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RESUMEN

La UCI Pediatrica se considera un entorno desafiante por la variabilidad asociada a la
edad de las constantes vitales, asi como la labilidad del estado de salud de los pacientes
y con un riesgo de mortalidad estimado entre el 2-6%. Los modelos de aprendizaje
automatico ofrecen el potencial de mejorar la predicciéon de mortalidad en comparacion
con las escalas de riesgo de mortalidad pediatricas, permitiendo una deteccion
temprana del deterioro de la salud y aumentando las posibilidades de recuperacién. Se
parti6 de un conjunto de datos con parametros de monitorizacion continua vy
epidemiologicos, eligiendo los datos con menor influencia del factor humano, debido
a la variabilidad asociada a la interpretacion de la informacién. Pese a trabajar con un
conjunto de datos con clases desequilibradas, por el bajo porcentaje de mortalidad, se
consiguio superar dicho sesgo y entrenar sin sobreajuste diversos algoritmos de
aprendizaje automatico. Al realizar las predicciones, se obtuvo que los modelos de
redes neuronales convolucionales superaron al resto de modelos en precisién, pese a
que los resultados fueron muy similares al segundo modelo con mas rendimiento
basado en el algoritmo de bosque aleatorio. Ademas, los resultados de los algoritmos
de aprendizaje automatico también resultaron mas precisos que las escalas de riesgo
de mortalidad pediatrica y el uso del sistema de alarma de los monitores.

El resultado supone una alternativa a tener en cuenta para su futura instauracién en
los registros médicos electronicos o monitores. Con ello se pretende ganar poder de
anticipacioén, servir como referencia al personal menos formado y ayudar en la toma
de decisiones clinicas.

PALABRAS CLAVE: aprendizaje, automatico, prediccién, mortalidad.

INTRODUCCION

Este proyecto se enmarca en el ambito de la ciencia de datos aplicada a los registros
médicos electronicos (RME o EMR en inglés) en la Unidad de Cuidados Intensivos
Pediatricos (UCIP). La UCIP supone un entorno complejo debido a la variabilidad
presente entre los diferentes grupos de edad (de 1 mes a 14 anos) y su cambio rapido
del estado de salud (1). Si se suma su estado vital generalmente grave, aumenta la
probabilidad de un evento adverso. La severidad, como probabilidad de evento adverso
en UCIP, ronda el 9% (2). Los eventos adversos destacados en UCIP son: muerte, parada
respiratoria, sedacién excesiva, fallo ventilatorio, complicaciones quirdrgicas y
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deterioro agudo (3). Entre ellos el riesgo de muerte oscila entre 2-6% (4,5) y tiene un
impacto mas dramatico.

Habitualmente se utilizan monitores con alarmas de alerta temprana de las constantes
vitales para vigilar y detectar precozmente empeoramientos de salud. Aunque, estos
monitores suelen estar programados con parametros estandar para la poblacién
pediatrica, lo que puede resultar en un alto porcentaje de falsos positivos o FP (6).

Por otra parte, las escalas de riesgo de mortalidad también se utilizan para predecir el
prondstico de los pacientes, pero es crucial interpretar los resultados con cautela (7).
Algunas de estas escalas, como pSOFA, utilizan parametros de laboratorio que se
miden a intervalos mas espaciados y son susceptibles a la variabilidad en su peticién
(7). La escala PEWS funciona como alarma de riesgo temprano a partir de signos vitales
que incluyen: frecuencia cardiaca, frecuencia respiratoria, presion arterial, saturacion
de oxigeno y temperatura (8). La escala TISS-28, se calcula por carga de trabajo y se
utiliza como predictor indirecto de gravedad. Investigaciones sobre el rendimiento de
este tipo de escalas, sitian el AUC-ROC promedio de 0.74 (1C95% 0.6-0.85) (9,10).

Por otra parte, no existe suficiente evidencia cientifica del rendimiento de la
monitorizacion del riesgo de muerte a lo largo del episodio clinico mediante escalas
de riesgo de muerte pediatrica, ya que su uso se suele restringir al ingreso y con
rendimientos generalmente inferiores a los modelos predictivos (11).

