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SEBASTIÁN ALEJANDRO RÍOS PÉREZ
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RESUMEN

Las enfermedades respiratorias crónicas (ERC) afectan las v́ıas respiratorias y otras estruc-
turas del pulmón por más de tres meses, lo que en caso de infantes repercute tanto en su
crecimiento como en su desarrollo normal. En Chile las enfermedades respiratorias son la
primera causa de egreso hospitalario, siendo las ERC una de las razones más frecuentes.
Diversas iniciativas se han implementado en apoyo a estas problemáticas, principalmente a
través de Garant́ıas Expĺıcitas en Salud, pero éstas presentan un enfoque de atención médica
necesaria y oportuna más que de prevención.

A partir de 2013 una iniciativa impulsada por el Ministerio de Salud busca reintegrar en
sus domicilios a pacientes menores de 20 años que requieran apoyo respiratorio, lo que mejora
su calidad de vida y la de sus familias. No obstante, el protocolo de detección de crisis y su
consiguiente plan contingente recae en las familias y cuidadores. Por esto es fundamental
generar estrategias que puedan prevenir y detectar de forma oportuna cualquier riesgo de
salud una vez que llegan a sus casas.

Para esto, el objetivo general planteado es predecir el estado de riesgo de salud futuro
del paciente en base a los signos vitales capturados, brindando el tiempo necesario para
desencadenar el plan contingente asociado a la situación.

El resultado de este trabajo es un algoritmo capaz de conectarse a un sistema de captura de
datos del paciente que logre detectar una situación adversa futura entregando este resultado
en un tiempo mı́nimo de procesamiento. Considerando esto es fundamental contar con un
repositorio de datos confiable, tanto para modelar el predictor como para su funcionamiento
continuo.

Este algoritmo está dividido en dos etapas: elección de modelos óptimos y clasificación de
riesgo futuro. La primera etapa busca escoger el conjunto de métodos de series de tiempo que
sea capaz de predecir siguiente estado del paciente, y luego escoger el modelo de aprendizaje
supervisado que clasifique de mejor forma el riesgo del paciente. La segunda etapa busca
tomar los modelos ya seleccionados y utilizarlos para desencadenar la predicción. Con esto
se logra que la respuesta del próximo estado de cada paciente se obtenga en segundos.

El resultado muestra que algunos signos vitales se pueden modelar de buena forma con la
distancia de captura de los datos que se tiene (dos horas), como la temperatura, que para el
paciente en que mejor se ajusta se puede modelar con un 1 % de error cuadrático medio. En
contraste, la frecuencia cardiaca no es posible modelarla con la misma distancia entre datos,
teniendo en el mejor caso un error cuadrático medio de 35, 90. Por otro lado, la clasificación de
riesgo llega a resultados bastante buenos en términos de exactitud, cercano a 90 % en algunos
casos, pero se tiene que para el mejor escenario el Valor-F alcanza sólo 67 %. Contrastando
simultáneamente sensibilidad y especifidad se logra obtener modelos que están sobre 80 % en
ambas métricas, o cercano a 90 % en una manteniéndose sobre 70 % en la otra.
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1.4. Metodoloǵıa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.5. Estructura de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2. Marco Teórico 7
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Caṕıtulo 1

Introducción

Las enfermedades respiratorias crónicas (ERC) afectan a las v́ıas respiratorias y otras
estructuras del pulmón por más de tres meses de duración, lo que afecta la oxigenación del
cuerpo y, en caso de ser infantes, su crecimiento y desarrollo en los primeros años de vida
[55, 6]. Algunas de las enfermedades más comunes son la Enfermedad Obstructiva Crónica
(EPOC), enfermedades neuromusculares y el asma bronquial, sin embargo las consultas a
servicios de urgencia son más bien por episodios agudos que complejizan el diagnóstico de
base.

En Chile las enfermedades respiratorias son la primera causa de egreso hospitalario, siendo
las ERC una de las razones más frecuentes después de las crisis agudas y otras enfermeda-
des de v́ıa aérea superior [12]. Aśı también, al hablar de atenciones de urgencia otorgadas
por hospitales y Servicios de Atención Primaria de Urgencias (SAPU) las ERC lideran las
estad́ısticas en los grupos etarios de 0 a 15 años de edad, por lo que es un problema de salud
pública que el Estado ha intentado controlar [11].

Con este fin el Ministerio de Salud (MINSAL) ha generado propuestas a nivel de las
Garant́ıas Expĺıcitas en Salud (GES) donde se ha integrado el EPOC, el asma bronquial
moderada y severa y la displasia broncopulmorar del prematuro [45], sin embargo tienen como
fin entregar la atención médica necesaria y oportuna, sin considerar aspectos de prevención
y/o detección temprana.

A partir del año 2013 se integró a las estrategias del MINSAL el Programa Nacional de
Asistencia Ventilatoria Invasiva (AVI) como No Invasiva (AVNI) que tienen como propósito
reintegrar a su domicilio a pacientes menores de 20 años que requieren apoyo ventilatorio
crónico como manejo de su patoloǵıa de base, liberando camas hospitalarias y mejorando su
calidad de vida relacionada a salud [48], ambos programas tienen coarticulación con la Aten-
ción Primaria de Salud (APS) que en conjunto con los profesionales, tanto del Hospital base
como su Consultorio de referencia, generan planes de contingencia para crisis respiratorias.
Para esto se le enseña a la familia los signos médicos de alarma y cómo activar el plan de
urgencia [32, 33].

Sin embargo, se hace necesario generar estrategias que puedan prevenir y detectar de
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manera más oportuna estas crisis, de manera que las acciones sean más eficaces.

Se propone en este estudio un modelo de predicción de crisis respiratorias en niños con
ERC que estén asistidos en sus casas, basado en técnicas de aprendizaje supervisado y ex-
trapolación temporal, con el fin de aportar a la toma de decisiones médicas y de futuras
hospitalizaciones. Para esto se presenta la elaboración de un modelo de predicción a corto
plazo de éstas crisis en pacientes pediátricos que presentan ERC, de esta forma tener una
ventana de tiempo suficiente para activar el contingente médico necesario en éste tipo de
urgencias.

1.1. Hipótesis

La hipótesis que desarrolla este estudio es dividida en dos aspectos, trabajados y desarro-
llados aisladamente en la solución propuesta.

Hipótesis 1: Existe una determinada forma de modelar las distintas señales biométricas
del cuerpo humano, tales como temperatura, saturación de ox́ıgeno, frecuencia cardiaca,
frecuencia respiratoria, entre otras, para de esta forma prever cual será el estado siguiente de
cada persona en base al conjunto de estados anteriores que el cuerpo de éste muestra. Esto
se basa en que distintas señales del cuerpo humano siguen un ciclo circadiano, por lo que se
podŕıa modelar entendiendo que además de factores estacionales existe una notoria ciclicidad
diaria [39, 8].

Hipótesis 2: Existe un determinado estado normal para pacientes pediátricos con ERC y
un estado alterado para éstos, los que pueden ser claramente diferenciados en base a señales
biométricas. Esto permitiŕıa asignar “etiquetas” a cada estado de los pacientes y aśı desa-
rrollar modelos de clasificación, que a posteriori serviŕıan para definir cuál seŕıa el estado en
que se encontrará cada paciente a futuro.

1.2. Objetivos

A continuación se describe el objetivo general de este trabajo de tesis y sus respectivos
objetivos espećıficos.

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo que permita predecir el estado de riesgo de salud futuro que
tendrán los pacientes pediátricos con ERC, brindando tiempo suficiente para realizar acciones
preventivas y proactivas tanto por parte de los cuidadores como del equipo cĺınico asociado
al paciente.

Objetivos espećıficos
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1. Diseño, experimentación y evaluación de modelos de pronóstico en la modelación de
signos vitales.

2. Diseño, experimentación y evaluación de modelos de predicción para ser utilizados en
la modelación de riesgo.

1.3. Resultados esperados

1. Encontrar el modelo de serie de tiempo que extrapole de mejor forma cada signo vital
de cada paciente, en una ventana de tiempo definida.

2. Encontrar el modelo de aprendizaje supervisado que discrimine de mejor forma el estado
normal del estado de riesgo, para cada paciente.

3. Generar un algoritmo que sea capaz de utilizar los modelos de series de tiempo y
de aprendizaje supervisado óptimos para cada paciente para predecir el estado futuro
(normal o riesgo de salud) de éste.

4. Desarrollar el framework que permita agregar pacientes y modelos de manera simple a
la investigación.

1.4. Metodoloǵıa

La metodoloǵıa utilizada en esta investigación es una variante de CRoss Industry Standar
Process for Data Mining (CRISP-DM por sus siglas). Esta metodoloǵıa organiza los proyec-
tos de mineŕıa de datos en seis fases: entendimiento del negocio, entendimiento de la data,
preparación de la data, modelamiento, evaluación e implementación [44].

La figura 1.1 muestra las distintas fases señaladas, detallando las iteraciones espećıficas
que se propone realizar en la medida que cada fase es completada.

La fase inicial, Entendimiento del Negocio, tiene por objetivo determinar los obje-
tivos a nivel de negocio, realizar un levantamiento general de la situación inicial en que se
enmarcará el estudio (supuestos, requerimientos y restricciones), replantear los objetivos con
la perspectiva de un estudio de mineŕıa de datos y generar un plan de trabajo.

Luego, la fase de Entendimiento de la data busca recopilar los datos a utilizar en el
estudio, realizar análisis descriptivos de los mismos y verificar la calidad de éstos, previo a
comenzar el trabajo directo con los datos. En el contexto de las iteraciones mostradas en la
figura 1.1, desde esta fase se pueden replantear objetivos y restricciones definidos en la fase
de Entendimiento del Negocio producto de las condiciones de los datos a trabajar, por
lo que es necesario realizar una revisión de dicha fase.

Posteriormente, la fase de Preparación de la data busca seleccionar la sábana de datos
con la que se trabajará, realizar las respectivas limpiezas a ésta, construir nuevas variables y
realizar los cruces de datos necesarios con otras fuentes de información disponibles.
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Figura 1.1: Fases de CRISP-DM. Fuente: Shearer [44]

La fase siguiente corresponde al Modelamiento, que es donde se evalúan los distintos mo-
delos matemáticos que sean capaces de resolver el problema con las restricciones planteadas,
se configuran parámetros globales y se desarrolla el modelo. Nuevamente en el contexto de
las iteraciones planteado, en esta fase se debe reevaluar la fase de Preparación de la data,
pues puede ser necesario la creación de nuevas variables o la parametrización con formato
diferente de variables ya existentes.

En la fase de Evaluación se realiza una revisión del proceso general para determinar si el
modelo propuesto cumple con las condiciones y objetivos definidos al inicio, aśı como también
definir los siguientes pasos a desarrollar. De lo señalado en la figura 1.1 aqúı la iteración se
realiza con la primera fase, precisamente por el contraste de los resultados obtenidos con los
esperados que se señaló anteriormente.

Finalmente, en la fase de Implementación se define un plan de puesta en marcha de la
solución propuesta, con el respectivo plan de monitoreo y mantenimiento que este tipo de
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soluciones requiere.

Figura 1.2: Fases de CRISP-DM adaptado. Fuente: elaboración propia

La figura 1.2 detalla la misma metodoloǵıa pero adaptada a la problemática a abordar,
considerando las iteraciones presentes en las distintas fases.

Esta variante se diferencia de lo propuesto por Shearer [44] principalmente en tres aspectos:
división de las fases de Modelamiento y Evaluación en dos fases cada una, reemplazo de
la fase de Implementación por la fase de Desarrollo Framework y modificación de la
iteración final desde la fase Evaluación hacia la fase de Entendimiento del Negocio a la
fase Desarrollo Framework hacia la misma fase inicial.

La primera variante, división de las fases de Modelamiento y Evaluación, responde a
que el modelo a desarrollar es un modelo h́ıbrido, donde primero se utilizará una solución
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matemática que permita la extrapolación de una serie de tiempo y luego se utilizará una
solución matemática que permita la clasificación del estado de un paciente. Es importante
mencionar que desde el desarrollo de cada fase de Modelamiento se mantiene la iteración a
la fase de Preparación de la data, pues se mantiene la lógica de ajuste de datos en función
de mejorar el rendimiento de los modelos.

La segunda variante, el reemplazo de la fase de Implementación por la fase de Desa-
rrollo Framework, responde al alcance en que se enmarca esta investigación. La implemen-
tación del algoritmo obtenido implica el desarrollo de tecnoloǵıas de captura y análisis de
datos portable (que los pacientes puedan vestir), para aśı resolver la problemática expuesta.
No obstante, dicho desarrollo escapa al alcance de este estudio.

Por otro lado, el desarrollo de un framework permite que en cuanto se cuente con las
tecnoloǵıas necesarias para la implementación, ésta pueda realizarse sin tener que replicar
esta investigación.

Finalmente la tercera variante, que considera los puntos anteriores, habla de la modifica-
ción de la iteración final, que responde a que el resultado plausible de esta investigación no
se obtiene en la fase de Evaluación, que además está dividida, sino en el desarrollo de la
solución tecnológica transversal que será utilizada para la implementación, es decir, el Desa-
rrollo Framework, y por esto es importante que sea esta fase la que valide y contraste los
resultados obtenidos con los esperados.

1.5. Estructura de la tesis

La estructura de este documento, que presenta los resultados y conclusiones del trabajo
presentado anteriormente, se estructura como se detalla a continuación:

El Caṕıtulo 2 detalla el marco teórico en que está contenido esta investigación, se mues-
tra la bibliograf́ıa asociada a distintas soluciones propuestas a problemáticas similares a la
planteada, tanto a nivel mundial como espećıficas para el caso chileno, además de estipular
los sustentos matemáticos del trabajo posterior.

