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Redes neuronales artificiales en Medicina Intensiva.
Ejemplo de aplicacion con las variables del MPM 11
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Objetivo. La aplicacién del indice de gravedad
Mortality Probability Model (MPM Il) en nuestra
Unidad de Cuidados Intensivos (UCI) nos muestra
una mala calibracién que nos obliga a buscar mo-
delos reajustados.

Diseno. Para el reajuste de los modelos utiliza-
mos técnicas basadas en regresion logistica (RL)
y una red neuronal artificial (RN) (perceptrén mul-
ticapa con retropropagacion del error). Para valo-
rar estos modelos utilizamos un grupo de 964 pa-
cientes que se dividen en un grupo de Desarrollo
(736 pacientes) y un grupo de Validacion (228). Se
calcula el modelo MPM Il Admisiéony a las 24-ho-
ras (MPM IlI-0 y MPM I11-24), los modelos reajusta-
dos por RL (RLR-0 y RLR-24) y los obtenidos por
las RN (RN-0 y RN-24). Los modelos desarrollados
se contrastan en el grupo de Validacion evaluan-
do sus propiedades de discriminacion con el area
bajo la curva ROC (ABC [IC 95 %]) y su calibracién
con el test de Hosmer-Lemeshow C (HLC [p]).

Resultados. Los modelos MPM I1-0 y MPM-24
obtienen una buena discriminacién (ABC > 0,8)
con pobre calibracién (HLC > 25). Los modelos
reajustados (RLR y RN) mejoran en calibraciéon
manteniendo una aceptable discriminacién. La
RN es mejor en discriminaciéon (ABC = 0,85 [0,79-
0,90]) y calibraciéon (HLC = 21 [p = 0,005]) en el
modelo 24-horas, pero sin alcanzar significacion.

Conclusion. Una RN es capaz de estratificar el
riesgo de mortalidad hospitalaria utilizando las
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variables del sistema MPM Il. En el mismo grupo
de pacientes la RN obtiene diferentes probabili-
dades de muerte. Esto se asocia con una contri-
bucion diferente de las variables en los modelos
basados en RL o RN.

PALABRAS CLAVE: prediccion de resultados, MPM I, redes
neuronales artificiales.

ARTIFICIAL NEURONAL NETWORKS
IN INTENSIVE MEDICINE. AN EXAMPLE
OF APPLICATION WITH MPM Il VARIABLES

Objective. The application of Mortality Probabi-
lity Model (MPM II) index of severity in our ICU
shows poor calibration that forces us to seek re-
adjusted models.

Design. For the readjustment of the models we
have used techniques based on Logistic Regres-
sion (LR) and an Artificial Neuronal Network (ANN)
(multilayer perceptron with error retropropaga-
tion). In order to assess these models we analy-
zed a group of 964 patients divided into a deve-
lopment subgroup (736 patients) and a validation
subgroup (228 patients). We calculated the MPM
Il model at admission and at 24-hours (MPM II-0
and MPM I1-24), the models readjusted by LR
(LRR-0 and LRR-24), and the models obtained
through the ANN (ANN-0 and ANN-24). Developed
models were verified in the validation subgroup
for evaluating their discrimination properties
through the area under the ROC (receiver opera-
ting characteristic) curve (AURC [CI] 95%]), and
for its calibration with the Hosmer-Lemeshow C
(HLC [p]) test.

Results. MPM 11-0 and MPM-24 models showed
high discrimination (AURC 0.8) with poor calibra-
tion (HLC 25). The readjusted models (LRR and
ANN) improved in calibration maintaining an ac-
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ceptable discrimination. ANN is better for discri-
mination (AURC = 0.85 [0.79-0.90]) and calibration
(HLC = 21 [p = 0.005]) in the 24-hour model, howe-
ver, without significance.

Conclusion. ANN can stratify the risk of hospi-
tal mortality using the variables of the MPM Il sys-
tem. ANN shows different death probabilities in
the same group of patients. This is associated
with a different contribution from the variables in
LR- and ANN-based models.

KEY WORDS: results prediction, MPM 1I, artificial neuronal
networks.

INTRODUCCION

Los modelos de prediccién de mortalidad hospita-
laria se emplean de forma habitual en los enfermos
que ingresan en la Unidad de Cuidados Intensivos
(UCI). Estos modelos se utilizan para evaluar los re-
sultados de cada UCI y son necesarios, entre otras fi-
nalidades, para estratificar correctamente los enfer-
mos a la hora de participar en ensayos clinicos
controlados'. Entre otros, el sistema MPM II (Morta-
lity Probability Model) es uno de los modelos mas
utilizados en nuestro entorno. Este sistema se desa-
rroll6 utilizando la metodologia de regresion logisti-
ca (RL) con una gran base de datos que incluia
19.124 pacientes dentro de un amplio estudio euro-
peo y norte-americano (European/North American
Study of Severity Systems)*.

