CONTEXTO PROBLEMATICO

 Necesidad de toma de
decisiones

* Necesidad de interaccion

» Necesidad de gestion

SOLUCIONES

Sistemas inteligentes
Interaccion hombre
magquina

Software convencional y
APPS




SISTEMAS INTELIGENTES

« Sistemas de pronostico y
diagnostico

« Apoyo a latoma de
decisiones

« Bajar costos hospitalarios

ANTECEDENTES

One Month Prognosis after
Decompensated Heart Failure through the
Assembly of Artificial Neural

Networks, HEART FAILURE 2017 de la
European Society of Cardiology
Sistema Inteligente Para el Diagndstico
Del Sindrome Coronario Agudo, a
presentarse en el evento internacional
CONITII 2017/IEEE

Diagnéstico automatico del sindrome
coronario agudo utilizando un sistema
multiagente basado en redes
neuronales/Revista Colombiana de

. s
AT (1101 0)Y(1] A



&
a9 — USO DE SISTEMAS INTELIGENTES
ﬂx@ PARA LA PREDICCION DE LA FALLA
° _ RENAL AGUDA

Christian Orlando Benavides
Bogota/Colombia

O '-\IL,‘ DECIENCI',:AlSJDCESLASALUD
r. ) -I- Trabajo en curso Septiembre 2018



CONCEPTOS

La Falla Renal Aguda (FRA) se define como la disminucién de la capacidad que
tienen los rinones para eliminar productos nitrogenados de desecho, instaurado en

horas a dias.
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Secundaria a otras afecciones (con mayor
frecuencia sepsis e hipovolemia)

En promedio de 2 millones de personas
mueren de FRA cada afio(Murugan & Kellum,
2011; Uchino et al., 2005).

Ny 20%

La FRA tienen un mayor riesgo de desarrollar
posteriormente la enfermedad renal crénica

(ERC). Mortalidad

La hipovolemia es una disminucién del volumen circulante de sangre u otros liquidos dentro del Sistema Cardiovascular




CONCEPTOS

i+ Los pacientes con FRA utilizan mas recursos y tienen una duracion hospitalaria
mas prolongada debido en parte al efecto de la FRA en otras funciones organicas
World

Los altos costos: institucional, personales w { Kidney

y comunitarios de un episodim)p abordar }Tw

este problema en una manera efectiva (Li, L y

Burdmann, & Mehta, 2013). *  8March 2018

En 2006-2015->FRA es comun, danina y
@ Existen guias, pero la tratable, y también es ampliamente
heterogeneidad « prevenible

imposible estandarizar

casos de dafo renal
aguda es prevenible
recibe cuidados
generales 6ptimos




OBJETIVOS

Desarrollar y comparar herramientas de sistemas inteligentes para la
prediccion del desarrollo de falla renal aguda en el ambiente hospitalario.

Implementar un mecanismo de
‘ ensamble

Comparar las caracteristicas operativas d
para la prediccion de la presentacién de
FRA intrahospitalaria con respecto al
resultado de otras herramientas

\ J
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Evaluar las caracteristicas operativas
(sensibilidad, especificidad, valores
predictivos)

Implementar variaciones en las redes
neuronales implementadas teniendo

en cuenta grupos poblacionales.




REFERENTES

“la prevencion de la FRA es simple: 1.evaluacion del riesgo de lesion
renal aguda como parte de la evaluacion inicial de admisiones de
emergencia, 2. junto con la bioquimica del suero adecuada en el
momento de la admision y a intervalos posteriores.”

NCEPOD

National Confidential Enquiry into Patient
Outcome and Death

‘ Evita terapia farmacologica regular
Las medidas preventivas de la 418 H
FRA son: control hemodinamico, \( _ Implementar otras maniobras
hidratacion, hematocrito y preventivas sobre otras causas
perfiles de oxigeno, y la como los organismos infecciosos o
evitacion de farmacos venenosos especificos en ciertas
nefrotoxicos areas

| ﬁ ' Reducir al minimo las causas de la FRA, aumentar la conciencia de

— ~ las mediciones seriadas de la creatinina sérica en pacientes de alto

\[ N riesgo y observar el volumen urinario para lograr un diagnostico
previo de la enfermedad




REFERENTES

Estudios han demostrado que la vigilancia activa de creatinina serica puede

automatizar las alertas para guiar la dosificacion de farmacos y reducir la
incidencia de lesiones renales inducidas por farmacos(Cho et al., 2012; Cox,
Nelsen, Waitman, McCoy, & Peterson, 2011).

Un "sistema de sniffer AKI (Acute kidney
injury)" -> registro médico electrénico
para advertir a los médicos de cambios

ha demostrado que la funcién renal Estudios con redes
(Colpaert et al., 2012) neuronales (Li et al., 2015) .

» Recibe cuidados 06%
generales 6ptimos 659%




METODOLOGIA

Apoyo médico

DESARROLLO DE
HERRAMIENTAS

PRECONDICIONES

ANALISIS DE
INFORMACION

Datos de Septiembre de
2016 y Abril de 2017.