El Caṕıtulo 3 realiza el análisis descriptivo de los datos, se señala las distintas variables
disponibles para realizar este estudio y profundiza en cómo se comportan estas variables entre
distintos grupos existentes en la muestra.

El Caṕıtulo 4 especifica todo lo relacionado al desarrollo del algoritmo que da solución a
la problemática planteada. Muestra especial énfasis en el funcionamiento del mismo y en los
modelos utilizados para dicho propósito.

Finalmente, el Caṕıtulo 5 muestra los principales resultados obtenidos de los experimentos
de datos y da paso a la discusión que genera el estudio desarrollado.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

A continuación se describen los aspectos relevantes del estado del arte en los que se en-
marca este trabajo. El caṕıtulo se divide en 4 partes, primero una descripción de distintas
aplicaciones de los modelos señalados anteriormente en salud, después se detalla problemáti-
cas de salud en Chile, espećıficamente las que atañen a este trabajo, luego se profundiza en los
modelos señalados aplicados espećıficamente para el caso chileno, y, por último, se muestran
los sustentos matemáticos que respaldaran el algoritmo a desarrollar.

2.1. Aplicaciones en salud

Técnicas de aprendizaje supervisado han sido utilizadas para diversas áreas de la medicina,
ya sea para detectar enfermedades, anomaĺıas, procesar datos, entre otros.

Los trabajos enfocados a la predicción de sucesos médicos han sido poco investigados por
la complejidad de capturar datos para poblaciones espećıficas, especialmente cuando se trata
de data sensible. Sin embargo, es un tema que se ha estado abriendo a la comunidad cient́ıfica
debido a la incorporación de tecnoloǵıas de información, por lo que actualmente es mayor la
cantidad de art́ıculos publicados de ésta ı́ndole [18].

Tal es el caso de Dai et al. [9] que generaron un algoritmo que considera la historia cĺınica
de pacientes con enfermedades cardiacas, de tal manera que lograron predecir con 82 % de
exactitud si cada paciente será hospitalizado en el año siguiente, por lo que se alerta al equipo
de salud y desencadena en acciones preventivas. Una ventaja de este tipo de modelos es que
se puede monitorizar fácilmente a un gran número de pacientes, a diferencia de monitores
humanos. Además, las tasas de precisión superan lo que es posible con las métricas de riesgo
más emṕıricos. Respecto a la metodoloǵıa de la investigación se compararon cinco algoritmos
de inteligencia artificial, y se concluye que el que tuvo mayor precisión fue AdaBoost con
árboles.

Wilke et al. [53] desarrolló algoritmos de mineŕıa de datos que, a través de data de ge-
notipos, laboratorio cĺınico y su historia de medicación, generaron diagnósticos de Diabetes
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Mellitus en personas mayores de 50 años. Se evidencia la utilización de antecedentes para
detectar y clasificar adecuadamente a los pacientes, sin embargo también se utilizan modelos
para predecir situaciones espećıficas.

Paxton et al. [36] utilizó el modelo SVM-Light con Kernel lineal para predecir el shock
séptico, a través de data de la ficha médica de los pacientes que teńıan antecedentes y signos
de alerta. Además, con esta data se detectó el momento exacto en el que estaba en crisis,
por lo que se pod́ıan generar planes de acción con los cuidadores y monitorear casos que
pudiesen pasar desapercibidos. Este tipo de utilidad también fue utilizada por Himes et al.
[19], quienes a través de redes bayesianas y data de registros médicos, identificaron el riesgo
futuro de padecer EPOC entre pacientes con asma, quienes fueron observados durante 5 años.

En los últimos años los estudios referidos a usuarios pediátricos han ido en expansión,
sin embargo aún son escasos, sobretodo por el acceso y manejo de la información por ser un
grupo etario de mayor protección. Aśı se observa en el estudio de Sanders and Aronsky [43]
quienes usaron redes bayesianas para identificar, a través de data recabada en el triage, a
los pacientes pediátricos portadores de asma que necesitan cuidado especial. Se recabaron
antecedentes de menores entre 2 a 18 años quienes estuvieron hospitalizados a lo menos 2
meses. Sin embargo sólo se utilizó ésta información con el fin de agrupar a los usuarios, sin
la utilización de modelos de predicción.

Zhai et al. [57] desarrolla un modelo basado en regresiones loǵısticas que predice qué
pacientes pediátricos necesitarán un traspaso a la unidad de cuidados intensivos durante su
primer d́ıa internado, no obstante, el algoritmo resultante no logra señalar el momento en
que ocurrirá dicho traspaso, sino sólo si ocurrirá o no.

Centrándose espećıficamente en las enfermedades respiratorias, Gorelick et al. [17] desa-
rrolla un modelo basado en regresión loǵıstica y participación cursiva que busca definir que
pacientes pediátricos que con asma aguda y que concurren a un servicio de urgencia necesitan
hospitalización, a través de la utilización de la no readmisión de éstos en un plazo de 7 d́ıas
como la variable de validación. Al igual que el ya señalado caso de Zhai et al. [57], no se
aprecia la incorporación de una variable temporal en la readmisión utilizada para entender
el episodio de riesgo espećıfico de cada paciente pediátrico.

Radwan et al. [38] realiza un estudio en que aplica redes neuronales artificiales en la pre-
dicción de obtener una enfermedad respiratoria por parte de pacientes pediátricos mediante
la incorporación de śıntomas como también de signos vitales al modelo, sin embargo es nece-
sario la utilización de demasiadas variables sin lograr dar un horizonte temporal de cuándo
se tendrá la enfermedad respiratoria.

Por otro lado, la utilización de series de tiempo en el ámbito cĺınico, espećıficamente en
las enfermedades respiratorias, ha respondido principalmente al estudio de la evolución de
admisiones hospitalarias en el contexto general, más que en el ámbito espećıfico de cada
paciente.

Aśı es el caso de Braga et al. [3], quienes relacionan temporalmente los niveles diarios de
PM10, O3, SO2, CO y NO2 con las admisiones hospitalarias respiratorias de niños. Weinberger
et al. [50] utiliza un enfoque similar que contrasta la actividad del virus sincicial con la enfer-
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medad neumocósica en infantes mediante el uso de series armónicas, siempre manteniéndose
en aspectos macros.

Es importante considerar que si bien este tipo de soluciones está proliferando por el uso de
nuevas tecnoloǵıas en áreas de la salud, las soluciones planteadas muchas veces se quedan en
el espectro académico. Muro et al. [31] propone un cambio metodológico y de paradigmas en
el área, donde los registros electrónicos de salud ya no sólo entreguen la información general
del paciente y de su estado de salud a los tomadores de decisiones, sino también involucre este
conjunto de modelos estudiados y validados para complementar el estado de cada persona.

2.2. Problemas respiratorios en Chile

Los nacimientos en Chile se han diversificado por su heterogeneidad en caracteŕısticas,
como también en el tipo de partos que se asisten. Según la Organización Mundial de la Salud
(OMS) [54] el 7 % de los nacimientos en Chile son de bebés prematuros, siendo el 1 % partos
prematuros extremos (menores de 1500 grs y/o de 32 semanas de edad gestacional), de los
cuales un tercio presenta algún tipo de secuela.

En nuestro páıs las enfermedades respiratorias en niños se generan, en su mayoŕıa, co-
mo consecuencia de anomaĺıas congénitas secundarias a partos prematuros, siendo la más
frecuente la Displasia Broncopulmonar (DBP). La DBP se entiende como una enfermedad
pulmonar crónica caracterizada por la necesidad de ox́ıgeno por más de 28 d́ıas, como conse-
cuencia de un desarrollo inmaduro de los pulmones y alveolos expuestos a alguna noxa [22].
Se describe que cerca del 20 % de los bebés prematuros extremos presentan DBP y alrededor
de un 7 % es dado de alta con necesidad de ox́ıgeno domiciliario.

Si se observan las estad́ısticas de éste grupo estudio se evidencia que el 15 % de los pre-
maturos extremos fallecen en su primer año de vida, siendo la principal causa de muerte los
problemas respiratorios agudos durante el periodo hibernal [34].

Es en ésta época además donde los niños con Enfermedades Pulmonares Crónicas, sean
displásicos o no, son más vulnerables a tener enfermedades respiratorias agudas, de manera
que aumenta en un 23 % las consultas pediátricas, ya que son mucho más susceptibles a
virus y patógenos en comparación a niños sanos, por lo que necesitan de forma más frecuente
hospitalizarse y/o atenciones de urgencia, las cuales son atendidas por Atención Primaria de
Salud [42].

En consecuencia según datos del Departamento de Estad́ısticas e Información de Salud
(DEIS) del año 2011, las infecciones respiratorias son la primera causa de egresos hospitalarios
de niños en el páıs con un 21,7 % del total [56].

Aśı también la Organización Panamericana de la Salud y sus estudios en Chile indican
que las neumońıas en menores de 1 año son responsables del 90 % del total de muertes por
infecciones respiratorias [35].

El Ministerio de Salud de Chile ha generado poĺıticas de estado para cubrir las necesidades

9



respiratorias de los niños en invierno, creando campañas y equipando salas de infecciones res-
piratorias agudas, ya que a pesar de localizar a los niños que teńıan mayor riesgo respiratorio
el 60 % fallećıa en su domicilio, a consecuencia de la incapacidad de reconocer los signos y
alarmas de gravedad por parte de los cuidadores [29]

La hospitalización de usuarios pediátricos es una dificultad por su manejo y el alto costo
de las familias, por lo que en la actualidad se ha avanzado en la hospitalización domiciliaria
como una opción de menor costo, mayor calidad de vida para el usuario y que descongestiona
a los hospitales permitiendo mayores hospitalizaciones con otras causas [24]. Sin embargo, con
el fin de lograr una atención que realmente sea un beneficio para el usuario se hace necesario
prevenir y predecir acontecimientos que pongan en peligro la vida del paciente.

2.3. Aplicaciones en salud espećıficas al caso chileno

En el caso chileno, la aplicación de este tipo de soluciones a problemas cĺınicos se ha
visto retrasada por el poco desarrollo de disciplinas informáticas en la gestión médica, las
que en caso de existir, responden principalmente a proyectos impulsados por instituciones
individuales más que a una poĺıtica de desarrollo nacional coordinada [7].

Además de lo anterior, la aplicación de este tipo de soluciones también se ve impactada
por la data con que se trabaja, la cual tiende a ser muy desbalanceada considerando la
población de control contra la de interés. Artetxe et al. [2] proponen un método que combina
submuestreo aleatorio con aprendizaje supervisado, lo que mejora la adaptación de estos
últimos a conjuntos de datos desbalanceados.

Aśı se observa en la investigación de Morales et al. [30] quien al estudiar 707 pacientes
busca construir un indicador de riesgo de comportamiento suicida mediante la aplicación de
árboles de decisión a un conjunto de instrumentos psiquiátricos (tests). La data asociada a la
totalidad de los pacientes fue capturada de forma manual por los investigadores del estudio,
lo que evidencia la restricción en los estudios de esta ı́ndole.

Por otro lado, Artetxe et al. [1] explora la readmisión de pacientes en el corto plazo (72
horas) en una muestra de 150.000 registros, capturados a lo largo de tres años en Santiago
de Chile. Aplicando un algoritmo AHERF (Anticipative Hybrid Extreme Rotation Forest)
alcanzan una sensibilidad cercana al 70 % en la predicción de readmisiones para adultos y
casos pediátricos. Profundizando en esta ĺınea, Garmendia et al. [15] analizan las readmisiones
cuya condición se ha agravado y requiere hospitalización del paciente, llegando a que utilizar
redes neuronales artificiales en el alta de éstos es un buen método para reducir la readmisión,
luego de contrastar entre 4 algoritmos mediante validación cruzada.

En el ámbito respiratorio, Erazo et al. [14] utilizó data capturada por polisomnogramas
en pacientes menores a 15 años para prediagnosticar, mediante técnicas de mineŕıa de datos,
apnea obstructiva del sueño. Rı́os et al. [41] ahonda en este estudio obteniendo un algoritmo
de detección automática de apnea obstructiva del sueño que, para la misma muestra anterior,
lograba clasificar correctamente todos los episodios adversos de los individuos.
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También en el ámbito respiratorio, Garmendia et al. [16] prueba que es posible predecir
el triage que profesionales de la salud asignan a pacientes pediátricos con enfermedades
respiratorias que asisten a servicios de urgencia en estado cŕıticos, desarrollando además una
aproximación a un mecanismo de supervisión automática para dichos pacientes en la unidad
de cuidados intensivos.

Enfocándose en el aspecto preventivo, Echeverŕıa et al. [13] propone una completa estruc-
tura ubicua que provee información en tiempo real para que el equipo cĺınico sea capaz de
tomar decisiones informadas a distancia, lo que permite a pacientes crónicos y a sus familias
mejorar mucho sus condiciones de vida.

2.4. Algoritmo a desarrollar

El algoritmo desarrollado en esta investigación consta de un modelo h́ıbrido que combina
dos modelos matemáticos: en primer lugar es necesario un modelo que permita extrapolar
los signos vitales de cada paciente, para aśı generar la combinación de estados que define
el estado futuro de la persona, y luego es necesario un modelo que sea capaz de tomar el
conjunto de signos vitales generados para clasificar el estado de ese paciente en función de
su probabilidad de riesgo futuro.

Para el desarrollo de todos los modelos descritos a continuación se utilizó la herramienta
estad́ıstica R [37], empleándose libreŕıas espećıficas en los casos en que se señale.

2.4.1. Modelos de Series de tiempo

El primer modelo del algoritmo h́ıbrido señalado anteriormente será resuelto con un modelo
de extrapolación de serie de tiempo.

A continuación se resumirá los sustentos teóricos tras los distintos modelos contrastados
y utilizados en este estudio.

