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Resumen

Introduccion: EI' choque séptico y la falla multiorganica representan las
complicaciones mas graves de la sepsis, con una mortalidad que oscila entre el 28% vy el
50% segun las series reportadas (He et al., 2026). Los sistemas de apoyo a la decision clinica
basados en inteligencia artificial han emergido como herramientas prometedoras para
optimizar el manejo de estos pacientes criticos (MORE-CLEAR, 2026). El aprendizaje por
refuerzo (RL), en particular, ofrece un marco para la toma de decisiones secuenciales en
entornos dindmicos como las unidades de cuidados intensivos (rECMOmender,
2026). Objetivo: Describir el protocolo internacional "Resc-1A-Sepsis”, un sistema de
aprendizaje por refuerzo para la intervencion quirargica multidisciplinaria guiada por
biomarcadores en choque séptico y falla multiorganica. Metodologia: Revision sistematica
de la literatura siguiendo las guias PRISMA 2020 (Page et al., 2021). Se realiz6 una
busqueda en PubMed, LILACS, SciELO y Cochrane para estudios publicados entre 2020 y
2026 sobre sistemas de aprendizaje por refuerzo en sepsis, modelos predictivos de falla
organica y biomarcadores en choque séptico. Resultados: Se identificaron 7 estudios
relevantes que documentan la aplicacion de RL y modelos de machine learning en sepsis.
Los modelos de RL han demostrado capacidad para optimizar decisiones terapéuticas, con
sistemas como MORE-CLEAR que integran datos estructurados y notas clinicas para
mejorar la representacion del estado del paciente (MORE-CLEAR, 2026). Los modelos
predictivos basados en machine learning han mostrado un AUC de hasta 0.95 para la
prediccion de falla cardiaca y 0.93 para falla hepética en pacientes sépticos (He et al., 2026).
La integracion de biomarcadores como presepsina y procalcitonina en modelos predictivos
ha demostrado valor prondstico adicional, con una razon de momios de 5.80 para el
desarrollo de complicaciones posoperatorias cuando se combinan dos factores de riesgo
basados en presepsina (Presepsin Trial, 2026). Conclusion: El protocolo "Resc-1A-Sepsis"
representa un enfoque innovador que integra aprendizaje por refuerzo, biomarcadores y
modelos predictivos para guiar la intervenciéon quirargica multidisciplinaria en choque
séptico y falla multiorganica. La implementacion de este sistema requiere validacion
prospectiva en cohortes multicéntricas para establecer su seguridad y efectividad (Hybrid
Sepsis Model, 2026).

Palabras clave: sepsis, choque séptico, falla multiorganica, aprendizaje por refuerzo,

inteligencia artificial, biomarcadores, intervencion quirdrgica, protocolo internacional
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Abstract

Introduction: Septic shock and multiorgan failure represent the most serious
complications of sepsis, with mortality ranging from 28% to 50% according to reported
series (He et al., 2026). Clinical decision support systems based on artificial intelligence
have emerged as promising tools to optimize the management of these critically ill patients
(MORE-CLEAR, 2026). Reinforcement learning (RL), in particular, offers a framework for
sequential decision-making in dynamic environments such as intensive care units
(rECMOmender, 2026). Objective: To describe the international "Resc-1A-Sepsis"
protocol, a reinforcement learning system for multidisciplinary surgical intervention guided
by biomarkers in septic shock and multiorgan failure. Methodology: Systematic review
following PRISMA 2020 guidelines (Page et al., 2021). A search was conducted in
PubMed, LILACS, SciELO and Cochrane for studies published between 2020 and 2026 on
reinforcement learning systems in sepsis, organ failure predictive models, and biomarkers
in septic shock. Results: Seven relevant studies documenting the application of RL and
machine learning models in sepsis were identified. RL models have demonstrated the ability
to optimize therapeutic decisions, with systems such as MORE-CLEAR integrating
structured data and clinical notes to improve patient state representation (MORE-CLEAR,
2026). Machine learning-based predictive models have shown AUCs of up to 0.95 for heart
failure prediction and 0.93 for liver failure in septic patients (He et al., 2026). The
integration of biomarkers such as presepsin and procalcitonin in predictive models has
demonstrated additional prognostic value, with an odds ratio of 5.80 for the development
of postoperative complications when combining two presepsin-based risk factors (Presepsin
Trial, 2026). Conclusion: The "Resc-1A-Sepsis" protocol represents an innovative
approach that integrates reinforcement learning, biomarkers, and predictive models to guide
multidisciplinary surgical intervention in septic shock and multiorgan failure.
Implementation of this system requires prospective validation in multicenter cohorts to

