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Deteccion de sepsis asistida por inteligencia

artificial: revisidon sistematica y meta-narrativa
Al-assisted sepsis detection: a systematic, meta-narrative
review

Sergia Nufiez', Karen Herrera23, Nguyen Morrison2, Concepcion Zuniga®,

Erick Chamorro34

Resumen

Aunque proliferan estudios primarios, las
revisiones sistematicas sobre el aporte de la
inteligencia artificial (IA) a la deteccion de
sepsis siguen siendo limitadas. La adopcion
de modelos algoritmicos podria optimizar la
identificacion temprana vy salvar vidas.
Objetivo: Sintetizar la evidencia sobre el
desempefio de la |IA para la deteccion de
sepsis y su contribucion a la precision
diagndstica. Métodos: Revision sistematica
con enfoque meta-narrativo. Se buscaron
articulos  en PubMed, SciELO vy
ScienceDirect.  Criterios:  estudios  en
espafnol/inglés, muestra =250 pacientes,
modelos de 1A aplicados a
deteccion/diagnostico de sepsis. Se cribaron
713 registros y se extrajeron disefio, entorno
clinico, algoritmos, meétricas (AUC/ROC,
sensibilidad, especificidad) y estrategia
comparativa con métodos tradicionales.
Resultados: Se incluyeron 16 estudios.
Predominaron entornos de UCI. Los
algoritmos mas empleados fueron XGBoost,
Random Forest y Support Vector Machine.
Dos paradigmas metodoldgicos emergieron:
(i) prediccion con modelos de aprendizaje
automatico entrenados en datos
clinicos/monitorizacion; 'y (i) métodos
tradicionales (p. ej., qSOFA/SIRS, reglas
clinicas) combinados con IA. Varias series
reportaron AUC >0,90, con sensibilidades y
especificidades superiores a los enfoques
convencionales, especialmente para
deteccion temprana. Persisten
heterogeneidad en definiciones de sepsis,
fuentes de datos y validaciones externas.
Conclusiones: La IA aporta ganancias
relevantes en sensibilidad y especificidad
frente a métodos tradicionales para detectar
sepsis, sobre todo en UCI. No obstante, su
mayor utilidad se logra combinandola con
evaluaciones clinicas y escalas establecidas,
reforzada por validaciones externas y
estudios prospectivos que aseguren eficacia
clinica, interpretabilidad y  seguridad
diagnostica/terapéutica.

Palabras clave:

Sepsis; Inteligencia Artificial; Aprendizaje
Automatico; Diagndstico  asistido  por
computadora; Unidades de Cuidados
Intensivos; Sensibilidad y Especificidad.
(Fuente: DECS-BIREME)

Abstract

Despite a growing primary literature,
systematic reviews on the contribution of
artificial intelligence (Al) to sepsis detection
remain limited. Algorithmic models may
enable earlier identification and save lives.
Objective: To synthesize evidence on Al
performance for sepsis detection and its
contribution  to  diagnostic  accuracy.
Methods: Systematic review with a meta-
narrative approach. Searches in PubMed,
SciELO, and ScienceDirect included
Spanish/English studies with =250 patients
applying Al to sepsis detection/diagnosis.
From 713 records, we extracted design,
setting, algorithms, metrics (AUC/ROC,
sensitivity, specificity), and comparisons with
conventional methods. Results: Sixteen
studies met inclusion criteria, predominantly
in ICU settings. The most frequent algorithms
were XGBoost, Random Forest, and Support
Vector Machine. Two methodological
paradigms emerged: (i) prediction with
machine-learning models trained on
clinical/monitoring data; and (ii) hybrid
approaches combining traditional tools (e.g.,
gSOFA/SIRS, clinical rules) with Al. Several
series reported AUC >0.90, with higher
sensitivity and specificity than conventional
approaches, particularly for early detection.
Heterogeneity persisted in sepsis definitions,
data sources, and external validation.
Conclusions: Al yields meaningful gains in
sensitivity and specificity versus traditional
methods for sepsis detection, especially in
ICUs. Its greatest value arises when
combined with clinical assessment and
established scores, supported by external
validation and prospective studies to ensure
clinical effectiveness, interpretability, and
diagnostic/therapeutic safety.