Proceso Autoregresivo AR(p)

Un proceso autoregresivo AR(p) es un modelo que describe cierta secuencia de datos
variables en el tiempo, donde se define que cada valor obtenido en un determinado momento
en el tiempo depende linealmente de sus propios valores anteriores.

Matemáticamente, el proceso autoregresivo se define como:

Xt = c+

p∑
i=1

ϕiXt−i + εt (2.1)

donde ϕ1, ..., ϕp corresponde a los parámetros a calcular por el modelo, c corresponde a
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un valor constante y εt corresponde a ruido blanco, es decir, un valor residual que no se
correlaciona estad́ısticamente con sus valores anteriores [5].

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa tseries [47].

Proceso de Medias Móviles MA(q)

Un proceso de medias móviles MA(q) es un modelo que describe cierta secuencia de datos
variables en el tiempo, donde se determina que cada valor depende de los valores residuales
pasados de la serie.

Matemáticamente, el proceso de medias móviles se define como:

Xt = c+ εt

q∑
i=1

θiεt−i (2.2)

donde θ1, ..., θq corresponde a los parámetros a calcular por el modelo, c corresponde al
valor medio de la serie y ε1, ..., εt corresponde a ruido blanco o un valores residuales de la
serie [5].

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa tseries [47].

Proceso Autorregresivo de Medias Móviles ARMA(p,q)

Un proceso autorregresivo de medias móviles ARMA(p,q) es un modelo que describe cierta
secuencia de datos variables en el tiempo y divide el entendimiento de la serie de tiempo en
dos partes: una autorregresiva AR(p) y otra de medias móviles MA(q).

La notación matemática de este tipo de procesos es:

Xt = εt +

p∑
i=1

ϕiXt−i +

q∑
i=1

θiεt−i (2.3)

donde ϕ1, ..., ϕp corresponde a los parámetros de la parte autorregresiva, θ1, ..., θq a los
parámetros de la parte de medias móviles y ε1, ..., εt a los valores residuales de la serie [5].

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa tseries [47].

Proceso Autorregresivo Integrado de Medias Móviles ARIMA(p,d,q)

Un proceso autorregresivo integrado de medias móviles ARIMA(p,d,q) es una variante del
proceso ARMA(p,q) donde previamente se diferencia d veces la serie de tiempo original para
eliminar la tendencia.

La notación matemática de este proceso es:
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∆dXt =

p∑
i=1

ϕi∆
dXt−i +

q∑
i=1

θiεt−i (2.4)

donde ∆dXt representa que sobre la serie original, Xt, se han aplicado d diferencias,
ϕ1, ..., ϕp corresponde a los parámetros de la parte autorregresiva y θ1, ..., θq a los parámetros
de la parte de medias móviles [26].

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa tseries [47].

Modelo Armónico Estacional

Un modelo armónico estacional es un método que busca describir y modelar una serie de
tiempo como un conjunto de funciones de seno y coseno, para aśı suavizar y profundizar la
estacionalidad que la serie presenta.

Matemáticamente, el modelo armónico estacional se describe como:

Xt = mt +

[s/2]∑
i=1

{
si sin

(
2πit

s

)
+ ci cos

(
2πit

s

)}
+ εt (2.5)

donde mt es la tendencia que incluye un parámetro para el término constante, s1, ..., s[s/2]
y c1, ..., c[s/2] son parámetros a calcular por el modelo, s es la estacionalidad de la serie de
tiempo mientras [s/2] explicita que sea la parte entera de la mitad de dicha estacionalidad,
y εt corresponde al valor residual [26].

Método de Suavizamiento Exponencial

El método de suavizamiento exponencial primero supone que la serie de tiempo no posee
una tendencia sistemática ni un efecto estacional, o en su defecto que éstos han sido remo-
vidos. Al considerar esto, se modela un punto extrapolado de la serie como la suma de la
media no estacionara de la serie y un valor residual.

Matemáticamente lo anterior se describe como:

Xt = µt + wt (2.6)

donde µt es la media no estacional, es decir, la media de los valores de la serie posterior
a excluida la componente estacional en caso de existir, y wt es una desviación aleatoria
independiente con media 0 y desviación θ.

Para la estimación, a diferencia de los métodos anteriores, donde se trabajaba directamente
con el modelo descrito, aqúı se reestructura lo señalado por la ecuación 2.6, y por lo tanto
queda la siguiente expresión:
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at = Xt−1 + α (Xt−1 − at−1) (2.7)

donde at corresponde al valor medio a estimar, correspondiente a la extrapolación del
peŕıodo t, Xt−1 corresponde al valor real obtenido en el peŕıodo anterior y at−1 corresponde a
lo estimado en el peŕıodo anterior, por lo que (Xt−1 − at−1) corresponde al error de pronóstico
del peŕıodo anterior. Por otro lado, α corresponde al parámetro de suavizamiento, y se cumple
que 0 ≤ α ≤ 1.

En la ecuación 2.7 se puede iterar sobre el valor estimado del peŕıodo anterior, y se
especifica a1 = X1 para evitar una secuencia infinita, por lo tanto se tiene:

at = Xt−1 + α (1− α)Xt−2 + α (1− α)2Xt−3 + ... (2.8)

desde donde se desprende que at es una combinación lineal de los valores anteriores de la
serie, dándole mayor peso a los valores recientes de la misma al considerar que α (1− α)i se
vuelve más pequeño en la medida que i crece [26].

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa forecast [20].

Método de Holt-Winters

El método de Holt-Winters es una generalización del método de suavizamiento exponen-
cial, pues no le exige a la serie de tiempo que no posea tendencia ni estacionalidad, sino más
bien busca modelarlas.

Si se considera como referencia la ecuación 2.7, matemáticamente el modelo propuesto
está expresado por:

at = α
(
xt−1 − s(t−1)−p

)
+ (1− α) (at−1 + bt−1)

bt = β (at − at−1) + (1− β) bt−1
st = γ (xt−1 − at]) + (1− γ) st−p

 (2.9)

donde at, bt y st son los parámetros estimados para la media, tendencia y estacionalidad
respectivamente. Además, α, β y γ son los parámetros de suavizamiento. Se considera que la
serie cuenta con un peŕıodo p [26].

2.4.2. Algoritmos de Aprendizaje Supervisado

El segundo modelo del algoritmo h́ıbrido sera resuelto con un algoritmo de aprendizaje
supervisado, los que buscan poder predecir un patrón de comportamiento a partir de una
base inicial de comportamientos o base de entrenamiento.
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A continuación se resumirán los sustentos teóricos de los distintos modelos utilizados en
este estudio.

Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network, ANN) son un conjunto de
algoritmos de aprendizaje supervisado en que se emula los sistemas nerviosos animales, inter-
conectando neuronas para aśı generar una salida. Un conjunto de estas neuronas, o percep-
trones como se les denomina dentro de las redes neuronales artificiales, son las que reciben las
variables de entrada y, mediante combinaciones matemáticas que se realizan en otro conjunto
de perceptrones, ubicado en una o varias capas ocultas, se entrega una o varias variables de
salida que en definitiva genera la clasificación buscada [49].

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa nnet [49].

Árboles de Decisión

Los árboles de decisión (Decision Trees, DT) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado que buscan predecir una variable objetivo en base a un conjunto de sentencias
lógicas, a través del uso de condiciones sucesivas sobre las variables de entrada. Donde se
determina cada condición se denomina nodo, mientras el camino que se sigue luego de definido
como se resuelve el nodo se denomina ramificación. Donde se termina una ramificación se
denomina nodo de término, y es en éstos donde se determina la probabilidad de ocurrencia
de cada variable objetivo, lo que determina la condición buscada [4].

Figura 2.1: Diagrama árboles de decisión. Fuente: Wikimedia Commons [52]

La figura 2.1 representa gráficamente un árbol de decisión que ejemplifica la probabilidad
de supervivencia de los pasajeros del Titanic. De esta forma, la primera sentencia lógica a
evaluar (nodo 1) seŕıa el género del individuo, dándose la situación que si era de género
femenino teńıa un 73 % de probabilidades de supervivencia, de acuerdo a lo señalado en el
nodo 7 luego de haber seguido la ramificación ”No” del nodo 1. El 36 % que se muestra en
el nodo de término de esa ramificación hace alusión a la proporción de la muestra utilizada
para entrenar el modelo. Al continuar con el ejemplo, se sigue por la otra ramificación desde
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el nodo 1 se evidencia una segunda condición en el nodo 2, la que puede llevar a un nodo
de término (nodo 4) o a una tercera condición (nodo 3), desde donde ambas ramificaciones
terminan en nodos de término.

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa rpart [46].

Regresiones Loǵısticas

La regresión loǵıstica es un tipo de regresión empleado para modelar la probabilidad de
ocurrencia de un evento binario en función de diversos factores o variables independientes.
La variaciones de esta regresión para modelar eventos donde la variable dependiente toma
más de dos valores se denomina regresión loǵıstica multivariada, pero no será desarrollada
en este estudio.

Matemáticamente, se busca un modelo que determine lo siguiente:

P (Y = 1|X) = p (X) =
eβ0+β1X

1 + eβ0+β1X
(2.10)

donde Y es el evento a modelar, X es el vector de variables independientes o factores
que buscan modelar el evento, β0 es una constante a encontrar por el modelo que puede
entenderse como el conjunto de factores no observables y β1 representa un vector de peso
de los distintos factores, también calculado por el modelo. La fórmula final de la ecuación
2.10 se denomina función Logit y busca evitar situaciones como p (X) < 0 o p (X) > 1, se
considera que lo que se busca calcular es una probabilidad [21].

Máquina de Soporte de Vectores

Los algoritmos de máquinas de soporte de vectores (Support Vector Machine, SVM)
buscan predecir una variable (o clasificarla) en base a la construcción de un hiperplano o un
conjunto de hiperplanos en un espacio de muchas dimensiones, de tal forma que puedan ser
utilizados como divisores de la muestra.

Para realizar lo anterior, y al tener en consideración las limitaciones actuales en términos
computacionales para realizar curvas no lineales de separación o para conjuntos de datos que
no pueden ser separados completamente, se trabaja con funciones Kernel, las que permiten
proyectar los datos ingresados a un mayor espacio dimensional y simplificar la convergencia
del algoritmo.

La figura 2.2 representa a la izquierda la entrada al algoritmo, mostrado como un espacio
dimensional de dos dimensiones donde se busca clasificar entre dos grupos. Luego de aplicar
una función Kernel F = {φ (x) |x ∈ X} se pasa a un espacio dimensional de tres dimensiones,
donde ya podŕıa clasificarse la variable objetivo en dos grupos mediante un hiperplano lineal.

Para el desarrollo de este modelo se utilizó la libreŕıa e1071 [28].
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Figura 2.2: Diagrama máquina de soporte de vectores. Fuente: Wikimedia Commons [51]

2.4.3. Métricas de Evaluación de Desempeño

Los modelos desarrollados en cada sección del algoritmo h́ıbrido serán evaluados mediante
distintos indicadores, detallándose para cada caso a continuación.

Métricas para Modelos de Series de Tiempo

Para la evaluación de los modelos de series de tiempo se utilizarán dos métricas de medi-
ción: el error cuadrático medio y el menor máximo error cuadrático.

El Error Cuadrático Medio, ECM por sus siglas, busca entregar una medida comparativa
de un estimador, y por lo tanto entrega el promedio de los del cuadrado de la diferencia entre
el valor real y el valor estimado.

Matemáticamente lo anterior se define de la siguiente forma:

ECM =
1

n

t+n∑
i=t+1

(
X̂i −Xi

)2
(2.11)

donde X̂i, i ∈ {t+ 1, · · · , t+ n} representa los valores estimados para los n peŕıodos
siguientes a t, Xi, i ∈ {t+ 1, · · · , t+ n} representa los valores observados para el mismo
peŕıodo, n corresponde a la cantidad de valores proyectados y t representa los valores no
proyectados, es decir, los valores con los que se construye el estimador.

Entre los distintos modelos contrastados se busca el que tenga menor valor [23].

Por otro lado, el Menor Máximo Error Cuadrático, MMEC por sus siglas, es una métrica
diseñada espećıficamente para este estudio, que busca definir al interior de un estimador cuál
es su máximo error cuadrático, es decir, cuándo fue menos preciso y luego comparar este
valor entre los distintos modelos contrastados, donde finalmente se elige al que obtenga el
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menor valor entre éstos.

Matemáticamente se plantea como:

MMEC = mı́n
X̂∈M

{
máx

i∈{1,··· ,n}

(
X̂t+i −Xt+i

)2}
(2.12)

donde X̂t+i y Xt+i representan los valores estimados y observados durante los peŕıodos
{t+ 1, · · · , t+ n}, y M representa el conjunto de modelos con que se estimará el vector X.

Esta métrica fue construida con la finalidad de conocer cuál modelo de serie de tiempo
tuvo mejor comportamiento frente a cambios abruptos de la serie (situaciones anormales),
para aśı entender cuál modelo se adapta mejor frente a posibles estados alterados.

Métricas para Modelos de Aprendizaje Supervisado

Para la evaluación de los modelos de aprendizaje supervisado se empleará 5 métricas
comparativas: sensibilidad, especificidad, exactitud, precisión y valor F.

La sensibilidad (sensitility) también denominada tasa de aciertos (recall), definida desde
el punto de vista epidemiológico, se refiere a la probabilidad de clasificar correctamente a un
individuo enfermo.

La especificidad (specificity) es la probabilidad de que un sujeto sano sea clasificado co-
rrectamente, es decir, con resultado negativo en la prueba.

La exactitud (accuracy) es la probabilidad de clasificar correctamente, independiente si se
trate de individuos sanos o enfermos.

La precisión (precision) es la proporción de individuos enfermos que son correctamente
clasificados.

Por último, el valor F (F-score) es una métrica que permite comparar que tan preciso y
sensible es un modelo, en una única métrica.