El sistema MPM II consta de dos partes: el mode-
lo Admision, que incluye las variables tomadas en el
momento de admisién en UCI, y el modelo 24-horas,
con variables registradas durante las primeras 24 ho-
ras de ingreso en la unidad. Este sistema ha sido eva-
luado en diferentes grupos de pacientes y ha mostra-
do ser una buena herramienta para la estratificacién
de riesgo®.

La fiabilidad de un modelo de prediccion se mide
determinando su habilidad de distinguir los pacientes
supervivientes y los que falleceran (discriminacién),
y el grado de correspondencia entre la mortalidad ob-
servada y la esperada (calibracién)*. En la préctica
clinica, la aplicacién de un modelo determinado en
una UCI concreta puede mostrarnos una falta de pre-
cisién debida, en la mayoria de ocasiones, a una pér-
dida de calibracién. La utilizacién de modelos espe-
cificos para cada UCI se hace necesaria si queremos
valorar aspectos de control de calidad’. En nuestra
UCT, por las caracteristicas propias que nos alejan de
las condiciones medias de la poblacién que sirvid
para confeccionar el MPM II, necesitamos adaptar o
reajustar este modelo para conseguir una correcta es-
tratificacion del riesgo de muerte en nuestros pacien-
tes. Para reajustar este modelo, podemos emplear
metodologia estadistica, basada en RL, o también uti-
lizar como alternativa un modelo basado en redes
neuronales artificiales (RN).

Las RN constituyen una alternativa a los modelos
basados en técnicas estadisticas. Las RN aportan una
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metodologia general como modelos de prediccién
de resultados que son funcidén de las correspondientes
variables de entrada. Mediante un proceso de apren-
dizaje (llamado también entrenamiento) las RN desa-
rrollan la capacidad de prediccion de la variable
resultado, en nuestro caso la probabilidad de mor-
talidad hospitalaria, a partir de un grupo de casos
suficientemente amplio. Una vez entrenada correcta-
mente la RN adquiere la capacidad de generaliza-
cidén: es capaz de enfrentarse a casos nuevos (no uti-
lizados en la fase de aprendizaje) y dar resultados
correctos®. Segun los resultados publicados, las RN
son entre un 5%-10 % mas precisas que otras técni-
cas estadisticas, ya que no trabajan con restricciones
de modelos lineales y son capaces de incorporar au-
tomdticamente las relaciones entre las variables pre-
dictoras’.

En Medicina Intensiva las RN se han utilizado en
diversos problemas. En la tabla 1 mostramos algunos
de los trabajos mas representativos con sus caracte-
risticas fundamentales®?,

Los objetivos de nuestro trabajo son en primer lu-
gar validar el modelo MPM II en nuestra UCI y com-
pararlo con un modelo construido reajustando los co-
eficientes correspondientes a las variables de la
ecuacion logistica, y en segundo construir un modelo
basado en la metodologia de RN con las mismas va-
riables. Los dos modelos (RL y RN) se validan en un
grupo independiente de pacientes (cronolégicamente
posterior). Comparar el modelo MPM 11, no sélo con
un modelo reajustado, sino con un modelo basado en
RN, constituye la contribucién de nuestro estudio.

PACIENTES Y METODO
Pacientes

El estudio se ha realizado en la UCI polivalente
(médica y quirurgica) de 10 camas ubicada en el
Hospital Universitario Arnau de Vilanova de Lleida.
Se inform¢é al Comité Etico del Hospital de la reali-
zacién del estudio, no se precisé consentimiento in-
formado, ya que todas las variables se recogian para
el diagnéstico y el tratamiento de los pacientes y se
asegur6 en todo momento el anonimato de los mis-
mos.

Se recogieron, de forma prospectiva, los ingresos
de enero de 1996 a diciembre de 1999 que formaron
el grupo de Desarrollo, y de enero de 2000 hasta di-
ciembre de 2000 que constituyeron el grupo de Vali-
dacién. Todos los datos demogréficos y las variables
necesarias para calcular los modelos MPM II-0 (Ad-
mision) y MPM 11-24 (24-horas) fueron recogidos
por un equipo entrenado’.

Modelo MPM II reajustado segin regresion
logistica

Por las caracteristicas de nuestra serie (tamafio y
porcentaje de mortalidad) aplicamos la estrategia de
reajustar los coeficientes de la RL de acuerdo con el
método sugerido por Zhu et al®.
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TABLA 1. Aplicaciones de las redes neuronales artificiales en Medicina Intensiva

Referencia Ao Valida. Estad. Result. Ne

Scores

APACHE II Wong 1999 Si CS = 8.796

APACHE III Clermont 2001 Si CS = 1.647

TRISS-ISS DiRusso 2000 Si CS + 10.609

ICISS-TRISS-ISS Rutledge 1998 Si CS + 7.276
Prondstico

Sepsis Warner 1996 Nit No + 68

SIRS-Shock Dybowski 1996 Si Si ++ 258

TCE Lang 1997 Si Si = 1.066

Cirugia cardiaca Orr 1997 Si Si = 1.112

Bypass Ao-Cor Lippmann 1997 Si St = 80.606

Hemorragia cerebral Edwards 1999 Nit Nit ++ 81

Trasplante hepdtico Doyle 1994 No No ++ 155

Weaning Ashutosh 1992 Si Si = 25

Post RCP Ebell 1993 No No + 218
Estancia UCI

> 15 dias Buchman 1994 Si Si + 491

Cirugia cardiaca Tu 1993 Si No ++ 1.409
Diagnéstico

IAM Selker 1995 Si Si + 5.773
Hipomagnesemia Verive 2000 Nit Nit + 463
Niveles aminoglucdsidos Yamamura 1998 Si Si ++ 30

