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Punto de partida

El cdncer sigue constituyendo una de las principales
causas de morbi-mortalidad del mundo. Las
| estimaciones poblacionales indican que el nimero de
Mundial, ambos sexos . L. ,
casos nuevos aumentaréa en las dos proximas décadas
25.000.009 hasta 29,5 millones al afio en 2040.
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Bases bioldgicas

fallos en la replicacion
transcripcion del material
genético a nivel celular

proceso de formacién
del tumor

tipos tumores

fases crecimiento
tumores

Aunque el organismo cuenta con

algunos mecanismos capaces de reparar esos fallos,
a veces se producen mutaciones celulares que
pueden alterar el ritmo de

reproduccién de algunas célulasy que

pueden derivar en la formacién de tumores.

Las células cancerigenas deben superar los ataques d
el sistema inmune y, ademas, deben asegurarse una
demanda cada vez mayor de nutrientes.

Un tumor se considera benigno cuando crece de
forma limitada sin invadir otros tejidos.

Los malignos, en cambio, se expanden de forma
agresiva e ilimitada y pueden metastatizar a otros
organos.

Fase avascular: obtienen los nutrientes por transporte
difusivo a través de la superficie del tumor.

Fase de la angiogénesis: se inducen los vasos
sanguineos de los tejidos circundantes a crecer hacia el
tumor.

superficie de la piel intacta

crecimiento
extensivo

superficie de
corte homogénea

capsula de
tejido conectivo

‘CrECim ienNtO uleracion enla piel
Invasivo invasion vasos

linfaticos

superficie de / \ invasion

corte no homogénea hemorragia  vascular
necrosis



Neoplasias del SNC

neoplasias malignas
del SNC

gliomas

tipos de gliomas

tumores malignos

Son tumores cerebrales primarios en los que
participan las células gliales, que son aquellas que
brindan nutrientes, oxigeno y otro tipo de soporte a
las neuronas (células nerviosas).

Los gliomas malignos (se caracterizan por un
crecimiento progresivo y descontrolado) son los
tumores cerebrales primarios mas comunes,
responsables de la causa mas frecuente de muerte
por cancer en personas de cualquier edad,
afectando mas a los hombres que a las mujeres.

Son un tipo de neoplasia que se produce en el
cerebro, o en la médula espinal, los cuales surgen a
partir de células gliales. Su ubicacién mas frecuente
es el cerebro.

+ glioblastomas multiforme (GBM)
* astrocitomas anaplasicos (AA)
* oligodendroglioma anapléasico (OA)

Localizacion predominante supratentorial - alta
capacidad de infiltrar el tejido cerebral circundante y
la imposibilidad de ser controlados.

Tipos da células gliales

’ Célula
r;E\JRON“ e microglial
\ "

P

\):f ’/(/Oigodondrocito

Astrocito




Neoplasias del SNC

Determinado por la evaluacion patoldgica del
o (] [ 4
clasificacion | tumor
- corresponden a: Astrocitoma
DE BAJO GRADO (LGG): son gliomas bien Minima hiper-
diferenciados (no anaplésico); son benignosy 1| Astrocitoma celularidad y
auguran un mejor prondstico para el paciente. difuso anaplasia. Poca o
DE ALTO GRADO (HGG): son gliomas no ninguna mitosis.
diferenciados o anaplasicos; son malignosy
tienen un peor pronostico. Hiper-celularidad
: moderada con anaplasia
Grupo Tipo Grado| Grado Il Grado Ill Grado IV m '::’;rol‘;';fii’;‘a y mitosis frecuentes.
Astrocitoma | Subependimario de células gigantes X P Proliferacién
Pilocitico X microvascular posible.
Pilomixoide X
Xantoastrocitoma pleomdrfico X
Desomoplastico infantil X ) Ha”aZQOS de
Difuso X IV Gllok?lastoma astroc[tgma ,
P multiforme anaplasico mas
Anaplasico X .
necrosis.
Glioblastoma X
Oligodendroglioma | De bajo grado X
Anaplasico X *** Grados de designacion de la OMS de acuerdo a criterios
Oligoastrocitomas De bajo grado X histolégicos.
Anaplésico X ® Avamed

** Clasificacion de los gliomas teniendo en cuenta el grupo, tipo y grados - parametros fijados por la OMS.



Neoplasias del SNC

glioblastoma
multiforme
GBM

metastasis

Debido a la naturaleza difusa de la infiltracién, el
crecimiento del tumor no esté bien delimitado. En las
secciones transversales, el tumor muestra un aspecto
variado, regiones necrdticas de color gris y blancas
amarillentas.

A menudo se presentan focos de decoloracién rojo-
marrén debido a recientesy viejas hemorragias.

