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Resumen

La predicción de la estadía de los pacientes en la UCI es un factor determinante desde el punto de vista administrativo para poder planificar los recursos económicos, humanos y de infraestructura de manera óptima para el funcionamiento en los sistemas de salud.

La planificación, gestión y administración en el sistema de salud son un problema. Para solucionar esto es necesario un modelo que considere particularidades e información clínica necesaria para la toma de decisiones. Esto último aplicado a la UCI permitiría optimizar los recursos y realizar una adecuada administración presupuestaria, (considerando que el 28% del presupuesto de un hospital está destinado para la UCI), proyectando el mejor uso a los recursos tecnológicos, humanos y hospitalarios.

Debido a lo último, es importante evaluar:

· La carga de pacientes críticos en la UCI.

· Selección y modelado de variables de ingreso.

· Modelado del diagnostico de ingreso para índices de severidad.

· Obtención del mejor modelo que permita estimar la estadía de pacientes en la UCI.

En el estudio realizado por la Universidad de Santiago de Chile sobre redes neuronales artificiales (RNAs), se recolectaron datos de pacientes ingresados en la UCI, que a través de un procesamiento de variables se determinaría la estadía de estos en la unidad. Estas variables ingresadas en sistemas computacionales determinaran la gravedad del paciente y porcentaje de muerte según sea el diagnóstico, el cual al pasar por un sistema de redes neuronales predecirá el tiempo de estadía en la unidad. Para poder llegar a este resultado con las RNA, se utilizó un método de aprendizaje “Back propagation”, el que condicionaría las RNA a entregar las respuestas reales esperadas.   

Introducción

En Chile se utilizan métodos de planificación y administración de recursos en hospitales, los cuales predicen la estadía del paciente y el porcentaje de muerte. Estos datos son utilizados para planificar la estadía en función de recursos como lo son las camas y médicos disponibles para una mejor atención al paciente. 

Para la predicción de la estadía se utilizan sistemas de índices que determinan la gravedad del paciente, tales como el APACHE (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation) y APS (Acute Physiology Score), TISS (Therapeutic Intervention Score System), PSI (Physiologic Stability Index), los que determinan el estado de gravedad con los diagnósticos de las primeras 24 horas desde la admisión.


Los métodos estadísticos lineales multivariados, exigen variables no correlacionadas para la predicción, limitando el número de variables y no permitiendo el tratamiento simultáneo de éstas, como sería el caso de dos enfermedades o problemas presentados por el paciente. Esto en la UCI sería un problema, ya que existen muchas patologías y compromiso de múltiples órganos y sistemas.   


En la investigación realizada por la Universidad de Santiago de Chile son implementadas redes neuronales artificiales para predecir la estadía de un paciente en la UCI. Éstos modelos computacionales están compuesto de elementos matemáticos, los cuales imitan el funcionamiento aproximado que realizan las neuronas. La red está constituida por: una capa que recibe y organiza los valores de diagnóstico de entrada, una capa de neuronas intermedia, que recibe las señales de la capa de entrada y realiza una transformación local y no lineal sobre las señales, y una capa de neuronas de salida, las cuales dan una respuesta aproximada del tiempo de estadía del paciente, unidas por conexiones que representan las sinapsis neuronales. Las redes neuronales son entrenadas por un método de cálculo de conexiones denominado Back-propagation o propagación del error, que es una extensión del método de los mínimos cuadrados utilizado en la regresión lineal.

Objetivos

· Modelación de estadía de pacientes de la UCI utilizando un modelo no lineal (RNA).

· Evaluación del método de aprendizaje supervisado (Back propagation).

· Recolección de datos (diagnósticos) al ingreso en un lapso de tiempo de 24 hrs.

· Selección y modelado de variables de ingreso (para estimar la estadía de pacientes en la UCI).

Desarrollo

La neurona es una célula especializada, que posee la capacidad de excitarse al recibir un estímulo que sobrepase un cierto umbral, y producir un potencial de acción que se propaga por la membrana. Después de un tiempo dado, dicha estructura, tiene la capacidad de repolarizarse y volver a su estado normal, para luego transmitir un nuevo impulso. Este potencial puede ser traspasado de neurona a neurona por medio de un mecanismo llamado sinapsis. Esta intercomunicación entre neuronas, la llamaremos red neuronal. 