Referencia: primer autor; Valida.: utilizacién grupo de validacién; Estad.: comparacién con técnica estadistica; CS: comparacién con score; Result.: resultado global; =: similar; +: lige-
ramente superior la RN; ++: mejor la RN; N°: niimero de pacientes en el trabajo; TCE: traumatismo craneoencefalico; Bypass Ao-Cor: Bypass aorto-coronario; RCP: reanimacion cardio-

pulmonar; IAM: infarto agudo de miocardio.

Reajustar un modelo de RL supone calcular los
nuevos coeficientes de las variables predictoras utili-
zando los valores propios de cada UCI**

Diseno de la red neuronal artificial

Para el desarrollo de nuestra aplicacién utilizamos
una arquitectura de perceptréon multicapa (MLP-mul-
tilayered perceptron) entrenado con algoritmo de re-
tropropagacion del error (backpropagation). Para in-
troducirse en el tema existen revisiones sencillas en
la literatura®?’.

Una RN (fig. 1) consta de capas que estdn forma-
das por nodos. La capa de entrada recibe los valores
de las variables predictoras, la capa oculta es donde

se realizan los procesos de ajuste, y la capa de salida
donde se obtienen los resultados de la red (output).
Los nodos estdn unidos por unos pardmetros internos
(pesos = weights) cuyos valores se modifican de
acuerdo a los valores que reciben los nodos y segtn
la funcidn de red que se les aplica. La complejidad de
una RN depende de la cantidad de pardmetros inter-
nos que contenga.

La RN precisa de un proceso de entrenamiento
para alcanzar la capacidad de generalizacion, prime-
ro comenzamos con valores aleatorios de los pesos
que deben de modificarse de forma iterativa (cada
vez que presentamos los datos de entrada a la red)
para conseguir los resultados mds préximos a los va-
lores observados. La finalidad es minimizar el error

ENTRADA OCULTA

CAPA CAPA CAPA
SALIDA

nodos pesos nodos

Variables
de entrada

ERROR

A

pesos nodos

RESULTADO

Comparar resultado
observado-esperado

Figura 1. Arquitectura de una red neu-
ronal artificial (perceptron de tres ca-
pas). Los pesos son los pardmetros que
deben ajustarse durante el proceso de

entrenamiento para conseguir que la
l capa de salida de resultados coincida

con los observados. El error entre lo
observado y el resultado de la red se
propaga hacia atrds (backpropagation)
y debe ir disminuyendo en las sucesivas
iteraciones en las que se presentan los
valores de las variables predictoras. La

complejidad de una red depende del nii-
mero de nodos de su capa oculta.
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que se observa de esta diferencia entre los valores de
la red y los observados.

La estrategia que se sigue para evitar que la red so-
breaprenda (s6lo memoriza, pero no tiene capacidad
de generalizacién) es dividir el grupo de Desarrollo
en un subgrupo de Entrenamiento (70% del grupo de
desarrollo) y un subgrupo de Verificacion (30% res-
tante). El subgrupo de Verificaciéon no se emplea en
el ajuste de los pardmetros, pero la red debe mantener
buenos resultados en este subgrupo, durante el entre-
namiento, para asegurar que la red adquiere la capa-
cidad de generalizacion.

La arquitectura 6ptima de la red (nimero de capas
ocultas y de nodos que las forman) se alcanza con un
método empirico observando la evolucién del error
en el subgrupo de Verificacién?. El valor de salida
de nuestra red es la probabilidad de muerte y se inter-
preta con un valor de 0 a 1. Para la creacién de la RN
utilizamos el programa comercial Qnet 97 (Vesta
Services Inc.). Los pardmetros de entrenamiento mo-
dificables en el software (momento, coeficiente de
aprendizaje, etc.) fueron optimizados para alcanzar el
mejor resultado de la red.

Comparacion de los modelos

Para comparar los distintos modelos medimos su
capacidad de discriminacién y calibracion; la discri-
minacién calculando el porcentaje de pacientes co-
rrectamente clasificados (PCC) con el punto de corte
a 0,5y con el drea bajo la curva ROC (ABC)®*; y la
calibracién usando el test de Hosmer-Lemeshow C3!,
construyendo la curva de calibracién y calculando las
razones de mortalidad estandarizada (RME)??. Estos
célculos se realizan tanto en el grupo de Desarrollo
como en el de Validacién. Utilizamos el test de
Bland-Altman para analizar las probabilidades gene-
radas por cada modelo® y el coeficiente de correla-
cidén intraclase (CCI) para valorar la concordancia
entre los mismos*. El andlisis estadistico se realizé
con el programa SPSS (versién 11.0).

