ISSN (electronico): 1699-5198 - ISSN (papel): 0212-1611 - CODEN NUHOEQ SVIR. 318
- LY &
Nutricion
- -
Hospitalaria

Retos clinicos

Reto clinico 4. Y en el paciente critico... ¢Puedo utilizar estrategias de inteligencia

artificial para mejorar los resultados clinicos?
Clinical challenge 4. And in the critical patient... Can | use artificial intelligence strategies to improve
clinical outcomes?

Joaquin Alvarez Rodriguez

Jefe del Servicio de Medicina Intensiva. Hospital Universitario de Fuenlabrada. Fuenlabrada, Madrid

INTRODUCCION — Analitica predictiva e identificacion de enfermedades. Exis-
ten programas que en base a unas determinadas analiticas

Actualmente se plantea si las estrategias de inteligencia artifi- 0 pruebas diagnosticas son capaces de predecir si los pa-

cial (IA) se pueden usar para mejorar los resultados clinicos, con cientes van a desarrollar, con el paso del tiempo, enferme-
un creciente nimero de profesionales a favor de este enfoque. dades como la diabetes o0 una cardiopatia.

Esta herramienta se esta integrando de forma rapida en la so- — Recomendaciones de diagnostico y tratamiento. Hay pro-
ciedad en todos los aspectos de la vida. En la Medicina también gramas para el diagnostico de cancer que utilizan conjun-
se estd introduciendo, siendo probable que forme parte cada vez tamente la informacion clinica y el genotipo del paciente,
mas de nuestra vida cotidiana en los proximos afios. ademas de otros datos, proporcionando sugerencias de

Por todo ello, es importante familiarizarse con tres conceptos: recomendacion de diagnéstico y tratamiento.

1. Inteligencia artificial (IA). Técnicas por las que los ordena- — Diagnostico por imagen. Esta aplicacion ya esta introducida
dores u otras maquinas son capaces de emular capacida- en muchos hospitales, utilizandose por ejemplo para la lec-
des humanas en la resolucion de problemas y en la toma tura de las radiografias.
de decisiones. Existen mdltiples ramas derivadas. — Cirugia robdtica. El robot DaVinci, basado en IA, fue el pri-

2. Machine learning (aprendizaje maquina, ML). Aplicacion de mero que se introdujo para realizar cirugias poco invasivas.
IA a través de la cual los sistemas son capaces de aprender — Apoyo a la decision clinica.
automaticamente y mejorar los resultados sin ser explicita- — Medicina personalizada. Se pueden encontrar programas
mente programados. que ayudan a analizar una gran cantidad de datos sobre

3. Deep learning (aprendizaje profundo, DL). Parte del ML que el paciente.
imita la forma de procesar los datos del cerebro humano — Modificacion del comportamiento basado en el aprendizaje
y analiza patrones para su uso en la toma de decisiones. automatico. En pacientes con diabetes, por ejemplo, hay

programas que regulan, conforme a otros patrones de con-
ducta, el comportamiento del paciente y ofrecen recomen-

ALGUNOS EJEMPLOS daciones en funcion de los datos recopilados.
— Gestion de la salud de la poblacion. Actualmente se dispone
El aprendizaje automatico y la IA se estan introduciendo de de programas para control de epidemias y de herramientas
forma rapida en el mundo de la Medicina, existiendo multiples que proporcionan consejos segun la informacion de salud
gjemplos, como: poblacional general.

Conflicto de intereses: el autor declara no tener conflicto de interés.

Inteligencia artificial: el autor declara no haber usado inteligencia artificial (IA) ni ninguna
herramienta que use IA para la redaccion del articulo

Correspondencia:
Avarez Rodriguez J. Reto clinico 4. Y en el paciente critico. .. ¢Puedo utilizar estrategias de inteligencia artificial Joaquin Alvarez Rodriguez. Servicio de Medicina
para mejorar los resultados clinicos?. Nutr Hosp 2024;41(N.° Extra 4).51-54 Interna. Hospital Universitario de Fuenlabrada.
Cam. del Molino, 2. 28942 Fuenlabrada, Madrid
DOI: http://dx.doi.org/10.20960/nh.5775 e-mail: joaquin.alvarez@uric.es

©Copyright 2024 SENPE y ©Aran Ediciones S.L. Este es un articulo Open Access bajo la licencia CC BY-NC-SA (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/).



