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RESUMEN

En este trabajo presentamos un modelo probabilístico que contribuye al estudio de la dinámica en el comportamiento 

y permanencia de pacientes en una unidad de cuidados intensivos cardiológica. El modelo utilizado corresponde a una 

Cadena de Markov en tiempo discreto, que mediante la definición de determinados niveles de gravedad de un paciente 

(estados) y la obtención de las correspondientes probabilidades de transición entre un nivel de gravedad y otro, permite 

predecir los tiempos de permanencia. Los diferentes estados empleados se basan en la construcción de un nuevo score

creado para este propósito. Se muestran los detalles de la metodología adoptada y los principales resultados alcanzados 

en la aplicación del modelo empleado.

Palabras clave: Cadenas de Markov, modelo probabilístico, unidad de cuidado intensivo, permanencia de pacientes, 

score.

ABSTRACT

In this paper we present a probabilistic model that contributes to the study of dynamics in the behavior and permanence 

of patients in a cardiovascular intensive care unit. The model corresponds to a discrete Markov Chain, that allows to 

predict the time that a patient remains in the system through the time, by means of certain severity of illness states and 

the corresponding transition probabilities between those states. The different states are based on the construction of a 

new score created for this study. We summarize the details of the adopted methodology and the main results reached in 

the application of the model.

Keywords: Markov chains, probabilistic model, intensive care unit, length of hospital stay, score.
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INTRODUCCIÓN

En este trabajo empleamos un modelo de naturaleza 

probabilística para predecir la duración promedio en la 

permanencia de un paciente en la Unidad de Cuidados 

Intensivos Cardiológica del Hospital Dr. Luis Calvo 

Mackenna (UCIC). Del mismo modo, el modelo 

empleado permite estudiar la evolución de un paciente 

a través de los diferentes niveles de gravedad (estados)

contemplados en este estudio, cuyo conocimiento se 

espera contribuya posteriormente a la gestión de dicha 

unidad de salud. 

El modelo empleado corresponde más específicamente 

a una Cadena de Markov en tiempo discreto, 

comúnmente utilizada en el ámbito de la Investigación 

de Operaciones para describir y predecir el 

comportamiento de ciertos sistemas bajo condiciones 

de incertidumbre a través del tiempo. La utilización 

de estos modelos ha resultado adecuada para modelar 

dinámica de poblaciones, sistemas de espera, control 

de inventarios, mantenimiento y reemplazo de equipos 

y en apoyo a la toma de decisiones en administración, 

ingeniería y medicina [1, 2 y 3].
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Entre las aplicaciones de procesos markovianos en 

el ámbito de la salud, podemos citar, por ejemplo, 

los trabajos de Aikawa et al. [4], que mide el efecto 

económico que provoca el uso de una determinada droga 

en la permanencia de un paciente con cierto síndrome en 

una unidad de cuidado intensivo; Bauerle et al. [5], que 

corresponde a un estudio predictivo y comparativo –por 

sexo y edades– en las muertes por sepsis en unidades de 

cuidado intensivo;  Collart y Haurie [6], que emplean un 

proceso markoviano para tomar decisiones óptimas en la 

admisión de pacientes en una unidad urológica; Launois 

et al. [7], que estudia desde una perspectiva económica 

la conveniencia de establecer unidades específicas para 

pacientes con infartos cuya evolución se describe a través 

de una Cadena de Markov; Patten [8], que usa cadenas 

de Markov para estudiar la evolución de pacientes con 

depresión, y Shmueli et al.[ 9], que modelan la llegada 

y tiempos de permanencia de pacientes a través de un 

proceso markoviano en tiempo continuo y contrastan tres 

políticas de admisión de pacientes para obtener una política 

eficiente que incremente el número de sobrevivientes.

