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Aplicacion de machine learning para la prediccion de resistencia antibidtica
en infecciones intraabdominales en pacientes hospitalizados

Olga Rodriguez Nuiiez, MD, PhD

RESUMEN

Introduccion: La antibioterapia empirica inadecuada frente a microorganismos resistentes a los
antibioticos (MRA) en infecciones intraabdominales (ITA) se asocia a elevada morbilidad y
mortalidad. El objetivo de este estudio fue desarrollar y evaluar modelos de machine learning (ML)
para predecir el riesgo de IIA por MRA en pacientes hospitalizados.

Métodos: Se llevo a cabo un estudio retrospectivo en 1.532 pacientes adultos con IIA bacteriémica
en un hospital terciario. Para abordar el desbalance de clases (17,2 % de MRA), se generaron 2.500
registros sintéticos mediante Synthetic Data Vault (SDV). Se entrenaron y compararon cuatro
modelos individuales (regresion logistica, random forest, XGBoost y CatBoost) y dos modelos
stacking (Stacking 3c y Stacking 4c). El rendimiento se evalué mediante AUC, recall, F1-score y
precision. Se prioriz6 la sensibilidad ajustando el umbral de clasificacion.

Resultados: El modelo Stacking 3c, integrado por regresion logistica, random forest y XGBoost, y
entrenado con el 100 % de datos sintéticos, alcanzé un recall de 0,774, identificando la mayoria de
los casos positivos, con una precision de 0,228 y un AUC test de 0,705. El modelo Stacking 4c, que
incluy6 CatBoost y utilizé un 40 % de datos sintéticos, obtuvo un AUC test de 0,714, una precision
de 0,355 y un recall de 0,509. El analisis de importancia de variables por permutacion identificd
como predictores claves los antibioticos previos, la edad y los dias de ingreso.

Conclusiones: El modelo Stacking 3¢ mostr6 una alta capacidad para detectar infecciones por MRA,
contribuyendo a mejorar el inicio del tratamiento empirico y los desenlaces clinicos.

Palabras clave: infecciones intraabdominales, microorganismos resistentes a antibioticos, machine
learning, modelos predictivos, antibioterapia empirica.

ABSTRACT

Introduction: Inadequate empirical antibiotic therapy against multidrug-resistant organisms
(MDROs) in intra-abdominal infections (IAls) is associated with high morbidity and mortality. The
aim of this study was to develop and evaluate machine learning (ML) models to predict the risk of
MDRO-related IAls in hospitalized patients.

Methods: A retrospective study was conducted including 1,532 adult patients with bacteremic IAls
admitted to a tertiary hospital. To address class imbalance (17.2% MDRO), 2,500 synthetic records
were generated using the Synthetic Data Vault (SDV). Four individual models (logistic regression,
random forest, XGBoost, and CatBoost) and two stacking models (Stacking 3c and Stacking 4c)
were trained and compared. Performance was assessed using AUC, recall, F1-score, and precision.
Sensitivity was prioritized by adjusting the classification threshold.
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Results: The Stacking 3¢ model, composed of logistic regression, random forest, and XGBoost, and
trained with 100% synthetic data, achieved a recall of 0.774, identifying the majority of positive
cases, with a precision of 0.228 and a test AUC of 0.705. The Stacking 4c model, which included
CatBoost and used 40% synthetic data, reached a test AUC of 0.714, a precision of 0.355, and a
recall of 0.509. Permutation-based feature importance analysis identified prior antibiotic exposure,
age, and length of hospital stay as the most relevant predictors of MDRO infection risk.

Conclusions: The Stacking 3¢ model demonstrated strong performance in identifying patients with
MDRO-related IAls, supporting timely initiation of appropriate empirical therapy and potentially
improving clinical outcomes.

Keywords: intra-abdominal infections, multidrug-resistant organisms, machine learning, predictive
models, empirical antibiotic therapy.
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INTRODUCCION

Las infecciones causadas por microorganismos resistentes a los antibioticos (MRA) constituyen una
de las principales amenazas para la seguridad de los pacientes hospitalizados y un desafio creciente
en la practica clinica [1]. El tratamiento empirico inicial plantea un reto cuando existen factores de
riesgo de resistencia, algo que ocurre con frecuencia en las IIA, donde la tasa de MRA es
especialmente alta [2]. Una IIA causada por un MRA se asocia a elevadas tasas de morbilidad,
mortalidad (pudiendo variar hasta el 60%) y uso de recursos hospitalarios [3,4]. El tratamiento de los
pacientes con IIA se debe abordar con cierta urgencia, frecuentemente mediante una intervencion
quirurgica para control del foco combinada con terapia antibidtica. Sin embargo, la eleccion de la
antibioterapia empirica adecuada no siempre se logra; en una revision sistematica de infecciones
hospitalarias graves, la inadecuacion empirica por espectro insuficiente se hallé entre 14% y 79% de
los casos, y en mas del 50 % de los trabajos, la incidencia fue > 50 % [5].