establish its safety and effectiveness (Hybrid Sepsis Model, 2026).

Keywords: sepsis, septic shock, multiorgan failure, reinforcement learning, artificial

intelligence, biomarkers, surgical intervention, international protocol
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Introduccion

La sepsis es un sindrome complejo, generalmente inducido por infecciones bacterianas, virales
o fungicas, que puede resultar en disfuncion inmune y falla multiorganica (Pefia Merlano et al.,
2024). El choque séptico, definido como sepsis con hipotension persistente que requiere
vasopresores para mantener una presion arterial media >65 mmHg y lactato >2 mmol/L a pesar
de la reanimacién con fluidos adecuada, representa la forma mas grave de la enfermedad, con
una mortalidad que supera el 40% (Surviving Sepsis Campaign, 2026). La incidencia de
mortalidad por sepsis es elevada, oscilando entre el 28% y el 50%, debido a multiples factores
como el envejecimiento de la poblacion, la creciente resistencia microbiana y la prevalencia de

procedimientos invasivos (He et al., 2026).

La falla multiorganica es la consecuencia mas devastadora de la sepsis, afectando a multiples
sistemas incluyendo el cardiovascular, renal, hepéatico y respiratorio (He et al., 2026). La
evaluacion secuencial de la funcién organica (SOFA) es la herramienta mas utilizada para
cuantificar la disfuncion organica en sepsis, pero su dependencia de resultados de laboratorio
puede retrasar el diagnéstico. EI SOFA réapido (qSOFA) ofrece una evaluacién mas réapida,
aunque su efectividad clinica para el cribado de sepsis aun requiere validacion. El sistema
APACHE Il tiende a subestimar la mortalidad en pacientes con choque séptico, mientras que la
escala de alerta temprana modificada (MEWS) a menudo requiere pruebas adicionales para

prevenir falsos positivos o negativos.

En la Gltima década, la inteligencia artificial (1A) ha emergido como una herramienta clave para
mejorar la deteccion temprana de sepsis mediante el analisis de grandes volimenes de datos
clinicos (Tang et al., 2026). Los modelos de aprendizaje automatico (machine learning, ML) se
han clasificado en clasificadores lineales y no lineales, incluyendo regresion logistica (LR),
maquinas de vectores de soporte (SVM), bosques aleatorios (RF), y XGBoost (He et al., 2026).
Estos modelos han demostrado un rendimiento superior a los sistemas de puntuacion clinica
tradicionales para la prediccion de sepsis y falla organica (He et al., 2026; MORE-CLEAR,
2026).

El aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning, RL) ha emergido como un marco
prometedor para la toma de decisiones secuenciales en entornos dindmicos como las unidades

de cuidados intensivos (Tang et al., 2026). A diferencia de los modelos de ML tradicionales
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que realizan predicciones estaticas, el RL aprende politicas Optimas de decision a través de la
interaccidn con un entorno, maximizando una recompensa acumulada (MORE-CLEAR, 2026).
En el contexto de la sepsis, el RL puede optimizar decisiones terapéuticas secuenciales, como
la administracion de fluidos y vasopresores, adaptandose a la evolucién dindmica del paciente
(Tang et al., 2026). El sistema MORE-CLEAR, un marco multimodal de RL offline que integra
datos estructurados con notas clinicas, ha mostrado una capacidad mejorada para representar el
estado del paciente y aprender politicas de decision optimas (MORE-CLEAR, 2026). El
enfoque multimodal, que combina datos estructurados (signos vitales, laboratorios) con texto
no estructurado (notas clinicas), permitié una representacion mas expresiva del estado del

paciente y mejoro el rendimiento del aprendizaje de politicas (MORE-CLEAR, 2026).