La predicción de la duración en la permanencia de los 

pacientes en una unidad de cuidado intensivo permite 

planificar adecuadamente la atención de pacientes y 

ha sido materia de estudio en numerosos trabajos, que 

comprenden la utilización de índices de gravedad, 

métodos estadísticos y modelos probabilísticos. Los 

índices generales de gravedad de un paciente como 

APACHE (Acute Physiology and Chronic Health 

Evaluation), SAPS (Simplified Acute Physiology Store), 

MPM (Mortality Probability Models) y Parsonnet Score 

[10, 11, 12 y 13] describen el comportamiento del 

paciente en lo inmediato, en base a su estado de ingreso 

o una vez intervenido quirúrgicamente, y son empleados 

para predecir el riesgo y mortalidad de pacientes con 

enfermedades cardiológicas, pero también para estudiar 

su permanencia en unidades de cuidado intensivo basada 

en esa misma información [14, 15]. Por otra parte, una 

gran cantidad de trabajos predice la estadía de pacientes 

a través de métodos estadísticos lineales [16, 17, 18 y 

19]. La principal desventaja de estos últimos es que no 

incorporan las complejas interacciones existentes entre 

las numerosas variables que determinan tal permanencia, 

aspecto que corrigen modelos predictivos no-lineales 

como las redes neuronales artificiales [20, 21 y 22]. 

Por último, entre los modelos probabilísticos destaca 

igualmente el empleo de cadenas de Markov para 

abordar este problema [23, 24], artículos estos últimos 

que hemos tomado como base para el presente trabajo.

En este artículo, en particular, formulamos y utilizamos 

una Cadena de Markov en tiempo discreto para el 

estudio del comportamiento de pacientes en la UCIC. 

En esta cadena hemos definido un número finito de 

estados que representan el grado de enfermedad de los 

pacientes. Los estados están asociados a un determinado 

nivel de riesgo y  permiten describir la evolución de los 

pacientes, en base a un score asignado por su diagnóstico, 

tipo de intervención quirúrgica al que ha sido sometido 

el paciente y las complicaciones postoperatorias. En lo 

que sigue, el trabajo se organiza de la siguiente manera. 

La próxima sección describe brevemente la metodología 

empleada. A continuación, describimos algunos detalles 

de la aplicación y los resultados alcanzados. Finalmente, 

enumeramos las principales conclusiones de este 

trabajo.

MÉTODO

Una Cadena de Markov corresponde a una clase 

específica de proceso estocástico en el ámbito de 

modelos probabilísticos [25, 26]. En este trabajo x
t

denotará el estado de un paciente en el instante de 

tiempo futuro t. Esto define un proceso estocástico 

que corresponde a la secuencia x
0
, x

1
, x

2
, x

3
,..., que 

representa su nivel de gravedad a través del tiempo, 

en la cual usualmente el valor de un x
t
 depende de 

los valores previos en la secuencia. A medida que 

transcurre el tiempo, los cambios de estado tienen lugar 

en términos probabilísticos y son representados a través 

de las denominadas probabilidades de transición entre 

estados, que en el caso de las transiciones en una etapa 

corresponde a la probabilidad de pasar de un estado a 

otro desde una etapa de tiempo t a la siguiente t+1. 

Las hipótesis que contempla este modelo markoviano en 

discusión son las siguientes: 1) supone un número finito 

de estados para describir el comportamiento dinámico 

de los pacientes; 2) supone conocida una distribución 

de probabilidades al inicio del horizonte de estudio 

(t=0), que refleje ya sea a qué estado de los previamente 

definidos pertenece un paciente de la UCIC, o bien, los 

porcentajes de pacientes en cada estado en la UCIC; 3) 

supone que la transición de un estado actual a otro en el 

futuro depende solamente del estado actual (propiedad 

markoviana), y 4) que la probabilidad de esta transición 

sea independiente de la etapa de tiempo considerada 

(propiedad estacionaria), esto es, que no cambie en el 

tiempo de estudio del sistema. Naturalmente, la validez 

del modelo y las respuestas entregadas dependen 

esencialmente del cumplimiento de las propiedades 

markoviana y estacionaria, por ende, resulta necesario 

un análisis para establecer cuán adecuadas son en cada 

caso particular.