RESULTADOS
Caracteristicas del grupo de estudio

Se analizan un total de 964 pacientes divididos en el
grupo de Desarrollo (736) y el de Validacién (228).

Nuestra poblacién se define por tener pocos pa-
cientes programados (quirdrgicos), que nos conduce a
una mortalidad hospitalaria alta y un incremento en la
estancia media en UCI. No encontramos diferencias
significativas en los distintos subgrupos definidos en
el estudio (tabla 2). Tampoco apreciamos diferencias
significativas al analizar las caracteristicas demogra-
ficas en los distintos afios que abarcaba el estudio.

Modelo MPM 1II reajustado segin regresion
logistica

Al reajustar los coeficientes del MPM 1I se obtie-
nen nuevos modelos: el reajustado en el modelo de
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TABLA 2. Caracteristicas demograficas
del grupo de estudio (964 pacientes)

Desarrollo Validacién

(n=736) (n=228) P
Edad (afios)® 55,9 (18) 57,9 (19) NS
Sexo, varén (%) 67,5 60,5 NS
Status NS
Meédico (%) 70,7 67,5
Quirdrgico (%) 23,5 24,1
Programado (%) 5,8 8.3
Categoria diagndstica NS
Respiratorio (%) 25,8 24,1
Trauma (%) 25,0 21,5
Gastrointestinal (%) 14,5 16,2
Sepsis (%) 72 3,1
Otros (%) 27,4 35,1
VM (%) 61,3 61,8 NS
MORT (%) 38,0 342 NS
Estancia (dias)® 5(2-9) 5(2-11) NS

Desarrollo: afios 1996-1999; Validacién: afio 2000; VM: ventilacién mecdnica; MORT:
mortalidad hospitalaria; “media (DE); "mediana (rango intercuartil) p“determinada por
prueba x? para comparaci6n de proporciones, prueba “t” para la comparacién de medias
y prueba de Mann-Whitney para la comparacién de medianas; NS: no significativo (p >
0,05).

Admision (reajuste de regresion logistica 0) (RLR-0)
y en el modelo de 24-horas (reajuste de regresion lo-
gistica 24) (RLR-24).

En el modelo Admision, las variables que no al-
canzaron significacién estadistica fueron: cirrosis,
arritmia cardfaca y enfermedad cerebrovascular; en
el modelo 24-horas: cirrosis y tiempo de protrombi-
na mayor de 3 segundos sobre el estandar (tabla 3).

Justificamos las diferencias encontradas en los co-
eficientes por nuestro diferente case-mix, al tener po-
cos pacientes con cirrosis (s6lo 7 pacientes), enfer-
medad cerebrovascular (33 pacientes) y no incluir a
los pacientes coronarios.

Arquitectura de la red neuronal artificial

Las arquitecturas 6ptimas fueron diferentes para el
modelo Admision (con 4 nodos en la capa oculta) que
para el modelo 24-horas (8 nodos). Con redes mas
complejas (con mds nodos en la capa oculta) no me-
jordbamos la precision.

Comparacion de los modelos

En el grupo de Desarrollo, el modelo MPM II tan-
to en Admision como a las 24-horas obtuvo una bue-
na discriminacién (ABC de 0,8), pero pobre calibra-
cién. Como era esperable, los modelos reajustados
(RLR) mejoraron en calibracién. Las RN consiguen
una mejor discriminacién y calibracién. En el grupo
de Validacion se observa similar comportamiento
con el modelo MPM 11, mejoria en la calibracién con
los modelos reajustados asi como con las redes (ta-
bla 4).

En la figura 2 se muestran las curvas ROC y de ca-
libracién del modelo 24-horas en el grupo de Valida-
cién (en el modelo Admision los resultados son simi-
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TABLA 3. Variables del modelo MPM Il. Coeficientes del modelo original y del reajustado para nuestra

UCI segun regresion logistica

MPM II

Coeficientes

Odds ratio

Admision
Constante
Coma
FC=159x"
TAS <90 mmHg
Insuficiencia renal crénica
Cirrosis
Neoplasia metastasica
Insuficiencia renal aguda
Arritmia cardiaca
ACVA
Sangrado GI
Masa intracraneal
Edad, 10 afios
RCP
VM
Cirugia urgente
24-horas
Constante
Edad, 10 afios
Cirrosis
Masa intracraneal
Neoplasia metastasica
Cirugia urgente
Coma
Creatinina > 2
Infeccion conf.
VM
PO, < 60 mmHg
T. protromb > 3 seg
Diuresis < 150 8 h
Inotropos > 1 h

-5,468
1,485
0,456
1,061
0,919
1,136
1,199
1,482
0,280
0,213
0,396
0,865
0,030
0,569
0,791
1,190

-5.645
0,032
1,087
0,913
1,161
0,834
1,687
0,722
0,497
0,808
0,466
0,553
0,822
0,716