Matemáticamente, las definiciones anteriores se traducen de la siguiente forma:

Sensibilidad =
V P

V P + FN
(2.13)

Especif icidad =
V N

V N + FP
(2.14)

Exactitud =
V P + V N

V N + V N + FP + FN
(2.15)
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Presición =
V P

V P + FP
(2.16)

V alorF =
2× V P

2× V P + FN + FP
(2.17)

donde V P es verdadero positivo, es decir, clasificar como alguien con padecimiento cuando
realmente está enfermo; V N es verdadero negativo, es decir, clasificar como alguien sano
cuando efectivamente no tiene enfermedad; FP es falso positivo, que indica que fue clasificado
como enfermo y estaba sano; y FN es falso negativo, que indica que el paciente fue clasificado
como sano pero en realidad padećıa la enfermedad [27].

19



Caṕıtulo 3

Datos

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a 77 pacientes pertenecientes a la Unidad
de Pediatŕıa y Unidad de Pacientes Cŕıticos del Hospital Pediátrico Dr. Exequiel González
Cortés, dependiente del Servicio de Salud Pública Metropolitano Sur de Santiago de Chile.

Como criterios de inclusión se considera tener diagnóstico de enfermedad respiratoria
crónica, ser usuario pediátrico y haber necesitado monitorización y apoyo de ox́ıgeno cons-
tante por parte del equipo médico durante los peŕıodos de hospitalización observados. Se
excluyen los usuarios con compromiso en la hemodinamia y/o que estuviera con alguna con-
dición asociada que impide la estad́ıa en su hogar (condición terminal, compromiso cerebral
grave, trastorno de la deglución no resuelto, entre otros).

De estos pacientes se extrajo su historia médica anonimizada recopilada entre los años
2012 y 2015, y se seleccionó data general de su hospitalización:

• Caracterización del paciente: edad, sexo, diagnóstico y otras clasificaciones.

• Signos vitales: temperatura, frecuencia cardiaca y respiratoria, saturación de ox́ıgeno,
presión arterial y fracción de ox́ıgeno inspirada (FiO2).

• Ventilación: tipo y parámetros que se tengan, en caso de ser ventilación asistida mecáni-
camente.

A nivel de registros, se cuenta con un total de 13.814 observaciones, y se observa que los
campos que vaŕıa entra cada paciente son el tipo de ventilación y sus signos vitales, además
también se registra la edad del paciente medido en d́ıas para precisiones posteriores más
espećıficas.

La tabla 3.1 posee un extracto, tanto a nivel de filas como de columnas, de la data
que se tiene para cada paciente. Por supuesto no es necesario individualizar a los pacientes
para el presente estudio, y es por ello que se trabaja con datos anonimizados, siendo el
campo “id” el único identificador del paciente, que en el caso ejemplificado corresponde al
paciente id = 1. El campo “Diag” hace alusión al diagnóstico que presenta el paciente. “Un”
especifica la unidad en la que está internado, que puede ser la unidad de pacientes cŕıticos,
o UPC por sus siglas, o la unidad de pediatŕıa. “Nac” consigna la fecha de nacimiento. Las
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columnas “T”, “Sat”, “FC”, “FR” representa los signos vitales de temperatura, saturación,
frecuencia cardiaca y respiratoria, respectivamente, registrados en la fecha y hora detallada
en la columna “Medición”, mientras “Resp” detalla el tipo de apoyo respiratorio que teńıa
el paciente en ese momento.

Id Diag Un Sexo Nac Medición T FC FR Sat Resp
1 BNM UPC Masc 17/02/13 25/03/14 02:00 37.3 156 39 90 VMI
1 BNM UPC Masc 17/02/13 25/03/14 04:00 37 119 20 98 VMI
1 BNM UPC Masc 17/02/13 25/03/14 06:00 37.1 112 18 97 VMI
1 BNM UPC Masc 17/02/13 25/03/14 08:00 37.1 114 22 97 VMI
1 BNM UPC Masc 17/02/13 25/03/14 10:00 36.7 126 26 100 VMI
1 BNM UPC Masc 17/02/13 25/03/14 12:00 37.3 143 30 96 VMI

Tabla 3.1: Ejemplo datos utilizados. Fuente: Hospital Exequiel González Cortés

A continuación se realiza una descripción detallada de los datos que sustentan el estudio
realizado. El caṕıtulo se divide en 3 partes, con el fin de profundizar en los grupos de datos
obtenidos durante la hospitalización de los pacientes, mencionados anteriormente.

3.1. Caracterización de los pacientes

De los 77 pacientes señalados, 46 son de género masculino, equivalente al 59,7 % de los
pacientes de la muestra, y 31 de género femenino, equivalente al 40,3 % restante, con edades
comprendidas entre los 0 y los 16 años.

La figura 3.1 muestra la distribución de las edades de los pacientes por género, donde
se aprecia que para el género masculino se tiene una concentración mayor en los primeros
tres años de edad, mientras que para el género femenino la concentración es más suave,
manteniéndose una buena proporción de pacientes hasta los siete años.

Figura 3.1: Edad de pacientes por género. Fuente: elaboración propia
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Con el fin de complementar lo expuesto en la figura 3.1, y al considerar que cada paciente
puede estar internado por distintos peŕıodos de tiempo, la figura 3.2 muestra la distribución
de género y edad por cada registro capturado. Se destaca que para el género masculino se
acrecenta la concentración en los primeros tres años, mientras para el género femenino la
mayor concentración de registros se tiene entre los tres y los cuatro años y medio, pero se
mantiene una muestra importante en los primeros años.

Figura 3.2: Edad de registros por género. Fuente: elaboración propia

Considerando la distribución de género a nivel de registro, la concentración en la muestra
de registros masculinos se acrecentra respecto a lo ya expuesto a nivel de pacientes, pues de
los 13.814 registros un 72,2 % son asociados a pacientes género masculinos (9.973 registros),
y sólo el 27,8 % restante son asociados a pacientes de género femenino (3.841 registros).

Además, de éstos una gran proporción se concentra en los tres primeros años, por lo que
es importante considerar dicha información previo a realizar hipótesis de la población a nivel
general.

3.2. Signos vitales

Los signos vitales son registrados en fichas f́ısicas por los profesionales de la salud a cargo
de controlar la evolución de los pacientes, y posteriormente digitalizados espećıficamente para
la ejecución de este estudio.

Éstos son registrados cada dos o cuatro horas, dependiendo de si el paciente se encuentra
en la Unidad de Pacientes Cŕıticos o en la Unidad de Pediatŕıa, pues en la primera unidad
dado las posibles mayores complicaciones es necesario mantener un control más constante,
mientras en Pediatŕıa se supervisa la evolución del paciente. Sin desmedro de lo anterior,
existe ventanas de tiempo mayores sin captura de signos vitales debido a que el paciente
se pod́ıa encontrar en procedimientos mayores, pero salvo estos casos espećıficos los signos
vitales se capturan con la frecuencia detallada.

De cada paciente hospitalizado se obtiene, en promedio, 71 mediciones de sus signos vitales.
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Se considera los plazos de captura de registros por unidad señalados, el peŕıodo de tiempo de
una hospitalización que contenga las 71 mediciones estaŕıa entre 142 y 284 horas, equivalente
a un lapso de entre 6 y 12 d́ıas.

La figura 3.3 ejemplifica algunos signos vitales, los tiempos en horas desde la hospitaliza-
ción con que se capturan y la variabilidad que éstos muestran durante este lapso, espećıfi-
camente para el paciente id = 1. En particular para este paciente se tiene un total de 40
registros, distribuidos en una estad́ıa de 111 horas (4,65 d́ıas).

Figura 3.3: Signos vitales paciente id = 1. Fuente: elaboración propia

Al tener los datos señalados se busca profundizar en el comportamiento de los distintos
signos presentes en la muestra. Para esto se consultó con los médicos del área pediátrica,
levantando aśı el criterio experto asociado, con el fin de determinar tanto los indicadores que
entregaŕıan mayor información para la posterior predicción de riesgo como también cuales
requeriŕıan transformaciones para ajustarse a las distintas sub-poblaciones contenidas en el
universo de estudio.

De esta forma se determina profundizar en la temperatura, frecuencia cardiaca, frecuencia
respiratoria y saturación. Esta profundización se realizará según edad y género, pues son
variables frente a las cuales los distintos signos vitales se comportan de forma distinta.

3.2.1. Temperatura

La figura 3.4 detalla el comportamiento de la temperatura por género de los pacientes. Si
bien se aprecia una pequeña diferencia en el valor medio para los distintos géneros (T de los
pacientes género masculino es en promedio 0,12◦C mayor que los pacientes femeninos), no
se evidencia que este indicador vaŕıe impulsado por el género del individuo.

En el caso de la edad, de acuerdo a lo señalado por el equipo cĺınico, la temperatura
corporal no presenta variación entre distintas edades, al menos para los rangos que este
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Figura 3.4: Variación temperatura por género. Fuente: elaboración propia

estudio abarca. Esto también es validado por Mancilla et al. [25], quienes profundizan en los
distintos signos vitales para entender cómo se comportan éstos en los pacientes pediátricos,
no destacándose el caso de la temperatura.

3.2.2. Frecuencia cardiaca

La figura 3.5 detalla cómo se comporta la frecuencia cardiaca por género. En este caso, a
diferencia de la temperatura, se aprecia una pequeña diferencia entre las medias aritméticas
siendo mayor el valor en el caso masculino. También se visualiza una pequeña diferencia en
el comportamiento general de las subpoblaciones.

Figura 3.5: Variación frecuencia cardiaca por género. Fuente: elaboración propia

Distinto es el caso de la variación de la frecuencia cardiaca por edad, pues el equipo
cĺınico señala que śı se evidencian diferencias claras en los valores normales de los pacientes
de distintas edades. Al considerar esto, se utilizan los rangos de edad referenciales establecidos
por Mancilla et al. [25] y se evalúa en la muestra a trabajar. La figura 3.6 establece que los
niños mayores a diez años presentan una menor frecuencia cardiaca que los pacientes de
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menor edad. Esta relación inversa (edad contra frecuencia cardiaca) se cumple en la mayoŕıa
de los casos, pero presenta una anomaĺıa al contrastar a los pacientes entre cero y tres meses
contra los de tres a seis meses, pues estos últimos muestran una frecuencia cardiaca mayor
al grupo de menor edad (aqúı la relación seŕıa directa).

Figura 3.6: Variación frecuencia cardiaca por edad. Fuente: elaboración propia

3.2.3. Frecuencia respiratoria

La figura 3.7 detalla cómo se comporta la frecuencia respiratoria por género. Ésta, similar
a lo ocurrido con la temperatura, no presenta diferencias al analizar cómo se comporta por
el género del paciente, a pesar de existir una pequeña diferencia en la media aritmética entre
género masculino y femenino.

Figura 3.7: Variación frecuencia respiratoria por género. Fuente: elaboración propia

Al analizar la frecuencia respiratoria por edad, al igual que en el caso de la frecuencia
cardiaca, el equipo cĺınico señala que śı se evidencia diferencias en los valores normales de
los pacientes de distintas edades. En este caso los cinco rangos referenciales propuestos por
Mancilla et al. [25] difieren respecto a los propuestos para la frecuencia cardiaca, por lo que
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se evalúan estos nuevos rangos etarios en la muestra a trabajar. La figura 3.8 muestra que
de los rangos propuestos, los primeros dos (cero a un año y de uno a dos años) no presentan
una diferencia significativa en la muestra presente en este estudio, mientras que la diferencia
para los tres rangos restantes, si bien existe, es inferior que lo evidenciado en el caso de la
frecuencia cardiaca.

Figura 3.8: Variación frecuencia respiratoria por edad. Fuente: elaboración propia

3.2.4. Saturación

La figura 3.9 detalla el comportamiento de la saturación abierta por el género de los
pacientes. La diferencia que se ve en el valor medio entre ambos géneros es prácticamente
inexistente (0,4 de mayor saturación ox́ıgeno para los pacientes de género masculino), no
evidenciándose tampoco diferencia en las densidades del resto de los valores.

Figura 3.9: Variación saturación por género. Fuente: elaboración propia

En el caso de la edad, al igual que en el caso de la temperatura, no presenta variación de
acuerdo a lo señalado por el equipo cĺınico, al menos para los rangos que este estudio abarca.
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3.3. Ventilación

La variable de ventilación, o tipo de ventilación, es una variable consignada por los profe-
sionales de la salud a cargo de los pacientes, tal como en el caso de la sección 3.2, en intervalos
de tiempo dependiendo de la unidad en que se encuentre éste.

Al tener en consideración que la completitud de la información del estado del paciente se
realiza en papel, es importante mencionar que esta variable no está estandarizada sino que
contiene distintas nomenclaturas para referirse a un conjunto acotado de posibilidades.

Sin desmedro de lo anterior, y ayudados con el criterio experto de los equipos cĺınicos
relacionados a la captura de estos datos, se identifican los siguientes estados distintos para
esta variable, ordenados por gravedad creciente:

1. Respiración ambiental.

2. Naricera (0 a 3 litros).

3. Halo o Venturi 30 - 60.

4. Mascarilla con recirculación.

5. Naricera de alto flujo o NAF.

6. Ventilación mecánica no invasiva (VMNI).

7. Ventilación mecánica invasiva (VMI).

De esta forma es posible conocer el apoyo respiratorio que teńıa cada paciente durante
toda su estancia en el servicio de salud, y se considera también los cambios en dicho apoyo
o en los parámetros asociados a éstos (en los casos que corresponda).
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Caṕıtulo 4

Algoritmo de Predicción

El algoritmo desarrollado es la aplicación automatizada de herramientas estad́ısticas y
de inteligencia artificial, espećıficamente de modelos de series de tiempo y algoritmos de
aprendizaje supervisado, para la predicción de crisis respiratoria en niños con ERC.