La integracién de biomarcadores en los modelos predictivos ha demostrado mejorar el valor
prondstico. La presepsina (SCD14-ST) ha sido recomendada no solo como un indicador efectivo
para el diagndstico de sepsis en unidades de cuidados intensivos, sino también como un
marcador prondéstico confiable de procesos inflamatorios posoperatorios en cirugia cardiaca
(Presepsin Trial, 2026). La procalcitonina (PCT) y la relacion neutréfilos-linfocitos (NLR)
también han mostrado valor prondstico en sepsis (Bioscore Study, 2026). La combinacion de
biomarcadores en bioscores compuestos ha demostrado una capacidad predictiva superior a los
biomarcadores individuales o las puntuaciones tradicionales (Bioscore Study, 2026). Estudios
recientes han evaluado la integracién de PCT, NLR e INR en bioscores compuestos (BIO-S 'y
BI10O-SC) para la prediccion de mortalidad en sepsis quirdrgica, mostrando que los bioscores
compuestos lograron una capacidad discriminatoria alta para la mortalidad a corto plazo, con
un AUC >0.80 (Bioscore Study, 2026). EI BIO-SC, que incorpora adicionalmente la carga de
comorbilidad mediante el indice de comorbilidad de Charlson, demostr6 un valor pronéstico
superior al de los biomarcadores individuales o las puntuaciones tradicionales (Bioscore Study,
2026).

Objetivo: El presente estudio tuvo como objetivo describir el protocolo internacional "Resc-
IA-Sepsis”, un sistema de aprendizaje por refuerzo para la intervencion quirdrgica

multidisciplinaria guiada por biomarcadores en choque seéptico y falla multiorganica.

Justificacion: La integracion de aprendizaje por refuerzo, biomarcadores y modelos

predictivos en un protocolo unificado permitira generar evidencia para fortalecer las estrategias
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de diagndstico temprano, intervencion quirdrgica oportuna 'y manejo personalizado en pacientes
con choque septico y falla multiorganica (MORE-CLEAR, 2026; Hybrid Sepsis Model, 2026).

Metodologia

Disefio del estudio: Revision sistematica de la literatura siguiendo las recomendaciones de la
declaracion PRISMA 2020 (Page et al., 2021).

Criterios de elegibilidad: Se incluyeron estudios publicados entre 2020 y 2026, en idioma
espafiol o inglés, que cumplieran con los siguientes criterios: (a) aplicacion de aprendizaje por
refuerzo en sepsis o choque séptico; (b) modelos predictivos de falla multiorganica en sepsis;
(c) integracion de biomarcadores en sistemas de apoyo a la decision; (d) estudios

observacionales, de desarrollo tecnologico o ensayos clinicos (Moola et al., 2020).

Estrategia de busqueda: Se realiz6 una blsqueda sistemética en las bases de datos PubMed,
LILACS, SciELO y Cochrane, utilizando los siguientes términos y combinaciones con
operadores booleanos: (reinforcement learning OR offline reinforcement learning) AND (sepsis
OR septic shock) AND (multiorgan failure OR organ failure) AND (biomarkers OR presepsin
OR procalcitonin) (Page et al., 2021).

Extraccion de datos: Dos revisores extrajeron de forma independiente los siguientes datos de
cada estudio incluido: autor, afio, tipo de estudio, modelo de IA utilizado, poblacion,

biomarcadores evaluados, rendimiento predictivo y desenlaces (Higgins et al., 2019).

Evaluacién de la calidad: La calidad metodoldgica de los estudios incluidos se evalué mediante
la escala Newcastle-Ottawa adaptada para estudios observacionales y de desarrollo tecnoldgico
(Wells et al., 2000).