44 (3,8-5,2)
1,6 (1,2-2,1)
2,9 (2,5-3.4)
2,5(2,0:3,1)
3,1 (2,4-4,0)
3,3 (2,7-4,0)
44 (3,7-5.2)
1,3 (1,2-1,5)
1,2 (1,0-1,5)
1,5 (1,2-1,8)
2.4 (2,0-2,8)
14 (1,3-1,4)
1,8 (1,4-2,2)
2,2(2,0-2,5)
3,3(2,8-3.8)

14 (1,3-1,4)
3,0 (2,3-3,9)
2,5 (2,1-3,0)
3.2 (2,6-4,0)
2,3 (2,0-2,7)
5.4 (4,6-6,4)
2,1 (1,8-2,4)
1,6 (1,4-1,9)
1,7 (1,5-2,1)
1,6 (1,4-1,9)
1,7 (1,5-2,1)
2,3 (1,9-2,7)
2,0 (1,8-2,3)

RLR
Coeficientes | Odds ratio
-5,307
0,673 1,9(1,2-3,7)
1,272 3,5(1,5-8,3)
0,475 1,6 (1,1-2,5)
1,344 3,8 (1,8-9,6)
NS
1,286 3,6 (1,8-17,6)
1,321 3,7(2,3-6,0)
NS
NS
1,321 3,0(1,1-9,0)
1,109 9,7 (2,5-13,7)
0,040 1,2 (1,1-1,3)
0,284 1,3 (1,1-3,7)
0,912 2,4 (1,6-3,7)
1,385 3,9 (1,1-14,4)
-5,205
0,033 1,1 (1,0-1,1)
NS
3,076 11,1 (2,3-18,1)
1,545 4,6 (1,1-19,3)
1,017 2,7(1,1-10,3)
1,172 3,2(1,6-6,2)
0,525 1,6 (1,1-2,9)
0,711 2,0 (1,3-3,0)
1,198 3,3(2,1-5,1)
0,593 1,8 (1,2-3,9)
NS
0,920 2,5(1,2-5,0)
0,739 2,0 (1,3-3,2)

RLR: modelo de regresion logistica reajustado para nuestra UCI; FC: frecuencia cardiaca; TAS: presion arterial sistlica; ACVA: accidente cerebrovascular agudo; GI: gastrointestinal;

RCP: reanimacién cardiopulmonar; VM: ventilacion mecénica; NS: variable no significativa.

Definicién de variables segtin articulo original®.

lares). Al igual que en las curvas ROC, cuando eva-
luamos el PCC de los distintos modelos encontramos
pocas diferencias, siendo del 74 % en el modelo

MPM 1I-24, 75 % en RLR-24 y del 77 % en el RN-24
(siendo la diferencia maxima entre los modelos de 4
pacientes correctamente clasificados).

TABLA 4. Comparacion de la precisiéon de los modelos en los grupos de Desarrollo y Validacion

ABC (95 %) HL-C (p) RME (95 %)
Desarrollo
Admision
MPM II-0 0,80 (0,77-0,83) 97,4 (0,000) 1,43 (1,32-1,53)
RLR-0 0,82 (0,79-0,85) 15,2 (0,054) 1,00 (0,91-1,08)
RN-0 0,85 (0,82-0,88)* 20,5 (0,008) 0,99 (0,92-1,07)
24-horas
MPM 11-24 0,83 (0,82-0,88) 31,7 (0,000) 1,48 (1,30-1,59)
RLR-24 0,84 (0,81-0,87) 7,0 (0,466) 1,00 (0,92-1,07)
RN-24 0,89 (0,86-0,91)* 14,4 (0,070) 0,99 (0,92-1,06)
Validacién
Admision
MPM 1I-0 0,81 (0,75-0,87) 25,9 (0,001) 1,36 (1,17-1,55)
RLR-0 0,81 (0,75-0,87) 7,4 (0,491) 0,93 (0,78-1,07)
RN-0 0,81 (0,75-0,87) 19,7 (0,011) 0,92 (0,78-1,06)
24-horas
MPM 11-24 0,83 (0,77-0,89) 94,5 (0,000) 1,46 (1,26-1,67)
RLR-24 0,84 (0,78-0,89) 24,3 (0,002) 0,91 (0,78-1,08)
RN-24 0,85 (0,79-0,90) 21,5 (0,005) 0,94 (0,80-1,04)

Desarrollo: afios 1996-1999; Validacién: afio 2000; ABC: drea bajo la curva ROC; HL-C: test de Hosmer-Lemeshow C (p > 0,05 se considera un modelo bien calibrado); RME: razén de
mortalidad estandarizada; RLR: modelos de regresion logistica reajustados; RN: modelo de red neuronal; *ABC es mayor en los modelos RN de forma significativa, pero sélo en el gru-

po de Desarrollo.
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Figura 2. Curvas ROC (a)y curvas de calibracion (b) del modelo 24-horas. Linea negra——modelo MPM I, linea gris

modelo de Re-

gresion logistica reajustado, y linea de puntos «----- modelo de red neuronal.

En la figura correspondiente a las curvas de cali-
bracién observamos la tendencia del modelo MPM II-
24 a infraestimar la probabilidad de mortalidad hospi-
talaria (curva sobre la linea de perfecta calibracion).