Tradicionalmente, la identificacion de los factores de riesgo de MRA se ha basado en anélisis
estadisticos clasicos, como modelos de regresion logistica multivariante [6-10]. Estudios previos han
identificado asi multiples factores de riesgo asociados a la aparicion de infecciones por MRA en el
foco IIA, como la inmunosupresion, la cirrosis hepatica, la hospitalizacién prolongada, la
manipulacion biliar o el uso previo de antibidticos de amplio espectro [10]. Sin embargo, estas
técnicas pueden ser insuficientes para capturar relaciones no lineales o complejas entre multiples
variables clinicas. En este contexto, los algoritmos de machine learning (ML) ofrecen nuevas
posibilidades para la prediccion individualizada del riesgo de infeccion por MRA. Herramientas
como el random forest han demostrado un rendimiento superior al de los modelos clasicos
estadisticos en tareas similares, como la prediccion de candidemia en pacientes hospitalizados,
proporcionando mayor sensibilidad y especificidad, asi como una mejor calibracion [11]. Més
recientemente, Hu et al. propusieron un modelo predictivo temprano del riesgo de bacteriemia,
mostrando resultados prometedores y reforzando la utilidad del ML para anticiparse a este tipo de
infecciones en contextos clinicos diversos [12].

El presente proyecto propone el desarrollo de diferentes modelos predictivos basado en ML con el
objetivo de identificar precozmente a los pacientes hospitalizados con alto riesgo de desarrollar
infecciones por los MRA mas prevalentes en el medio hospitalario.

MATERIAL Y METODOS
Diseiio del estudio

Se trata de un estudio retrospectivo que incluyé a todos los pacientes adultos consecutivos con ITA
con hemocultivos positivos que ingresaron en un hospital terciario de 750 camas en Barcelona entre
enero de 2007 y julio de 2019. El estudio fue aprobado por el comité de ética de la institucion
(codigo HCB/2025/0739).

Conjunto de datos y analisis

Para este estudio, se cre6 una base de datos en formato xlsx desde el sistema operativo SAP que
integro 269 variables (numéricas, categdricas y fechas), organizadas en bloques tematicos, abarcando
caracteristicas clinicas, microbiologicas, analiticas, de ingreso y procedimientos previos. Del
paciente se registraron edad, sexo, comorbilidades especificas (ej. cirrosis, enfermedad renal crénica,
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neoplasias) y el prondstico de la enfermedad de base segiin McCabe [13] (no fatal, fatal a medio o
rapidamente fatal). Respecto al ingreso, se recogieron dias de hospitalizacion, procedencia y si la
infeccion ocurrié en UCI. En relacion con la infeccion, se evaluaron tipo de foco I1A, origen
(comunitaria, nosocomial o relacionada con la asistencia sanitaria), presencia de shock, CID, SDRA
y si el microorganismo aislado fue un MRA, variable dependiente. Se incluyeron factores de riesgo
como hospitalizacion previa, cirugia o manipulaciones invasivas recientes (ej. biliares), y exposicion
a antibioticos en los tres meses previos. También se registraron condiciones de inmunosupresion
(granulocitopenia, corticoides). Se incorporaron variables analiticas (creatinina, leucocitos, PCR) y
constantes vitales (temperatura, frecuencia cardiaca, presion arterial, fiebre, insuficiencia
respiratoria). Finalmente, se considero el uso de dispositivos invasivos (intubacién orotraqueal,
sondaje vesical, catéteres vasculares) y los dias con catéter.