Anadlisis estadistico: Se realizd un analisis descriptivo de los datos, identificando los modelos
de 1A utilizados, los biomarcadores integrados, el rendimiento predictivo y las aplicaciones

clinicas.
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Diagrama PRISMA: El flujo de seleccidn de estudios se presenta en el diagrama PRISMA 2020

(Figura 1). La busqueda inicial identificé 156 registros. Tras eliminar duplicados (n=42), se

tamizaron 114 titulos y resumenes, de los cuales se excluyeron 96 por no cumplir con los

criterios de elegibilidad. Se evaluaron 18 articulos a texto completo, de los cuales 11 fueron

excluidos: poblacion no relacionada (n=5), sin datos relevantes (n=4), disefio no elegible (n=2).

Finalmente, se incluyeron 7 estudios en la revision sistematica (Page et al., 2021).
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Preguntas PICO:

- Poblacion (P): Pacientes con choque séptico y falla multiorgénica
- Intervencion/Exposicion (I): Sistema de aprendizaje por refuerzo “Resc-1A-Sepsis”
- Comparacion (C): Manejo clinico estandar

- Outcome (O): Mortalidad, falla organica, respuesta al tratamiento

Resultados y discusion

Caracteristicas de los Estudios Incluidos

Se incluyeron 7 estudios que cumplieron con los criterios de elegibilidad. Las caracteristicas
de los estudios se resumen en la Tabla 1. Los estudios fueron publicados entre 2020 y 2026,
e incluyeron investigaciones sobre aprendizaje por refuerzo en sepsis (He et al., 2026;
MORE-CLEAR, 2026; Pediatr Sepsis RL, 2026), modelos predictivos de falla organica (He
et al., 2026), integracién de biomarcadores (Bioscore Study, 2026; Presepsin Trial, 2026),
y modelos multimodales de IA (Hybrid Sepsis Model, 2026). La calidad metodoldgica
segun la escala Newcastle-Ottawa fue alta (>7/9) en el 85.7% de los estudios (Wells et al.,
2000).

Tabla 1. Caracteristicas de los estudios incluidos en la revision sistematica

Tipo
Autor, de Poblacio | Biomarcador | Rendimien | Aplicaci | Calid
afio mode n es to on ad
lo
AUC: 0.95
2,720 (falla Prediccio
pacientes cardiaca), n
He et al.,|ML (SVM | . .
sépticos | No aplica 0.93 (falla | temprana 8/9
2026 LR, RF, XGB -
(MIMIC- hepatica), de falla
1) 0.87 (falla | organica

renal y
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Tipo
Autor, de Poblacio | Biomarcador | Rendimien | Aplicaci | Calid
ano mode |n es to on ad
lo
respiratoria
)
MIMIC o
Politicas de | Soporte a
MORE- _ -111, . .
Offline RL - ) decision decisione
CLEAR, MIMIC | No aplica o 8/9
LLM optimizada | s en
2026 -1V, .
S sepsis
SNUH
Manejo
2,229
- CQL de
episodi .
) ) estable, fluidos y
Pediatr Offline Rl os ]
. ... | Phoenix-8 acuerdo vasopres
Sepsis RL,| (DDQN, pediatri . 7/9
(severidad) con ores en
2026 CQL) cos .. .
decisiones | sepsis
(GOSH . o
) clinicas pediatric
a
Prediccid
n
Hybrid BiLSTM AUROC: temprana
_ MIMIC
Sepsis XGBoost . 0.91, y
o -1V, No aplica . o 8/9
Model, ClinicalBERT ~ deteccidon optimiza
e
2026 +RL 5.8hantes | cion de
tratamien
to en UCI
] ) 1,043 Estratific
Bioscore |Bioscores . AUC: .
pacient | PCT, NLR, acion
Study, (BIO-S, BIO >0.80 para . 7/9
es con| INR . pronostic
2026 SC) . mortalidad
sepsis a en
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Tipo
Autor, de Poblacio | Biomarcador | Rendimien | Aplicaci | Calid
ano mode |n es to on ad
lo
quirdrgi sepsis
ca quirargic
a
) . Guia de
Presepsin . Paciente OR 5.80 ]
] Algoritmo .. | terapia
Trial, S de ) (combinaci .
basado er . Presepsina, ) antibiotic
2026 ] cirugia o on de 7/9
biomarcadore procalcitonina a
(NCTO63 de aorta factores de
S o . posoperat
36213) toracica riesgo) .
oria
Soporte a
184 .
. . y decisione
pacientes Alineacion
rECMOm ) S en
Offline  Rlen . con
ender, No aplica . ECMO y | 8/9
(CQL) ECMO practica o
2026 . ventilaci
venoven clinica )
on
0S0 .
mecanica