Keywords:
Sepsis; Artificial Intelligence; Machine
Learning; Computer-Assisted Diagnosis;

Intensive Care Units; Sensitivity and
Specificity. (Source: NLM-MeSH)

REV HISP CIENC SALUD. 2025; 11 (2)

114


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

https://uhsalud.com/index.php/revhispano

REV HISP CIENC SALUD

1. Hospital Escuela
Tegucigalpa Honduras.
Predicate Al Labs
Centro de Investigacion
y Estudios de la Salud
(CIES). Managua,
Nicaragua.

4. Universidad Nacional
Auténoma de
Nicaragua, UNAN-
Managua, Nicaragua.

wn

Recibido: 02/06/2025

Aprobado: 15/07/2025

Correspondencia:

Sergia Nufiez
sergiar27@yahoo.es
ORCID: 0009-0005-7256-9794

Citar como:

Nufez S, Herrera K, Morrison N,
Zaniga C, Chamorro E.
Deteccion de sepsis asistida por
inteligencia artificial: revision
sistematica y meta-narrativa.
Rev Hisp Cienc Salud. 2025;
11(2): 114-125. DOI

10.56239/rhcs.2025.112.971

() @

Esta obra esta bajo una licencia
internacional Creative
Commons Atribucién 4.0.

Introduccion

Hace setenta afios, McCarthy vy

colaboradores postularon que cada
aspecto del aprendizaje humano podia
describirse con suficiente precision como
para ser simulado por una maquina,
incluidos el lenguaje, las abstracciones y
la resolucion de problemas’. En la ultima
década, esa hipodtesis se ha traducido en
aplicaciones clinicas tangibles, con
aportes de la inteligencia artificial (I1A) a
la evaluacion de riesgos, la precision
diagndstica y la eficiencia operativa del

personal de salud?.

El impacto de la IA en salud publica es

amplio®. En particular, la sepsis
constituye una de las alteraciones mas
frecuentes y con elevada carga global;
en casi todos los contextos, el nUmero de
personas afectadas es alarmante?*. Sin
embargo, las revisiones sistematicas que
sinteticen los avances de IA en este
campo siguen siendo limitadas, lo que
subraya la necesidad de indagar
especificamente su contribuciéon a la
deteccion temprana. Esta necesidad se
acentua porque los sistemas
tradicionales de seguimiento clinico
presentan una eficacia prondstica
restrictiva®®, mientras que los algoritmos
de IA, a partir de historia clinica y signos
vitales, permiten un escrutinio agil para
decisiones

apoyar diagnésticas y

terapéuticas oportunas’.

En Latinoamérica, la investigacion sobre
sepsis es auln escasa®. Publicaciones
recientes resaltan la urgencia de estimar
con mayor precision la prevalencia, la
mortalidad y los factores de riesgo, dado

que los paises de ingresos bajos y

medios presentan una carga superior a la

de paises con mayores ingresos;

ademas, se requiere mejorar la

disponibilidad y calidad de los datos*.

Con este marco, el presente trabajo, una
revision sistematica con enfoque meta-
narrativo, tiene por objetivo evidenciar el
aporte de la |IA en la deteccidn de sepsis
en los ultimos afos, mostrando como la
innovacion tecnoldgica puede acelerar la
precisiéon diagnostica y optimizar el
trabajo clinico, aspectos cruciales para
esta

intervenciones oportunas en

condicion potencialmente mortal.