Las metastasis cerebrales (MC) constituyen una
manifestacion Unica y diferenciada en el cancer
diseminado, no sélo por su frecuencia, ya que superan en
este sentido a los tumores primarios de esta

localizacion, sino también por su severa morbi-
mortalidad.

El tratamiento de estos procesos habitualmente es
paliativo dentro del entorno general de la enfermedad,
aunque con radiocirugia se controla localmente un alto
porcentaje de las metéastasis cerebrales.

Se ha considerado que, sin tratamiento, la supervivencia
media tras la deteccion de la metéstasis puede llegar a ser
un mes. La medicacion esteroidea puede prolongar esta
supervivencia hasta los dos meses.

** Glioblastoma

ocupando una gran
porcién del hemisferio

derecho.

a  Tumor primario

*** Imagen de
resonancia magnética
de un glioblastoma
multiforme.

Células cancerigenas Musculo
arrastradas a un sitio

secundario

% Higado

Clinicamente
detectable
f 1

Clinicamente no detectable

Ploriferacion Ploriferacion

thravasal

$ .
l \at;ncla l Lat.encia

Muerte
oo



Herramientas de diagnostico

resonancia
magnética RMI

deep learning
CNN

Es una herramienta de diagndstico confiable. MRI juega un papel vital en el
monitoreo y la planificacion de la cirugia para el anélisis de tumores
cerebrales.

Se requieren varias modalidades complementarias de resonancia
magnética 3D:

09098

AMIST han demostrado prominencia por
proporcionar una solucién precisa 'y

reproducible para la delineacién de tumores

cerebrales.

O X
Uso de DEEP LEARNING en la segmentacion de gt 4
tumores cerebrales ha logrado un rendimiento de xR __ ’ ‘
vanguardia por las poderosas capacidades de R OK X
extraccion de caracteristicas de las SRR DO 3O
CNN. Actualmente estan a la vanguardia en : .- : :
diferentes tareas de vision artificial de il bt

reconocimiento de imagenes.

“Sin embargo, el tamafo limitado del
kernel de las técnicas basadas en
CNN restringe su capacidad de
aprender dependencias de largo
alcance”

“Son criticas para la segmentacion
precisa de tumores que aparecen en
varias formas y tamarios.”

El campo receptivo efectivo todavia
se limita a las regiones locales.”




L os transformadores de vision (ViT)

alternatlva Los modellos ViT superan al estado actual de la técnica (CNN) en casi x4 en términos de eficiencia
.. computacional y precision.
competitiva - . | " | . )
P.E. - Se han convertido en el status quo de facto en el procesamiento del lenguaje natural (PNL
a las (CNN)

ChatGPT Al : modelo de lenguaje basado en transformadores. En concreto, se basa en la
arquitectura GPT (Generative Pre-trained Transformer), que utiliza mecanismos de
autoatencién para modelar las dependencias entre palabras de un text~

mOdelo VIiT | Esunmodelo de aprendizaje profundo que adopta el mecanismo de
autoatencién, ponderando diferencialmente la importancia de cada parte de los
datos de entrada.

Las imagenes se representan como secuencias y se predicen las etiquetas de clase
para la imagen, lo que permite a los modelos aprender la estructura de la imagen
de forma independiente.

1. Dividir una imagen en parches

2. Aplanar los parches

3. Producir incrustaciones lineales de menor dimension a partir de los parches
aplanados

4. Agregarincrustaciones posicionales

Alimentar la secuencia como entrada a un codificador de transformador estandar

6. Preentrenar el modelo con etiquetas de imagen (totalmente supervisado en un
enorme conjunto de datos)

7. Ajuste fino del conjunto de datos descendente para la clasificaciéon de imagenes

o




L os transformadores de vision (ViT)

modelo ViT

1.

w

Dividir una imagen en parches. La imagen se convierte en parches cuadrados.
P

p
B8 ‘3000

0000
" - 0000
0000

. Aplanar Ios parches Se enwan a través de una sola capa de avance para obtener una proyeccion

de pe

p* D D

i€E 11,2,..., #patches?

Producir incrustaciones lineales de menor dimensidn a partir de los parches aplanados.
Agregar incrustaciones posicionales.

“ m @ 60 @0 (SI] “ “ “ @ D es el tamafio de vector latente

fijo utilizado en todo el transformador.

i
PFE Es a lo que aplastamos los vectores de
I I Ll e kel entrada antes de pasarlos al codificador.

Class

9E
+




Modelo DEEP propuesto

arquitectura
UNETR + ViT +
CNN

En FLUXUS proponemos una arquitectura novedosa:

1. utilizar una red en forma de U con un transformador ViT como codificador y conectado a un decodificador
basado en CNN a diferentes resoluciones a través de conexiones de salto.
2. Validar la efectividad de nuestro enfoque para la tarea de segmentacion multimodal 3D de tumores cerebrales.