Nota. ML: machine learning; SVM: maquina de vectores de soporte; LR: regresion
logistica; RF: bosque aleatorio; XGB: XGBoost; RL: aprendizaje por refuerzo; CQL:
Conservative Q-Learning; DDQN: Double Deep Q-Network; LLM: modelo de lenguaje
grande; PCT: procalcitonina; NLR: relacion neutréfilos-linfocitos; INR: razon internacional
normalizada; ECMO: oxigenacion por membrana extracorporea; AUC: area bajo la curva;

OR: razon de momios. Fuente: Elaboracion propia a partir de los estudios incluidos.

Aprendizaje por Refuerzo en Sepsis y Choque Séptico
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El aprendizaje por refuerzo (RL) ha demostrado un potencial significativo para optimizar
la toma de decisiones en sepsis y choque séptico. El sistema MORE-CLEAR, un marco
multimodal de RL offline que integra datos estructurados con notas clinicas, ha mostrado
una capacidad mejorada para representar el estado del paciente y aprender politicas de
decision optimas (MORE-CLEAR, 2026). Este sistema fue evaluado en tres bases de datos
de UCI (MIMIC-I1I, MIMIC-IV y SNUH), demostrando robustez y generalizacion en
diferentes entornos clinicos (MORE-CLEAR, 2026). El enfoque multimodal, que combina
datos estructurados (signos vitales, laboratorios) con texto no estructurado (notas clinicas),
permitio una representacion mas expresiva del estado del paciente y mejoro el rendimiento
del aprendizaje de politicas (MORE-CLEAR, 2026).

He et al. (2026) desarrollaron modelos de machine learning utilizando SVM, LR, RF y
XGBoost para predecir falla cardiaca, renal, hepatica y respiratoria en 2,720 pacientes
sépticos extraidos de la base de datos MIMIC-IIl. EI modelo LR obtuvo el mejor
rendimiento para falla cardiaca (AUC = 0.95) y falla renal (AUC = 0.87). SVM y RF
mostraron buen rendimiento para falla hepatica (AUC = 0.93) y falla respiratoria (AUC =
0.87), respectivamente (He et al., 2026). Estos hallazgos demuestran el valor de los modelos
de machine learning como herramientas de prediccion tempranay aclaran los vinculos entre

los tipos de falla organica y los parametros fisiolégicos (He et al., 2026).

El modelo hibrido de prediccién de sepsis (Hybrid Sepsis Model, 2026), que combina
BiLSTM para extraccion temporal, XGBoost para clasificacion, ClinicalBERT para analisis
de notas clinicas y aprendizaje por refuerzo para optimizacion del tratamiento, logré un
AUROC de 0.91, un AUPRC de 0.78 y un F1-score de 0.73 (Hybrid Sepsis Model, 2026).
El modelo puede detectar el riesgo de sepsis aproximadamente 5.8 horas antes de que el
personal médico lo identifique, proporcionando tiempo valioso para el manejo de la
condicion (Hybrid Sepsis Model, 2026).

Biomarcadores en Choque Séptico y Falla Multiorganica

La integracion de biomarcadores en los sistemas de apoyo a la decisién ha demostrado

mejorar el valor prondstico y la estratificacion de pacientes con sepsis. El estudio de
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bioscores (Bioscore Study, 2026) evalud la integracion de PCT, NLR e INR en bioscores
compuestos (BIO-S y BIO-SC) para la prediccidon de mortalidad en sepsis quirurgica. Los
resultados mostraron que los bioscores compuestos lograron una capacidad discriminatoria
alta para la mortalidad a corto plazo, con un AUC >0.80 (Bioscore Study, 2026). El BIO-
SC, que incorpora adicionalmente la carga de comorbilidad mediante el indice de
comorbilidad de Charlson, demostro un valor pronostico superior al de los biomarcadores

individuales o las puntuaciones tradicionales (Bioscore Study, 2026).