Meetodologia

Disefio y marco conceptual. Se realizd
una revision meta-narrativa siguiendo los
principios propuestos por Greenhalgh
para abordar campos heterogéneos y
trazar, de forma histérica y comparativa,
cémo distintas tradiciones de
investigacién han formulado preguntas y
métodos en torno a la deteccion de

sepsis mediante I1A%10,

Pregunta y alcance. La cuestion central,
discutida por un equipo multidisciplinario
(dmbito hospitalario, salud publica y
epidemiologia), fue: ¢Cudles son los
aportes de la inteligencia artificial en
la deteccion de sepsis? A efectos de
precision conceptual y recuperabilidad,
se formuldé ademas una pregunta PICO:
¢ Qué aporte ha brindado la IA para la
deteccion de sepsis en pacientes que

acuden a los servicios de salud?'".

Estrategia de busqueda. Se efectuaron
PubMed, SciELO vy

ScienceDirect (Elsevier), entre el 1 y el

basquedas en
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31 de mayo de 2025. Se utilizaron
términos en espanol, inglés y portugués
validados en DeCS/MeSH: sepsis AND
artificial intelligence, ampliados de forma
iterativa con Diagnosis, Detection,
Prediction. La busqueda inicial recuperd
713 registros (originales, empiricos vy
revisiones) y se aplicé rastreo de citas
(bola de nieve) para identificar literatura

adicional relevante.

Criterios de elegibilidad.

e Inclusion: articulos originales
publicados 2020-2025; idiomas
espafol/inglés/portugués; n=250

IA a

deteccion/diagndstico de sepsis (p.

pacientes; aplicacion de

ej., cribado temprano, alerta,

prediccion de aparicion). Disefios

admisibles: ensayos clinicos,
estudios multicéntricos y cohortes.

e Exclusion: trabajos centrados

exclusivamente en tratamiento o en

generalidades de sepsis sin

componente  diagnéstico, guias
clinicas, estudios sin texto completo

o duplicados.

Seleccidén y extracciéon. Dos revisores
cribaron titulo/resumen y texto completo
de forma independiente; discrepancias
se resolvieron por consenso. Se

extrajeron: entorno clinico
fuentes de
XGBoost,

Random Forest, SVM), comparadores

(UCl/urgencias/plantas),
datos, algoritmos (p. e€j.,
(qSOFA/SIRS/reglas clinicas), métricas
(AUC-ROC, sensibilidad, especificidad),
validacion (interna/externa) y

consideraciones de implementacion.

Sintesis y mapeo meta-narrativo. Se

identificaron dos paradigmas
dominantes: (1) prediccion de sepsis con
modelos de aprendizaje automatico
entrenados en datos
clinicos/monitorizacién; y (2) enfoques
hibridos que combinan métodos
tradicionales (p. ej., gSOFA/SIRS) con IA
para soporte de decision.

Valoracion de la evidencia. La
evaluacion critica se realiz6 con el marco
GRADE,

calidad de la evidencia y orientar la

adaptado para calificar la
fuerza de las recomendaciones,

incorporando  consideraciones sobre
valores y preferencias, uso de recursos y

costos'0.

Resultado de la seleccidon. Tras el
proceso de cribado y evaluacion, 16
articulos cumplieron los criterios y se

incluyeron en la sintesis.

Resultados

La Figura 1 sintetiza el flujo de seleccion
de estudios: a partir de la busqueda en
PubMed, SciELO y Science Direct (mas
textos

adicionales), se eliminaron

duplicados, se cribaron titulos vy
resimenes y, tras la lectura a texto
completo, se incluyeron 16 articulos que
cumplian los criterios (originales, n=250
y enfoque diagnodstico). La mayoria de
exclusiones correspondié a revisiones,
centrados en

guias o trabajos

tratamiento. La Figura 2 (nube de

palabras) confirma los ejes tematicos

predominantes de los estudios

incorporados, sepsis, detection 'y
machine learning, y visibiliza los
algoritmos mas frecuentes (p. e€j.,

XGBoost, Random Forest, Support

REV HISP CIENC SALUD. 2025; 11 (2)

116


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

https://uhsalud.com/index.php/revhispano

REV HISP CIENC SALUD

1. Hospital Escuela
Tegucigalpa Honduras.
Predicate Al Labs
Centro de Investigacion
y Estudios de la Salud
(CIES). Managua,
Nicaragua.