Para definir los estados de la cadena se empleará un 

determinado índice o score, asociado a un nivel de 
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riesgo y gravedad de un paciente en la UCIC. Para 

determinar este score se toman en cuenta seis factores: 

edad, condición inicial, diagnóstico de gravedad, cirugía 

previa, intervención quirúrgica y complicaciones post-

operatorias. Los cuatro primeros tienen relación con el 

estado del paciente al ingreso, en tanto los dos últimos dan 

cuenta de la evolución del paciente en su permanencia en 

la UCIC. A cada uno de estos factores se asigna un score

dentro de un cierto rango. El rango no es el mismo para 

cada factor, pues permite establecer diferencias relativas 

entre los distintos aspectos considerados. Naturalmente, 

el score asignado en cada caso queda determinado, a su 

vez, por diferentes niveles de riesgo o gravedad dentro 

de cada factor. Así, por ejemplo, para un factor como 

la intervención quirúrgica, un cierre de ductus o una 

reparación de coartación tienen un score 4; en tanto una 

operación Norwood, una reparación de tronco arterioso 

1 ó 2; un doble switch o un Jatene con reparación de 

interrupción de cayado aórtico tienen un score 36. A su 

vez, en un factor epidemiológico como la edad el rango 

va desde un score 2 para mayores de dos años a un score

8 para niños menores de un mes. 

La importancia relativa entre los distintos factores se 

consigue definiendo un score máximo que cambia con 

la importancia del factor considerado, el score máximo 

para la edad es 8, para una cirugía previa 8, para la 

condición inicial es 12, para las complicaciones post-

operatorias 16, para el diagnóstico 24 y para el tipo 

de intervención quirúrgica 36. La figura 1 muestra los 

rangos de variación del score para los distintos aspectos 

que determinan el estado de un paciente, gráfica que 

permite apreciar tanto la importancia relativa entre ellos 

así como el hecho de que los factores iniciales y aquellos 

que determinan su evolución tienen, a su vez, la misma 

importancia relativa.

Figura 1. Rangos de variación del score para cada 

factor.

A partir de la suma de los scores para cada aspecto 

particular, se obtiene el score de un paciente para 

cada etapa de tiempo t en que permanece en la UCIC. 

Este score determina finalmente la clasificación de la 

gravedad de un paciente, etapa por etapa, en cualquiera 

de los siguientes estados: Estado A (riesgo bajo, score

25), Estado B (riesgo medio, 26 score  41), Estado 

C (riesgo alto, 42 score  57 ) y Estado D (riesgo grave, 

score  58). Adicionalmente, a los estados anteriores se 

agrega un Estado E, para indicar que un paciente ya 

abandonó la UCIC en alguna etapa de tiempo. 

De esta manera, a partir de datos históricos con toda la 

evolución de un paciente particular, desde el momento 

en que ingresa a la UCIC hasta que la abandona, digamos 

al cabo de T etapas de tiempo (para cada ingreso a la 

UCIC por separado), podemos resumir la dinámica de 

su comportamiento a través de una secuencia conocida 

(trayectoria) como ser: x
0
=C, x

1
=C, x

2
=D, x

3
= B,

x
4
=B,..., x

T-1
=A, x

T
=E.

Una vez construido el conjunto de secuencias para 

todos los ingresos a la UCIC registrados en una base de 

datos histórica de cierto periodo, se procede al cálculo 

de las probabilidades de transición entre estados. En 

lo que sigue, denotamos por p
ij
 la probabilidad de 

transición (en una etapa) desde el estado i al estado

j, con i=A,B,C,D y j=A,B,C,D,E. La probabilidad p
ij
  

resulta de calcular el cuociente entre la cantidad total 

de transiciones desde el estado i al estado j y el total 

de dichas transiciones que simplemente se inician en 

el estado i, considerando todas aquellas transiciones 

(en una etapa) que tengan lugar en cualquier etapa del 

conjunto de secuencias. Adicionalmente, definimos las 

siguientes probabilidades de transición para el estado 

E: p
EA

=0, p
EB

=0, p
EC

=0, p
ED

=0 y p
EE

=1. Como es 

usual, las respectivas probabilidades se resumen en la 

matriz de probabilidades de transición (en una etapa) 

P=(p
ij
)
i,j=A,B,C,D,E

.