Lo anterior expuesto, sumado a la ingente informacion clinica generada en estos
servicios, ha favorecido el desarrollo de numerosas iniciativas basadas en modelos
predictivos, con el fin de ganar mayor poder de deteccion (12). Las iniciativas han
evolucionado desde el uso de modelos multivariantes de riesgos proporcionales hasta
centrarse en modelos basados en Machine Learning (ML). Estos algoritmos son
representaciones matematicas que permiten realizar predicciones sobre los valores de
una variable utilizando datos previos y refinando sus predicciones a través de un
proceso de aprendizaje generalmente iterativo. Ademas, se diferencian de los modelos
de riesgos proporcionales o los de regresiéon multiple en que son menos dependientes
del conjunto de datos, de la magnitud de variables y tienen mayor capacidad de captar
relaciones no lineales complejas (13).

Los modelos de ML utilizan variables predictoras (constantes vitales y parametros
epidemiologicos), para predecir la variable respuesta y que en este caso sera clasificar
si muere el paciente. Con esta informacion el algoritmo realiza relaciones entre las
variables de manera automatica. Ademas, existe una variante de ML llamada algoritmos
de aprendizaje automatico (AutoML), con capacidad de aprender la estructura
inherente de los datos aunque no estén etiquetados.

Los modelos resultantes de la aplicacién de estos algoritmos se estan disefiando para
sistemas de apoyo en la toma de decisiones clinicas, principalmente en la prediccién
del riesgo de muerte, aunque la tendencia actual se inclina mas hacia la evaluacion del
deterioro clinico significativo (14). Algunos ejemplos, que se han encontrado,
utilizando series temporales son:

° Algoritmos de prediccion basados en AutoML para desarrollar programas como
el predictor de riesgo de mortalidad infantil (PROMPT), que realiza una prediccién con
AUC-ROC de 0.89 a las 6 h (15).
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° Uso de algoritmos para la prediccion de shock séptico (16).

° Prediccion del tiempo de estancia de los pacientes en UCIP (17).
° Prediccion del riesgo de fallo de extubacion con AUC 0.75 (18).
JUSTIFICACION

Es importante destacar que la mayor parte de estudios revisados se han realizado en
UCI de adultos; en cambio, para la UCIP se ha encontrado poca bibliografia al respecto.
Anadir que, a pesar de algunas excepciones (19,20), la validacidén externa (utilizar otro
conjunto de datos) sigue siendo un desafio, siendo la mayoria de los estudios
unicentro. En el ambito de la interpretabilidad del modelo, se estan realizando
importantes contribuciones, ya que tradicionalmente los modelos de ML se percibian
como "cajas negras". Se han desarrollado técnicas como la importancia de variables, la
permutacién de variables y la autoatenciéon multicabeza para redes neuronales (21,22).
Se pretende asi trasladar conocimientos empleados en UCI a la UCIP, establecer un
modelo que mejore la capacidad de generalizacién y sea adecuado por la importancia
que asigne a cada variable.

Por consiguiente, se busca implementar el uso de modelos basados en algoritmos de
aprendizaje automatico que mejoren la prediccion del riesgo de muerte en la UCIP a
partir de los constantes vitales de monitorizacién continua y medicidén horaria (23,24).
El impacto potencial de este proyecto radica en la capacidad de predecir de manera
temprana la probabilidad alta del riesgo de muerte en pacientes pediatricos, con el
objetivo de aumentar las posibilidades de su recuperacion exitosa.

OBJETIVO PRINCIPAL

Mejorar la deteccion del riesgo de muerte en pacientes de la UCIP.

OBJETIVOS SECUNDARIOS
Destacan:
e Servir como informaciéon de apoyo a la toma de decisiones clinicas.

e Desarrollar una herramienta para advertir al personal menos experto.