Definiciones

Se consideraron MRA a aquellos que no son habituales en pacientes sin factores de riesgo de
resistencia como: enterobacterias resistentes a cefalosporinas de tercera generacion o a
carbapenémicos, Pseudomonas aeruginosa y otros bacilos Gram negativos no fermentadores,
Enterococcus faecium y enterococos resistentes a glicopéptidos, Staphylococcus aureus resistente a
meticilina y Candida spp. Las infecciones se clasificaron como de adquisicion comunitaria,
asociadas a la atencion sanitaria y nosocomiales, segun los criterios de Friedman et al. [14]. Dentro
de foco de IIA se incluyeron: diverticulitis, apendicitis, colangitis y colecistitis, peritonitis
secundaria, abscesos intraabdominales, hepaticos, esplénicos y pélvicos. Se consideraron
antecedentes de riesgo la realizacion de cirugia u otros procedimientos invasivos, hospitalizacion
previa o tratamiento antibidtico previo durante el mes anterior al inicio de la infeccion.

Limpieza y preprocesado de datos

Se eliminaron los nimeros de identificacion de paciente y de los hemocultivos y analiticas para
preservar el anonimato. Durante la preparacion del conjunto de datos, se eliminaron registros
duplicados basandose en el identificador del hemocultivo, incluyendo solo el primer episodio por
paciente. Tras esta depuracidn inicial, se obtuvieron 1.532 registros validos. Todas las variables
fueron revisadas para detectar valores atipicos. Los registros clinicos originales fueron consultados
para evaluar su validez, eliminando los erréneos y conservando los coherentes clinicamente. Las
variables con mas del 40% de valores ausentes (ej., lactato, bilirrubina total) fueron excluidas para
evitar sesgos por imputacion. Para el resto, se aplicaron estrategias especificas: imputacion por
regresion lineal para numéricas con proporciones moderadas (ej., PCR), y por la moda para
categoéricas con menos del 20% de ausentes. Las variables numéricas fueron normalizadas y
transformadas. Se calcularon derivados como edad o dias de ingreso a partir de campos de fecha, los
cuales fueron eliminados. También se excluyeron variables no disponibles al diagnéstico, para
asegurar que la prediccion se basara solo en informacion accesible en ese momento. Las variables
binarias se codificaron numéricamente y las categéricas no binarias se transformaron mediante
codificacion one-hot. Se crearon variables derivadas binarias para representar la presencia o ausencia
de condiciones relevantes, como el nimero de antibioticos administrados antes del hemocultivo,
exposicion previa a antibioticos y factores de riesgo clinico. La variable objetivo fue la presencia de
un MRA (17% de la muestra: 263 casos positivos, 1.269 negativos), combinando diferentes tipos de
resistencia. Tras el procesamiento, quedaron 62 variables (51 categoricas binarias y 11 numéricas).

Finalmente, el conjunto de datos preprocesado fue dividido en dos subconjuntos: entrenamiento
(80%, 1.225 pacientes) y test (20%, 307 pacientes). La particion se realiz6 mediante estratificacion
por la variable objetivo MRA para conservar la proporcion de casos resistentes. Dada la
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desproporcion de clases, se implementaron estrategias para manejar el desequilibrio, como la
generacion de 2.500 registros sintéticos a partir del conjunto de entrenamiento usando Synthetic Data
Vault (SDV). Este conjunto sintético fue balanceado manualmente para alcanzar una proporcion del
60% de casos MRA, reduciendo el desequilibrio y facilitando el entrenamiento.

Registros de bacteriemia en pacientes consecutivos ingresados
en un hospital entre enero 2017 y julio de 2019.
N = 1.647. 269 variables.

A A
Eliminacion de duplicados y episodios secundarios.
N = 1.532 registros.

Y
Preprocesado de datos:
- Revision clinica de valores atipicos.
- Eliminacion de variables con > 40% NA.
- Imputacion de valores faltantes.
- Derivadas y codificacion
(variables dummies, binarizacion).
62 variables (1 variable objetivo).

—

Train (80%) Test (20%)
N =1.225 N =307

Generacion de datos sintéticos (SDV):
N = 2.500 registros balanceados

Figura 1. Diagrama de flujo del procesamiento de los datos clinicos utilizados para el desarrollo del modelo de
prediccion.