52

— Registros sanitarios inteligentes. Casi todos los hospitales
utilizan la historia clinica electrénica y ahora, con la apli-
cacion de la 1A, es posible emplear esos datos para que
produzcan beneficios.

— Descubrimiento y fabricacion de farmacos.

— Ensayos clinicos e investigacion.

Dentro del denominado aprendizaje automatico, se distinguen

4 tipos, siendo los dos principales el aprendizaje supervisado y el
aprendizaje no supervisado. El aprendizaje supervisado se desa-
rrolla cuando, por ejemplo, se dispone de miles de datos acerca
de personas enfermas y se conoce cuales van a ingresar en la
unidad de cuidados intensivos (UCI) y cudles no. Sobre esos da-
tos se aplican técnicas de IA para buscar patrones que se repitan
y diferencien a pacientes que ingresan en la UCl; comparando
estos patrones con las caracteristicas de 1os enfermos que se
hallan ingresados en las plantas de hospitalizacion, se buscan,
antes de que se produzca el deterioro clinico evidente, aquellos
que tienen mas probabilidad de necesitar ingreso en UCI. En el
aprendizaje no supervisado es el propio algoritmo el que busca
los patrones que se estan repitiendo sin conocer el resultado
final, es decir, la necesidad o no del ingreso en UCI.

Algunas de las técnicas mas conocidas en el mundo de la
salud de aprendizaje supervisado son:

1. Algoritmos de clasificacion:

— Arboles de decision.
- Refuerzo de gradiente.

2. Regresion:

— Regresion lineal.
— Regresion logistica.

El DL trata de emular el procesamiento de la informacion por
el cerebro. En 1949, Donald Hebb establecio la teoria de los en-
samblajes neuronales; segun esta, la informacion recibida en el
cerebro llega a través de unos nodos de entrada formados por
neuronas, los cuales van a distribuir la informacion a otros nodos
intermedios que procesan dicha informacion produciendo una
respuesta en un nodo de salida. El DL emula esa arquitectura re-
cibiendo la informacion en unos nodos de entrada que es trans-
mitida a unos nodos intermedios que la procesan y emiten una
respuesta en los nodos de salida. Se desconoce con exactitud de
qué factores depende el resultado generado. Son ejemplos
de DL el procesamiento del lenguaje natural de los comentarios de
los sanitarios incluidos en la historia clinica de los pacientes. El
procesamiento de imagen también se incluye en el DL.

Para poder generar herramientas predictivas, los componen-
tes requieren datos, tantos como sea posible. De esta forma se
pueden buscar patrones repetitivos. Es necesario determinar las
variables y el algoritmo que se va a usar para generar probabi-
lidades.

La eficacia del algoritmo depende, principalmente, de la can-
tidad de datos, tanto en el ML como en el DL. En el caso del ML,
se ha observado que el rendimiento puede alcanzar una meseta,
es decir, aunque se introduzcan mas datos, no aumenta el rendi-
miento. En el DL, la cantidad de datos influye en todo momento
en el rendimiento. El resultado del conjunto de datos, variable y
algoritmo genera un resultado de probabilidad.
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APORTACIONES DEL PROGRAMA PRE-CRIT

En el Hospital Universitario de Fuenlabrada hemos desarrolla-
do un algoritmo, PRE-CRIT, disefiado para la prediccion de pa-
cientes que van a deteriorarse en las plantas de hospitalizacion
y van a necesitar ingreso en UCI. El objetivo es detectar a estos
pacientes antes de que entren en fase critica, para poder iniciar
cuanto antes el tratamiento y tomar las medidas necesarias de
forma que se obtengan mejores resultados.

PRE-CRIT permite estudiar los pacientes que hay en planta y
detectar a aquellos susceptibles de empeorar y requerir ingreso en
UCI. El programa utiliza un algoritmo ML (Light GBM), un algoritmo
de potenciacion de gradiente de codigo abierto, distribuido y de
alto rendimiento basado en un arbol de decisiones que se utiliza
principalmente para clasificar. Inicialmente trabajamos con otros
algoritmos, pero este fue elegido debido a los resultados obtenidos.