METODOS

El protocolo que se utilizé para seleccionar los mejores modelos comprende las
siguientes etapas: exploracién inicial, preprocesamiento de datos, entrenamiento del
modelo, prueba del modelo y evaluacién del rendimiento. Luego, se comparara el mejor
modelo obtenido con el promedio del AUC-ROC de las escalas de riesgo de muerte
pediatrica para determinar posibles diferencias significativas en su rendimiento
predictivo. A continuacioén, se detalla cada paso del proceso.
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Recopilacion de datos

Preprocesamiento

Seleccion de modelo de aprendizaje automatico

Contraste con escalas de 1'icsg0
de muerte

Figura 1. Diagrama del estudio. Cada 6valo incluye una etapa del protocolo para la elaboracién
de algoritmos de ML y sus posteriores evaluaciones.

El conjunto de datos corresponde a 90 episodios clinicos de pacientes sin identificar
ingresados en UCIP. Se ha obtenido de kaggle, es de dominio publico y se denomina
“critically ill pediatric patients in PICU.csv’(25). Este se utilizard para desarrollar un
algoritmo con el que abordar un problema de clasificacién binaria relacionado con la
prediccion del riesgo de muerte en UCIP. El codigo se ha escrito con el lenguaje de
programacion Python en la plataforma Google Colab, por su capacidad computacional
para realizar los calculos requeridos. Cabe destacar que cuenta con librerias como
Scikit-learn (26) y TensorFlow (27), desarrolladas en Python 3.10.12, y que disponen
de mayor cantidad de documentacién disponible. Ademas, Python esta mas extendido
como lenguaje de programacion, cuenta con mayor escalabilidad a otros lenguajes y
aplicabilidad en programas de RME.

EXPLORACION INICIAL

En este conjunto de datos se partira de un conjunto de datos con 94678 lineas que
representan una mediciéon de cada episodio y que contiene 14 variables de tipo
demografica, clinica o signos vitales:

Tabla 1. Variables del conjunto de datos utilizado.

Variable Tipo Descripcion

No. Patients ) o )
discreta mediciones asociadas.

Cuantitativa Variable entera que identifica cada paciente pediatrico y sus

Age Categorica
anos.

Variable tipo objeto que indica la edad del nifio en meses o

] Cuantitativa ) ) ) N
Weight Variable decimal que mide el peso del nifio en kg.
continua
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Height Variable decimal que mide la altura del nifio en cms.
continua
Variable tipo objeto con las categorias "hombre" (male) y
Genero Cualitativa
"mujer" (female).
' ' o Variable tipo objeto que representa el diagnéstico de
Diagnosis Cualitativa
ingreso.
Cualitativa Variable tipo objeto que clasifica el episodio clinico como
Outcome )
dicotémica "vivo" (survived) o "fallecido" (dead).
Variable tipo objeto que indica la hora del dia en que se
Cuantitativa
Hour event registraron las variables de cada fila del episodio en un
discreta .
periodo de 24 horas.
Cuantitativa Variable entera que representa la frecuencia cardiaca por
Heart Rate
discreta minuto.
Oxygen Cuantitativa Variable entera que representa el porcentaje de oxigeno en
Saturation discreta sangre, con valores de 0 a 100%.

Respiratory Rate

Cuantitativa

discreta

Variable entera que indica la frecuencia respiratoria por

minuto.

Systolic Blood Cuantitativa Variable entera que indica la presion arterial sistélica
Pressure discreta medida en mmHg.
Diastolic Blood Cuantitativa Variable entera que indica la presion arterial diastolica
Pressure discreta medida en mmHg.
Variable entera que representa la medida de la presion
Mean Blood Cuantitativa ) ;
arterial media (PAM) en mmHg, calculada segin la férmula:
Pressure discreta

(2 * Presién sistolica + Presion diastélica) / 3.

*Se mantiene el nombre original de las variables en el conjunto de datos.
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El analisis del documento revela situaciones en las que se etiqueta como fallecido
(dead) a pesar de estar vivo. Esto ocurre porque se clasifica la totalidad del episodio
clinico y no el momento especifico de la medicion. Este enfoque permite a los
algoritmos detectar mejor las tendencias de la evolucion del episodio clinico.

Ante unas mismas constantes vitales, la evolucién del episodio completo y la frecuencia
de estas en cada prondstico determinaran la clasificacion.