Éste busca conectarse con un dispositivo que vistan los niños que permita la captura
instantánea de signos vitales y aśı alertar con un horizonte determinado de tiempo (entre
media y dos horas) que el paciente podŕıa presentar un cuadro adverso, lo que conectado
a un sistema robusto en contacto con los padres o cuidadores y equipos cĺınicos permitirá
tomar acciones preventivas en pro de reducir riesgos. Tanto el dispositivo de captura de signos
vitales como el sistema mencionado, a los cuáles se conectará el algoritmo, están fuera del
alcance de este estudio.

En virtud de entregar la respuesta en mejores tiempos el modelo h́ıbrido (por tener compo-
nentes de series de tiempo y de aprendizaje supervisado) está dividido en dos etapas: elección
de modelos y predicción de riesgo futuro. La primera etapa busca determinar el conjunto de
modelos que mejor responde a cada paciente, mientras que la segunda etapa utiliza los mo-
delos ya seleccionados y desarrollados (en términos de parámetros) y lo aplica a un conjunto
más reducido de datos para aśı obtener respuestas instantáneas.

La figura 4.1 ilustra lo anterior. Se detalla además que está previsto que la primera etapa
o de elección de modelos (parte inferior de la figura) se inicie de acuerdo a una programación
determinada mediante requerimientos y restricciones del sistema, rendimiento del servidor,
sobrecarga del mismo y otras variables asociadas al desempeño, mientras la segunda etapa
o de predicción de riesgo futuro (parte superior de la figura) sea la respuesta a un requeri-
miento del sistema, el que además debe entregar en esta instancia la data necesaria para su
procesamiento.

Si bien lo señalado anteriormente especifica el funcionamiento final en que se planea imple-
mentar el algoritmo, es importante mencionar que la data con que se desarrollará corresponde
a lo expuesto en el caṕıtulo 3, por lo que existe restricciones de desarrollo que quizás poste-
riormente sean resueltas de otra forma.
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Figura 4.1: Descripción general algoritmo. Fuente: elaboración propia

A continuación se describe el trabajo realizado en el desarrollo del algoritmo, aśı como
el funcionamiento del mismo. Este caṕıtulo está dividido en cuatro secciones, primero las
consideraciones y restricciones a tener en cuenta tanto en la concepción como en la elaboración
del algoritmo; luego se profundiza sobre el preprocesamiento y transformaciones de los datos,
es decir, toda la manipulación, adaptación y modificación que se debió realizar en virtud de
tener mejores resultados con los modelos, finalmente, las dos secciones restantes hacen alusión
al algoritmo mismo y como funcionan las etapas de elección de modelos y de predicción de
riesgo futuro, ya explicitadas.

4.1. Consideraciones y restricciones

La lista que se detallada en esta sección engloba una serie de reglas que es necesario sopesar
tanto en el desarrollo del algoritmo como en la futura implementación del mismo que, si bien
no es parte de este estudio, es necesario considerar al buscar la utilización y aplicabilidad del
mismo:

1. Los pacientes no pueden ser identificados individualmente, por lo que no se cuenta con
información personal (nombre, rut, domicilio, etc.).

2. La ventana de predicción debe ser lo suficientemente amplia para desencadenar acciones
preventivas (no debeŕıa ser menor a media hora).

3. El algoritmo debe ser capaz de continuar su funcionamiento frente a la pérdida de uno o
más signos vitales, ya sea parcial o total, previendo la posibilidad de mal funcionamiento
de un sensor o la desconexión del mismo.

4. El algoritmo debe ser capaz de restablecer su funcionamiento inmediatamente luego de
desconexión de un paciente por un peŕıodo acotado, en virtud de responder frente al
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término de bateŕıa del dispositivo de captura o la desconexión total de éste por algún
peŕıodo aislado.

5. El algoritmo debe ser capaz de entregar una respuesta instantánea, no permitiéndose
un tiempo de procesamiento mayor a algunos segundos.

Las secciones posteriores de este caṕıtulo detallarán cómo es abordado cada uno de los
puntos expuestos anteriormente, cuando corresponda.

4.2. Preparación de la data

Esta sección detalla todo el trabajo realizado con la data previo a la aplicación de los
modelos, con el objetivo de aumentar la exactitud de éstos y reducir su tiempo de procesa-
miento.

4.2.1. Interpolación

En el contexto de las series de tiempo, si bien existen modelos que permiten la extrapo-
lación de una serie de datos con intervalos irregulares, la generalidad se modela de forma
regular en un conjunto de datos equidistantes entre ellos.

Al considerar que la captura de los datos de cada paciente no está espaciado de forma
equidistante en el tiempo, pues por un lado los tiempos de captura en la unidad de pediatŕıa
y de pacientes cŕıticos son distintos, y por otro existen ventanas sin información cuando a
los pacientes se les realiza algún procedimiento más complejo, las condiciones ideales para
modelar series de tiempo regulares no se cumplen, por lo que es necesario realizar una técnica
matemática para regularizar artificialmente la distancia entre datos.

El algoritmo desarrollado resuelve lo anterior mediante la técnica de interpolación lineal,
la que matemáticamente se define de la siguiente forma:

f (x | (x1;x2)) = f (x1) +
f (x2)− f (x1)

x2 − x1
(x− x1) (4.1)

donde, para efectos de la data con que se trabajará, f (x | (x1;x2)) representa algún signo
vital a estimar del peŕıodo x, conociendo los valores próximos de dicho signo, f (x2) y f (x1),
de los peŕıodos x1 y x2 respectivamente.

Lo anterior además también resuelve la restricción número 4 de la sección 4.1.
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4.2.2. Creación de variables

Según lo mostrado en el caṕıtulo 3, espećıficamente en la sección 3.2, se aprecia que
distintos signos vitales se comportan de forma distinta en distintas subpoblaciones de la
muestra.

Para los modelos de aprendizaje supervisado es importante que estas diferencias sean
capturadas por nuevas variables, las que en principio seŕıan una combinación de variables
categóricas, que definen las subpoblaciones, con variables numéricas, que definen los signos
vitales.

De esta forma, de lo señalado en la figura 3.5, parte de la subsección 3.2.2, la frecuencia
cardiaca presenta un comportamiento diferente entre el género masculino y femenino, por lo
que se define la siguiente variable:

FCGenero = f (genero)× FC con f (genero) =

{
si genero = Masculino 1
si genero = F emenino 0

(4.2)

donde FCGenero representa la variable creada, que toma el valor de FC cuando se es de
género masculino y 0 cuando se es de género femenino.

También en la subsección 3.2.2, la figura 3.6 muestra que la frecuencia cardiaca tiene un
comportamiento distinto entre los distintos grupos de edades propuestos por Mancilla et al.
[25], por lo que se define la siguiente variable:

FCEdad = f (edad)× FC con f (edad) =


si edad ∈ [0meses, 3meses[ 1
si edad ∈ [3meses, 6meses[ 2
si edad ∈ [6meses, 2años[ 3
si edad ∈ [2años, 10años[ 4
si edad ∈ [10años,∞[ 5

(4.3)

donde FCEdad representa la variable creada, FC es el valor de la frecuencia cardiaca para
el paciente y f (edad) es el grupo etario en que quedaŕıa clasificado. Es importante mencionar
que sobre este grupo que dentro de R es trabajado como variable tipo factor, lo que implica
que no es una variable numérica de 5 valores sino que se trata como una variable categórica
con 4 opciones posibles.

Finalmente, la figura 3.6 de la subsección 3.2.3 muestra que la frecuencia respiratoria
también tiene un comportamiento distinto entre los grupos de edades propuestos por Mancilla
et al. [25], por lo que se define la siguiente variable:
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FREdad = f (edad)× FR con f (genero) =


si edad ∈ [0año, 1año[ 1
si edad ∈ [1año, 2años[ 2
si edad ∈ [2años, 5años[ 3
si edad ∈ [5años, 12años[ 4
si edad ∈ [12años,∞[ 5

(4.4)

donde FREdad representa la variable creada, FR es el valor de la frecuencia respiratoria
y f (edad) representa el grupo etario. Nuevamente es importante mencionar que este último
valor hace alusión a una variable de tipo factor.

4.2.3. Variable objetivo

La primera aproximación frente a la creación de la variable objetivo fue considerar sólo
el apoyo respiratorio, capturado en la variable de ventilación explicitada en la sección 3.3,
como el elemento para discernir la gravedad de un paciente. Los pacientes con bajo apoyo, es
decir, con respiración ambiental, naricera o halo - venturi, son considerados en estado normal,
mientras que el resto que utiliza mascarilla con recirculación, NAF, VMNI o VMI son los
pacientes en estado alterado o de riesgo.

La gran inconsistencia de lo señalado es que no sopesa el trabajo del equipo cĺınico, el cual
es estabilizar al paciente independiente del tipo de apoyo respiratorio con que esté, siendo
éste sólo un elemento más en la labor de estabilización. De esta forma, es esperable que para
cada tipo de apoyo respiratorio, independiente de su complejidad, se tengan estados normales
y estados alterados del paciente.

Al tener esto en consideración, se construye la variable objetivo al definir como base el
estado normal del paciente, a menos que exista un cambio en el apoyo respiratorio hacia uno
de mayor asistencia.

Esto último se puede visualizar al tener en cuenta la disposición de la lista mostrada en la
sección 3.3, la cual está ordenada según gravedad. De esta forma, cualquier cambio hacia un
tipo de apoyo respiratorio que esté abajo en la lista implicaŕıa que hubo un estado de riesgo
de salud en el instante previo a dicho cambio, que fue lo que visualiza el equipo cĺınico. La
única excepción a esto seŕıa cuando el paciente tiene apoyo respiratorio de NAF, VMNI o
VMI con un cambio en los parámetros de configuración (cantidad de ox́ıgeno por ejemplo),
donde se pueden alternar entre estados normales o alterados dependiendo de los parámetros
mencionados sin que exista un cambio en el apoyo respiratorio.

La tabla 4.1 sintetiza la serie de reglas expuestas, al considerar el apoyo respiratorio que
se tiene en un estado inicial (Estado 1) a un estado posterior (Estado 2). Se define 0 como
estado normal y 1 como estado alterado o de riesgo. De esta forma y a modo de ejemplo, si
en el Estado 1 se está con respiración ambiental cualquier cambio en el apoyo respiratorio
para el Estado 2 implicará que el peŕıodo anterior a dicho cambio es un estado alterado,
pues indica que el equipo cĺınico visualizó algo en la condición del paciente que generaba
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tener mayor resguardo. Por otro lado, cambios en el apoyo respiratorio a alguno de menor
complejidad, como seŕıa pasar de NAF en el Estado 1 a Naricera en el Estado 2, indica que
el paciente mantuvo un estado de normalidad extendido.

Estado 2
Amb. Nar. Halo Masc. NAF VMNI VMI

E
st

a
d
o

1

Ambiental 0 1 1 1 1 1 1
Naricera 0 0 1 1 1 1 1

Halo 0 0 0 1 1 1 1
Mascarilla 0 0 0 0 1 1 1

NAF 0 0 0 0 – 1 1
VMNI 0 0 0 0 0 – 1
VMI 0 0 0 0 0 0 –

Tabla 4.1: Construcción variable objetivo. Fuente: Elaboración propia

4.3. Etapa I: Elección de modelos

Esta primera etapa del algoritmo pretende realizar la elección del conjunto de modelos
óptimos para cada paciente, para aśı reducir los tiempos de procesamiento en productivo, en
función de poder cumplir con la restricción número 5 de la sección 4.1.

Los modelos seleccionados deben cumplir con criterios distintos dependiendo de si se trata
de modelos de series de tiempo o de aprendizaje supervisado, dado por las métricas de
medición detalladas en las subsecciones 2.4.3 y 2.4.3 respectivamente.

Nuevamente, esta etapa está dividida en dos fases, siguiendo la lógica h́ıbrida del algoritmo,
ya explicada.

4.3.1. Elección de modelo de series de tiempo

Esta primera fase de esta etapa busca modelar cada signo vital mediante cada modelo
de serie de tiempo, para aśı encontrar cuales son los que mejores responden para cada signo
vital para cada paciente y luego sólo aplicarlos.

Para esto, ya finalizada la normalización de la data de forma equidistante de acuerdo a
lo expuesto en la subsección 4.2.1, se distribuye en conjuntos de datos que modelan 3 d́ıas
(36 registros considerando la distrubución de registros cada 2 horas), con lo que se busca
extrapolar un dato con una ventada de dos horas, y aśı compararlo con el registro real.
Se itera este proceso hasta haber probado con cada conjunto de datos que forme tres d́ıas
consecutivos, lo que deja un registro extra para poder constrastar respecto al valor real.

Cada uno de estos conjuntos de datos es evaluado y se extrapola con los modelos detallados
en la subsección 2.4.1, teniendo en consideración que para los modelos parametrizables se
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toma cada uno de los siguientes valores y combinaciones que de éstos se desprendan:

• AR(p): p ∈ {1, 2, 3, 4}.
• MA(q): q ∈ {1, 2, 3, 4}.
• ARMA(p,q): p ∈ {1, 2, 3, 4} y q ∈ {1, 2, 3, 4}.
• ARIMA(p,d,q): p ∈ {1, 2, 3, 4}, d = 1 y q ∈ {1, 2, 3, 4}.

De esta forma, al considerar todas las combinatorias de los modelos señalados en el listado
anterior, cada signo vital de cada conjunto de datos se contrasta contra 43 modelos distintos
de series de tiempo.

Se define que se realizará con tres d́ıas de historia del paciente pues de acuerdo a lo
planteado por Richter et al. [40] diversos signos vitales siguen un ciclo circadiano, lo que
determina una tendencia de comportamiento diario de éstos. Se ha estudiado que con al
menos 3 peŕıodos se puede obtener una aproximación del comportamiento estacional de una
serie de tiempo.