Para probar el programa se usaron dos cohortes de enfer-
mos del hospital. La primera cohorte incluyé a 68 000 pacientes
ingresados entre 2013 y 2018. La segunda cohorte recoge el
periodo de tiempo desde la pandemia hasta el presente, incorpo-
rando 30 000 historias clinicas. Tras aplicar una serie de criterios
de exclusion, el nimero total final de historias clinicas usadas fue
de 92 000. De todos ellos conociamos cudles ingresaron en la
UCly cudles no. Se trabajo con la informacion de esos pacientes
y una serie de variables establecidas, actualmente 34. La salida
del programa se produce con el ingreso en la unidad de vigi-
lancia intensiva (UVI), una variable poco frecuente, ya que solo
acaban ingresando el 2-3 % de los pacientes.

Cuando se entrena a un algoritmo y modelo de prediccion, es
necesario dividir todos los pacientes en varios grupos. El primer
grupo es el de entrenamiento, que incluye el 60-70 % de ellos.
A este grupo de pacientes seleccionado al azar le aplicamos el
algoritmo o algoritmos que estemos probando v, una vez se ha
conseguido una precision y sensibilidad que se consideran opor-
tunas, aplicamos el algoritmo al grupo que llamamos de valida-
cion (10-20 % de los pacientes), pudiendo variar determinados
parametros. Se comparan los resultados con aquellos obtenidos
en el grupo de entrenamiento y, si los resultados son adecuados,
se somete al algoritmo el grupo de prueba, que incluye un 10-
20 % de pacientes cuyos datos no han sido usados previamente.
De esta forma se puede corroborar que los resultados tienen
repetibilidad. Este es el momento de pasar a la fase clinica y
aplicar el algoritmo a los pacientes en tiempo real.

Los resultados obtenidos con PRE-CRIT no son buenos hasta
el momento, ya que, tras mucho trabajo, se obtuvo poco ren-
dimiento. Es probable que sea necesario ajustar las variables
para obtener los resultados deseados. Actualmente, el programa
genera muchas alertas teniendo una precision solo del 1 % y una
sensibilidad del 46 %.

PRE-CRIT se encuentra en produccion desde el 15 de enero
aplicando el algoritmo 2 veces al dia a todos los pacientes in-
gresados. Hemos analizado los resultados a partir de los datos
disponibles desde el 15 de enero hasta el 15 de abril. Durante
ese periodo, un médico a las 10 de la mafiana y a las 6 de la
tarde valoraba a los pacientes que el programa indicaba.
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ARTIFICIAL PARA MEJORAR LOS RESULTADOS CLINICOS?

La media de avisos que se obtuvieron durante esos 3 meses
fue de 55 al dia con un nimero de falsos positivos elevado. Se
trata de un nimero de avisos muy grande para la cantidad de
pacientes ingresados. Otro problema que surgio fue que muchos
de los avisos de la tarde ya se habian producido por la mafiana
en pacientes que no habian sufrido ningtn cambio. Actualmente
se esta trabajado en solucionar el gran nimero de avisos, su
repetitividad y la cantidad de falsos positivos (Fig. 1).

En total, durante los 3 meses se recibieron casi 5000 alertas, de
las cuales fueron dtiles el 6 % (94 % son no Utiles). De las alertas
utiles se llegaron a producir 31 ingresos, lo que supuso el 12 % de
las alertas (tiles. El resto de las alertas (tiles sirvieron para que el
médico responsable estuviera pendiente de hacer un seguimien-
to al paciente. También existen alertas que sirven para establecer
limites de esfuerzo terapéutico, es decir, pacientes con patologias
cronicas graves o terminales que no van a ser ingresados. El pro-
blema principal reside en el 94 % de falsos positivos, de los cuales
el 13 % son avisos sobre pacientes mal detectados (al paciente no
le sucede nada y no se sabe por qué ha generado una alerta en el
sistema) y el 87 % restante son pacientes no graves cuya patologia
se esta solventando sin incidencias.

También se registran falsos negativos, es decir, pacientes que
no generan alerta, pero acaban ingresados en la UCI. Estos casos
fueron 38. Ademas, las alertas tienen una media de 2,8 por pa-
ciente (se repiten mucho y adn se desconoce el motivo).