4. Universidad Nacional
Auténoma de
Nicaragua, UNAN-
Managua, Nicaragua.

wn

Recibido: 02/06/2025

Aprobado: 15/07/2025

Correspondencia:

Sergia Nufiez
sergiar27@yahoo.es
ORCID: 0009-0005-7256-9794

Citar como:

Nufez S, Herrera K, Morrison N,
Zaniga C, Chamorro E.
Deteccion de sepsis asistida por
inteligencia artificial: revision
sistematica y meta-narrativa.
Rev Hisp Cienc Salud. 2025;
11(2): 114-125. DOI

10.56239/rhcs.2025.112.971

() @

Esta obra esta bajo una licencia
internacional Creative
Commons Atribucién 4.0.

Vector Machine), asi como su aplicacién
sobre registros electronicos de salud y en
UCL.

Figura 1. Proceso de revision de la literatura

Bases de datos: PubMed,
Scielo y Science Direct
(n=237)

|

Estudios identificados (n=52)

|

Estudios revisados por titulo
y resumen (n=46)

|

Estudios elegibles a texto
completo (n=28)

|

Estudios incluidos para el
analisis (n=16)

Identificacion

Screening

Elegibles

Incluidos

=

Textos adicionales (n=42)

Estudios duplicados
excluidos (n=8)

Estudios excluidos (n=119)
Tratamiento (n=4)
Generalidades y guias
clinicas (n=41)

Estudios excluidos
Revisiones Sistematicas
(n=12)

Fuente: Elaboracion propia a partir de bases de datos de PubMed, Scielo y Science Direct.

Figura 2. Nube de palabras claves
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Tabla 1 resume las caracteristicas
metodologicas y el  rendimiento
diagnéstico de los estudios incluidos,
destacando que los modelos de IA
mostraron, en varios trabajos, areas bajo

la curva (AUC) altas (=0.90 en entornos

criticos) y sensibilidades/especificidades
superiores o complementarias a las
reglas clinicas tradicionales, lo que
respalda su aporte para la deteccion

temprana de sepsis.

Tabla 1. Estudios incluidos para el analisis del aporte ha brindado la Inteligencia artificial para

el diagndstico de Sepsis.

UCI  del Hospital
Afiliado de la
Universidad de
Zhengzhou

4,449 pacientes con
infeccion de los cuales
el 795% presentd

N Autor Disefio Muestra IA utilizada Andlisis Precisién de la| Aporte
AURROC prueba/Modelo
1 (Wang et al, | Estudio de cohorte | Recolectada entre | Random Forest | 0.91 Sensibilidad 95% Buena Capacidad predictiva en
2021)02 observacional de | 2014-2018 Inicial | (RFC) Especificidad 89% | pacientes con sepsis mejorando
datos secundarios 17,005 pacientes de la los resultados para la toma de

decisiones diagnosticas y de
tratamiento.

sepsis.

2 (Ezeobi Dennis | Estudio Cohorte | Recolectada entre | Support Vector | 0.98* Sensibilidad 95% Los algoritmos entrenados con
etal., 202502 retrospectiva 2015-2019. Machine (Linear Especificidad 95% | los factores de riesgo, signos
482 neonatos SVM) with Radial clinicos y pruebas de laboratorio
Basis (RBF)* demostraron ser mas precisos
Linear Support que el diagnostico medico en la
Vector Machine prediccion de  sepsis en

(SVM) neonatos.