Ademas, si se cifie al criterio médico de pérdida de actividad eléctrica cardiaca y no
reanimable, se pasaria de presentar un 21,69% de filas de Outcome (prondstico) de
dead a un 0.19%. Se probo previamente que este enfoque ganaba poder clasificatorio,
pero se descarté por perder poder de prediccion. Al desarrollar un método predictivo,
se valora la capacidad de anticipar eventos de interés.

PREPROCESADO

Previo al uso de estas variables por parte de los algoritmos predictores, se realizé un
preprocesado en el que se eliminaron: datos faltantes, valores atipicos, variables sin
varianza significativa, con baja abundancia relativa o que no aporten informacién.
Ademas, para mitigar el sesgo de seleccion hacia la clase mayoritaria (vivo), se realizé
un sobremuestreo generando datos sintéticos para igualar clases. De las variables
filtradas también se tuvo en cuenta su relevancia clinica.

ENTRENAMIENTO DEL MODELO

En este paso, el conjunto de datos se distribuyd en subconjunto de entrenamiento y
de prueba. Con el subconjunto de entrenamiento se entrenaron varios algoritmos de
aprendizaje automatico para determinar cudl ofrece el mejor rendimiento predictivo.
Tras la revision bibliografica, se utilizaron los algoritmos mas empleados para
prediccion en UCIP y valorar si se puede mejorar su rendimiento con el experimento
actual (16,28-30). Estos algoritmos son: bosque aleatorio (Random Forest o RF),
refuerzo extremo de gradientes (Extreme Gradient Boosting o XGB), redes neuronales
convolucionales (Convolutional Neural Network o CNN) y memoria a largo plazo de
corto plazo (Long Short-Term Memory o LSTM).

EVALUACION DEL MODELO

Lo primero que se evalud fue si los resultados mejoraron con el sobremuestreo. Si no
se han visto influenciados por el desequilibrio de clases, no deberia observarse un
sesgo hacia errores tipo Il o falso negativo. De hecho, es preferible mas errores tipo |
o falso positivo cuando se pretende clasificar correctamente una clase minoritaria en
un problema de clasificacion binaria.

En el siguiente paso se eliminaron modelos con una area bajo la curva ROC (AUC-ROC),
en el subconjunto de entrenamiento, inferior al promedio de las escalas de riesgo de
mortalidad pediatrica (0.75). AUC-ROC se trata de un grafico que muestra el
rendimiento del modelo en todo el rango de valores de la tasa de verdaderos positivos
o VP (eje Y) y la tasa de falsos positivos o FP (eje X); de manera que un valor cercano a
1 indican una mayor capacidad para distinguir VP y FP. Se utilizé esta métrica, pese a
que obtiene mayor refuerzo bibliografico para AUC-PR, debido a que el filtro de las
escalas citadas se realizd con la métrica AUC-ROC. En cambio, los modelos con
predicciones a partir del subconjunto de prueba si se compararon utilizando AUC-PR,
una métrica que evallta la precision y sensibilidad en problemas de desequilibrio de
clases al variar el umbral de decisién del clasificador; para esta métrica, valores
cercanos a 1 también indican un buen rendimiento del modelo.

Entre los modelos seleccionados, se realizé un test de Friedman. Se trata de una prueba
paramétrica alternativa al ANOVA de una via para medidas repetidas y extiende la
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prueba de los rangos con signo de Wilcoxon para dos grupos. Su objetivo es determinar
si existen diferencias significativas en las predicciones de ambos modelos.

También se aplicé la importancia de permutaciéon para determinar el peso que el
modelo asigna a cada variable explicativa y asi determinar qué modelo es mas
coherente con su futura utilidad. Por uUltimo, se volvié a calcular AUC-ROC en el
conjunto de prueba del modelo elegido, utilizando remuestreo mediante bootstrap
para obtener los intervalos de confianza del 95% (IC 95%) y comparar si existen
diferencias significativas con los IC95% de las escalas de riesgo de muerte pediatrica.