Por último, cabe destacar de la teoría de Cadenas de 

Markov que la matriz Pn (P elevada a la n-ésima potencia) 

provee, a su vez, las probabilidades de transición al cabo 

de n-etapas, probabilidades que denotamos por p
ij

(n),

necesarias para conocer en términos probabilísticos la 

dinámica de la permanencia de un paciente que ingresa a 

la UCIC en uno cualquiera de los estados considerados,

como se verá en la siguiente sección.

RESULTADOS

En este artículo se considera una muestra de 64 ingresos 

diferentes, cuyos datos fueron registrados en la UCIC 

durante un periodo de aproximadamente 14 meses y 
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con pacientes cuyas estadías variaron entre 1 y 32 días y 

que sirvió como base para el trabajo de Peña [27] en el 

estudio y aplicación de estas metodologías.

Para simplificar los cálculos realizados, cada etapa 

de la Cadena de Markov corresponde a un periodo de 

dos días y los datos considerados abarcan pacientes 

que estuvieron entre una y 16 etapas. Así entonces, 

para cada uno de los 64 ingresos se calculó el score

de cada paciente en cada etapa de su permanencia, lo 

que determinó, a su vez, la secuencia de estados en el 

sistema. De las 64 secuencias se obtuvo la siguiente 

matriz de probabilidades de transición (en una etapa), 

cuyos elementos p
ij
 corresponden a la probabilidad de 

pasar de un estado i a un estado j al cabo de dos días:

P

103/169 8/169 1 169 0 57 169

46 194 114 194 22

/ /

/ / // / /

/ / / / /

/

194 10 194 2 194

11 50 18 50 18 50 2 50 1 50

0 6 144 2 14 2 14 4 14

0 0 0 0 1

/ / /

Notar que la cadena resultante tiene dos clases de 

estados: una clase de estados transientes, formada por los 

estados A,B,C y D, y una clase de estados recurrentes, 

formada por el estado absorbente E. Además, la cadena 

posee una distribución estacionaria que indica que con 

probabilidad 1 el paciente hará abandono de la UCIC en 

el largo plazo. 

En lo que sigue, hacemos la predicción de la 

permanencia en la UCIC de un paciente que ingresa en 

un estado cualquiera. Para ello, definimos primeramente 

la variable aleatoria (v.a.) discreta X
ij
(n), que toma el 

valor 1, si un paciente que ingresa en el estado i está 

en el estado j al cabo de n etapas y el valor 0, en caso 

contrario. Claramente, se verifica que E(X
ij
(n))=p

ij
(n),

esto es, el valor esperado de dicha v.a. es simplemente 

la probabilidad de transición del estado i al estado j al 

cabo de n etapas, probabilidad que puede ser obtenida a 

partir de la componente (i,j) de la matriz Pn.

Enseguida, definimos la v.a. V n X m
ij ij

m n

( ) ( )
,1

como

el número de veces que el paciente, que ingresó en el 

estado i, estuvo en el estado j durante n etapas. Dado 

lo anterior, E V n E X m
ij ij

m n m n

( ( )) ( ( ))
, ,1 1

p
ij

(m)

representa el número esperado de etapas que un 

paciente, que ingresó en el estado i, estuvo en el estado

j, considerando un total de n etapas de transición.