Support  Vector
Machine (Linear
SVM) with

polynomial
kermels

Logistic
regression (LR)

K-nearest
neighbor {(KNN}
Naive Bayes
(NB)
Decision  free
(om)
3 (Li et al., 2020) | Estudio Cohorte | Analisis de  datos | LightGBM con 3 | 0.84 Sensibilidad 85% | Mejora en la prediccion de
14 refrospectiva. secundarios de 3 UCI | fases de tiempo Especificidad 63% | sepsis en 6 horas de instancia en
de Hespitales | de estancia la UCIL
diferentes 40,336 | (Time-phAsed Mayor precisién en cuanto los
pacientes para el | para Sepsis métodos de precision
desarrollo de pruebas | Prediction) diagnostica tradicionales
de modelo TASP
24,819 base de daos
de pruebas.
4 (Lin et al., 2025) [ Estudio Cohorte | Recolectado entre | LightGBM| 0.50* Sensibilidad 85% Ofrecen resultados en minutos
15 retrospectiva septiembre a | (LGBM)* Especificidad 82% | con alta precision predictiva para
diciembre de 2023 Logistic el diagndstico y se puede
regression (LR) integrar en entornos clinicos.
f4b paclenies ae UUI | Random Forest
(654 septicos, 92 no | (RFC)
sépticos) Gradient
746 pacientes | Boosting (GB)
ambulatorios AdaBoost.
XGBoos!
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N Autor Disefio Muestra 1A utilizada Andlisis Precision de la | Aporte
AURROC prueba/Modelo

5 (M. Yang et al., | Estudio Cohorte | Analisis de  datos | XGBoost 0.85 Sensibilidad 90% | Las variables temperatura,

2020) 18 retrospectiva secundarios de 3 UCI Especificidad 64% | presién arerial y frecuencia
de hospitales respiratoria del modelo ofrecen
diferentes 40,336 ventajas clinicas para los
Pacientes para el médicos para la deteccion
desarrollo de pruebas temprana de sepsis
de modelo
24,819 base de daos
de pruebas.

6 (Campagner et | Estudio multicéntrico | Se realizaron 3 | XGBoost* 0.98* Sensibilidad Los modelos basados en

al., 2025) 117 retrospective Cohortes de UCI y 3 | Regresion 93% distribucion de monocitos  y
Cohortes de | logistica (LR) Especificidad contee sanguineo  completo
Emergencia en 5 | Support Vector 65% pueden ser usados para el
hospitales italianos Machine (SVM) diagndstico temprano de la
Random Forest enfermedad
(RFC)

T (Ying et al, | Estudio Retrospectivo | 667 pacientes Gradient 0.94* Sensibilidad Se distinguen las diferencias

2021)08) (497 con sepsis Boosting (GB)* 90% entre sepsis y SIRS (Sindrome
170 sin sepsis) Naive Bayes Especificidad de Respuesta Inflamatoria
(NB) 90% Sistémica) en pacientes
Decision tree pediatricos
(DT)
Neural Network
Extra Trees (ET)
Support  Vector
Machine (SWViM)
Random Forest
(RF)

8 (Abd ElAziz & | Cohorte Retrospectiva | 20,336 pacientes en | Machine 0.95* Sensibilidad Identificar sepsis en las primeras

Rayan, 2025) (1% UCI de dos clinicas. Learning 91% etapas, para la optimizacion de
Support  Vector Especificidad recursos en la UCL
(ML-SVM) * 93%

Random Forest
(RFC)

Logistic
regression (LR)
Naive Bayes
(NB)

K-nearest
neighbor {(KNN)

9 (Persson etal., | Ensayo clinico | 304 pacientes de UCI | NAVOY® Sepsis | 0.80 Sensibilidad Prediccion de sepsis 3 horas
2024) 20 aleatorizado 80% antes de su aparicién.

prospectivo Especificidad
768%

10 | fA. C. Yang et| Multicénirico 46,184 de 4 UCI XGBoost 0.77 Sensibilidad Prediccion de sepsis a partir de
al, Retrospectivo 98.6% signos vitales no invasivos y
2025) 21 Especificidad correlacién con niveles elevado

56.9% de Proteina C-reactiva (CRP).

11 (He et al., 2020) | Multicéntrico 40,336 de UCI XGBoost* 0.84* Sensibilidad Al combinar modelos por medio

@2 Retrospectivo Gradient 64.1% del enfoque ensamble learning
boosting Especificidad los modelos pudieron predecir la
decision tree 84.4% sepsis 6 horas antes
(GBDT)
Long short-term|
(LSTM)

12 (D. Yang ef al., Longitudinal Recolectada entre | Random Forest | 0.75% Sensibilidad Los medicamentos y los
2022) 123 2014-2019. Un total | (RFC)® 71.8% resultados de pruebas de

8,580 pacientes. Logistic Especificidad laboratoric pueden predecir la
regression (LR) 51.8% sepsis en pacientes con cancer.