MODELO

En este estudio, se exploro el rendimiento de varios algoritmos de ML para la prediccion de MRA.
Se evaluaron modelos individuales como la regresion logistica (RL), random forest (RF), XGBoost y
CatBoost con el fin de establecer una linea base de rendimiento y comprender el comportamiento de
cada uno de los enfoques. La RL es un modelo clasico muy interpretable en medicina, conocido por
su utilidad para predecir enfermedades e identificar factores de riesgo [15,16]. Random forest es util
como herramienta de diagnostico y prondstico en situaciones en las que hay muchas variables, su
importancia y las relaciones complejas entre ellas [11,12,17]. XGBoost y CatBoost son algoritmos de
gradient boosting basados en arboles de decision muy reconocidos a nivel médico por su precision
[16,18,19]. Adicionalmente, para potenciar la capacidad predictiva y la robustez del sistema, se
disefiaron varios modelos de Stacking en los que se evaluaron varios clasificadores base en diferentes
combinaciones. Para la evaluacion de los modelos se emplearon las siguientes métricas: sensibilidad
(recall o tasa de verdaderos positivos), especificidad, exactitud, precision (valor predictivo positivo),
F1-score, area bajo la curva ROC (AUC-ROC) y area bajo la curva de precision-recall (AUC-PR).
En la evaluacion de los distintos modelos, se prioriz6 el recall para la clase minoritaria (MRA =1) y
el F1-score. Esta decision se fundamento en la relevancia clinica de detectar de forma temprana los
casos de MRA, dado que los falsos negativos pueden tener consecuencias graves para el paciente y
comprometer el tratamiento adecuado de la infeccion. La robustez de los modelos y la prevencion del
sobreajuste se abordaron mediante diversas estrategias implementadas durante el desarrollo y
validacion de cada algoritmo.

RESULTADOS

El estudio incluy6 1.532 episodios de IIA con hemocultivos positivos, de los cuales 263 (17,2%)
correspondieron a infecciones por un MRA. La cohorte presentd una mediana de edad de 70 afios
(RIQ: 59 - 80) y la mayoria de los pacientes eran de sexo masculino (76,2%).
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Modelos de clasificaciéon individuales

Se exploraron diferentes arquitecturas de modelos individuales para evaluar su capacidad predictiva.
Para RL se configur6 class weight = balanced para manejar el desbalance de clases y se
estandarizaron las caracteristicas. Se aplico un andlisis de componentes principales (PCA) que
conservo los componentes que explicaban el 95% de la varianza total, y se utilizé una penalizacion
L2 para prevenir el sobreajuste. Con el 100% de datos sintéticos, el modelo alcanzé un recall de
0,660, un F1-score de 0,438 y un AUC en test de 0,702. La diferencia con el AUC de entrenamiento
(0,793) fue pequeiia, lo que sugiere un overfitting moderado y buena capacidad de generalizacion. El
AUC en validacion cruzada fue de 0,767, lo que refuerza la consistencia del rendimiento. Sin
embargo, su punto débil fue la baja precision (PPV = 0,327), indicando un nimero elevado de falsos
positivos, a pesar de que el valor predictivo negativo (NPV) alcanzo 0,910.

Para RF, se valoraron diversas configuraciones optimizadas con randomizedsearchCV, explorando el
uso de diferentes porcentajes de datos sintéticos. A pesar de esta optimizacion, los modelos de RF
mostraron una marcada tendencia al sobreajuste, con un AUC en entrenamiento muy alto (1,0) frente
a un AUC en el conjunto de prueba significativamente mas bajo (alrededor de 0,66-0,67) como se
muestra en la Figura 2, lo que denota un sobreajuste severo. Crucialmente, el rendimiento en la clase
minoritaria fue extremadamente bajo, con un recall para la clase MRA = 1 consistentemente bajo
(entre 0y 0,17) y un Fl-score también muy bajo. La configuracion sin datos sintéticos ni siquiera fue
capaz de detectar la clase positiva. Estas limitaciones hicieron que el modelo RF no resultara
adecuado para este estudio.

XGBoost se evalud en diversas configuraciones. La estrategia clave fue el balance de clases
mediante la incorporacion de datos sintéticos, junto con la optimizacion de hiperparametros para
controlar la complejidad y reducir la varianza. Una version mds simple y robusta, con parametros de
regularizacion ajustados (learning_rate de 0,05 y max_depth de 2), demostro ser la mas efectiva. La
configuracion con 40% de datos sintéticos presentd un AUC en test competitivo (0,701) con un AUC
en entrenamiento aceptable (0,769), lo que sugiere un overfitting manejable. Su F1-score de 0,403 es
solido y su precision en test alcanza 0,38, el valor mas alto entre los modelos con buen rendimiento,
lo que lo hace ventajoso si se prioriza minimizar los falsos positivos.