RESULTADOS

PREPROCESADO

Al centrarse en la variable respuesta Outcome (prondstico), contiene dos clases: dead
y survived (Tabla 1). La clase minoritaria es dead con 38% (25 episodios clinicos) y la
clase mayoritaria es survived con un 62% (61 episodios clinicos).

Porcentaje de episodios clinicos por clase Porcentaje de filas con cada etiqueta

A) B)

survived

Figura 2. Diagramas circulares de la distribucién de las clases Outcome. A, la seccion azul
representa el porcentaje de casos clinicos survived y en naranja el porcentaje de casos clinicos
dead. B, diagrama circular que representa el porcentaje de filas de cada clase en el conjunto de
datos y sigue el mismo codigo de colores.

Al explorar las variables explicativas, se realiz6 un test estadistico para valorar si la
varianza es diferente de 0 y se obtuvo un resultado significativo del p-valor menor a
0.05 para todas las variables. Otro paso importante es conocer la correlacién con la
variable respuesta y por ello se realizé una matriz de correlacién no lineal mediante el
método de Kendall; con ello, se busca identificar las variables que mas relacionadas
con la variable respuesta (prondéstico). Posteriormente se determiné si las variables mas
relacionadas podrian producir algun tipo de sesgo en el modelo.
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Figura 3. Matriz de correlacion por coeficiente de Kendall entre todas las variables. Las
correlaciones < 0.2 se muestran en azul, mientras que las correlaciones >0.2 en rojo. Ademas,
se utiliza una escala de colores dentro de cada tonalidad: cuanto mas claro el color, mas cercana
esta la correlacion a 0.2 y cuanto mas oscuro, mayor es la distancia respecto a 0.2.

Diastolic Blood Pressure,

Se examiné la variable Diagnosis (diagnéstico), al mostrar una correlacion moderada
con Outcome y estar influenciada por el factor humano. Dado que una baja distribucién
puede afectar el peso que los modelos asigna a las variables, se analizé la distribucion

de sus valores:

& &

Numero de pacientes

N
o
L

101

1 2 3 4 5 6 7
Numero de pacientes por diagnéstico

Figura 4. Diagrama de barras sobre la frecuencia del numero de pacientes por diagnéstico. En el
eje Y la frecuencia del nimero de pacientes y en el eje X el nimero de pacientes. Cada rectangulo
azul indica la frecuencia de ese niimero de pacientes por diagnoéstico.
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Se obtiene que la mayoria de los diagnésticos aparecen 1-3 veces, por lo que hay poca
representaciéon y con distribucién desigual.

EVALUACION Y SELECCION DEL MODELO

Tras entrenar los modelos y optimizarlos, se aplicé la validacién cruzada con métrica
AUC-ROC con umbral AUC-ROC 0.75, antes realizar las predicciones en el subconjunto
de prueba. Como todas superaron el filtro, se realizaron las predicciones y se valoré el

rendimiento AUC-PR y los VP. Los resultados se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 2. Rendimientos de los modelos