“Este modelo es uno de los métodos mejor clasificados en la fase de validacién y ha demostrado un rendimiento

competitivo en la fase de prueba.”

arquitectura UNETR = un codificador basado en ViT (utiliza directamente parches de entrada 3D) y conectado a un

decodificador basado en CNN

[ '---: " segmentation Output
W Bxd ,._[I J | —— N x Wx Dxap | How W Brd
__l—'|_""""4"' 1
" [ F
ik Tl g |-7| :
|
= — ! —— [ 1‘ —————
— e - Hidden Festure AT @— —
'uwun:--l-a e — — —_— *EKEAE::II - "\I
e an = |
| Margios ;j_‘___“u[ | ResidualBlock 1 -
Stage 1 [ e = — i !
' H_W_D — - = Wb g | Linear Mo I Lirse:ar Horm i
T .l == o ) i
T B I Battlensck Feature! | i —— [ 2 e |
m Stage 2 I'_II J =— H W B I-——-I I 1 | WIS ] [ S MG, I i
) oW = i - L g : t 1 !
TEOR " W B - ; ! !
— w 384 i
[ Mesging. | I T T T = 4 ¢ I,-" | [Linwrn:nn] [Llnur Hnrm] |:
" - = IJ E-I || £x£x£uaa+ Decony .I'Il | ;
F w B — — I— J — 16 16 16 ._‘.f‘ Mo S I —— -
EE —— -
NETE s I Tra
B nsformer Block
. W W b Patch Mergl
= R L

El codificador tiene un tamano de parche de 2x2x2 y una
dimensidn de caracteristica de 2x2x2x4 = 32 (input RMI
multimodal con 4 canales).

El tamano del espacio de incrustacion C: 48

El codificador tiene 4 etapas que constan de 2
transformadores-bloques en cada etapa.

El nimero total de capas en el codificador es L = 8.

H w D
51 X o7 X 5

i €0,1,2,3,4}

Avamed




Modelo DEEP

1. La entrada a nuestro modelo son imagenes RMI multimodales

aquIteCtura 3D con 4 canales.

UNETR + VIiT + | 2. UNETR crea parches no superpuestos de los datos de entrada
CNN 3. utiliza una capa de particion de parche para crear ventanas

con el tamano deseado para calcular la autoatencion.

4. Las representaciones de caracteristicas codificadas en el
transformador ViT se alimentan a un decodificador CNN a
través de una conexion de omisién a multiples resoluciones.

5. Lasalida de segmentacion final consta de 3 canales de salida
correspondientes a las subregiones ET, WT y TC.

3D Tokens: 8X 8 X 8

Window size: 4X 4 X 4 Number of windows: 8

gy Layer I+1
? Self-attention Unit

Attention(Q, K, V) =§softmax(Q%dT)iV ( n )=
5 k|

El mecanismo de atencidn utilizado en el Transformador utiliza
tres variables: Q (Consulta), K (Clave) y V (Valor,).

En pocas palabras, calcula el peso de atencion de un token de
consulta (token: algo asi como una palabra) y un token de clave y
multiplica el valor asociado con cada clave.

En resumen, calcula la asociacion (peso de atencién) entre el
token de consulta y el token de clave y multiplica el valor asociado
a cada clave.




Output de la arquitectura

Puntos de referencia de validacién cruzada quintuples en términos

: Las subregiones consideradas para la evaluacién: de valores medios de puntuacion.
arquitectura J .
: M n _Ma VS g o
UNETR + VIT + 1. "tumor potenciador" (ET) nnl-Net SegResNet
2. "nucleo tumoral" (TC) Dice Score| ET | WT | TC | Avg. | ET | WT | TC |Avg | ET | WT | TC | Avg
CNN 3. "tumor completo" (WT). Fold 1 0.876 | 0.929 | 0.914 | 0.906 | 0.866 [0.921 | 0.902 |0.5896 | 0.867| 0.924 | 0.007 | 0.800

Fold 2 0.908 (0.938 | 0.919| 0.921 | 0.899 ) 0.933 [ 0.919 | 0.917 | 0.900 | 0.933 | 0.915 | 0.916
Fold 3 0.891 | 0.931| 0.919|0.913 | 0.886 | 0.929| 0.914 | 0.910 | 0.884 | 0,927 | 0.917 | 0.909
Fold 4 0.890 | 0.937| 0.920 | 0.915 | 0.886 | 0.927 | 0.914 | 0.909 | 0.888 | 0.921 | 0.916 | 0.908
Fold 5 0.891 | 0.934 | 0.917 | 0.914 | 0.880 | 0.929 ) 0.917 | 0.909 | 0.878 | 0.930 | 0.912 | 0.906
Avg. 0.891 | 0.933| 0.917 | 0.913 | 0.883 | 0.927 | 0.913 | 0.908 | 0.883 | 0.927 | 0.913 | 0.907