Para el modelo CatBoost se utiliz6 un pipeline que integraba el clasificador con una busqueda
aleatoria de hiperparametros y class weight = balanced. Se evaluaron tres proporciones de datos
sintéticos (0%, 50% y 100%). La configuracién con 0% de datos sintéticos fue la opcion preferente
por ofrecer el mejor equilibrio entre rendimiento y generalizacion, con un AUC en entrenamiento de
0,744 y un AUC en test de 0,711, lo que indica una minima brecha de sobreajuste. Ademas, alcanzé
un recall de 0,623 y un F1-score de 0,388 en la clase minoritaria. Aunque las configuraciones con
50% y 100% de datos sintéticos lograron un AUC en test ligeramente superior (hasta 0,723) y
mejores valores de recall (hasta 0,755), el marcado aumento del AUC en entrenamiento (por encima
de 0,97) sugiere un sobreajuste importante.

La Figura 3 compara la distribucién de probabilidades predichas por los modelos RL, RF, XGBoost
y CatBoost. XGBoost y CatBoost muestran una mayor separacion entre las clases, lo que sugiere
mejor capacidad discriminativa en la clasificacion de MRA. La Figura 4 muestra las diez variables
mas relevantes segiin permutation importance para XGBoost y CatBoost. En ambos, el nimero de
antibidticos previos fue el principal predictor. Cabe mencionar que no se aplico PCA en los modelos
basados en arboles (RF, XGBoost y CatBoost), ya que son robustos ante variables correlacionadas y
no requieren escalado previo.
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Figura 2. Comparacion del desempefio de los modelos base (Regresion Logistica, Random Forest, XGBoost y
CatBoost) para la deteccion de MRA: curvas ROC, precision-recall y matrices de confusion
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Figura 3. Comparacion de la distribucion de probabilidades predichas por los modelos RL, RF, XGBoost y
CatBoost en la clasificacion de MRA.
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Figura 4. Importancia de las variables en los modelos predictivos de MRA seglin Permutation Importance (basado

en AUC ROC).

*Se presentan las 10 variables mas importantes en cada uno de los modelos (XGBoost, CatBoost), calculadas mediante el
método de Permutation Importance en el conjunto de test.

**La métrica empleada para cuantificar la pérdida de rendimiento fue el AUC ROC; las barras reflejan la contribucion

individual de cada variable al rendimiento del modelo.
***Se excluyeron RL por realizar analisis con PCA y RF por su menor rendimiento.

XGBoost - Importancia de Variables (Permutation Importance) CatBoost - Importancia de Variables (Permutation Importance)

NUM_ATB NUM_ATB

seuncwoccs JJJJJ wono

DIAS_CATETER CIFRA_LEUCOCITOS

u
osseres JJJ] patona
e | comunmano
B wn
i
1
1
1

FOCO_BILIAR

NEUROLOGICA

RA

008 olo

003 004 005 000 002 04 006
Importancia (ROC AUC) Importancia (ROC AUC)

Modelos de stacking classifier

Se evaluaron dos configuraciones de modelos de Stacking para la deteccion de MRA. El Stacking 3c,
disefiado con tres clasificadores base (RL, RF y XGBoost), se entren6 con el 100% de datos
sintéticos. Al aplicar un umbral ajustado a 0,20, obtuvo un alto recall (0,774), aunque con una
precision muy baja (0,228) y un F1-score de 0,352. Su AUC en test fue de 0,705, mostrando un
sobreajuste moderado. En el andlisis de importancia de variables del modelo 3¢ (Figura 5), se
observa que el nimero de antibidticos previos fue la variable mas influyente, seguida por edad y dias

de ingreso.

Por otro lado, el Stacking 4c buscé un equilibrio mas optimizado, afadiendo un cuarto clasificador
base (CatBoost) y usando un 40% de datos sintéticos. Aunque su recall fue menor (0,510), supero al
modelo 3c en precision (0,355) y Fl-score (0,419), con un mejor AUC de 0,714. Su principal
debilidad fue un sobreajuste mucho més acusado (AUC en entrenamiento 0,998). En su andlisis de
importancia de variables, el modelo 4c mostrd una contribucidon mas repartida entre otras variables
como edad, frecuencia respiratoria y comorbilidades (Figura 5), lo que indica que sus decisiones se

basan en un conjunto clinico mas diverso.