En el modelo 24-horas, la comparacién de las pro-
babilidades calculadas por los modelos mostraban al-
gunas diferencias. Si comparamos el RLR-24 y el
MPM-24 (fig. 3a) se observa el efecto conseguido
con el reajuste del modelo que consigue una mejor ca-
libracién y que muestra un CCI de 0,86 (buena con-
cordancia). La comparacion entre el RLR-24 y la RN-
24 (fig. 3b) nos da un resultado que no sigue un patrén
uniforme, con un CCI que en este caso baja a 0,74.

Los valores de probabilidad de muerte de algunos pa-
cientes son muy diferentes segiin el modelo utilizado,
lo que indicaba la diferente contribucién de las varia-
bles predictoras segin el modelo considerado.

Como ejemplo para explicar diferencias entre los
modelos hicimos un estudio de los casos extremos
(un total de 136 pacientes), con diferencias de morta-
lidad superiores en un 20 %, que nos demostré que en
algunos casos (en 70 pacientes) pequefias variaciones
en la variable “edad” (no discriminadas por el mode-
lo MPM 1I) modificaban la probabilidad esperada se-
gin la RN, aunque se mantuvieran los mismos valo-
res en el resto de variables predictoras.

HERASA

o i

Figura 3. Grdficos de Bland-Altman de los modelos de prediccion de mortalidad a las 24-horas en el grupo de Validacion. RLR-24: mode-
lo de regresion logistica reajustado. RN-24: modelo de red neuronal. Las lineas horizontales corresponden a + 2 desviaciones estdndar.
(a): RLR-24 comparado con MPM I1-24. (b): RLR-24 comparado con RN-24.
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00



TRUJILLANO CABELLO J, ET AL. REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN MEDICINA INTENSIVA.
EJEMPLO DE APLICACION CON LAS VARIABLES DEL MPM I

Para evaluar la consistencia de nuestros resultados
comprobamos que la utilizacién de 50 redes entrena-
das con distinto grupo de Verificacién, asignado al
azar, conseguian resultados similares a los expuestos.

DISCUSION

La aplicacién de un modelo de prediccién de mor-
talidad puede hacerse con confianza cuando ha sido
validado en la poblacién donde se aplica. Las carac-
teristicas de nuestra UCI, por su tamafio, bajo nime-
ro de ingresos programados, alta mortalidad y case-
mix, nos apartan de las condiciones medias de la
poblacién que sirvié para confeccionar el modelo
MPM II. Cuando aplicamos este sistema a nuestra
UCI, descubrimos una falta de calibracion al obtener
una mortalidad superior a la esperada segin el mode-
lo. Esta discrepancia nos obliga a evaluar nuestro ni-
vel asistencial y encontrar el modo de obtener un mé-
todo preciso para estratificar la gravedad de nuestros
pacientes que nos sirva como herramienta y control
de calidad’. Para conseguir reajustar el modelo pode-
mos utilizar la metodologia estadistica basada en RL
o utilizar una RN.

Las RN han sido utilizadas de forma creciente en
Medicina, existiendo multiples revisiones publica-
das. Las aplicaciones mas frecuentes se sitiian en el
diagnéstico clinico, farmacologia y prediccién de re-
sultados®7.

Nuestros resultados no encuentran diferencias sig-
nificativas entre el modelo reajustado por RL y el
conseguido con RN, aunque apreciamos una tenden-
cia de mejores pardmetros de discriminacién y cali-
bracién con las RN. En diversos articulos con hallaz-
gos similares los autores concluyen que la relacién
existente entre las variables predictoras es indepen-
diente y practicamente lineal®. Nosotros aportamos
la visién de que, aunque de forma global los resulta-
dos son similares, encontramos pacientes que tienen
diferente asignacion de probabilidad segin el mode-
lo RL o RN. El andlisis de este tipo de pacientes des-
cubre que algunas variables (en nuestro caso la edad)
contribuyen de forma diferente para ambos modelos.
Asi, queda planteada la pregunta de cudl de los dos
modelos (RL o RN) es mds preciso al utilizarlo en
nuestra UCL

En general, una RN es mds precisa cuando se cum-
plen diversas condiciones: la variable final viene ex-
presada como funcién compleja de las variables pre-
dictoras o cuando existen influencias entre las
variables predictoras dificiles de encontrar. Por otra
parte, las RN son més complicadas, y sus coeficien-
tes no tienen una interpretacion facil de expresar con
el lenguaje habitual®.

En nuestros resultados (sobre todo en el modelo
24-horas) la metodologia basada en RN apunta me-
jores resultados, ya que es capaz de encontrar rela-
ciones y efectos no lineales entre las variables del
MPM 11 y la probabilidad de muerte.

En la revisién de Sargent, que analiza 28 trabajos
sobre prediccién de resultados con RN (comparada
con RL), encuentra que las RN son equivalentes o su-

00

periores cuando se analizan series con suficiente nd-
mero de pacientes, aunque también advierte que debe
valorarse el sesgo de publicacién (tienden a publicar-
se los trabajos cuando las RN son por lo menos simi-
lares o mejores)*.