RF -AUC-PR: 0.971 | -AUC-PR: 1.0 -AUC-PR: 0.973 -AUC-PR: 0.969
-VP: 0.857 -VP: 1.0 - VP: 0.887 - VP: 0.869

XGB | -AUC-PR:0.926 | -AUC-PR:0.993 |- AUC-PR: 0.967 -AUC-PR: 0.964
- VP: 0.66 - VP: 0.972 -VP: 0.859 -VP: 0.846

CNN | -AUC-PR:0.949 |-AUC-PR:0.993 | -AUC-PR:0.967 -AUC-PR: 0.964
- VP: 0.827 - VP: 0.876 -VP: 0.946 -VP: 0.887

LSTM | -AUC-PR:0.887 | -AUC-PR:0.993 | -AUC-PR:0.993 -AUC-PR: 0.964
- VP: 0.563 - VP: 0.876 -VP: 0.86 -VP: 0.887
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En general, se observa que los modelos obtuvieron mejores métricas con el uso de
sobremuestreo. Ademas, RF destac6 en la mayoria de las configuraciones evaluadas,
especialmente en la division aleatoria con sobremuestreo, donde alcanzé una
puntuacion perfecta en AUC-PR y VP. Sin embargo, CNN también mostré un
rendimiento competitivo, especialmente en la division episodio clinico (mantiene las
series temporales) + sobremuestreo, donde superd a RF en AUC-PR y VP. Por otro lado,
XGB y LSTM mostraron resultados variables en diferentes configuraciones, pero en
general, no alcanzaron el mismo nivel de rendimiento que RF y CNN. Como estos dos
ultimos obtuvieron resultados bastante similares, se procedié a realizar un test
estadistico de Friedman para evaluar posibles diferencias significativas entre modelos.
La HO seria que no hay diferencias entre modelos y la Ha que al menos alguno de los
modelos es diferente al resto. Da como resultado la existencia de diferencias
significativas entre los modelos, por lo que se realizé la comparacién entre pares
mediante el test post-hoc de Nemenyi en que se afadié6 XGB como control por ser el
tercer mejor modelo.

Tabla 3. Comparaciones post-hoc

Modelos RF CNN XGB

RF 1.000 | 0.001 | 0.249
CNN 0.001 | 1.000 | 0.001
XGB 0.249 | 0.001 1.00

Al realizar un recuento mediante nimero de diferencias significativas (Tabla 3), el que
mas tenia seria CNN y que coincide con las conclusiones obtenidas al valorar el
rendimiento del modelo. Pese a que el modelo CNN parece obtener mejor rendimiento,
se compar6é su permutaciéon de variables con la de RF para ver cual realiza una
asighacién mas adecuada al problema de salud:
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Figura 5. Andlisis de la importancia de permutacién para las variables predictoras en RF y CNN
mediante diagrama de barras. El eje Y indica la puntuacion de importancia de permutacion,
mientras que el eje X muestra el nombre de cada variable predictora. Los valores de la
permutacién de importancia obtenida en CNN se representan con barras de color azul y los de
RF mediante barras amarillas.

El peso que se asigna a las variables demograficas en el caso del modelo RF es
sustancialmente mayor que CNN, el cual equilibra mas la distribucién. De hecho, el
peso que asigna RF a las constantes vitales es minimo y CNN si que lo contempla. Asi
pues, del modelo CNN se realizé bootstrap de 1000 repeticiones para obtener el IC95%
del AUC-ROC de 0.984-0.987 y se obtuvo que no se solapa con el IC95% de las escalas
de riesgo de muerte pediatrica (0.6-0.85). Por lo tanto, con un 95% de confianza, se
puede afirmar que el verdadero valor del AUC-ROC de CNN es superior al de las escalas
mencionadas.

DISCUSION

Respecto a la variable respuesta, se pudo comprobar en la Figura 2 que era
notablemente menor del 50% y por tanto habia que tratar el problema como clases
desequilibradas, lo que justificé el posterior sobremuestreo. Al analizar las variables
explicativas en la Figura 3, mostraron poca correlacion con la variable respuesta y
ninguna es superior a 0.5 o inferior a -0.5, aunque las variables mas correlacionadas
positivamente fueron la frecuencia cardiaca y el diagnéstico. Esta ultima variable
muestra una densidad de 1.37 casos por diagndsticos y una distribucion desigual (baja
cardinalidad). De hecho, como se puede observar en la Figura 4, que gran parte de los
diagnésticos aparecen solo 1 vez, lo que podria sesgar el peso que los modelos asignen
a Diagnosis; por tanto, se eliminé del conjunto de datos final. También se eliminé Hour
event(seconds) y el No. Patients por no aportar informacion util para el modelo
predictivo. Asi el conjunto de datos final mantendra: Age, Weight(Kg), Height(cms),
Diastolic Blood Pressure, Heart Rate, Mean Blood Pressure, Systolic Blood Pressure,
Respiratory Rate, Oxygen Saturation, Genero.