La matriz de confusion muestra que el modelo Stacking 3c prioriza la sensibilidad, identificando mas
casos positivos (41 frente a 27), aunque con un mayor numero de falsos positivos (139 frente a 49).
En contraste, el modelo Stacking 4c presenta un enfoque mas equilibrado, con menos falsos positivos
y mayor precision. La curva ROC (Figura 6) refleja una ligera ventaja del modelo 4c (AUC = 0,71 vs
0,70), lo que indica una capacidad discriminativa algo superior. No obstante, la curva de precision-
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recall revela un area casi comparable en ambos modelos, evidenciando las dificultades propias de
trabajar con clases desbalanceadas. Finalmente, el modelo 3¢ asigna puntuaciones mas altas a los
casos positivos (MRA = 1), lo que también se traduce en una mejor separacion entre clases (Figura
7).

Figura 5. Importancia de las variables en los modelos predictivos de MRA seglin Permutation Importance (basado
en AUC ROC).

*Se presentan las 10 variables mas importantes en cada uno de los modelos (Stacking 3¢ y Stacking 4c), calculadas
mediante el método de Permutation Importance en el conjunto de test.

**La métrica empleada para cuantificar la pérdida de rendimiento fue el AUC ROC; las barras reflejan la contribucion
individual de cada variable al rendimiento del modelo.
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Figura 6. Comparacion del desempefio de los modelos base (stacking 3¢ y stacking 4c) para la deteccion de MRA:
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Tabla 1. Comparativa de métricas de modelos para la deteccion de MRA.

Modelo % Datos AUC AUC AUC F1 Train | F1 Recall | PPV NPV
Sintéticos | CV Train Test Test Test Test Test
RL 100 0,767 0,793 0,702 0,716 0,438 0,660 0,327 0,910
RF 0 0,720 0,888 0,673 0,182 0,000 0,000 0,000 0,827
XGBoost 40 0,761 0,769 0,701 0,545 0,404 0,434 0,378 0,878
CatBoost 0 0,719 0,744 0,711 0,432 0,388 0,623 0,282 0,895
CatBoost 50 0,927 0,975 0,723 0,821 0,396 0,736 0,271 0,914
Stacking 3c 100 0,827 0,877 0,705 0,693 0,352 0,774 0,228 0,884
Stacking 4c 40 0,741 0,852 0,714 0,672 0,419 0,510 0,356 0,887

AUC: érea bajo la curva ROC; CV: validacion cruzada; F1: media armonica entre precision y sensibilidad; PPV: valor
predictivo positivo (precision); NPV: valor predictivo negativo; RL: regresion logistica; RF: random forest.

* Las métricas de frain se calcularon sobre el conjunto de entrenamiento y las de fest aplicando el umbral optimizado
para sensibilidad (recall).

DISCUSION

La creciente amenaza de microorganismos resistentes a los antibioticos (MRA) complica seriamente
la eleccion del tratamiento empirico en las infecciones intraabdominales (ITA). En este escenario, el
uso de modelos predictivos de aprendizaje automéatico (ML) se presenta como una herramienta
prometedora, ya que podrian identificar de manera temprana a los pacientes con alto riesgo de
infecciones por MRA, fundamental para tomar decisiones terapéuticas adecuadas. No obstante, el
desarrollo de estos modelos presenta limitaciones vinculadas a las caracteristicas de los datos
empleados para su entrenamiento, siendo especialmente relevante en este estudio el tamafio de la
cohorte analizada, compuesta por 1.532 episodios. En general, los estudios que utilizan ML suelen
beneficiarse de conjuntos de datos mucho mas grandes. Un mayor volumen de datos permite a los
modelos aprender patrones mas complejos y robustos, mejorando su capacidad de generalizacion y
su aplicabilidad. En investigaciones anteriores sobre la prediccion de bacteriemia, se han utilizado
bases de datos significativamente mas grandes, algunas superando los 50.000 pacientes [20-21]. No
obstante, es relevante sefialar que también se han publicado modelos eficaces con tamafios de
muestra comparables. Por ejemplo, Pan et al. desarrollaron un modelo con un rendimiento predictivo
robusto (AUC de 0,865) utilizando 1.385 pacientes para predecir el shock séptico producido por
Klebsiella pneumoniae multirresistente [22]. Esto indica que cohortes de este tamafo, como la
utilizada en este estudio, pueden ser suficientes para entrenar modelos predictivos eficaces, siempre
que el disefio sea adecuado y el problema esté bien definido.
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Otra condicion evidente en el presente estudio es el desequilibrio de clases. La prevalencia de
infecciones por MRA es del 17,2%, lo que representa una clase minoritaria significativa. Este
desequilibrio puede sesgar los algoritmos de ML hacia la clase mayoritaria (no-MRA), resultando en
modelos con alta precision general, pero un bajo rendimiento en la identificacion de la clase
minoritaria, que es la de mayor interés clinico. Para mitigar este problema se emplearon varios
enfoques. Se asignaron pesos de clase (class_weight = balanced), lo que proporciona al modelo mas
ejemplos de la clase minoritaria durante el entrenamiento, mejorando asi su capacidad para
identificar correctamente los casos de MRA sin comprometer excesivamente la generalizacion. Otra
estrategia utilizada fue el aumento de datos mediante la generacion de datos sintéticos con la libreria
Synthetic Data Vault (SDV). Esta técnica permiti6 crear ejemplos sintéticos realistas de la clase
minoritaria sin replicar las observaciones existentes. El aumento de datos es una estrategia empleada
en estudios previos. Gupta et al. aplicaron SMOTE (una estrategia de sobremuestreo sintético basada
en la interpolacion de vecinos cercanos) para mejorar la deteccion de infecciones urinarias
multirresistentes, lo que resulté en un aumento de la sensibilidad de los modelos [23]. En otro
estudio, el uso de SMOTE no mejor6 el rendimiento de los modelos para predecir bacteriemia, por lo
que los autores optaron por la ponderacion de clases y el MCC como técnicas para mitigar el
desbalance [24]. Estas diferencias metodologicas demuestran que las estrategias deben adaptarse a
las caracteristicas especificas de cada base de datos.