DataSet para entrenamiento: 1.251 sujetos
DataSet de casos para validacién: 219

Enhancos Tumoy Cada uno con cuatro MRI 3D modalidades:

a) nativas (T1)

b) ponderadas en T1 post-contraste (T1Gd)

c) T2 weighted (T2)

d) T2 Fluid-atuuated Inversion Recovery (T2-FLAIR)

Series rigidamente alineadas, y re-muestreadas a una resolucion
isotrépica de 1x1x1 mm y despojadas del craneo.

El tamafo de la imagen de entrada es 240x240x155. ® Avamed
Synergy
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Futurs
Trabajamos hoy
por la Sanidad del manhana



01. FUTURS

LI 4
;Quiénes somos?
Futurs es la division tecnologica del grupo sanitario Ribera.

Fundada en 2019 como un nuevo concepto de salud responsable,
une la vision y experiencia clinica de mas de 20 anos del grupo

»
-

v @ 5 sanitario Ribera y la tecnologia mas innovadora, con soluciones

- 09_12_;;@ . o propias y una clara apuesta por la coinnovacion, para dar una

Mbroohagger 1072021

respuesta Optima e integral a las necesidades asistenciales de los
profesionales de salud y de |la poblacion actual y futura.

El objetivo de Futurs es mejorar e innovar la tecnologia asociada
a la Sanidad, para conseguir mejores niveles de salud y bienestar
de las personas. Desarrollamos la tecnologia que ayuda a la mejora
de la atencidn sanitaria y la excelencia asistencial. Ademas, estamos
alineados con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) y la
agenda 2030, para contribuir al desarrollo local y econdmico de
nuestro entorno y aportar valor a la sociedad.

)
O futurs

HeDis



01. FUTURS
;Quiénes somos?

Trabajamos por un futuro en el que la
y la sirven para

@ Somos la division tecnologica del grupo sanitario Ribera / Vivalto Santeé

@ Somos un equipo de personas trabajando por y para transformar la Sanidad a
traves de la innovacién y la tecnologia.

@ Somos un equipo multidisciplinar con mas de 250 miembros poniendo toda
nuestra pasion y talento en el desarrollo de soluciones propias y de plataformas
innovadoras aplicadas a la salud.

@ Somos un grupo de profesionales con experiencia mas que probada en diferentes
entornos sanitarios como hospitales, atencion primaria, laboratorios o
aseguradoras.

@ Somos una familia de profesionales expertos en tecnologias de la informacion,
cuyo focos estan centrado en el entorno sanitario.

@ Porque en Futurs nuestra razon de ser son las personas.
W
Q Pfuturs
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Hospitales

01. ;QUIENES SOMOS? (2 universitarios)

Grupo Ribera

OBK KLINIKA PRAGA

.PDG BRATISLAVA

HOSPITAL
HOSPITAL RIBERA  RIBERA POLUSA
JUAN CARDONA. .

HOSPITAL.
RIBERA POVISA LABORATORIO
CLINICO CENTRAL
MADRID
HOSPITAL

ALMENDRALEJO = pE TORREJON @) NEFROSOL SALUD Y RIBERALAB ,
HOSPITAL UNIVERSITARIO DEL VINALOPO . ELCHE
@ RIBERA HOSPITAL DE MOLINA - MURCIA

HOSPITALRIBERA @ UNIVERSITARIO} HOSPITAL DE DENIA

D

)
) A®
O futurs °ribera

90

Centros de Atencion
Primaria
y Clinicas

240.725

Usuarios online

1.875 9.200

Camas Profesionales

HOSPITAL CALLAO

LIMX HOSPITAL VILLA MARIA

DEL TRIUNFO - LIMA

46

Acreditaciones
de Calidad

175

Premios
nacionales e
internacionales

1.000.000

Pacientes anuales

Division
de laboratorios

1

Division de
radiodiagnostico

1

Central
de compras

1

Escuela
universitaria

1

Empresa
tecnologica




01. ;QUIENES SOMOS?

Lugares de trabajo
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H.Ferrol @

M. Polusa
PoiClin Sto. Domingo

Implants
Alicante Valencia Madrid en nuestros clientes
)
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02. MISION Y VALORES

;Para qué trabajamos?

Nuestra tecnologia genera un impacto positivo en la salud de
las personas.

Un futuro en el gue tenemos una Sanidad sostenible.