Una red neuronal artificial, son estructuras computacionales inspiradas por estudios del cerebro y del sistema nervioso. El fundamento de estos modelos se basa en el funcionamiento de la red de neuronas del hipocampo, donde la información se almacena en la sinapsis neuronal.

Recolección de datos

Este estudio fue realizado con datos obtenidos de los pacientes de dos UCI para adultos de la ciudad de Santiago 1) UCI del Hospital Barros Luco Trudeau, aportó 162 casos para este estudio; 2) UCI del Hospital de Carabineros, que aportó 132 casos para el estudio. La muestra obtenida constó de 294 casos (243 sobrevivientes y 51 fallecidos), con un rango de estadía que varió entre 1 y 42 días. 

El hecho de predecir la duración de la estadía en la UCI a su ingreso, mediante redes neuronales artificiales (RNAs) nos va a permitir poder:

· planificar adecuadamente la atención, indicando la ocupación de recursos y obteniendo una relación directa con los costos de atención hospitalaria, con lo que se podrá planificar de una manera adecuada la atención en la UCI.

· Optimizar uso de recursos tecnológicos, humanos (profesionales de la salud) y hospitalarios.

En la predicción de la duración de la estadía del paciente existen una serie de problemáticas, las cuales podemos clasificar en dos categorías: 

1. Determinación de gravedad de la enfermedad de los pacientes que ingresan a la UCI, para ello se utilizan índices de gravedad como: APACHE II (Acute Physiology and Chronic Health Evaluation), APS (Acute Physiology Score) TISS (Therapeutic Intervention Score System) y PSI (Physiologyc Stability Index), estos índices tratan de establecer la gravedad de los pacientes en un lapso de tiempo que contempla desde el momento de ingreso hasta las 24 hrs. siguientes.

2. Para la predicción de la estadia se ocupan modelos lineales que no relacionan variables entre las capas de entrada y de salida, debido a que éstos no presentan capas intermedias. La gran diferencia existente entre estos modelos y un modelo de RNA (no lineal), este último, encuentra cualquier tipo de relación entre las variables (diagnóstico) y no necesita información previa, a diferencia de los modelos lineales que son del tipo multivariado (ejecuta un promedio ponderado de todas las variables), pero no las relaciona, que es fundamental en la práctica clínica, ya que en el caso de la UCI aumentan las relaciones entre las variables por la variedad de las patologías, como por ejemplo, las fallas multiorgánicas entre sistemas.

Es importante mencionar que el índice de gravedad es creado basándose en el conocimiento del médico, que clasifica primero la gravedad de cada paciente y luego realiza una regresión logística (técnica estadística multivariada que tiene como objetivo expresar la probabilidad de que ocurra un hecho en función de ciertas variables, por ejemplo, una enfermedad y sus causas) para determinar el peso de cada variable.
Índice de gravedad


APACHE II  clasifica las variables a partir de un sistema de puntuación, en donde considera 12 variables fisiológicas y cada una de ellas cuenta con una escala de pesos de 0 a 4, la cual se asocia a cada una de las 12 variables fisiológicas, dependiente del rango en que se encuentren cada una de ellas. 


Por lo tanto se pueden definir 3 rangos de estados posibles del paciente para una de las variables fisiológicas: de normal alto de +4 a +1, normal 0 y anormal bajo de +1 a +4. Cuando se suma el valor de cada variable se habla de APS (Acute Physiology Score). La suma del APS y el puntaje asignado a la edad del paciente (este rango va desde los menores de 44 que dará 0 ptos. Hasta los mayores de 75 años que dará 6 ptos.), sumado al puntaje asignado a la enfermedad crónica del paciente (por ejemplo, la hipertensión arterial crónica son 50 ptos) da como resultado total el índice APACHE, que esta entre un rango de 0 a 71 ptos. El resultado total obtenido lo ingresamos a la siguiente fórmula:

Yi = -3.517 +  (total * 0.146) + (0.603 * CPE) + CD

En donde:

CPE: tienen un valor de 1 si hay cirugía post-emergencia. De lo contrario su valor será 0.

CD: representa el Coeficiente de Diagnóstico. Que es obtenido por tabla en base al diagnóstico más importante que presenta el paciente

Según la ecuación Logística el riesgo de muerte R, se vincula con el puntaje del total obtenido por el Apache II, a través de la siguiente ecuación:
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Factores

Variables que tienen alta incidencia sobre los días de estadía de un paciente en la UCI.