La evaluacion de modelos individuales fue un paso esencial para entender el comportamiento de
distintos algoritmos frente a la complejidad de los datos y el objetivo de la prediccion de MRA. Para
seleccionar los mejores modelos, es crucial considerar un equilibrio entre el test auc (la capacidad de
discriminacion general), las métricas de la clase minoritaria (test f1, test recall, test precision) y la
presencia de overfitting (la diferencia entre train_auc y test_auc). En este sentido, el modelo
CatBoost sin datos sintéticos destaca por tener la menor brecha de overfitting (train_auc = 0,744) de
todos los modelos individuales, a pesar de no alcanzar el test_auc mas alto (0,711). Presenta un recall
elevado (0,625) y una precision baja, pero aceptable, en funcion de su buena generalizacion. Por otro
lado, la version de CatBoost con un 50% de datos sintéticos logra un test_auc aun mayor (hasta
0,723) y un recall superior (0,736), aunque con un overfitting mas marcado (train_auc cercano a
0,97). Esta ultima opcion es ideal si se prioriza la sensibilidad y la capacidad discriminativa, incluso
a costa de una menor estabilidad. El modelo XGBoost con un 40% de datos sintéticos también
consiguid un equilibrio so6lido, con un test auc de 0,701, un fl-score de 0,404 y la mayor precision
(0,38) entre los modelos evaluados. Con un overfitting moderado (train_auc = 0,769), podria ser una
alternativa robusta cuando las predicciones positivas son la prioridad.

En comparacion con otros estudios, los modelos individuales, con una AUC maxima de 0,70, no
alcanzaron los mejores resultados en la prediccion de resistencia antimicrobiana. Por ejemplo,
Garcia-Vidal et al. [25] en su estudio sobre infecciones por bacilos gramnegativos multirresistentes,
reportaron AUCs para modelos de RF, Gradient Boosting Machine y XGBoost que oscilaron entre
0,78 y 0,79. Zhao et al. [17] identificaron a RF como el modelo de mejor rendimiento (AUC = 0,83)
para la prediccion de infecciones por microorganismos resistentes en pacientes de UCI. En el
presente estudio, RF fue el modelo con peor rendimiento debido a un sobreajuste marcado y a su
incapacidad para detectar casos de MRA en el conjunto de prueba. Esta baja eficacia podria
explicarse por la alta sensibilidad del algoritmo a datos desbalanceados y a la ausencia de
mecanismos de regularizacion eficaces, lo que lo hizo menos adecuado que otros modelos como
XGBoost o CatBoost en este contexto.