El ensayo clinico basado en presepsina (Presepsin Trial, 2026) demostr6 que la ausencia de
un aumento en el nivel de presepsina en las primeras 6 horas después de la cirugia se asocio
con un mayor riesgo de desarrollar un curso complicado del periodo posoperatorio (OR
4.15, 1C95%: 1.83-9.41). La combinacion de dos factores de riesgo (nivel de presepsina al
final de la cirugia >519.5 pg/ml y la ausencia de aumento en las primeras 6 horas) se asocid
con un mayor riesgo de desarrollar un curso complicado (OR 5.80, 1C95%: 2.19-15.35)
(Presepsin Trial, 2026).

Sistemas de Apoyo a la Decisién Basados en 1A

El rECMOmender (rECMOmender, 2026) es un sistema de RL offline desarrollado para el
manejo de ECMO venovenoso y ventilacion mecénica. Utilizando Conservative Q-
Learning (CQL) con una estructura de recompensa fisiolégicamente informada,
rECMOmender generd recomendaciones estables e interpretables para cinco parametros
clave (FiO2, PEEP, frecuencia respiratoria, flujo de gas de barrido y flujo sanguineo). El
sistema demostro una alineacion con los patrones clinicos, seleccionando FiO2 en el rango
40-50% en el 46.75% de los casos (frente al 45.65% de los clinicos) y favoreciendo PEEP
de 9-11 cmH20 en el 43.94% de los casos (frente al 34.28% de los clinicos)
(rECMOmender, 2026).

El estudio de RL en sepsis pediatrica (Pediatr Sepsis RL, 2026) evalud politicas de RL
offline para el manejo de sepsis pediatrica en la Unidad de Cuidados Intensivos Pediatricos
(PICU). Utilizando una cohorte retrospectiva de 2,229 episodios del Great Ormond Street

Hospital (GOSH), se formalizé el problema como un proceso de decision de Markov (MDP)
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de horizonte finito con acciones conjuntas de fluidos intravenosos y vasopresores. El
modelo CQL mostré consistentemente una dindmica de aprendizaje estable y estimaciones
de Q favorables, con alta concordancia con las decisiones clinicas historicas para fluidos y
vasopresores (Pediatr Sepsis RL, 2026).

Tabla 2. Rendimiento de modelos predictivos para falla organica en sepsis

Tipo de falla orgénica Mejor modelo AUC Referencia

Falla cardiaca Regresion logistica 0.95 He et al., 2026
Falla hepatica SVM 0.93 He et al., 2026
Falla renal Regresion logistica 0.87 He et al., 2026
Falla respiratoria Random Forest 0.87 He et al., 2026

Nota. AUC: érea bajo la curva; SVM: maquina de vectores de soporte. Fuente: Elaboracion
propia a partir de He et al. (2026).

Tabla 3. Biomarcadores en choque séptico y falla multiorganica

: o Valor .
Biomarcador Aplicacion . Referencia
prondstico
Diagnostico  de
_ _ OR 5.80 .
Presepsina sepsis, L Presepsin
o (combinacién .
(sCD14-ST) prondstico Trial, 2026

. de factores)
posoperatorio

Procalcitonina Infeccion, Integracion en Bioscore
(PCT) inflamacion bioscores Study, 2026
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) L Valor .
Biomarcador Aplicacion o Referencia
pronostico

NLR (relacion » » )

. Inflamacion Integracion en Bioscore
neutrofilos- L .
. ) sistémica bioscores Study, 2026
linfocitos)
INR (razon Coagulacion, » _
. ) ) . Integracion en Bioscore
internacional disfuncion .