En total, de los 69 pacientes que finalmente si ingresaron en
UCI procedentes de las plantas de hospitalizacion, se detectaron
31 (el 45 %). Actualmente PRE-CRIT solo se utiliza para los pa-
cientes que ingresan desde planta porque, debido al elevado nu-

mero de alertas, parece inviable aplicarlo por ahora a Urgencias
u Observacion. De los 31 pacientes ingresados, no todos fueron
detectados cuando el médico fue a investigar la alerta, sino que
en algunos casos sucedid mas tarde, cuando aquella se habia
descartado y se pensaba que el paciente se encontraba estable.
Se estd investigando qué sucede en estos casos de pacientes
mal valorados.

Es relevante entender a los pacientes mal detectados, ya que
sobrecargan el sistema y saturan a los profesionales. ES necesa-
rio eliminar del sistema a pacientes que, por ejemplo, han sido
sometidos a una cirugia menor y saltan en el sistema. Se esta
trabajando también en la eliminacion de las alertas repetidas,
entrenando al algoritmo para que entienda que, si no ha habido
cambios desde la primera alerta producida, no debe generar una
nueva alerta sobre el mismo paciente.

En general, se esta tratando de optimizar el algoritmo median-
te una mejora de los factores que se introducen en él, con el fin
de obtener una mayor precision. Asi se pretende disminuir la
cantidad de falsos positivos para evitar sobrecargar el sistema. A
pesar de los déficits detectados, se trata de una linea interesante
de trabajo.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA LA
NUTRICION EN LA UCI

La IA también se esta aplicando con éxito al campo de Nutri-
cion en la UCI. En la bibliografia se pueden encontrar articulos
sobre varios aspectos en este terreno.
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Figura 1.
Alertas por dia y turno recogidos por el programa CRIT (M: mafiana; T: tarde).
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En un trabajo realizado por Choi y cols., buscando modelos
predictivos para el sindrome de realimentacion (1), se incluyeron
806 pacientes ingresados con 2 0 mas dias sin alimentacion
oral y con una medicion de los niveles de fosforo en los 5 dias
siguientes a la supresion de la alimentacion oral. Se utilizaron
modelos de regresion, ademas de métodos de ML, y se encontrd
una serie de factores en relacion con el citado sindrome.

En otro estudio se analizd el inicio de la nutricion enteral
en pacientes de UCI (2). Se tuvieron en cuenta 56 factores. El
problema principal al que se enfrentaba el estudio era el bajo
nuimero de pacientes, que combatieron utilizando los datos de-
positados en la base MIMIC-IV (Medical Information Mart for In-
tensive Care I}, logrando asi aplicar su algoritmo de ML sobre
mas de 76 000 pacientes de UCI. Finalmente se detectd que en
7210 pacientes el inicio de la nutricion enteral fue mas precoz.
Se trataba de pacientes con sepsis, fallo organico secuencial,
fallo renal o temperatura corporal elevada.

También se han realizado estudios para evaluar la intolerancia
ala nutricion enteral en pacientes de UCI (3,4). En estos estudios
el nimero de pacientes se encontraba alrededor de 200 (una
cohorte muy pequefia para este tipo de técnicas). Se observd
una tasa de intolerancia del 35-45 %.

Se han llevado a cabo otros estudios acerca del volumen resi-
dual gastrico y el pronostico de los pacientes (5,6). El nimero de
pacientes fue inferior a 3000, y se observo que la mortalidad se
relacionaba con un residuo superior a 250 ml, mientras que la
intolerancia se asociaba con el indice de masa corporal, la ratio
creatina/urea, la acidosis y el género masculino. Se observo que
el retraso del inicio de la nutricion enteral estaba vinculado con
la estancia prolongada en la UCI.

Estos estudios pueden mejorarse de varias formas. La princi-
pal serfa incrementar el nimero de pacientes incluidos, ya que
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cuando se trabaja con técnicas de ML es necesaria una gran
cantidad de informacion para que los resultados sean fiables.
Por dltimo, la IA predictiva debe tener una funcion practica. Ha
de ser empleada en el sistema informatico, con el objetivo de que
el modelo generado sea aplicable en la préctica clinica diaria.
Actualmente se estan empezando a usar estas herramientas
y, desde el punto de vista de la Medicina y 1a clinica, el mayor
problema reside en el bajo nimero de pacientes incluidos. Es ne-
cesario que se generen mas bases de datos colaborativas para
poder aplicar la IA. En un futuro cercano, muchos de estos mo-
delos seran de gran utilidad en cualquier aspecto de la Medicina.
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