-
CoV-2 o influenza y 36 porque en el transcurso de la 
hospitalización se descartó el diagnóstico de sepsis).

Descripción general

La mortalidad general fue de 22% (n = 86). El 66% pre-
sentó falla renal aguda (n = 256), 19% falla hepática 
aguda (n = 72), 10% falla cardiaca aguda (n = 39), 62% 
requirió apoyo con vasopresores (n = 240), 12% terapia 
de reemplazo renal (n = 45) y 47% ventilación mecánica 
invasiva (n = 182). La estancia intrahospitalaria prome-
dio fue de 22.8 días, la mediana de 17 días y la desvia-
ción estándar de 19.03.

Los focos urinario y abdominal fueron los más comu-
nes apareciendo ambos en 27% de los casos (n = 105 y 
n = 104, respectivamente), el foco pulmonar en 20% (n 
= 76), piel y tejidos blandos en 11% (n = 42), intravas-
cular en 8% (n = 31), en sistema nervioso central en 7% 
(n = 29) e indeterminado en 1% (n = 2).

El aislamiento microbiológico más común corres-
pondió Escherichia coli que se desarrolló en cultivos de 
27% de los casos (n = 105), seguido de Staphylococcus 
spp. (S. aureus, S. epidermidis, S. hominis) en 10% (n 
= 38), Enterococcus spp. (E. faecium, E. avium, E. can-
cerogenus) en 9% (n = 36), Klebsiella spp. (K. pneumo-
niae, K. oxytoca) en 5% (n = 18). En 4% (n = 17 y n = 
14) se presentó tanto Mycobacterium tuberculosis como 
Streptococcus spp. (S. pyogenes, S. paraanguinis, S. 
mitis, S. agalactiae). Enterobacter cloacae y Candida 
se desarrollaron en 3% (n = 12 y n = 10). En 2% (n = 
6) hubo aislamiento del virus de la varicela zóster y en 
3% (n = 10) Candida spp. (C. albicans, C. glabrata). 
Por último, 9% presentó aislamiento de otros agentes 
(Cryptococcus neoformans, Histoplasma capsulatum, 
Stenotrophomonas maltophilia, Bacteroides fragilis, 
Burkholderia cepacia, etcétera). Pese a esto, en 24% 
(n = 93) no se logró aislamiento alguno.

Descripción por fenotipos

Al calcular la cantidad adecuada de fenotipos, se tuvo 
que realizar una reducción de la dimensionalidad de la 
matriz de datos por medio de análisis de componentes 
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principales, ya que ésta conducía de manera reiterada 
una singularidad computacional, con aparición de da-
tos no numéricos (NaN). Al efectuar esto y mediante el 
paquete «NbClust» y la función «alllong», se determi-
nó que mediante todos los índices: nueve propusieron 
dos fenotipos como el mejor número, cinco propusieron 
tres como el mejor número, uno propuso cuatro como 
el mejor número, uno propuso cinco como el mejor nú-
mero, dos propusieron ocho como el mejor número, uno 
propuso 10 como el mejor número, seis propusieron 11 
como el mejor número y, por último, tres propusieron 12 
como el mejor número, quedando como conclusión que, 
de acuerdo con la regla de la mayoría, la mejor cantidad 
de fenotipos son dos (Figura 1).

Al realizar la categorización en dos fenotipos por me-
dio del modelo «K-means» y con métrica euclidiana, de 
los 389 expedientes incluidos, 188 fueron categorizados 
como fenotipo 1 y 201 como fenotipo 2, con una robus-
tez de 0.0696 de acuerdo con el índice de la silueta y de 
0.1002459 según el índice de Dunn.

La mortalidad involucró a 23% (n = 44) de los pacien-
tes en el fenotipo 1 y a 22% (n = 42) en el fenotipo 2 (χ2 
= 0.355504, p = 0.5967).

Falla renal aguda se presentó en 77% (n = 144) de 
los casos en el fenotipo 1 y en 55% (n = 111) en el feno-
tipo 2 (χ2 = 19.649, p = 0.0004998).

Falla hepática aguda se registró en 18% (n = 33) en 
el fenotipo 1 y en 19% (n = 39) en el fenotipo 2 (χ2 = 
0.22037, p = 0.7216).

Falla cardiaca aguda se documentó en 13% (n = 24) 
en el fenotipo 1 y en 7% (n = 15) en el fenotipo 2 (χ2 = 
3.02, p = 0.08746).

El uso de vasopresores se documentó en 65% (n = 
123) en el fenotipo 1 y en 58% (n = 117) en el fenotipo 
2 (χ2 = 2.14, p = 0.1514).

Terapia de reemplazo renal se requirió en 20% (n = 
37) en el fenotipo 1 y en 4% (n = 8) en el fenotipo 2 (χ2 
= 23.40, p = 0.0004998).

La ventilación mecánica invasiva fue empleada en 
48% (n = 91) de los pacientes en el fenotipo 1 y en 45% 
(n = 91) en el fenotipo 2 (χ2 = 0.38, p = 0.5392).

Los días de estancia intrahospitalaria tuvieron una 
distribución anormal de acuerdo con el histograma, 
por lo que fueron analizados con la prueba de Kruskal-
Wallis. El resultado no mostró diferencias significativas 
entre ambos fenotipos (χ2 = 0.11179, p = 0.7381).