Un futuro en el que la investigacion y la ciencia tienen la ultima palabra.

Un futuro en el que la tecnologia asegura la calidad asistencial.

0
0

Un futuro en el que creemos, que nos ilusiona y apasiona a partes iguales.
0
0

Un futuro en el que cada persona suma.

Un futuro lleno de bienestar.

Un futuro para ti.

Un futuro para todos.




03. NUESTROS SERVICIOS
;Qué hacemos?

;Qué ofrecemos a nuestros clientes?

Infrastructure Database Security & Platform
Management Management Cybersecurity services

)
O futurs

HeDis



04. DESARROLLO DE SOLUCIONES PROPIAS

Suite Cynara

ara Intelligence!

@ Minuto y Resultado

Monsonzacdn de los rdicacores clave necasarion para ia gestion del departamento de saiud

® (Todo bien?

Vision de laa diferenies sraas de lo organizacon para conocet su funcionumisoto, descutitir tsnidenciss
@ enlificar puntos de mejon

¢ (Como esta lo mio?

normacon o GUA B 10008 K5 rOTBSONEes Darn Dyu0anss an W pesS0n On |88 Mead 08 s recin
resporsabilidad

; @ :{Que esta pasando?
@ Indcackes cokuiados on tampa real cingidos o la loma de decisionas aperatvas do Sonma agil

@ Data Admin

Tecnologia avanzada para ayudar en la toma de
decisiones clinicas y maximizar la eficiencia en los
procesos. Permite la interoperabilidad y el
analisis de datos. Es modulable, valida tanto para
hospitales como para centros de atencion
primaria.

Poderosa herramienta de analitica de datos
Business Intelligence que pone al servicio de los
usuarios la informacion clave de la organizacion

Una solucion digital de telemedicina/ telesalud
que cubre tanto las necesidades de los
pacientes como las de los profesionales . Esta
integrado con la historia clinica electronica. y con ello permite tomar decisiones con eficacia

en casi tiempo real.

D

)
O futurs




05. COINNOVACION

Desarrollo con startups

Programa
autoguiado de
terapia psicologica
para pacientes que

minds

presentan ansiedad o
depresion en grado
leve-moderado.

minds

a Health Service by Ribera

0 e rams =

Minds. tu teraopio

Plataforma digital con
Inteligencia Artificial
para el seguimiento
de patologias
dermatologicas.
Informa sobre la
evolucion y riesgos.

Basado en ciencia de
datos e IA, monitoriza
los riesgos asociados
al estilo de vida y

propone un plan
personalizado de
habitos saludables.

freedom

SMART WELLBEING SOLUTIONS

N

)
O futurs

HeDis

Plataforma de
estimulacion cognitiva
para compensar los
deficits funcionales,
consiguiendo la mayor

autonomia funcional
posible.

Asistente virtual con
Inteligencia Artificial y
tecnologia de voz.
Seguimiento,
mediante llamadas
automatizadas, de
pacientes.

‘@ tucuvi

~

Ofrece planes
saludables y
personalizados de
nutricion. Se adapta a
las necesidades
médicas del paciente.

nb)tric\

Plataforma de
rehabilitacion a
distancia. Mediante
algoritmos de IA se va
corrigiendo el gjercicio
terapeutico y se
obtienen métricas de
evolucion.




FUturs
Inteligencia Artificial
en nuestro negocio

NeDis
Co




06. IA'Y BIG DATA

Aplicaciones de la tecnologia

El crecimiento explosivo de los datos ha llevado a una situacion en la que el cerebro humano esta sobrecargado.

Esto es especialmente grave en la sanidad, donde la informacion critica puede quedar sepultada en las montafas de datos de los registros
médicos y el personal sanitario se esfuerza por dar sentido a esta informacion para ofrecer la mejor atencion.

Nuestra historia clinica se ha desarrollado como un EMR cognitivo y puede ayudar a los profesionales sanitarios a mejorar la atencion al
paciente en tiempo real.

535897932384626433832795028841971693993751058209749445923078164062862089986280°
86513282306647093844609550582231725359408128481117450284102701938521105559644¢
197566593344612847564823378678316527120190914564856692346034861045432664821°
0066063155881748815209209628292540917153643678925903600113305305488204665°
7036575959195309218611738193261179310511854807446237996274956735188575272/
6244065664308602139494639522473719070217 *86094370277053921717629317675°
714526356082778577134275778960917363717  1684409012249534301465495°
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06. IA'Y BIG DATA

Aplicaciones de la tecnologia

Healthcare
Avoiding Supporting
avoidable decisions
AE making

Crear y poner en marcha MODELOS capaces de detectar riesgo en pacientes ingresados en el hospital
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07. DESARROLLO DE SOLUCIONES PROPIAS

Algoritmos
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COs for Expy
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Este sistema de deteccion permite alertar al
personal clinico y le brinda la oportunidad de
revisar y ajustar el plan terapéutico antes de que
el paciente empeore mas. En el caso de que no
sea posible, facilita la toma de decisiones frente
a la escasez de recursos asistenciales.