Las variables empleadas en el modelo MPM II han
sido seleccionadas bajo técnicas de RL, lo que tam-
bién penaliza al modelo RN. Si la seleccion se hubie-
ra hecho con RN, las variables podrian haber sido
otras.

Las limitaciones de nuestro trabajo se basan en dos
aspectos. Primero, hemos utilizado un tipo de RN
concreto (el perceptron multicapa con algoritmo de
retropropagacién del error), utilizar otro tipo de red
podria conseguir unos mejores resultados'’; ademés,
el empirismo para obtener la arquitectura 6ptima
siempre debe tenerse en cuenta. Y segundo, nuestra
serie es pequefia (debido a las caracteristicas de nues-
tra UCI y hospital), lo que limita las conclusiones ge-
nerales del trabajo. Trabajar con un rango de 5 afios
también introduce factores de confusién que deben
tenerse en cuenta. Otra limitacién importante es el as-
pecto de computacién de los datos, ya que para el cél-
culo de la precision de las redes debemos hacer pro-
cedimientos basados en remuestreo intensivo que no
hemos mostrado en el articulo para garantizar una
mayor claridad en su lectura.

Nuestros resultados son similares a los publicados
comparando el modelo APACHE II y APACHE III
con las RN3.

En conclusidn, nuestro trabajo pretende afirmar la
necesidad de validar los instrumentos de prediccién
en cada UCI y la necesidad posterior de reajustar los
modelos (al encontrar una falta de calibracién) que
puede hacerse con técnicas basadas en RL o RN. Po-
der acercar, de forma sencilla, la metodologia basada
en redes también puede considerarse una aportacion.

Idealmente, la bisqueda de modelos mads precisos
debe basarse en que estos sean capaces de mantener
su precision cuando se apliquen en poblaciones con-
cretas. Las técnicas de RN pueden ayudarnos en este
objetivo.

BIBLIOGRAFIA

1. Lemeshow S, Le Gall JR. Modeling the severity of illness of
ICU patients. JAMA 1994;272:1049-55.

2. Lemeshow S, Teres D, Klar J, Avrunin JS, Gehlbach SH,
Rapoport J. Mortality probability models (MPM 1II) based on an
international cohort of intensive care unit patients. JAMA 1993;
270:2478-86.

3. Zhu BP, Lemeshow S, Hosmer DW, Klar J, Avrunin JS, Te-
res D. Factors affecting the performance of the models in the Mor-
tality Probability Model II system and strategies of customization:
A simulation study. Crit Care Med 1996;24:57-63.

4. Patel PA, Grant BJB. Application of mortality prediction
systems to individual intensive care units. Intensive Care Med
1999;25:977-82.

5. Zimmerman JE, Wagner DP. Prognostic systems in intensi-
ve care: How do you interpret an observed mortality that is higher
than expected? Crit Care Med 2000;28:258-60.

6. Trujillano J, March J, Sorribas A. Aproximacion metodold-
gica al uso de redes neuronales artificiales para la prediccion de re-
sultados en medicina. Med Clin (Barc) 2004;122 Suppl 1:59-67.

Med Intensiva 2005;29(1):13-20 19



TRUJILLANO CABELLO J, ET AL. REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN MEDICINA INTENSIVA.
EJEMPLO DE APLICACION CON LAS VARIABLES DEL MPM 11

7. Levine RF. Conference concluding remarks. Cancer 2001;
91:1696-7.

8. Wong LSS, Young JD. A comparison of ICU mortality pre-
diction using the APACHE II scoring system and artificial neural
network. Anaesthesia 1999;54:1048-54.

9. Clermont G, Angus DC, DiRusso SM, Griffin M, Linde-
Zwirble WT. Predicting hospital mortality for patients in the in-
tensive care unit: A comparison of artificial neural networks with
logistic regression models. Crit Care Med 2001;29:291-6.

10. DiRusso SM, Sullivan T, Holly C, Nealon S, Savino J. An
artificial neural network as a model for prediction of survival in
trauma patients: Validation for a regional trauma area. J Trauma
2000;49:212-23.

11. Rutledge R, Osler T, Emery S, Kromhout-Schiro S. The
end of the injury severity score (ISS) and the trauma and injury se-
verity score (TRISS): ICISS, an international classification of di-
seases, ninth revision-based prediction tool, outperforms both ISS
and TRISS as predictor of trauma patient survival. J Trauma
1998;44:41-9.

12. Warner A, Bencosme A, Polycarpou MM, Healy D, Verme
C, Conway JY, et al. Multiparameter models for the prediction of
sepsis outcome. Ann Clin Lab Science 1996;26:471-9.

13. Dybowski R, Weller P, Chang R, Gant V. Prediction of out-
come in critically ill patients using artificial neural network synt-
hesised by genetic algorithm. Lancet 1996;347:1146-50.