Sin desmedro de lo anterior planteado, la cantidad de d́ıas utilizado para evaluar y poste-
riormente para extrapolar se puede cambiar en el archivo GlobVar.R, espećıficamente en la
variable VG.Dias, ubicado en la carpeta ráız del algoritmo.

A modo de ejemplo, la figura 4.2 muestra el funcionamiento de esta fase del algoritmo,
para el caso espećıfico de la temperatura, para un paciente del cual se tiene 4 d́ıas de historia.

Figura 4.2: Elección serie de tiempo. Fuente: elaboración propia

En este caso, se tiene 48 registros de la temperatura, todos equidistantes y sin registros
faltantes producto de la etapa previa de preparación de la data. La primera iteración del
algoritmo considera los 36 registros iniciales, que constituyen los primeros tres d́ıas de datos.
Éstos se modelan con los 43 métodos de serie de tiempo mencionados y se extrapola para
obtener el valor proyectado, representado con un cuadro verde con la letra P en su interior.
Dicho valor se contrasta con su valor real mediante el error cuadrático y se procede con la
siguiente iteración, la cual contempla los valores que representen 3 d́ıas siguientes partiendo
exactamente desde el segundo registro consignado para el paciente.

Una vez finalizada las 12 iteraciones, al considerar que la última contempla hasta un
registro antes del registro final para aśı poder evaluar el valor extrapolado, se analiza cuales
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son las series de tiempo que tuvieron un mejor desempeño tanto al evaluar con ECM como
con MMEC, detallados en la subsección 2.4.3, y esas quedan consignadas como las dos series
a utilizar para este paciente.

Si bien esta comparativa la realiza internamente el algoritmo, se deja dos archivos de
respaldo que permiten revisar el detalle de la elección.

La tabla 4.2 es un extracto del primero de estos archivos mencionados, emulado para el
caso ejemplificado en la figura 4.2. Ésta representa el detalle de lo realizado por el algoritmo,
donde cada fila es el resultado de una iteración. Los campos mostrados comienzan con la
caracterización de la iteración (“Id paciente”, “Fecha” y “T”), para luego tener conjuntos de
tres campos que representan cada modelo contrastado. Espećıficamente la tabla ejemplifica
con el método de alisamiento exponencial, donde se muestra primero el valor proyectado
(“AlixExpo”), luego se consigna si la heuŕıstica generó algún error (“A.E. Error”) para ter-
minar con el error cuadrático asociado a la proyección (“A.E. EC”).

Esta secuencia de tres campos se detalla para cada uno de los 43 modelos, por lo que en
total se tiene 132 columnas (3 de identificación y 129 de resultados de los modelos).

Id Paciente Fecha T AlisExpo A.E. Error A.E. EC

...

8 Dı́a 4 02:00 37 37,799945 No error 0,63991199
8 Dı́a 4 04:00 37,8 37,249945 No error 0,30256052
8 Dı́a 4 06:00 36,7 36,1267448 No error 0,32862149

...
8 Dı́a 4 20:00 37 37,4753683 No error 0,22597499
8 Dı́a 4 22:00 36,7 36,1267448 No error 0,32862149
8 Dı́a 4 24:00 36,2 35,850316 No error 0,12227893

Tabla 4.2: Salida 01 algoritmo ST, temperatura, extracto. Fuente: Algoritmo predicción

El segundo archivo mencionado consolida lo realizado por las iteraciones, transversalmente
a todos los signos vitales. La tabla 4.3 muestra un extracto de este archivo, donde se tiene en
las filas los distintos modelos aplicados para cada signo vital (43 filas), y en las columnas el
resultado consolidado de dicho modelo para cada signo, teniendo en cuenta que se consignan
tres valores para evaluar los mejores modelos para cada caso: error cuadrático medio (Signo
ECM en la tabla), máximo error cuadrático (Signo MEC en la tabla) y la cantidad de
errores (err. en la tabla).

La elección de los modelos se realiza al evaluar el método que posea un menor error
cuadrático medio y al buscar que se ajusten de mejor forma al signo vital. El que posea un
menor máximo error cuadrático, lo que busca que se ajuste de mejor forma a los cambios
espećıficos de algún signo vital, que seŕıa lo esperable en escenarios adversos.

De esta forma a modo de ejemplo, si se considera sólo los signos vitales y métodos mostra-
dos en la tabla 4.3, para el caso de la temperatura se escogeŕıa AR(1) por el criterio de ECM
y ARIMA(4,1,4) por el criterio de MMEC. Para el caso de la saturación, se consideraŕıa
Alisamiento Exponencial tanto por el criterio de ECM como por el criterio de MMEC.
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ST T ECM T MEC err.

...

Sat ECM Sat MEC err.
AlisExpo 0,28259902 1,18195478 0 0,81182843 2,94115493 0
HoltWinters 0,84078295 4,13410668 0 1,58960572 8,03897648 0
MovArmon 3,30524505 13,3811948 1 5,49101939 14,9289417 1
AR(1) 0,28041589 1,36791092 0 1,16259798 5,63861709 0
AR(2) 0,28215455 1,30772016 0 1,07377035 4,55637882 0
AR(3) 0,2988947 1,30806452 0 1,05743588 4,01721181 0

...
...

ARIMA(4,1,4) 0,37328514 1,13708438 8 0,96227944 4,4127333 2

Tabla 4.3: Salida 02 algoritmo ST, extracto. Fuente: Algoritmo predicción

Ambas elecciones se consignan en una base de datos, que registra el id del paciente, la
fecha en que se evaluó la elección de los mejores signos vitales para el paciente y los dos
modelos de series de tiempo para cada signo vital.

Este proceso se repite para cada signo vital de este paciente, y luego para cada paciente
presente en el estudio.

4.3.2. Elección de modelo de aprendizaje supervisado

Esta fase de esta etapa busca utilizar la combinación de variables disponibles y con éstas
determinar que modelo es el qué mejor clasifica si el paciente se encuentra en un estado
normal o alterado.

En esta fase también es importante ser capaz de cumplir la restricción número 3 de la
sección 4.1, sobre todo el apartado que hace alusión a una pérdida total de uno o más signos
vitales.

La primera aproximación para resolver este apartado es considerar todas las variables
independientes presentes, es decir, los signos vitales registrados por el equipo cĺınico, el género
y edad como caracterización del paciente, y las variables creadas en la subsección 4.2.2, y
con éstas predicen la variable dependiente, es decir, el estado del paciente.

No obstante lo anterior no permite abordar la pérdida de signos vitales de la restricción
ya señalada, pues el objetivo de dividir el algoritmo en dos etapas es reducir los tiempos de
procesamiento en función de la restricción número 5 de la misma lista. Por tanto de esta
fase se busca obtener el modelo de aprendizaje supervisado que mejor se comporta para cada
paciente y dejarlo construido con sus parámetros establecidos para luego sólo aplicarlo, sin
embargo esto no permitiŕıa luego cambiar el conjunto de variables independientes que se le
cargaŕıa al modelo (al considerar la pérdida de un signo vital).

Es por esto que se busca resolver ambas problemáticas al evaluar el modelo que tiene
mejor comportamiento para cada combinatoria de variables posibles. Es decir, se busca el
modelo que mejor capacidad predictiva tenga cuando se cuente sólo con un signo vital (sea
cual sea éste), cuando se cuente con dos signos (cualquier combinación de éstos), con tres o
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con los cuatro establecidos como base del estudio.

El algoritmo resuelve lo anterior asignándole un determinado número primo a cada signo
vital (2 a temperatura, 3 a saturación, 5 a frecuencia cardiaca y 7 a frecuencia respiratoria),
y luego evalúa y selecciona un modelo de aprendizaje supervisado para cada producto de
la combinación de estos números. La tabla 4.4 muestra algunas de las 15 combinaciones
posibles considerando los cuatro signos vitales que pudiesen estar ausentes en el análisis,
donde también se muestra las variables que estaŕıan incluidas.

Comb. Edad Gén. T Sat FC FC x Ed. FR FR x Ed. FR x Gén.
2 x x x
3 x x x
5 x x x x
6 x x x x
7 x x x x x
10 x x x x x

...
30 x x x x x x
35 x x x x x x x

...
210 x x x x x x x x x

Tabla 4.4: Combinatoria variables, extracto. Fuente: Elaboración propia.

De esta forma el algoritmo itera 15 veces en la búsqueda de cada modelo que discrimine de
mejor forma el estado normal del alterado para cada conjunto de variables de cada paciente.

Cada iteración tiene dos partes: validación y construcción del modelo.

La validación se encarga de contrastar cada modelo contra el conjunto de datos correspon-
diente (de acuerdo a la combinación de variables) mediante la técnica de validación cruzada,
donde se considera el 80 % de los datos para entrenar y 20 % de los datos para evaluar. Este
circuito se realiza 5 veces hasta que todos los datos hayan sido usados como base de vali-
dación. La figura 4.3 representa este procedimiento, espećıficamente la cuarta iteración del
modelo, es decir, donde están presente las variables de temperatura y saturación, donde se
muestra la primera y última validación cruzada realizada.

En cada validación se contrasta cada estado predicho con su equivalente valor real, y con
esto se obtiene la cantidad de casos verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN ),
falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN ). Al término de la quinta validación, ya teniendo
todos los valores predichos contrastados, se procede a evaluar cada modelo utilizado con las
métricas detalladas en la subsección 2.4.3, para de esta forma tener el rendimiento general
de cada modelo para el conjunto de variables definidos por la iteración.

Si bien tanto la validación como la elección del modelo con mejor rendimiento el algoritmo
lo realiza automáticamente, en la validación de cada iteración se registra el rendimiento de los
modelos contrastados. La tabla 4.5 muestra el resultado de la iteración 04, también detallada
en la figura señalada anteriormente para un paciente determinado (id = 13), y se muestra aśı
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Figura 4.3: Elección modelo aprendizaje supervisado. Fuente: elaboración propia

que en este caso el modelo con mejor comportamiento seŕıa el árbol de decisión, al considerar
como métrica discriminante la exactitud.

Modelo Comb. Exactitud Precisión Sensib. Valor F Especif.
Logit 6 0.8412371 0.2 0.2926829 0.2376237 0.8918918
DT 6 0.90515463 0.3913043 0.2195121 0.28125 0.9684684
ANN 6 0.8154639 0 1
SVM 6 0.8412371 0.125 0.1463414 0.1348314 0.9054054

Tabla 4.5: Rendimiento modelos iteración 04. Fuente: Algoritmo predicción.

La construcción del modelo toma todo lo calculado en la parte de validación y considera
alguna métrica (parametrizable pero fijada por defecto en la exactitud) para seleccionar el
modelo a construir por cada iteración para cada paciente, es decir, construye 15 modelos por
paciente.

Para la construcción de éstos se combina los modelos generados en cada validación de la
etapa anterior y con esto se genera un modelo final, lo que busca reducir el sobre-ajuste que
podŕıa darse si se utilizara toda la data para la construcción de éstos.

Los modelos quedan almacenados en una carpeta distinta para cada paciente en formato
*.rda, que permite a R cargarlo y utilizarlo sin procesamiento adicional.

4.4. Etapa II: Clasificación de riesgo futuro

Esta segunda etapa busca utilizar la información y modelos generados en la Etapa I y aśı
entregar una respuesta del estado del paciente con un tiempo mı́nimo de procesamiento.

Para lo anterior es necesario contar con tres elementos: tres d́ıas de datos del paciente,
información sobre los métodos de serie de tiempo con mejores desempeños para cada signo
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vital y los modelos de aprendizaje supervisado construidos para cualquier combinación de
variables de entrada.

La figura 4.4 detalla el proceso de clasificación de riesgo futuro usando el modelo y notación
de procesos de negocio, o BPMN por sus siglas en inglés (Business Process Model and
Notation) [10], donde se destaca que esta parte del algoritmo se desencadenaŕıa con la llegada
de la información señalada antes (el primero de los elementos necesarios), y rescata desde la
bases internas los métodos de serie de tiempo y carga los modelos de aprendizaje supervisado
a utilizar (los dos elementos necesarios restantes).

Figura 4.4: Proceso desencadenar predicción. Fuente: elaboración propia

1. Recepción de los datos: básicamente es la captura e incorporación de la data refe-
rente a los últimos tres d́ıas del paciente por parte del algoritmo.

2. Interpolación: como su nombre lo indica, aqúı se interpola para homologar los datos
ingresados cuando existan ventanas sin datos. Además se realizan otros preprocesa-
mientos básicos asociados.

3. Modelamiento con ST: se captura los dos modelos con mejor rendimiento por signo
vital para el paciente en ejecución y con estos se modela los signos recibidos.

4. Extrapolación: se proyecta cada signo vital un peŕıodo posterior al último registro
ingresado, con ambos modelos de serie de tiempo. Se obtiene dos conjuntos de signos
vitales proyectados.

5. Evaluación de variables: se define qué variables se tiene disponibles (que hayan
llegado en la recepción y que hayan sido proyectadas sin errores), y en caso de ser
necesario, se crean las variables adicionales detalladas en la subsección 4.2.2.

6. Carga modelo AS idóneo: de acuerdo a la combinatoria de variables disponible, se
carga el modelo correspondiente.

7. Clasificación riesgo futuro: se considera el conjunto de signos vitales proyectados y
con éstos se calcula si esta combinación corresponde a un estado normal o alterado.
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Caṕıtulo 5

Resultados y Conclusión

A continuación se detallan los principales resultados obtenidos de la aplicación del algorit-
mo desarrollado con la data base con que se trabajó en este estudio. También se plantean las
conclusiones en torno al mismo y se definen los aspectos que se visualizan como fundamentales
a considerar de cara al trabajo futuro.