Existen 36 variables, las cuales se clasifican en los siguientes criterios: Epidemiológico, Condición de Gravedad, Fisiológico y Diagnósticos de ingreso. Cada uno de estos factores estuvo compuesto a su vez por variables individuales.

· Epidemiológico: Enfocado en la edad y sexo del paciente que ingresa a la UCI.

· Condición de Gravedad: Muestra las características que debe tener un paciente al ingresar a la UCI. 

El puntaje del factor Glasgow  se le asigna al paciente al ingresar y no utilizar instrumentación médica, se utiliza para verificar si el paciente responde a algún estímulo como apertura ocular o respuesta motora.

El segundo factor es la infección al ingreso, por lo que se realiza un análisis del paciente y se determina su condición de infectado o no al entrar a la UCI.

Si el paciente ingreso con resusitación cardio pulmonar, antes, durante o después de la estadía en la UCI.

La cirugía pre-ingreso entrega información si el paciente ingresó a la UCI por cirugía electiva, de urgencia, o no tuvo cirugía.

La falla multiorgánica representa si el paciente tiene comprometido varios órganos, y por último si este tiene o no algún tipo de cáncer.

· Fisiológico: 12 variables APACHE II no considerando Glasgow, los valores restantes fueron llevados a valores anormales altos, con el fin de presentar la anormalidad en un solo sentido (cambio de escala) anormal bajo 1 a 4 y anormal alto 1 a 4.

· Diagnóstico de ingreso: Se clasifican los diagnósticos de ingreso de los pacientes. 

Es la variable de ingreso más importante para determinar el estado de gravedad al momento del ingreso a la UCI.
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Determinados todos estos factores, se cuantificaron los diagnósticos, y esto consistió en cuatro pasos:

1) Se cuantificaron y dividieron 1200 diagnósticos, en 17 grupos que representaron sistemas fisiológicos y grupos mórbidos (tabla 2). 
[image: image3.emf]
2) Clasificación de diagnósticos en categorías (crónico, agudo, hiperagudo).

3) Existencia de más de una categoría o combinación de éstas (tabla 3). 
[image: image4.emf]
4) Desarrollo de algoritmo, en el cual se le asigna un valor de gravedad a cada uno de los 17 grupos. 

Modelado


Las RNA son neuronas simuladas en software, las cuales obtienen información exclusivamente a partir de datos. 

Para el aprendizaje se ocupo un método de cálculo que permite ver los valores que logren un valor mínimo para la sinapsis entre las salidas de los modelos y las salidas del fenómeno real. Este modelo es similar a una regresión estadística, en donde relaciona las entradas las cuales son variables independientes con las salidas variables dependientes por una función lineal. La ventaja entre una red neuronal heteroasosiativa y una regresión es que relaciona variables de entradas y salida con una o más capas ocultas,  además encuentra cualquier tipo de relación entre las variables. El método para obtener los valores de la sinapsis es el “back propagation”, este hace que la red aprenda de forma efectiva. 

            Entonces el aprendizaje se logra con el método de “back propagation¨: propagación del error producido en unidades de salida, de forma uniforme volviendo a las capas inferiores hasta llegar a las capas de entrada. El objetivo del back propagation es calcular el error de una conexión sináptica individual por la suma proporcional producido en capas superiores, por lo tanto se saca un promedio ponderado. Este método permite propagar el error en forma recursiva hacia las capas inferiores.

El back propagation se realiza a partir de ecuaciones que permiten calcular iterativamente las conexiones sinápticas de la capa oculta a la salida y de la capa de entrada a la capa oculta.


El aprendizaje se fundamenta en que simultáneamente se presentan datos de entrada y de salida en la red, para todo el conjunto de pesos (ciclos de entrenamiento). La problemática del aprendizaje es lograr disminuir el error de salida sin introducir un sesgo, por lo que se evalúa un conjunto de diferentes casos (conjunto de prueba). Para lograr el aprendizaje se ajustan dos parámetros: la tasa del aprendizaje y el número de neuronas (representado en cantidad de pacientes) la capa oculta.