Artificial
Network (ANN)
Residual

Neural

Convolutional
Neural Networks
{ResNet10)
Long Short-Term
Memory (LSTM)
Recurrent neural
networks.
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N Autor Disefio Muestra 1A utilizada Analiisis Precisién de la | Aporte
AURROC prueha/Modelo
13 | (Hong et al,| Retrospectivo Recolectada entre | Arificial Neural | 0.99 Sensibilidad El modelo basado en ultrasonido
2023) 24 2016-2020. Un total de | Network (ANN) 80.4% y examen de orina permite
1,716 pacientes Especificidad identificar la urosepsis en el
98.2% tracto urinario superior
14 | (Brannetal, Cohorte Retrospective | Recolectada entre | Triage:  Natural | 0.97* Sensibilidad Deteccion de sepsis en la
2024) (3 2015-2021. 1,059,386 | language 91% emergencia en la mayoria de los
visitas en 4 | processing Especificidad encuentros en la primera hora
departamentos de | (NLP) 90%
emergencia Modelo  integral

Natural language

processing
(NLP)+XGBoost*
15 | (Sakr et al,| Cohorte Retrospectivo | 61,522 pacientes Conveluticnal 0.99 Sensibilidad Prediccion de sepsis una hora
2024) 128) neural network 99.15% antes del inicio.
(CNN)+ bi- Especificidad
directional  long 99.10%
short-term
memory
(BDLSTM)
16 | (Yuan et al,| Cohorte Prospectivo | Recolectada entre | XGBoost* 0.89 Sensibilidad Precision  superior a la
2020) 20 abierto agosto-diciembre  del 65% + 5% puntuacién SOFA.
2018 con 434 Especificidad
pacientes. 88% &

*Valor més alto de los modelos.

Discusién

La deteccion de sepsis por parte de los
modelos de IA ha tenido un auge
significativo en los ultimos afos y a partir
del afo 2020, las primeras revisiones
sistematicas concluyeron que ofrecia
una precision diagnéstica alta, para su
uso en entornos clinicos?®2°. En los 16
estudios incluidos en el articulo se
identificaron un total de 18 modelos de IA
para la deteccion de sepsis, la mayoria
con niveles de sensibilidad vy
especificidad altos, siendo los 4 mas
utilizados, XGBOOST (n=7), RF (n=6),
LR (n=5) y SVM (n=5).

Se encontraron otros modelos como NB
y DT que fueron empleados 3 veces y
KNN, LGBM, GB, LSTM, ANN, con una
frecuencia de 2 veces y finalmente
modelos de IA como AdaBoost, ET,
ResNet una vez. Lo anterior evidencia el
aporte de los modelos de aprendizaje
automatico en el manejo de la sepsis,
superando los métodos tradicionales 27 y

en algunos casos combinandolos 7.

Respecto a la precision de la prueba
diagnostica en los modelos de IA
utilizados, 4 de los 18 modelos estan
comprendidos entre 0.7 y 0.9 , lo que la
clasifica como regular-alta y 14 modelos
estan por encima de 0.9 (Alta) segun los
criterios establecidos Swets en las
curvas de eficacia diagnostica®%3"), Los
modelos con mayor exactitud (.99)
fueron XGBOOSTy CNN combinado con
BDLSTM, sin embargo, los autores
advierten algunas limitaciones como el
disefio retrospectivo del estudio, sesgos
de seleccion de la poblaciéon y datos
faltantes en algunos periodos, lo que
debe ser considerado para la

generalizacién en entornos clinicos?426 .