Luego, para cada estado inicial i, definimos V
i
(n) = 

E V n
ij

j A B C D

( ( ))
, , ,

que representa la cantidad de etapas 

que un paciente estuvo en el sistema, dado que ingresó 

en el estado i. Para un valor suficientemente grande de 

n, que denotamos por n= , V
i
( ) indica cuántas etapas 

(en promedio) estuvo un paciente cualquiera que ingresó 

en un estado inicial dado i. Para n=16 en el problema 

en estudio, los valores de V
i
(16) corresponden más 

precisamente a:

   V
A

(16) = 3.002 etapas  6.0 días,

   V
B
(16) = 6.328 etapas  12.7 días,

   V
C
(16) = 5.996 etapas  12.0 días,

   V
D

(16) = 4.402 etapas  9.0 días.

Los valores de V
i
( ) permiten calcular la estadía

promedio estimada de un paciente cualquiera (ep).

En efecto, suponiendo conocida una distribución 

inicial f
0
, donde f

i0
 representa la probabilidad de que 

un paciente ingrese en el estado i, resulta entonces 

ep f V
i j

j A B C D
0

( ).
, , ,

Usando los valores de V
i
(16),

para aproximar los de V
i
( ), y la distribución inicial a la 

que da origen los datos de la muestra de 64 pacientes, se 

tiene un valor estimado de etapas en la estadía de 5.824 

etapas (correspondiente a 11.6 días).

Notar que, al definir v n f
j

i A B C D
i

m n

( ) ( ),
, , , ,

0
1

p
ij

(m)

que representa el total (esperado) de etapas que un 

paciente estuvo en el estado j, independientemente de 

su estado inicial, considerando un total de n etapas de 

transición, con un valor de n suficientemente grande, 

digamos n= , la estadía promedio equivale igualmente 

a ep v
j

j A B C D

( ).
, , ,

Con el propósito de validar la metodología adoptada se 
dividió la muestra inicial en dos grupos de 32 pacientes 
cada uno, elegidos al azar. A partir de los datos de uno 
de los grupos se hicieron los cálculos anteriores para 
obtener la estadía promedio estimada usando valores 
de n=1,2,…,16 etapas. Con los datos del otro grupo se 
construyeron los valores de la llamada estadía promedio 
observada para cada valor de n. Estos últimos resultan 
de calcular primeramente el número de veces que se 
visitó un determinado estado j en las n etapas de toda 
la muestra de este grupo (considerando las secuencias 
truncadas de hasta n etapas) dividido por el tamaño de la 
muestra, cuya posterior suma tomando todos los valores 
posibles de j=A, B, C y D arroja la estadía observada. 
La figura. 2 permite apreciar las diferencias entre la 
permanencia promedio observada y la estimada por el 
modelo, con los respectivos grupos de 32 pacientes. 
La diferencia arrojada para ambos valores no es 
estadísticamente significativa con p=0.05.
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Figura 2.  Diferencias entre lo observado y lo pronosticado 

por el modelo.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo proponemos un modelo 

markoviano para predecir la permanencia de pacientes 

en una UCIC. La metodología adoptada permite 

enfrentar la incertidumbre presente en esta clase de 

problemas, describiendo la dinámica de la permanencia 

de los pacientes en términos probabilísticos.

El modelo empleado resulta satisfactorio para 

abordar el problema en estudio, tomando en cuenta 

su comportamiento y las diferencias obtenidas en 

comparación con la muestra de datos con la que se 

contrastó. De igual forma, la propuesta de un score y 

los diferentes estados considerados permiten reflejar 

adecuadamente las complicaciones y nivel de gravedad 

de los pacientes que ingresan a la UCIC. 

Un aumento en la cantidad de estados,  para diferenciar 

de manera menos agregada los niveles de gravedad, 

como la definición de una etapa por periodos diarios 

o de medios días, pueden ser fácilmente incorporados 

sin alterar mayormente el modelo adoptado ni la 

complejidad del mismo. 

Una extensión del modelo propuesto comprende métodos 

más complejos como aquellos basados en aprendizaje, 

como son los modelos Escondidos de Markov (Hidden 

Markov Models), pero cuya utilización en este primer 

trabajo de los autores está fuera del propósito de la 

presente investigación.
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