Una vez preparado el conjunto de datos final, la division aleatoria o por episodio clinico
se realiz6 para evaluar la importancia de la secuencia temporal en la capacidad
predictiva. También se investigd si el sobremuestreo mejoraba la capacidad predictiva
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en comparaciéon con una division aleatoria. Con la combinacién de estas posibilidades,
se evaluo6 el rendimiento de los modelos.

La primera informacion relevante que se puede obtener de la Tabla 2 es que los
modelos han obtenido mejores resultados al realizar tratar el desequilibrio de clases
con sobremuestreo. Entre estos, RF mostroé resultados so6lidos dentro de los algoritmos
tanto en datos divididos por episodio clinico (preservando la estructura temporal),
como divididos aleatoriamente. XGB se utiliz6 como modelo supervisado, con el que
tratar datos de series temporales pero que no consigue los mejores rendimientos en
este tipo de algoritmos. También se observé que RF y XGB trabajan mejor con datos
aleatorios que con el episodio completo, lo cual ocurre a la inversa para CNN y LSTM.
Por esa razén, se eligi6 de los algoritmos supervisados a RF como modelo que no
preserva la estructura temporal. Por parte de los algoritmos no supervisados que
preservaban la estructura temporal se eligi6 CNN, por mejor VP que LSTM.

Aunque en principio, RF supera ligeramente a CNN en AUC-PR, posteriormente se
observa un mejor desempefio de CNN para el pronéstico de muerte y de hecho resulta
el modelo con mas diferencias significativas al aplicar el test de Nemenyi.

Entre los modelos seleccionados, RF y CNN, en la Figura 5 se puede observar que CNN
da mayor relevancia a variables dindmicas como Heart Rate (frecuencia cardiaca),
Respiratory Rate (frecuencia respiratoria) y Systolic Blood Pressure (tensién arterial
sistélica). Ademas, con diferencia significativa en AUC-ROC respecto a las escalas de
riesgo de muerte pediatrica, lo que refuerza su utilidad. En conclusién, CNN ha
obtenido un mejor rendimiento como modelo predictivo para este conjunto de datos,
mostrando diferencias significativas en las comparaciones realizadas y siendo mas
sensible a constantes vitales, las cuales resultan mas determinantes en el entorno
sanitario.

CONCLUSIONES

En el marco AutoML, los modelos supervisados y no supervisados pueden ofrecer
rendimientos altos y similares. Sobre todo, con una metodologia que contemple el
desequilibrio de clases. Dichos resultados son coherentes con la bibliografia revisada.
Ademas, la automatizacion de procesos conlleva a que ambos modelos se puedan
utilizar sin necesidad de supervision. Ante rendimientos similares, también se tiene en
cuenta aspectos practicos. Entre ellos, la optimizaciéon es el proceso que mas tiempo
requiere; sin embargo, de cara a la aplicabilidad se prefiere un modelo previamente
bien entrenado y optimizado. De hecho, la optimizacién se puede realizar como tarea
de mantenimiento. Otra consideracién practica es la adecuaciéon del peso que asigne
un modelo a las variables con respecto al propésito de su desarrollo.

También es importante destacar que, mas alla de mejorar la capacidad predictiva
temporal, dado que pueden ocurrir intervenciones clinicas que afecten los resultados
esperados, queda pendiente ganar en tamafo muestral. Se ha observado un
rendimiento prometedor en este estudio, pero pendiente de aplicar en un tamano
muestral adecuado, segun calculos con EPV = 1000-4000 episodios clinicos (24).
Actualmente uno de los problemas a la hora de entrenar los modelos es la insuficiencia
de datos debido a barreras entre centros.

Existen normativas para regular el uso de Inteligencia Artificial, como COM/2021/206
final, pero sin un uso claro en Centros Hospitalarios o de Investigacion.

Se necesitan mas estudios y cooperacién de centros para obtener bases de datos mas
grandes con las que poder reentrenar los modelos y mejorar su capacidad de
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prediccion con validacion externa. Enfermeria en servicios de cuidados intensivos

puede

desempenar un papel esencial y colaborar con la obtencién de datos para

solucionar los problemas de interés, con la funcién final de mejorar los cuidados de
pacientes pediatricos y aumentar su probabilidad de supervivencia.
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