Los estudios demuestran que ademas de
métodos tradicionales y modelos de
aprendizaje automatico, nuevos
paradigmas hacia el aprendizaje
profundo con la inclusion de redes
neuronales aportan significativamente al

estudio de la sepsis, en el estudio de
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Yang, se elaboré un analisis a partir de la
relacién de los farmacos y pruebas de
laboratorio, de tal manera que el modelo
pudo predecir la sepsis usando los
registros digitales de pacientes con
cancer y estratificando el riesgo de
manera anticipada?? otros autores
usando el mismo modelo en otros grupos
poblacionales  integraron  variables
demograficas y exdamenes de laboratorio
para el entrenamiento de la IA, haciendo
énfasis la superioridad que presenta el
ANN con

tradicionales a pesar de las limitaciones

métodos  estadisticos
en la estimacién de riesgo en pacientes

con urosepsis 24,

Cuando se integran las redes neuronales
con IA, con los criterios de Sequential
Organ Failure Assessment Score
(SOFA), aportan una precision mas alta
que modelos individuales?? , aunado a
esto, cuando se agregan capas BDLSTM
que analizan los datos en ambas
direcciones y capturan la informacién del
pasado y el futuro, se pueden predecir
cambios en los valores a lo largo del
tiempo, de esta manera las variables
asociadas a los indicadores fisiologicos y
demograficos, mostraran datos precisos
al menos una hora antes de que se
evidencie la afectacion?® .

Las areas principales donde la
implementacion de la IA, denota mayor
impacto es en las unidades de cuidados
intensivos, para ello los autores han
mencionado que los modelos deben
incluir variables cruciales como valores
de neutrdéfilos, d-dimeros, eosindfilos y
linfocitos en su proceso de validacion'2.

Los modelos que hacen énfasis en

poblaciones vulnerables como neonatos
y nifios , mejoran su algoritmo cuando
integran factores de riesgos maternos,
marcadores  genéticos y  signos
clinicos' '8, En las areas de emergencia
las IA demostraron que las notas de
triage del personal de enfermeria y la
informacion clinica disponible permiten
modelar un algoritmo de deteccion
temprana que ofrezca una oportunidad

para salvar vidas.

El tiempo es una variable indispensable
en la deteccion de sepsis, predecir de
manera temprana la alteracion e incluso
tratarla es un desafio para los equipos de
salud 32, desde esta perspectiva la IA ha
permitido estimar el inicio de sepsis por
cada hora de estadia en las unidades,
tomando en cuenta que cada hora,
aumenta el riesgo de mortalidad, la
implementacion

oportuna podria

favorecer el tratamiento('4'9),  sin
embargo los autores advierten que al ser
una emergencia médica, los modelos de
aprendizaje deben combinarse con
métodos tradicionales para maximizar su

eficacia clinica y de laboratorio'7:20

En general la revision mostré que la 1A es
una herramienta  poderosa para
respaldar la toma de decisiones clinicas
en casos de sepsis y puede dirigir al
equipo médico a intervenciones mas
rapidas y efectivas contribuyendo a
reducir la mortalidad y mejorar la gestion
clinica. Ademas, la |IA asiste en la
monitorizacién continua del paciente y la
personalizacién del tratamiento,
facilitando la estratificacion del riesgo y la
gestion clinica. Sin embargo, se destaca

que la IA debe actuar como una
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herramienta complementaria,
manteniendo el papel central e
indispensable del médico en el manejo

de la sepsis®3).

Conclusiones

La inteligencia artificial es una
herramienta valiosa y precisa para la
deteccion de sepsis que ha sido validada
principalmente en las unidades de
cuidados intensivos y que predice
oportunamente la aparicion de la mismo.
Esta revision refleja una oportunidad
para que en Latinoamérica se puedan
replicar estos estudios, tomando en
cuenta las limitaciones mencionadas por
los autores y su uso debe ser
monitoreado con criterios normativos

ajustados a los contextos locales.

A pesar de su alta precision no se debe
excluir sino combinar con métodos
tradicionales para maximizar su eficacia
clinica y garantizar la seguridad del

diagndstico y del tratamiento.
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