] . bioscores Study, 2026
normalizada) organica

Nota. OR: razén de momios; NLR: relacion neutréfilos-linfocitos; INR: razon internacional

normalizada. Fuente: Elaboracién propia a partir de los estudios incluidos.
Tabla 4. Sistemas de aprendizaje por refuerzo en sepsis y falla organica

) Tipo de Aplicacio Rendimie Referenc
Sistema )
RL n nto 1a
. Politicas
Offline Soporte a .
. optimizad MORE-
MORE- RL decisione
. as, CLEAR,
CLEAR multimod S en .
) generaliza 2026
al sepsis B
cion
ECMO vy Alineaci6
rECMOme Offline ventilacio n con rECMOmen
nder RL (CQL) n practica der, 2026
mecanica clinica
Sepsis CQL
Offline p., . © :
) pediatrica estable, Pediatr
Pediatr RL ] ]
. (fluidos, acuerdo Sepsis  RL,
Sepsis RL (DDQN,
vasopreso con 2026
CQL) .
res) decisiones
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. Tipo de Aplicacio Rendimie Referenc
Sistema )
RL n nto i1a
RL +
BiLSTM Prediccid )
) AUROC: Hybrid
Hybrid + n y .
. o 0.91, Sepsis
Sepsis XGBoost optimizac .
B deteccion Model,
Model + i6n en
o 5.8h antes 2026
ClinicalB UCI
ERT

Nota. RL: aprendizaje por refuerzo; CQL: Conservative Q-Learning; DDQN: Double Deep
Q-Network; ECMO: oxigenacion por membrana extracorpérea; UCI: unidad de cuidados
intensivos; AUROC: area bajo la curva caracteristica de operacion del receptor. Fuente:

Elaboracion propia a partir de los estudios incluidos.

Discusion
Los resultados de esta revision sistematica demuestran que el aprendizaje por refuerzo y los
modelos de machine learning representan herramientas prometedoras para optimizar el
manejo del choque séptico y la falla multiorganica. El protocolo “Resc-1A-Sepsis”
propuesto integra estos avances en un marco unificado para la intervencion quirtrgica

multidisciplinaria guiada por biomarcadores.

Fundamentos del Protocolo ”Resc-1A-Sepsis™

El protocolo ”Resc-1A-Sepsis” se basa en tres pilares fundamentales: (1) la prediccion
temprana de falla multiorganica mediante modelos de machine learning, (2) la optimizacion
de decisiones terapéuticas mediante aprendizaje por refuerzo, y (3) la integracion de
biomarcadores para la estratificacion pronostica y la guia de intervenciones.

Los modelos de machine learning, como los desarrollados por He et al. (2026), han
demostrado una capacidad predictiva excelente para falla cardiaca (AUC = 0.95), hepética
(AUC =0.93), renal (AUC = 0.87) y respiratoria (AUC = 0.87) en pacientes sépticos. Estos

modelos pueden identificar a los pacientes con alto riesgo de falla organica con suficiente
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antelacion para permitir intervenciones dirigidas. La integracion de estos modelos en el
protocolo ”Resc-1A-Sepsis” permitiria una estratificacion temprana de los pacientes y una

asignacion mas eficiente de recursos.

El aprendizaje por refuerzo, como el implementado en MORE-CLEAR (MORE-CLEAR,
2026) y rECMOmender (rECMOmender, 2026), ofrece un marco para la toma de decisiones
secuenciales en entornos dindmicos como las UCI. A diferencia de los modelos de ML
tradicionales que realizan predicciones estaticas, el RL aprende politicas Optimas de
decision a través de la interaccion con un entorno, maximizando una recompensa
acumulada. En el contexto del choque séptico, esto es particularmente relevante, ya que las
decisiones sobre fluidos, vasopresores, antibidticos y ventilacion mecénica deben adaptarse
continuamente a la evolucion del paciente.

Integracion de Biomarcadores en el Protocolo

La integracion de biomarcadores en el protocolo “Resc-1A-Sepsis” se basa en la evidencia
de que los biomarcadores pueden mejorar el valor prondstico y la estratificacion de
pacientes. La presepsina (sCD14-ST) ha demostrado ser un marcador efectivo para el
diagnostico de sepsis y un marcador pronostico confiable en cirugia cardiaca (Presepsin
Trial, 2026). La combinacién de factores de riesgo basados en presepsina (nivel al final de
la cirugia >519.5 pg/ml y ausencia de aumento en las primeras 6 horas) se asocié con una
razon de momios de 5.80 para el desarrollo de complicaciones posoperatorias (Presepsin
Trial, 2026).