5.1. Resultados

Si bien el resultado final que se busca contrastar en este estudio es la capacidad predictiva
de un estado de riesgo futuro por parte del algoritmo, al tratarse de un modelo h́ıbrido y
donde a su vez la etapa relacionada con las series de tiempo tiene múltiples modelos en
paralelo (dos por cada signo vital), el generar una evaluación global puede ocultar errores de
desempeño individual entre éstos que se compensen y que en definitiva generen una correcta
predicción, sin necesariamente estar frente a un conjunto de modelos con buena capacidad
predictiva de forma individual.

De esta forma, y para evitar situaciones en las que, por ejemplo, una incorrecta extrapo-
lación del siguiente estado del paciente (dado por el conjunto de signos vitales extrapolados)
sumado a un modelo de clasificación de riesgo con bajo rendimiento den resultados acertados,
la evaluación de los modelos se realizará de forma independiente.

Es importante señalar que dado las restricciones de construcción del modelo, espećıfica-
mente la que hace alusión a que se necesitan tres d́ıas para predecir el siguiente estado y por
ende un tiempo mayor a este para determinar los modelos con mejor rendimiento por signo
vital, además de la complejidad para construir la variable objetivo, que necesita que exista al
menos un cambio del apoyo respiratorio del paciente hacia uno de mayor gravedad durante
su estad́ıa en el centro de asistencia médica, no todos los pacientes detallados en el caṕıtulo
3 son contrastados en estos resultados, sino que la lista se reduce a 51, quienes cumpĺıan los
requisitos anteriores.
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5.1.1. Resultados series de tiempo

Como se señala en la subsección 4.3.1, de cada ejecución del algoritmo contra la data
del paciente se obtienen dos series de tiempo por signo vital: la que tuvo mejor desempeño
evaluando el ECM y la que presentó el MMEC.

La tabla 5.1 detalla la cantidad de veces que cada método de serie de tiempo fue seleccio-
nado por cada signo vital para algún paciente, de acuerdo al criterio de ECM.

Se observa que de manera transversal entre los signos vitales el método que tuvo mejor
rendimiento fue alisamiento exponencial, siendo el método con mejor ECM en el 76 % de los
pacientes para la temperatura, 73 % para la saturación de ox́ıgeno, 57 % para la frecuencia
cardiaca y 78 % para la frecuencia respiratoria; seguido por el proceso autorregresivo de
medias móviles, con parámetros p = 1 y q = 1, cuyo mejor desempeño fue al modelar la
frecuencia cardiaca, donde para un 18 % de los pacientes presentaba el menor ECM.

Doce son los casos no mostrados en la tabla, aglutinados en otros, los que tuvieron el
mejor desempeño sólo para un signo vital de un paciente.

T Sat FC FR
Alisamiento exponencial 39 37 29 40
ARMA(1,1) 2 4 9 3
MA(2) 1 3 1
ARMA(2,1) 2 2
AR(1) 2 2
AR(3) 3
MA(1) 2 1
ARMA(1,2) 2 1
ARMA(3,1) 1 2
ARMA(3,2) 1 1
ARIMA(1,1,2) 1 1
Otros 1 1 5 5

Tabla 5.1: Desempeño series de tiempo: ECM. Fuente: elaboración propia.

Por otro lado, la tabla 5.2 detalla la cantidad de veces que cada serie de tiempo fue
seleccionado para algún signo vital de los pacientes, pero considerando el criterio MMEC.

Al igual que en el caso anterior el método de alisamiento exponencial fue el que tuvo mejor
rendimiento transversalmente entre los signos vitales. Al modelar la temperatura fue el con
mejor rendimiento en el 29 % de los pacientes, en el 31 % de los pacientes para la saturación,
mientras para frecuencia cardiaca y respiratoria en un 27 % y 29 % respectivamente.

El método que lo sigue bajo la misma métrica es el proceso de medias móviles, con paráme-
tros q = 1 y q = 2. Dichos métodos fueron capaces de modelar correctamente el 6 % de los
signos vitales de todos los pacientes, destacándose MA(q=1) modelando la frecuencia cardia-
ca, donde para el 12 % de los pacientes es el modelo con mejores resultados espećıficamente
en ese signo vital.
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En este caso los métodos que modelan de mejor forma los signos vitales están más disgre-
gados que en el caso anterior, quedando fuera de la tabla 28 métodos que destacaban en 3 o
menos signos vitales de pacientes distintos.

T Sat FC FR
Alisamiento exponencial 15 16 14 15
MA(1) 3 6 3 2
MA(2) 3 3 4 3
ARMA(1,1) 1 2 3 3
AR(1) 4 4 1
ARMA(3,3) 3 1 2
ARMA(1,3) 1 1 3 1
ARMA(1,2) 2 1 2
ARIMA(3,1,4) 3 2
AR(4) 2 2
AR(2) 1 2 1
HoltWinters 1 1 2
ARMA(3,2) 1 2 1
ARIMA(1,1,2) 1 2 1
Otros 18 14 7 18

Tabla 5.2: Desempeño series de tiempo: MMEC. Fuente: elaboración propia.

A continuación se presenta el detalle de los resultados abierto por signo vital modelado.

5.1.1.1. Series de tiempo al modelar la temperatura

La tabla 5.3 muestra los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar la tempe-
ratura al utilizar la métrica de ECM.

Si se considera el mejor caso mostrado, el del paciente id = 27, se aprecia que tiene un
error cuadrático de 0, 011, por lo que al evaluar el error promedio se observa que la capacidad
de extrapolación de esa serie en ese signo vital para ese paciente tiene un error promedio de
0, 1048◦C.

Serie de tiempo Paciente ECM Errores
Alisamiento exponencial 27 0,0110 0
Alisamiento exponencial 31 0,0393 0
MA(1) 48 0,0441 0
Alisamiento exponencial 43 0,0452 0
Alisamiento exponencial 36 0,0467 0

Tabla 5.3: Series de tiempo en T: ECM. Fuente: elaboración propia.

La tabla 5.4 muestra los 5 mejores desempeños de serie de tiempo al modelar la tempera-
tura utilizando la métrica MMEC.
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Nuevamente al tomar el mejor caso expuesto, para el paciente id = 14 se tendŕıa un
error máximo en alguna extrapolación de 0, 4667◦C, es decir, es esperable que cualquier
extrapolación esté bajo ese error.

Serie de tiempo Paciente MMEC Errores
Alisamiento exponencial 14 0,2178 0
ARMA(4,4) 36 0,2304 11
ARMA(3,4) 48 0,2369 2
ARIMA(3,1,1) 43 0,3716 0
MA(1) 41 0,3724 0

Tabla 5.4: Series de tiempo en T: MMEC. Fuente: elaboración propia.

De lo expuesto se aprecia que la temperatura puede ser modelada correctamente con los
métodos aplicados, teniendo un espaciado de dos horas.

5.1.1.2. Series de tiempo al modelar saturación

La tabla 5.5 muestra los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar la saturación,
al contrastar con la métrica de ECM.

Del caso del paciente id = 27 se tiene un ECM de 0, 2178, por lo que el error promedio
está en torno a 0, 44pp de saturación de ox́ıgeno.

Serie de tiempo Paciente ECM Errores
Alisamiento exponencial 27 0,1970 0
AR(1) 48 0,3703 0
ARMA(1,1) 30 0,4653 0
Alisamiento exponencial 49 0,4824 0
Alisamiento exponencial 25 0,6426 0

Tabla 5.5: Series de tiempo en Sat: ECM. Fuente: elaboración propia.

La tabla 5.6 expone los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar saturación
cuando se emplea la métrica MMEC.

Serie de tiempo Paciente MMEC Errores
Alisamiento exponencial 48 1,2981 0
ARMA(4,4) 1 2,9412 0
ARMA(3,4) 30 3,4144 0
ARIMA(3,1,1) 49 4,0000 0
MA(1) 70 7,7339 0

Tabla 5.6: Series de tiempo en Sat: MMEC. Fuente: elaboración propia.

Si en este caso se considera el quinto mejor desempeño, tenemos que ya para el paciente
id = 70 se tiene un error cuadrático de 7, 7339, lo que significa que el máximo error en este
caso presentó una diferencia de 2, 78pp de saturación de ox́ıgeno.
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De lo mostrado, si bien se tiene series que se ajustan de muy buena forma a la saturación de
los pacientes a nivel general, no son capaces de responder con el mismo buen desempeño frente
a cambios más abruptos (capturado por la métrica de MMEC), por lo que se recomendaŕıa
reevaluar el desempeño con un peŕıodo menor a las dos horas.

5.1.1.3. Series de tiempo al modelar frecuencia cardiaca

La tabla 5.7 muestra los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar la frecuencia
cardiaca, al contrastar con la métrica de ECM.

El paciente id = 27, para el cual el modelado de la frecuencia cardiaca se ajusta de mejor
forma, tiene un ECM de 35, 9022, por lo que el error promedio de la serie al extrapolar la
frecuencia cardiaca está en torno a los 5, 99 latidos por minutos.

Serie de tiempo Paciente ECM Errores
Alisamiento exponencial 27 35,9022 0
MA(2) 33 41,2811 0
ARMA(1,1) 4 44,8249 1
Alisamiento exponencial 30 48,5372 0
Alisamiento exponencial 15 49,3166 0

Tabla 5.7: Series de tiempo en FC: ECM. Fuente: elaboración propia.

La tabla 5.8 expone los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar frecuencia
cardiaca cuando se emplea la métrica MMEC.

El paciente id = 48 presenta un MMEC de 161, 6910, lo que significa que el máximo error
en este caso presentó una diferencia de 12, 71 latidos por minutos.

Serie de tiempo Paciente MMEC Errores
ARMA(4,2) 48 161,6910 2
ARMA(3,1) 49 272,4068 1
ARMA(1,1) 9 404,1390 0
MA(2) 33 451,1210 0
ARMA(1,3) 45 475,3795 0

Tabla 5.8: Series de tiempo en FC: MMEC. Fuente: elaboración propia.

De lo expuesto se aprecia que la frecuencia cardiaca, con datos registrados con dos horas
de diferencia, no es posible modelarla de forma aceptable con alguno de los 43 modelos de
series de tiempo expuestos.

5.1.1.4. Series de tiempo al modelar frecuencia respiratoria

La tabla 5.9 muestra los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar la frecuencia
respiratoria, al contrastar con la métrica de ECM.
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Si se revisa el detalle del paciente id = 43, quinto en la tabla, se tiene un ECM de 2, 2556,
por lo que el error promedio de la serie al extrapolar la frecuencia respiratoria está en torno
a los 1, 5 respiraciones por minutos.

Serie de tiempo Paciente ECM Errores
Alisamiento exponencial 49 1,5595 0
Alisamiento exponencial 48 1,7608 0
Alisamiento exponencial 36 2,1654 0
ARMA(1,1) 9 2,2499 2
Alisamiento exponencial 43 2,2556 0

Tabla 5.9: Series de tiempo en FR: ECM. Fuente: elaboración propia.

La tabla 5.10 expone los 5 mejores desempeños de series de tiempo al modelar frecuencia
respiratoria cuando se emplea la métrica MMEC.

El paciente id = 45, quinto en la tabla, presenta un MMEC de 30, 3119, lo que significa
que el máximo error en este caso presentó una diferencia de 5, 5 respiraciones por minuto.

Serie de tiempo Paciente MMEC Errores
Alisamiento exponencial 48 9,0011 0
Alisamiento exponencial 36 16,0032 0
ARIMA(3,1,4) 9 17,5500 26
MA(2) 51 20,2812 0
ARMA(1,3) 43 20,3119 3

Tabla 5.10: Series de tiempo en FR: MMEC. Fuente: elaboración propia.

Al igual que lo concluido para la saturación, en este caso existen series que se ajustan de
buena forma al modelado de la frecuencia respiratoria, pero no responden de buena forma
frente a los cambios más grandes del signo vital.

5.1.2. Resultados aprendizaje supervisado

Como se señala en la subsección 4.3.2, espećıficamente lo mostrado en la tabla 4.4, para
cada paciente debe ser seleccionado un total de 15 modelos, uno por cada combinación de
variables seleccionadas.

La tabla 5.11 detalla la cantidad de veces que cada modelo de aprendizaje supervisado es
seleccionado como el modelo con mejor ajuste para cada cantidad de variables disponibles,
medido basándose en la métrica de exactitud.

Si se considera los 51 pacientes y los 15 modelos óptimos a elegir por paciente, se tiene
un total de 765 modelos distintos elegidos (y construidos) por el algoritmo. De éstos, el 55 %
corresponde a SVM, el 28 % corresponde a Logit, el 14 % a DT y el 3 % restante a ANN.
Además se observa que en los primeros conjuntos de variables la tendencia hacia SVM no
es tan clara, pero posterior al conjunto de variables ’10’ (que incluye T y FC) ya es este el
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modelo predominante entre los pacientes. Sin desmedro de lo anterior, es importante notar
que la exactitud media de este modelo es bastante estable y relativamente menor que el
resto de los modelos, alcanzando una exactitud del 67 %, mientras que para Logit, que es el
siguiente en la cantidad de pacientes para los que es el modelo óptimo, la exactitud media es
de 87 %.

ANN DT Logit SVM
Conjunto de

Variables
Cant.

Exact.
media

Cant.
Exact.
media

Cant.
Exact.
media

Cant.
Exact.
media

2 4 72 % 15 78 % 21 89 % 11 67 %
3 2 82 % 8 77 % 24 87 % 17 69 %
5 1 73 % 9 73 % 19 88 % 22 65 %
6 2 85 % 12 74 % 21 87 % 16 73 %
7 3 74 % 6 86 % 17 84 % 25 68 %
10 1 73 % 9 72 % 14 88 % 27 68 %
14 4 82 % 6 76 % 12 88 % 29 64 %
15 1 73 % 8 71 % 15 89 % 27 68 %
21 6 79 % 15 84 % 30 70 %
30 2 84 % 10 69 % 11 88 % 28 72 %
35 4 84 % 12 84 % 35 66 %
42 1 76 % 4 72 % 14 87 % 32 66 %
70 1 97 % 4 76 % 6 84 % 40 66 %
105 4 73 % 8 88 % 39 67 %
210 2 79 % 9 88 % 40 66 %

Total 22 79 % 107 75 % 218 87 % 418 67 %

Tabla 5.11: Aprendizaje supervisado por variables: exactitud. Fuente: elaboración propia.