HOSPITAL INFANTIL
UNIVERSITARIO
DE SAN JOSE

« Sistemas Inteligentes

~ Pacientes: con didlisis crénica,  Meétodos de ensamble (adaboots)

9 dialisis urgente en el ingreso,

3 embarazo, antecedentes de La poblacidn se dividira en un 70% (273 pacientes)
5 trasplante renal, (CA-AKI) para entrenamiento y pruebas de las diferentes

adquirida o transferida redes neuronales y el 30% restante (117 pacientes)




ANALISIS DE INFORMACION

VARIABLES

» Susceptibilidad: La edad (debe ser
avanzada), historial familiar
(antecedentes enfermedad renal,
cardiaca o diabetes)

Indicadores: el desarrollo o
padecimiento de enfermedades
como: Hipertension, diabetes e
historial de infecciones de tipo
urinario.

Progresion de la enfermedad: estado
actual de bio-marcadores
trascurridas 48 h (Creatinina)

Variable

Definicién concepto

Edad>65

Ano de vida del paciente

BUN ingreso>43

Examen de laboratorio nitrégeno ureico mayor a 43 mg/D1

Nefro TX Hosp

Historia de usos Nefrotoxicos en la hospitalizacion

Ant Nefro Hosp

Uso de farmacos nefrotoxicos antes de la hospitalizacion

Ant ERC

Historia de enfermedad renal créonica

ANT HTA

Historia de hipertension arterial

Ant DM

Historia de diabetes

ANT Falla Card

Historia de falla cardiaca

Deshidratacion

Deshidratacion

Sepsis

Diagndéstico de sepsis

LRAAH

Desarrollo de FRA hospitalaria

Creatinina

Medida de creatinina

\

Datos socio-demograficos
Datos clinicos
Datos de comorbilidad
Datos de hospitalizaciones
Examen fisico
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HERRAMIENTAS

INTELIGENTES

Capa Capa Ca,a: Senal de Activacion|Neuronas Ocultas|Sensibilidad |Especificidad VPP |VPN|Precisién
Entrada Oculta Salida : :

------------ Sigmoidea 3 34 27 29 35 38
Gaussiana 3 22 15 18 31 31
Bipolar 3 18 16 13 11 27
angente 3 41 13 22 32 33

T H
Gaussiana 6 48 11 39 23 45
Bipolar 6 36 0 27 42 %1
Tangente H 6 49 65 34 51 Bl
IE 67 |42 50 |30 |59
5 67 86 60 (63 61
9 26 18 35 24 40
9 72 —15 62 53 63
o VP i |78 67 61 |82 71
1208 pacientes Sensibilidad = 5 12 35 24 28 |32 [53
VP EN Bipolar 12 0 87 16 (44 |36
VN Tangente H 12 65 42 51 37 55
) T =T e z e
‘ oy Sigmoidea 15 67 84 81 |72 76
Especificidad = oo T FP Gaussiana 15 68 27 35 |56 |36
. Bipolar 15 43 0 20 30 32
380 pacientes Vb Tangente H 15 35 g 39 _[52 66
VR — W Sigmoidea 18 49 35 LY 63 53
pa Gaussiana 18 48 35 41 54 42
o Bipolar 18 0 T8 23 52 31
I DN — # Tangente H 18 25 67 15 56 55
Septiembre de 2016 VN +FN Sigmoidea 21 64 33 55 [48 63
. Gaussiana 21 97 11 26 15 57
Abril de 2017 B VP+VN Bipolar 21 35 13 16 |23 |39
T VP +VN+FP+FN Tangente H 21 56 29 31 72 46

Pruebas validas > 75%




HERRAMIENTAS INTELIGENTES

Lineal: Si se pueden
separar los datos de
entrada en una sola
dimension en el
hiperplano.

Polinomial: espacio de

caracteristicas sobre Funciéon Kernel Sensibilidad |Especificidad | VPP|VPN|Precisién

1208 pacientes ; ' Radial Basis Function |62 21 16 (89 |52
pol!nomlos de las Lineal 50 50 13 |86 |50
varlaples orlglnalgs, !0 que Polinormial 25 45 6 |79 |42
permite el aprendizaje no

lineal de los modelos

380 pacientes

t Radial Bassis Function: La
aproximacion se
Septiembre de 2016 representa como una
Abril de 2017 funcion a base de
circunferencias.

Modelo de aprendizaje supervisado




ENSAMBLE

1208 pacientes

\ 4

380 pacientes

Septiembre de 2016
Abril de 2017
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Precision
75
76
57
77

Especifidad
26
24
21
82

Sensibilidad
72
67
62
75



CONCLUSIONES

Las redes neuronales son una fuerte herramienta en problemas de dificil
solucion, sin embargo, cuando se requiere cumplir con limites aceptables de
operaciéon una unica red resulta insuficiente.

« En comparacién entre sistemas inteligentes, el que obtuvo mejores resultados es la red neuronal
artificial. La funcion de activacion que mostro mejores resultados para las variables de entrada, es
la sigmoidea

« La funcion kernel que presento mejores resultados para la maquina de vectores de soporte, es
radial bassis function, sin embargo, no se define como un método aceptable para resolver el
problema

« AdaBoost es una buena alternativa para este tipo de problemas en comparacion con las redes
neuronales

El analisis de los datos hacia una prediccion de FRA mediante el ensamble de redes neuronales

Hay pocos trabajos de comparacion y no dan la profundidad suficiente
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