El método usado para eliminar el sesgo del modelo y obtener el número adecuado de neuronas en la capa oculta es la validación cruzada, la cual consiste en separar el conjunto de datos en varios grupos, uno para prueba y el resto para entrenamiento. Posteriormente se cambia el grupo de prueba y se continúa hasta probar todos los grupos, de este modo se entrena la red. Una vez entrenada la red se ve la importancia o impacto de variables de entrada o salida, para lo cual se hace un análisis de sensibilidad de red, esto es, producir variaciones en la entrada y observar cambios en las salidas, por lo tanto, la entrada que produzca los mayores cambios será la más optima y por ende la que haya terminado el ciclo de entrenamiento y alcanzado el aprendizaje.
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Figura 1. Modelo de la Red Neuronal Artificial para estimar estadía, con cuatro factores de entrada (36 variables), una capa oculta y la estadía como salida.


Figura 2. Ciclos de entrenamiento usando Back propagation Este cálculo se realiza para actualizar las conexiones sinápticas y realizar el aprendizaje de forma iterativa.    

Discusión


De los resultados observados de acuerdo al estudio de la predicción del tiempo de la estadía del paciente en la UCI, la estadía de mayor a de 30 días, en comparación a una menor, el error es mayor y determinando el valor del coeficiente de correlación (r) entre las estadías reales y los valores predichos por el modelo. Por lo tanto el error cuando supera los 30 días, no es causado por la RNA, sino, por hechos independientes a ella.

Un análisis de sensibilidad permite calcular la importancia que tiene cada variable en predecir la estadía. En la tabla 4 se puede apreciar el porcentaje que corresponde a cada factor en donde se agrupan las variables. 

[image: image6.emf]
Para apreciar el poder de predicción del modelo de la RNA se hace una comparación entre los valores predichos por la RNA y la predicción realizada por el valor promedio de las estadías para un determinado diagnóstico. A raíz de la tabla 5 se puede desprender que las predicciones de la estadía utilizando RNA son más precisas que las obtenidas por un sistema de predicción por promedio.
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El potencial uso de las RNA se debe a que en la práctica ningún médico hace una regresión logística como para determinar la causa de enfermedades y el por qué de ellas, los médicos preguntan a los familiares del enfermo de forma superficial los problemas del enfermo, como por ejemplo, si es sedentario, fumador activo o pasivo, etc. Por eso es muy buena iniciativa integrar en el campo de unidad de cuidados intensivos las RNAs, porque hacen el cálculo automáticamente al ingresar variables diagnosticas, por lo tanto optimizan el trabajo y tiempo del médico.   

La estadía es diferente a la mortalidad, o la gravedad de las enfermedades que se piensan determinantes para la vida, estas generalmente no determinan la estadía del paciente. Un claro ejemplo de esto, son las patologías del sistema digestivo, respiratorio y renal la cuales son determinantes en la prolongación de la estadía, al igual que en  el caso de los enfermos psiquiátricos y  alcohólicos. 

 La RNA sirve para predecir a tiempo de estadía de un paciente en la UCI, el cual es un camino administrativo, donde se hacen mediciones (recopilación de datos) de cada paciente, se determina la carga que tiene la UCI (capacidad de camas y disponibilidad), y el tipo de patología (ejemplo: oncológico).


Los diagnósticos de ingreso representan el 51,65% de importancia en la predicción, por lo tanto es el más relevante. El problema técnico es como incluir el diagnóstico en una red neuronal, porque el diagnóstico es un “verbo”, no un “número”, el diagnóstico no se mide igual que la presión o la temperatura, es una descripción que da el médico por lo tanto la función de las máquinas es interpretar el diagnóstico y no que hagan un diagnóstico. Por lo que habría un problema de responsabilidad, y eso es un problema legal, ya que a una máquina no se le puede demandar, ni al autor de esta, ya que la responsabilidad depende indirectamente de él. Otro problema es saber cual es la información que importa y cual no, las RNA no discriminaría la información dada, en cambio, el medico tomaría lo más esencial para hacer el diagnostico.

Con esto concluimos que las RNAs son un buen método administrativo, pero la única discordancia es que no se sabe en detalle como es el funcionamiento de la red, en esta hay un algoritmo matemático que copia las variables de entrada y genera respuestas (variables de salida), pero este algoritmo no explica cual es en realidad la base de la estructura del almacenamiento que tiene. Lo que sí se sabe es el concepto de aprendizaje y como las RNAs lo usan.   
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