Este modelo permite adelantarse al posible
empeoramiento de los pacientes con mayor
predisposicion a las caidas debido a sus
patologias, y adaptar asi los cuidados para
mejorar la atencion al enfermo y facilitar el
trabajo de los profesionales.

En pacientes con largas hospitalizaciones y
movilidad reducida, este sistema permite evitar
efectos adversos prevenibles. La aplicacion de
esta metodologia ha permitido que la incidencia
acumulada en las UCIs se reduzca en once
puntos porcentuales.
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Algoritmos
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08. CASO DE EXITO

Prevencion UPP

Una lesion por presion (UP) es una lesion localizada en la piel, normalmente sobre una prominencia 6sea, como resultado de presion o
presion combinada con cizallamiento.

Las UP representan un importante problema de calidad asistencial porque la mayoria de ellas son evitables, y se calcula que su coste
anual en Estados Unidos podria superar los 26.800 millones de dolares.

El primer paso de cualquier estrategia preventiva es detectar la poblacion de riesgo de IP

Uy
QP futurs



08. CASO DE EXITO

Prevencion UPP

;COmo nos puede ayudar la IA?
El uso de técnicas de Machine Learning permite:

- Un analisis integrado y automatico de las caracteristicas de cada individuo sin aumentar la carga de trabajo y
facilitando la gestion del riesgo individual de desarrollo de IP en tiempo real.
- Un aprendizaje continuio basado en nuevos casos y, por tanto, una adaptacion permanente del modelo a

nuevas situaciones.

En este ejemplo, nos propusimos construir y poner en produccion un Modelo capaz de detectar el riesgo de
desarrollo de IP en pacientes ingresados en una UCL

Fstrategia preventiva —
Wy

%q O futurs

Detectar la poblacion de
resgo




08. CASO DE EXITO

Prevencion UPP

Preparando los datos

- La poblacion estaba compuesta por pacientes adultos ingresados al menos una vez en la
UCI, durante su estancia en la UCI y su posterior hospitalizacidon aguda, si existia. Se
excluyeron los pacientes ingresados durante menos de 72 horas, los menores de 16 anos
y los pacientes obstétricos.
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08. CASO DE EXITO

Proceso de creacion

HeDis

@

(_x.)

Total sample. n= 6694

|

-

Phase 1: Traimng and testing data set with closed episodes

~

n= 2 408 n= 100
A .. v,

N

n= 1701 n= 68

n: 4277
e i
. o v ™y - Y ™
Traimng data set sub-sample Testing data set sub-sample
Pertod: 2016; n= 2508 Period: 1-9/2017; n= 1769
e vy
4 v 4
_ N 7 _ ™ _ v ™
Without PI With PI Without PI With PI

v

| _ ™
/'r; Phase 2: Testing data set with open \

episodes

\

Peniod 10/2017 to 9/2018; n: 2417

¥

Without PI

n= 2309

~

N

Y
With PI

n= 108
\ J/

futurs

[ Eetrospective design

[ Sequential prospective design




08. CASO DE EXITO

Creacion del modelo

& ity JNTT Masfeer i

v

& Seh Cobmnin s Dxsaast v oa
3= hat athuss
f BT > A"
\-C! Daan Mg Dats v A
ditam s ‘el
LS A =l
G Sancats & Sy v
B Cleun Maang Sen v
& Nur g Qe v
B coirr Cokumed e Camaiet v
e
\ —
// — e
’—

& Sabdact Catiamth s Dbt v & Sohaxt Conrmaw w Outasst v ™
p PO Fedtum Anpert. p Parunnoe Feltlm iMoo+

@ Tan Clam Avs3g0s Pengt. & m Twr Chiss Sapea Paare Vim @ T Closs om0 Doooan..

raamon 1| RS R——
A1 A - S &

@ ocokovass v @ T Maas!
("” 4 7 — I [ - . / (._J |
@ Toces Mo sl v Seora Mocst v

m Scoms OB v /} l!l Sy Mess)
m tuta Mg @ Pustat Maast

| (YY) w TeRaata Mot

5' BT Colunvom o Bitaal v
Select Calumw i Danaser

S

L ¥ b ot ’
9 Ranstazos Fazum rg v p Panni st fetas srgalt

-\ \

v -~

ko
OCP

ow

v

NS

N

p Punrutatuen

A\

@ Fram Moot

w Scoen Moss)

‘ Iamamin 20 W At i

\-.“ St Cokamen & Dt v A
Db las Colireal Jui
[ v Musang Deta v'a
Tratim 0 i
IR0 & W n
G Easute ® Luge .
& Cladn Shaamg Done v
-\“ Minrenaess Dans v
W waes
. MO v
-
‘." St Codurms o Satisat v

Sadect Canuners @t Dottt v

T\.\

Faatom mipawt

Salecy Canumna in Dacassr

Satbert Colaanins s Datuian

A 1\.\\ s

p-..