Los focos infecciosos de acuerdo con el fenotipo o 
clúster se distribuyeron de la siguiente manera: dentro 
del fenotipo 1, fue pulmonar en 12% (n = 23), de siste-
ma nervioso central en 2% (n = 3), urinario en 38% (n 
= 72), de piel y tejidos blandos en 16% (n = 30), intra-
vascular en 6% (n = 12), no hubo focos indeterminados 
(0%). Dentro del fenotipo 2, el foco fue pulmonar en 
26% (n = 53), de sistema nervioso central en 13% (n = 
26), urinario en 16% (n = 33), de piel y tejidos blandos 
en 6% (n = 12), abdominal en 28% (n = 56), intravascu-
lar en 9% (n = 19) y fue indeterminado en 1% (n = 2).

La distribución de las variables independientes por 
fenotipo y generales se presentan en la Tabla 1.

DISCUSIÓN

El presente estudio muestra un panorama general de 
las características de los pacientes con diagnóstico de 
sepsis en nuestra unidad. La mortalidad fue de 20%, la 
cual es similar a lo descrito a nivel mundial, reportada 
entre 15 a 25% en países de ingresos altos y por debajo 
de 30-40% en naciones de ingresos bajos y medios.41 
Nuestro estudio muestra qué porcentaje de pacientes 
presentan falla orgánica y cuáles ameritaron soporte 
orgánico en algún momento; los más comunes fueron 
falla renal aguda y uso de vasopresores. Además, exa-
mina las principales etiologías de sepsis, destacando la 
alta incidencia de focos abdominales y urinarios con un 
elevado porcentaje de aislamientos de E. coli.

Observamos que la muestra de pacientes era más 
que susceptible de ser categorizada en fenotipos o clús-
teres, y que éstos, a pesar de provenir de una muestra 
limitada, no tuvieron índices de robustez tan pobres. 
Pero al observar la distribución de las variables inde-
pendientes (Tabla 1), notamos que aquellas que tuvie-
ron una mayor diferencia entre fenotipos fueron: ante-
cedente de diabetes mellitus tipo 2, infección por virus 
de la inmunodeficiencia humana, leucocitos, neutrófilos, 
relación neutrófilos-linfocitos, proteína C reactiva, crea-
tinina, glucosa, nitrógeno ureico y bicarbonato, por lo 
que no descartamos que una nueva clasificación con el 
mismo método pudiera llegar a ser más robusta, si se 
utilizaran sólo dichos valores.

Al analizar los desenlaces desfavorables (mortalidad, 
falla orgánica, necesidad de soporte orgánico), obser-
vamos que, en algunos casos como falla renal aguda 

y necesidad de reemplazo renal, la nueva categoriza-
ción indica una utilidad pronóstica clara y significativa; 
mientras que en otros, como mortalidad y falla cardiaca 
aguda, el valor de p no fue lo suficientemente significati-
vo. Una muestra más grande pudiera hacer que el valor 
de p se muestre significativo. Todo lo contrario sucedió 
con la estancia intrahospitalaria, falla hepática aguda, 
necesidad de vasopresores y ventilación mecánica in-
vasiva, en las cuales la nueva categorización no logró 
tener utilidad alguna.

Al comparar nuestros resultados con los de otros 
otros estudios, encontramos similitudes en lo realizado 
por Hu y colaboradores,31 quienes también utilizaron el 
algoritmo «K-means» para realizar la distinción de feno-
tipos por medio de variables obtenidas en las primeras 
24 horas. Ellos obtuvieron dos fenotipos que llamaron A 
y B, los cuales, en algunos aspectos, se corresponden: 

el fenotipo B con nuestro fenotipo 1 y el fenotipo A con 
nuestro fenotipo 2. En los primeros se presentó mayor 
mortalidad, además de mayores niveles de creatinina, 
glucosa y leucocitos en ambos estudios.

Con metodología distinta, Davenport y asociados,42 
a través de perfiles de expresión genética aislados de 
leucocitos sanguíneos y sometiendo éstos a clustering 
jerárquico aglomerativo con métrica de Ward y distan-
cia euclidiana, encontraron la presencia de dos tipos de 
respuesta inflamatoria a la sepsis a las que llamaron 
SRS1 y SRS2. Detectaron mayor mortalidad, necesi-
dad de reemplazo renal, conteo de polimorfonucleares 
y mortalidad en el SRS1; este fenotipo puede equiparar-
se con el fenotipo 1 de nuestra serie y el fenotipo B del 
estudio de Hu y colaboradores.

Sin embargo, aún persisten importantes limitacio-
nes, tanto en nuestro estudio, como en el uso mismo 
del machine learning o aprendizaje automatizado como 
una herramienta con potencial pronóstico y un método 
auxiliar al pie de cama.

El uso de aprendizaje automatizado y otros tipos de 
inteligencia artificial todavía puede sufrir errores huma-
nos. Estos errores pueden venir de sus desarrolladores, 
pero lo más importante aún es que también provienen 
de quienes proporcionamos la información clínica. Si 
esta información, no se recoge o clasifica correctamen-
te, puede aumentar los errores y sesgos.

CONCLUSIONES

El presente estudio demuestra que una nueva catego-
rización por medio de aprendizaje automatizado no su-
pervisado en casos de sepsis tiene utilidad pronóstica 
en lo que respecta al desarrollo de lesión renal aguda 
y necesidad de terapia de reemplazo renal en el trans-
curso de la hospitalización. También indica una posible 
utilidad para predecir mortalidad y falla cardiaca aguda, 
aunque no fue estadísticamente significativa. Por último, 
no resultó útil para predecir falla hepática aguda, nece-
sidad de vasopresores, ventilación mecánica invasiva o 
estancia intrahospitalaria. El aprendizaje automatizado 
no supervisado, en conjunto con una buena clínica y 
adecuados recursos tecnológicos y de infraestructura, 
tiene el potencial de crear una medicina de precisión en 
lo que respecta a sepsis. Pero aún queda por validar la 
información con estudios prospectivos y aleatorizados 
de mayor tamaño.
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