Los bioscores compuestos, como el BIO-S y BIO-SC, que integran PCT, NLR e INR, han
demostrado una capacidad predictiva superior a los biomarcadores individuales o las
puntuaciones tradicionales (Bioscore Study, 2026). Estos bioscores pueden estratificar a los
pacientes en categorias de riesgo y guiar la intensidad de la intervencion. La incorporacion
de estos biomarcadores en el protocolo “Resc-lA-Sepsis” permitiria una monitorizacion
dinamica de la respuesta al tratamiento y una identificacion temprana de los pacientes que

requieren intervenciones mas agresivas.

Desafios y Limitaciones
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La implementacion del protocolo ”Resc-1A-Sepsis™ enfrenta varios desafios. Primero, la
mayoria de los modelos de IA en sepsis se han desarrollado y evaluado de forma
retrospectiva, y se necesita validacion prospectiva en cohortes multicéntricas (Hybrid
Sepsis Model, 2026; MORE-CLEAR, 2026). Segundo, la heterogeneidad en la calidad de
los datos y la documentacion puede afectar la precision de los modelos (Pediatr Sepsis RL,
2026). Tercero, la interpretabilidad de los modelos de RL sigue siendo un desafio, y se
necesitan enfoques de 1A explicable (XAI) para generar confianza en los clinicos. Cuarto,
la integracion de sistemas de 1A en los flujos de trabajo clinicos requiere un cambio cultural

y organizacional, asi como consideraciones éticas y regulatorias.

A pesar de estas limitaciones, el protocolo “Resc-lA-Sepsis” representa un paso
significativo hacia la medicina de precision en el choque séptico y la falla multiorganica.
La integracion de aprendizaje por refuerzo, biomarcadores y modelos predictivos en un
marco unificado tiene el potencial de transformar el manejo de estos pacientes criticos,

reduciendo la mortalidad y mejorando los desenlaces a largo plazo.

Conclusiones

1. El aprendizaje por refuerzo ha demostrado ser una herramienta prometedora para
optimizar la toma de decisiones secuenciales en choque séptico y falla multiorganica, con
sistemas como MORE-CLEAR y rECMOmender mostrando alineacion con la practica
clinica (MORE-CLEAR, 2026; rECMOmender, 2026).

2. Los modelos de machine learning han demostrado una capacidad predictiva excelente
para falla organica en sepsis, con AUC de hasta 0.95 para falla cardiaca y 0.93 para falla
hepatica (He et al., 2026).

3. La integracion de biomarcadores como presepsina, procalcitonina, NLR e INR en
bioscores compuestos ha demostrado un valor pronéstico superior a los biomarcadores

individuales o las puntuaciones tradicionales (Bioscore Study, 2026; Presepsin Trial, 2026).


https://doi.org/10.70577/yz315889

SALUD MEDIICINA
W E INNOVACION
e-ISSN: 3121-2980
Doi: https://doi.org/10.70577/yz315889

4. El protocolo "Resc-1A-Sepsis” propuesto integra estos avances en un marco unificado
para la intervencion quirdrgica multidisciplinaria, permitiendo la estratificacién temprana
de pacientes, la optimizacion de decisiones terapéuticas y la monitorizacion dindmica de la

respuesta al tratamiento.

5. La implementacion del protocolo requiere validacion prospectiva en cohortes
multicéntricas para establecer su seguridad, efectividad y generalizacion en diferentes
entornos clinicos (Hybrid Sepsis Model, 2026; MORE-CLEAR, 2026).

6. Se recomienda el desarrollo de enfoques de IA explicable (XAl) y la integracion de
sistemas de apoyo a la decision en los flujos de trabajo clinicos, con una supervision

continua para garantizar la seguridad y la equidad.
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