\ \

@ T Clom TROCoN Junghe

X

ey
=

[E Tvaliatss MGG

'-: Clans Loty Owep Sun

LI} R Moo v
=

@ Soere Mistul v
(J

() st woow

itetion Fad®os puent

N
W

v

et Fatan ngant

T\

X
@ Tiads Wams

=
0 seone eco

=

!I: Saataste Moy

v

LA Yo Clan Loyunic Sepsacs
v \@ ’

\X\\X\.

5, Sbict Cadutniie i1 Dataser

A N

ﬁ) Nermrutattios Pestiee e gt
\ N

Paa O Neurd Metwan

Tan Max)

=N
@ ey Moo

=2

q} BuMliiite WO12e

v

v

v e

>
& Sulect Colamns i Datasat

M SN

p P Irazaize Featurn mpoet

, Th. N

"~ Claw Swasart Yectza

IIE Trasn Madal

P
::Ij Lire Mot

=2

@ Teabaatn Mool

v

'f

W w



08. CASO DE EXITO

Observacion de resultados

Algorithm Sensitvity C1 Specificity CI Accuracy C1 AUC C1
Averaged Perception 0.87 0.79 -0.95 022 0.2-0.24 0.25 0.23-027 0.64 0.57-0.71
Baves Point machine 0.04 0-009 0.93 0.93 - 095 0.90 0.539- 092 0.51 0.44 -0.58
Boosted Decision Tree 0.65 0.54-0.76 0.58 0.36 - 0.61 0.39 0.56 - 0.61 0.68 0.61-075
Boosted Decision Forest 0.30 0.19-0.41 086 034 - 087 084 082 -0.83 0.70 0.63-077
Decizion Jungle 0.35 024 -0.46 056 035 - 085 084 0853 -0.85 0.68 0.61-0.75
Locally-Dieep Support Vector Machine 0.70 0.59-0.50 0.76 074 -0.78 0.75 0.73-0.77 0.69 0.62-076
Logistic regreszion 0.91 0.83-098 0.12 0.11-0.14 0.15 0.13-0.17 0.71 0.64-078
Neutral Network 0.83 0.74-092 0.17 0.15-0.19 0.1% 0.158 -021 0.57 0.3 -0.64
Support Vector Machine 0.95 091 -1 0.12 0.11-0.14 0.16 0.14 -0.13 0.68 0.61-0.75

CI: Confidence interval; AUC: Area under the curve
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08. CASO DE EXITO

Modelo definitivo
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08. CASO DE EXITO

Resultados modelo entrenado

1.0 1.0
0.9 09
0.8 08
0.7 0.7

3 S

- Lav)

o o

W 0.6 @ 0.6

= =

= @

& 0.5 & 0.5

QL @

3 O

= =
0.4 04
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 ; 0.0

00 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1. 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
False Positive Rate False Positive Rate
A




08.

Comparativas modelos tradicionales

HeDis

CASO DE EXITO

Psvchometric results of the Norton scale and the Logistic Regression Model in phases 1 and 2.

Phase 1 Phase 2
Logistic Difference Logistic Difference

Statistics Norton CI Regression Model I Model- Norton | Norton C1 Regression Model 1 Model- Norton
Sensitivity 0.85 0.77-094 0.90 082007 0.05 0.87 0.81-0.93 0.75 067083 012
Specificity 0.64 0.62-0.67 0.74 0.72-0.76 0.1 0.67 0.65-0.69 0.88 0.86-089 021
AUC 0.75 0.69-0_80 0.80 085004 0.14 0.77 0.73-0.80 (.88 085092 0.11
False positives 604 445 771 288
False negatives 10 7 14 27
True positives 58 61 04 81
True negatives 1002 1233 1538 2021
Positive predictive value  8.76% 6.61-1092 11.08% 016-1481 00322 10.87% 8.79-1204  2105% 17.73-26.17 01108
Negative predictive value 92 00% 08.53-0065 90044% 0003 -9085 00035 00 10% 08.64 -00 57 08 68% 08.10-00 18 -0.0042
Accuracy 0.65 0.63 - 0.68 0.74 0.72-0.77 0,09 0.68 0.66 - 0.69 0.87 086-088 0.19

CI: Confidence infterval; AUC: Area under the curve
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08. CASO DE EXITO

Conclusiones

Modelo claramente superior a los resultados psicométricos de la escala...