Los modelos de stacking ofrecieron una mayor robustez en la prediccion de MRA. Aunque

algoritmos individuales como CatBoost con un 50% de datos sintéticos alcanzaron un AUC test
ligeramente superior (hasta 0,723), aunque con un grado elevado de sobreajuste. Comparando el
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rendimiento global, el modelo Stacking 3¢ obtuvo un AUC de 0,705, frente a los 0,714 del modelo
4c. Sin embargo, esta ventaja en discriminacion no se tradujo en una mejor sensibilidad: el Stacking
3c detectd el 77,4% de los casos positivos, mientras que el 4c solo detectd el 50,9%. Aunque el
modelo 4c¢ presentd una mayor precision (35,5% vs 22,8%), en un contexto clinico donde es
prioritario no pasar por alto casos de MRA, el modelo 3c resulta preferible por su mayor recall,
alcanzado mediante un umbral ajustado a 0,2. Desde un punto de vista clinico, ante la sospecha de
MRA, es mas conveniente empezar con una cobertura antibidtica amplia y desescalar
posteriormente, minimizando asi el impacto de un posible falso negativo. Las curvas ROC y
precision-recall generadas para ambos modelos respaldan esta eleccion. En particular, la curva
precision-recall, que es mas sensible al comportamiento ante clases desequilibradas como MRA,
permite ajustar el umbral de decision seglin los objetivos clinicos, priorizando la sensibilidad cuando
sea necesario (Figura 6). Este enfoque de ensemble esta cobrando relevancia en la investigacion
médica para abordar problemas complejos de prediccidn, incluso fuera del 4ambito de las infecciones,
como en oncologia y neurologia [26, 27], con AUC superiores a 0,80. Aunque los resultados del
presente estudio fueron més modestos, debe tenerse en cuenta el desequilibrio de clases y la
complejidad clinica del problema.

El analisis de importancia de variables por permutacion (Figuras 2 y 5) identifico el nimero de
antibioticos administrados previamente como una de las variables con mayor peso en todos los
modelos de prediccion de infecciones por MDR. Este hallazgo es consistente con los resultados de
estudios previos, que demostraron que el uso previo de antibioticos es un factor independiente, tanto
en el analisis multivariado [10] como en los modelos de ML aplicados [25]. Segin el modelo, otras
variables como la edad y los dias de ingreso también resultaron relevantes, lo que apoya clinicamente
las decisiones tomadas por el sistema [29, 30]. Por otro lado, la asociacion observada entre la
frecuencia respiratoria y MRA no tiene una base fisiopatoldgica clara ni respaldo en la literatura
cientifica y probablemente refleja una correlacion indirecta con la gravedad del paciente u otras
variables no incluidas, por lo que este resultado debe interpretarse con cautela.

Este estudio presenta varias limitaciones que deben tenerse en cuenta al interpretar sus resultados. En
primer lugar, el nimero de casos correspondientes a la clase de interés (MRA) fue relativamente
bajo. Este desequilibrio puede haber limitado la capacidad de algunos modelos para aprender
patrones robustos y generalizables. Ademas, la utilidad de los datos sintéticos depende de qué tan
bien el generador reproduce las caracteristicas reales del conjunto original. Por otra parte, al tratarse
de un estudio retrospectivo con datos de historias clinicas, puede haber variaciones en la calidad y la
integridad de los datos recogidos. Los datos provienen de un Unico centro hospitalario, lo que podria
afectar la generalizacion del modelo a otros entornos clinicos con distinta prevalencia de resistencias
o practicas asistenciales. Otra limitacion es la presencia de datos faltantes en algunas variables.
Aunque se aplicaron estrategias de imputacion clinicamente razonables (como regresion para
variables numéricas o moda para categoricas), esta aproximacion puede introducir un sesgo o reducir
la precision del modelo. Asimismo, se descartaron variables con un porcentaje elevado de valores
ausentes, limitando asi el nimero de variables predictoras posibles. Por ultimo, aunque se emplearon
técnicas como permutation importance para interpretar los modelos, algunos algoritmos, como
stacking o boosting, tienen limitaciones en términos de interpretabilidad, lo que podria dificultar su
adopcion en la practica clinica diaria.

En conclusion, el modelo Stacking 3c, que se basa en las predicciones de tres modelos individuales
(regresion logistica, random forest y XGBoost), demostro ser la herramienta més aplicable en
nuestro contexto clinico. Este modelo prioriza la identificacion de casos de MRA (con un recall del
77%), lo que contribuye a evitar retrasos en el tratamiento de infecciones resistentes y a mejorar la
adecuacion terapéutica empirica. Aunque su AUC o Fl-score difieran de los de la literatura, su
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principal valor radica en su aplicabilidad practica, siempre y cuando el nimero de falsos positivos se
pueda manejar clinicamente. Para futuras mejoras y una mayor generalizacion, sera clave aumentar
el tamafio del conjunto de datos y la representacion de la clase minoritaria, asi como explorar
arquitecturas mas avanzadas.
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