14. Lang EW, Pitts LH, Damron SL, Rutledge R. Outcome af-
ter severe head injury: an analysis of prediction based upon com-
parison of neural network versus logistic regression analysis. Neu-
rol Res 1997;19:274-80.

15. Orr RK. Use of a probabilistic neural network to estimate
the risk of mortality after cardiac surgery. Med Decis Making
1997;17:178-85.

16. Lippmann RP, Shahian DM. Coronary artery bypass risk
prediction using neural networks. Ann Thorac Surg 1997;63:
1635-43.

17. Edwards DF, Hollingsworth H, Zazulia AR, Diringer MN.
Artificial neural networks improve the prediction of mortality in
intracerebral haemorrhage. Neurology 1999;53:351-7.

18. Doyle HR, Dvorchik I, Mitchell S, Marino IR, Ebert FH,
McMichael J, et al. Predicting outcomes after liver transplantation.
A connectionist approach. Ann Surg 1994;219:408-15.

19. Ashutosh K, Lee H, Mohan CK, Ranka S, Mehrotra K, Ale-
xander C. Prediction criteria for successful weaning from respira-
tory support: statistical and connectionist analyses. Crit Care Med
1992;20:1295-301.

20. Ebell HM. Artificial neural networks for predicting failure
to survive following in-hospital cardiopulmonary resuscitation. J
Farm Pract 1993;36:297-303.

21. Buchman TG, Kubos KL, Seidler AJ, Siegforth MJ. A
comparison of statistical and connectionist models for the predic-
tion of chronicity in a surgical intensive care unit. Crit Care Med
1994;22:750-62.

22. Tu JV, Guerriere MRJ. Use of a neural network as a pre-
dictive instrument for length of stay in the intensive care unit fo-
llowing cardiac surgery. Comput Biomed Res 1993;26:220-9.

20 Med Intensiva 2005;29(1):13-20

23. Selker HP, Griffith JL, Patil S, Long WIJ, D'Agostino RB.
A comparison of performance of mathematical predictive methods
for medical diagnosis: identifying acute cardiac ischemia among
emergency department patients. J Investig Med 1995; 43:468-76.

24. Verive MJ, Irazuzta J, Steinhart CM, Orlowski JP, Jaimo-
vich DG. Evaluating the frequency rate of hypomagnesemia in cri-
tically ill paediatric patients by using multiple regression analysis
and a computer-based neural network. Crit Care Med 2000;28:
3534-9.

25. Yamamura S, Nishizawa K, Hirano M, Momose Y, Kimu-
ra A. Prediction of plasma levels of aminoglycoside antibiotic in
patients with severe illness by means of an artificial neural net-
work simulator. J Pharm Sci 1998;1:95-101.

26. Moreno R, Apolone G, Reis Miranda D. Evaluation of the
uniformity of fit of general outcome prediction models. Intensive
Care Med 1998;24:40-7.

27. Rosenberg AL. Recent innovations in intensive care unit
risk-prediction models. Curr Opin Crit Care 2002;8(4):321-30.

28. Tourassi GD, Floyd CE, Coleman RE. Acute pulmonary
embolism: cost-effectiveness analysis of the effect of artificial
neural networks on patient care. Radiology 1998;206:81-8.

29. Hanley JA, McNeil BJ. The meaning and use of the area
under a receiver operating characteristic (ROC) curve. Radiology
1982;143:29-36.

30. Hanley JA, McNeil BJ. A method of comparing the areas
under receiver operating characteristic curves derived from the
same cases. Radiology 1983;148:839-43.

31. Lemeshow S, Hosmer DW. A review of goodness of fit sta-
tistics for use in the development of logistic regression models.
Am J Epidemiol 1982;115:92-106.

32. Rapoport J, Teres D, Lemeshow S, Gehlbach S. A method
for assessing the clinical performance and cost-effectiveness of in-
tensive care units: A multicenter inception cohort study. Crit Care
Med 1994;22:1385-91.

33. Bland JM, Altman DG. Statistical methods for assessing
agreement between two methods of clinical measurement. Lancet
1986;1(8476):307-10.

34. Prieto L, Lamarca R, Casado A. La evaluacion de la fiabi-
lidad en las observaciones clinicas: el coeficiente de correlacion
intraclase. Med Clin (Barc) 1998;110:142-5.

35. Cross BS, Harrison RF, Kennedy RL. Introduction to neu-
ral networks. Lancet 1995;346:1075-9.

36. Baxt WG. Application of artificial neural networks to clini-
cal medicine. Lancet 1995;346:1135-8.

37. Dayhoff JE, DeLeo JM. Artificial neural networks. Ope-
ning the black box. Cancer 2001;91:1615-35.

38. Duh MS, Walker AM, Pagano M, Kronlund K. Prediction
and cross-validation of neural networks versus logistic regression:
using hepatic disorders as an example. Am J Epidemiol 1998;147:
407-13.

39. Armoni A. Use of neural networks in medical diagnosis.
MD Computing 1998;15:100-4.

40. Sargent DJ. Comparison of artificial neural networks with
other statistical approaches. Results from medical data sets. Can-
cer 2001;91:1636-42.

00