El Modelo, desarrollado mediante técnicas de DM y ML, ofrece resultados muy positivos y proporciona
mayor poder predictivo que las escalas tradicionales por si solas u otros modelos.

_a integracion de estos modelos en la practica hospitalaria habitual facilita dirigir la atencidn
oreventiva hacia quien mas la necesita, sin aumentar la carga de trabajo.

Y ademas...

* Prediccion automdtica y sin aumentar la carga de trabajo de enfermeria recabando nueva informacién
* Reconocimiento de los cambios en el estado del paciente y facilita dirigir los cuidados preventivos hacia las personas

que mds lo necesitan
* La capacidad de aprendizaje del modelo permite superar la pérdida de capacidad predictiva derivada de cuidados

preventivos previos

Uy
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08. CASO DE EXITO

Prevencion U

© core DETALLE DEL PACIENTE CON CODIGO HISTORIA:
Rango Género Edad Apache Mivel Cronicidad Pais Macimiento Pals Residencia UPPIntra UPP Extra Fecha UPP  Senvicio
FY
I Riesgo Bajo | Femening | 51 11 0 Espafa Ezpana I NO MO Sin Fecha  Sin Valor
3064A 3082A 20 i ——- . i - . —— - P -
i Fecha Ingreso  Servicio Ingreso Dias Ingresado  Control Enfermeria Cama Servicio Actual
JUAN JOSE JR10120310 MZ10120310 TRINIDAD SL10270015 LP10270015
26/08/2019 Medicina Interna 7 Ud. Vigilancia Intensiva U103 Medicina Intensiva 0 0 |
_ - - . ‘ Medicamentos Dieta Absoluta Hematies | Hemoglobina Mutricidn indice Desnutricién | ACV  Céncer Demencia Diabético EAP  EPOC ERC
Fecha nacimiento; 25/02/1943 Fecha naamiento: 20/01/1 | | | | = | | -~ | | |
Cirugia Cardiaca Cardiologia 23 Sin Medicamentos Sin valor NO Er gl Rargo Sin Valor Sin Valor MO | MO MO NO MO |[NO  NO | NO
Escala Norton FechaEscals | PreguntaNorton | Respuests Norton Evolucién de la probabilidad del
6 Dependencia Total 5 Independencia Actvidas P A R i = = T T T e
5 ) X X Estzdo Genera Mediamo
UPP presente Alto YESQO \ﬁ. e nfae e f Riesgo normal Estado Menta Alerts
Incontingncia Minguna
Monilidad Pelury limnitads
3067A 2056A 15
PASCASIO MR10166486 BT10166486 - ADRIAN JESUS QN10233963
LS10233963
Fecha nacamiento: 08/04/1938 Fecha nacimiento: !4/07/1 as52 Escala Barthel Fecha Ezcala Pragunta Barthel Resoussts Barthe
Cirugia Cardiaca Cirugia Ortopédica y Traumatologia 02002010 Deposicionss Emwn-:
DE LA VALY alln) 4 KA \UMA Miccion Continente
Arrzglarse Cependisnts
2 Dependencia leve ﬁ ‘ 9 Dependencia grave ﬁ‘ ansj ?Eperdi?te
rasizgarse bran ayuda
Sin Ri o - R Alto = Comer Independienta - R H
e Alto nesgo 1&' ' — Alto nesgo 1'% 02,09/2019 Escalones Mecssita ayuds =
‘2019 Retrete Mecesita ayuda
02,/09/2019 \estirze Mecssita ayuda -
02,/09/2019 Dieambular Mecesita ayuda para camin )
< >
i 27 ago 28 ago 28 ago 30 ago 31 ago 01 =ep 02 zep
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https://coreinsight.c-salud.com/#/todo-bien/hospitalizacion/
https://coreinsight.c-salud.com/#/todo-bien/hospitalizacion/

08. CASO DE EXITO

Conclusiones
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“Lesion localizada en la piel y/o en el tejido subyacente situado normalmente sobre
una prominencia 6sea, como el resultado de la presion o en combinacion de ésta con

la cizalla “
(European Pressure Ulcer Advisory Panel and National Pressure Ulcer Advisory Panel, 2014)
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o

“Repercusion econdmica derivada del tratamiento de estos pacientes se sitla entre
2,82€y 209,35€ por paciente y dia“

(Demarré at al., 2015)

prevenible”
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~ "Es un efecto

“La incidencia de UPP en los pacientes de UCI oscila entre 12-26%”

(Torra i Bou, 2016)

adverso

(Mireia Ladios, 2018)
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