De la ecuación 2.17 se desprende que el Valor-F es un indicador que matemáticamente
combina la Precisión y la Sensibilidad. La tabla 5.12 expone los 5 mejores modelos, de los
seleccionados en base a la exactitud, ordenados por este indicador. Es importante considerar
que pueden existir modelos con un Valor-F superior no considerados, pero dado que el algorit-
mo está parametrizado para realizar la elección en base a la Exactitud y no a la Sensibilidad
(por ejemplo), éstos pudieron quedar fuera del listado final.

Pac.
Var.
disp.

Modelo
Var.
util.

Exact. Precis. Valor-F Sensib. Especif.

49 15 Logit 15 98 % 100 % 0,67 50 % 100 %
49 105 Logit 15 98 % 100 % 0,67 50 % 100 %
43 15 Logit 15 93 % 50 % 0,60 75 % 95 %
43 30 Logit 15 93 % 50 % 0,60 75 % 95 %
70 2 DT 2 78 % 50 % 0,58 69 % 81 %

Tabla 5.12: Aprendizaje supervisado: rendimiento Valor-F. Fuente: elaboración propia.

La tabla además posee el contraste entre variables disponibles, ’Var. disp.’, y variables
utilizadas, ’Var. util.’. Las variables disponibles define en qué iteración estaba el algoritmo
para definir riesgo, y una vez contrastado el mejor modelo con ese conjunto de variables, el
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algoritmo revisa entre los modelos anteriores de conjuntos de variables que sean múltiplos
del valor que define la combinación de variables actual, y en caso de existir un modelo con
mejor desempeño se deja este (con menos variables).

A modo de ejemplo, en la segunda fila se expone que el paciente id = 49, en la iteración
definida por el conjunto de variables ’105’, es decir, las variables Sat, FC y FR (pues 3×5×7 =
105), no logró mejorar el rendimiento del modelo obtenido sólo con las variables Sat y FC
(3 × 5 = 15), por ende se deja el mismo modelo como el óptimo de esta iteración, el que
utiliza sólo el conjunto de variables ’15’.

5.1.3. Evaluación global de resultados

Si bien se especificó al comienzo de esta sección que el generar un criterio de evaluación
global de resultados pod́ıa restringir la capacidad predictiva de los modelos de forma aislada
y/o esconder resultados deficientes de los modelos individuales, es importante generar una
métrica comparativa para vislumbrar si el algoritmo h́ıbrido planteado logra cumplir con los
objetivos planteados.

Para esto se plantea una clasificación preliminar de los modelos dependiendo de la cantidad
de casos clasificados correctamente para cada paciente, definido por alguna métrica definida.
La tabla 5.13 detalla la nomenclatura expuesta para lo anterior, donde si por ejemplo se
considerara como métrica la exactitud, se definiŕıa que en los casos en que el modelo final sea
capaz de predecir correctamente al menos el 80 % de los casos el conjunto óptimo de modelos
seŕıa considerado muy bueno, entre 70 % y 80 % el conjunto de modelos se consideraŕıa bueno,
y aśı hasta los conjuntos de modelos bajo 60 % que seŕıan considerados malos.

Clasificación Promedio métrica
Muy bueno 80 % ≤ x
Bueno 70 % ≤ x < 80 %
Regular 60 % ≤ x < 70 %
Malo x < 60 %

Tabla 5.13: Clasificación modelos por métrica. Fuente: elaboración propia.

De esta forma, se define el 80 % de la data capturada inicialmente por paciente como
entrenamiento, con la cuál se construyen los modelos y los parámetros de éstos, y el 20 %
restante como data de validación. Esto para aproximarse a la realidad de la ejecución, donde se
tendrá data inicial de cada paciente y se buscará predecir la data incorporada recientemente.

La tabla 5.14 muestra lo anterior para la métrica de exactitud. En este caso, el algoritmo
es capaz de proveer un modelo Muy Bueno en el 63 % de los casos, mientras no se entregan
modelos que sean Malos. Por otro lado, sólo un 21 % de ellos Regulares.

Adicional a lo anterior, la tabla 5.15 muestra el mismo escenario para la métrica de sen-
sibilidad. En este caso, el algoritmo es capaz de proveer un modelo Muy Bueno en el 50 %
de los casos, mientras modelos Malos son entregados en un 29 % de los casos. Los modelos
Buenos y Regulares son entregados para un 21 % de los pacientes a quienes se les aplicó.
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Clasificación Proporción de pacientes
Muy bueno 63 %
Bueno 16 %
Regular 21 %
Malo 0 %

Tabla 5.14: Exactitud de modelos por paciente. Fuente: elaboración propia.

Clasificación Proporción de pacientes
Muy bueno 50 %
Bueno 8 %
Regular 13 %
Malo 29 %

Tabla 5.15: Sensibilidad de modelos por paciente. Fuente: elaboración propia.

5.2. Conclusiones y trabajo futuro

Al trabajar en soluciones de aprendizaje supervisado, la confiabilidad en los datos de
entrenamiento es fundamental. Proyectos y estudios que involucren este tipo de soluciones
vinculados al área de la salud han crecido en los últimos años por la implementación de
fichas cĺınicas electrónicas y, en casos más avanzados, la integración directa de los sistemas
de medición de signos vitales con repositorios de datos.

Por otro lado, al trabajar con herramientas que modelan secuencias temporales de da-
tos existen factores como la distancia entre las mediciones, elementos comparativos y otros
elementos externos que son fundamentales para un correcto modelado y posterior análisis.

El estudio desarrollado tiene como base datos capturados de forma manual, no equidistan-
tes entre śı y con lagunas de información debido a protocolos internos del centro asistencial
desde donde se capturó, dependiendo de fluctuaciones en el estado de salud del paciente.

De esta forma, y a modo de ejemplo, la variable objetivo, elemento fundamental en este
tipo de estudios, se genera entendiendo cuándo el paciente presenta un cambio hacia un
estado de mayor gravedad, definido por un aumento en el apoyo respiratorio, y se consigna el
conjunto de signos vitales anterior a dicho cambio para determinar que ese estado presentaba
alteración. No obstante, esto no considera que el problema el paciente lo pudo sufrir en un
intervalo intermedio entre dos mediciones, y por ende los signos asociados a ambas mediciones
corresponden a estados normales (el inicial por estabilidad previa y el posterior por las
acciones cĺınicas aplicadas al paciente). Tampoco es considerado el uso de fármacos durante
el peŕıodo de hospitalización, que claramente afecta uno o más signos vitales.

Si bien lo anterior acusa y asume errores en la medición misma, el aporte y diferencia-
ción de este estudio es la estructura lógica del algoritmo, que busca proyectar un siguiente
estado del paciente con herramientas estad́ısticas para luego clasificar su riesgo con herra-
mientas de aprendizaje supervisado, facilitando la inclusión de más modelos en ambas ĺıneas
investigativas y definiendo de forma paramétrica la distancia entre los datos capturados.
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Es aśı como se esperaŕıa que esta solución conectado a un sistema de captura oportuna de
datos y estados del paciente presente mejores resultados que los expuestos, y aśı en trabajos
futuros lograr mayor especificidad en la predicción de riesgos.

Al considerar el resultado final de este trabajo, si bien el estado de riesgo se mide con
una sensibilidad bastante baja, el algoritmo está diseñado para mejorar en función de datos
capturados de forma menos espaciada, probablemente llegando a mediciones cada 30 o 15
minutos y definiendo mejor el estado de riesgo mismo de cada paciente. Por lo que el objetivo
general se cumple, siempre y cuando el modelo diseñado cumpla con la cantidad y tiempo
suficiente de datos para analizar.

5.2.1. Recomendaciones y trabajo futuro

Respecto a la captura de datos, seŕıa fundamental lograr probar los modelos estad́ısticos
con una distancia menor a dos horas, especialmente para el caso de la frecuencia cardiaca,
pues los resultados muestran que no es posible modelarla de forma correcta. Este factor influye
en que el modelo de predicción cumpla de modo menos espećıfico el objetivo de pronóstico
de una situación de salud actual.

En la misma ĺınea de datos, actualmente se modela sólo el ciclo circadiano diario como
estacionalidad, no obstante, pueden existir comportamientos semanales o mensuales que de
momento no es posible capturar. Esto además de influir en la proyección del siguiente esta-
do corporal, también influiŕıa en la clasificación de riesgo, pues claramente la temperatura
corporal normal en verano es distinta a la de invierno.

Por último en lo relacionado a los datos, actualmente todos los experimentos se realizan
con data capturada en un ambiente controlado mientras los pacientes pediátricos están hospi-
talizados, no obstante, es importante entender cómo se comportan los signos vitales normales
en un ambiente de desarrollo normal, donde los niños juegan y corren.

Esto último se hace fundamental, ya que la calidad de vida es un punto a considerar en el
crecimiento de una persona, de modo que el desarrollo de un algoritmo de predicción con el
objetivo de brindar tiempo suficiente para reaccionar a una eventual crisis, debeŕıa considerar
el espacio natural y el modelo aprender de estas conductas.

Por lo mismo respecto al funcionamiento del algoritmo, es importante desarrollar una
métrica que sea capaz de unificar ambas etapas para poder realizar comparativas futuras con
otros algoritmos que utilicen un enfoque h́ıbrido, similar a lo expuesto.

Referente también a la validación, pero espećıficamente al funcionamiento actual, no está
previsto que la cantidad de errores en la heuŕıstica de extrapolación de una serie de tiempo se
considere en la elección de la misma, resolviendo posibles errores con cambios en la cantidad
de variables disponibles de cara a la etapa II del mismo.

Finalmente, y respecto a un funcionamiento general del sistema conectado con la plata-
forma que se tiene prevista, actualmente un nuevo paciente o debe pasar por un peŕıodo de
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calibración o se debe configurar el paciente más parecido que esté en el estudio y se define co-
mo base de entrenamiento, pero no existe un modelo capaz de generar una base robusta para
la incorporación de estos nuevos pacientes, especialmente en lo relacionado a las situaciones
de riesgo.

Esto hace reflexionar la necesidad de obtener datos de manera más rápida, objetiva y
constante posible, de modo que las investigaciones y tecnoloǵıas futuras sean utilizadas por
los pacientes y sus familias como un beneficio que aporte al desarrollo integral del niño y se
pueda extrapolar a su vida fuera del recinto hospitalario.
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año 2016. Revista de Pediatŕıa Electrónica, apr 2017. ISSN 0718-0918.

[57] Haijun Zhai, Patrick Brady, Qi Li, Todd Lingren, Yizhao Ni, Derek S. Wheeler, and Imre
Solti. Developing and evaluating a machine learning based algorithm to predict the need
of pediatric intensive care unit transfer for newly hospitalized children. Resuscitation,
Aug 2014. doi: 10.1016/j.resuscitation.2014.04.009. URL https://doi.org/10.1016/

j.resuscitation.2014.04.009.

56

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/d/d8/Kernel_yontemi_ile_veriyi_daha_fazla_dimensiyonlu_uzaya_tasima_islemi.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/d/d8/Kernel_yontemi_ile_veriyi_daha_fazla_dimensiyonlu_uzaya_tasima_islemi.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/d/d8/Kernel_yontemi_ile_veriyi_daha_fazla_dimensiyonlu_uzaya_tasima_islemi.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/6b/Titanic_Survival_Decison_Tree_SVG.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/6b/Titanic_Survival_Decison_Tree_SVG.png
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/6b/Titanic_Survival_Decison_Tree_SVG.png
http://dx.doi.org/10.3121/cmr.2007.726
http://www.who.int/pmnch/media/news/2012/borntoosoon_execsum_es.pdf
http://www.who.int/pmnch/media/news/2012/borntoosoon_execsum_es.pdf
http://www.who.int/respiratory/about_topic/en/
http://www.who.int/respiratory/about_topic/en/
https://doi.org/10.1016/j.resuscitation.2014.04.009
https://doi.org/10.1016/j.resuscitation.2014.04.009

	Introducción
	Hipótesis
	Objetivos
	Resultados esperados
	Metodología
	Estructura de la tesis

	Marco Teórico
	Aplicaciones en salud
	Problemas respiratorios en Chile
	Aplicaciones en salud específicas al caso chileno
	Algoritmo a desarrollar
	Modelos de Series de tiempo
	Algoritmos de Aprendizaje Supervisado
	Métricas de Evaluación de Desempeño


	Datos
	Caracterización de los pacientes
	Signos vitales
	Temperatura
	Frecuencia cardiaca
	Frecuencia respiratoria
	Saturación

	Ventilación

	Algoritmo de Predicción
	Consideraciones y restricciones
	Preparación de la data
	Interpolación
	Creación de variables
	Variable objetivo

	Etapa I: Elección de modelos
	Elección de modelo de series de tiempo
	Elección de modelo de aprendizaje supervisado

	Etapa II: Clasificación de riesgo futuro

	Resultados y Conclusión
	Resultados
	Resultados series de tiempo
	Series de tiempo al modelar la temperatura
	Series de tiempo al modelar saturación
	Series de tiempo al modelar frecuencia cardiaca
	Series de tiempo al modelar frecuencia respiratoria

	Resultados aprendizaje supervisado
	Evaluación global de resultados

	Conclusiones y trabajo futuro
	Recomendaciones y trabajo futuro


	Bibliografía

