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Resumen

La ventilacion mecénica es esencial en pacientes criticos. El ajuste 6ptimo de la
presion positiva al final de la espiracion (PEEP) es clave para mejorar la oxigenacion y
reducir el dafio pulmonar. Actualmente no existe un método estandarizado para su

determinacion. Esto impulsa el desarrollo de herramientas objetivas basadas en datos.

El objetivo de este trabajo fue desarrollar y evaluar modelos de inteligencia artificial
para predecir parametros fundamentales de la funcidn respiratoria. Estos fueron la presion
parcial de oxigeno (PaO»), la presion parcial de didoxido de carbono (PaCO) y la
distensibilidad pulmonar (Crs). Ademas, se busco estimar el impacto de los ajustes de

PEEP sobre dichos parametros.

Se realizé un estudio con 23315 estancias en UCI procedentes de la base de datos
MIMIC-III. Se incluyeron pacientes mayores de 16 afios con ventilacion mecanica y al
menos una medicion de PaO,, PaCO; o Crs. Tras un preprocesado con imputacion,
codificacion y normalizacion de variables, se entrenaron tres modelos predictivos: red
neuronal individual, red neuronal multitarea y Random Forest. Se evalud el rendimiento
con el error absoluto medio (MAE) y el error porcentual absoluto medio (MAPE).
También se aplicaron métodos de interpretabilidad (Permutation Importance y valores de
Shapley). Por ultimo, se implement6 una simulacion para estimar los efectos de cambios

hipotéticos en PEEP.

Random Forest logré los menores errores relativos en todas las predicciones. En gran
parte de los modelos, la medicion mas reciente de la variable objetivo fue la que mostro
mayor influencia en la prediccion. Las simulaciones de cambios en PEEP generaron

escenarios coherentes con respuestas fisiologicas plausibles.

Los modelos desarrollados permiten estimar con precision parametros respiratorios
relevantes y simular el impacto de ajustes de PEEP usando solo datos clinicos rutinarios.
Este enfoque podria servir como apoyo a la decision clinica en UCI y favorecer una

determinacion de PEEP maés personalizada y segura.

Palabras clave: ventilacion mecanica, PEEP, inteligencia artificial, redes

neuronales, Random Forest, MIMIC-III, PaO,, PaCO,, Crs, Permutation Importance,

valores de Shapley, simulacion clinica.



Abstract

Mechanical ventilation is essential in critically ill patients. Optimal setting of positive
end-expiratory pressure (PEEP) is key to improve oxygenation and reduce lung damage.
Currently there is no standardized method for its determination. This drives the

development of objective data-driven tools.

The aim of this study was to develop and evaluate artificial intelligence models to
predict fundamental parameters of respiratory function. These were partial pressure of
oxygen (PaO2), partial pressure of carbon dioxide (PaCO2) and respiratory system
compliance (Crs). In addition, it was sought to estimate the impact of PEEP adjustments

on these parameters.

A study was performed with 23315 ICU stays from the MIMIC-III database. Patients
older than 16 years with mechanical ventilation and at least one measurement of PaO-,
PaCO; or Crs were included. After preprocessing with imputation, coding and
normalization of variables, three predictive models were trained: single neural network,
multitask neural network and Random Forest. Performance was evaluated using the mean
absolute error (MAE) and the mean absolute percentage error (MAPE). Interpretability
methods (Permutation Importance and Shapley values) were also applied. Finally, a

simulation was implemented to estimate the effects of hypothetical changes in PEEP.

Random Forest achieved the lowest relative errors in all predictions. In most of the
models, the most recent measurement of the target variable showed the greatest influence
on the prediction. Simulations of changes in PEEP generated scenarios with plausible

physiological responses.

The developed models allow to accurately estimate relevant respiratory parameters
and simulate the impact of PEEP adjustments using only routine clinical data. This
approach could serve as clinical decision support in ICU and favor a more personalized

and safer PEEP determination.

Key words: Mechanical ventilation, PEEP, artificial intelligence, neural networks,

Random Forest, MIMIC-III, PaO,, PaCO,, Crs, Permutation Importance, Shapley values,

clinical simulation.
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Capitulo 1. Introduccion.

Capitulo 1. Introduccion.

1.1. Planteamiento del problema

La ventilacién mecéanica (VM) representa un recurso esencial en el tratamiento de
alteraciones respiratorias. En la unidad de cuidados intensivos (UCI) su uso se ha vuelto
cada vez mas frecuente. El propoésito principal de su implementacion es aliviar o
reemplazar el trabajo respiratorio del paciente hasta que pueda recuperarlo y mantenerlo
de manera auténoma (Castillo M & Andrés E, 2017).

A pesar de su utilidad, su aplicacion implica una gran responsabilidad. Un ajuste
inadecuado de los parametros ventilatorios puede generar complicaciones y empeorar la
evolucion del paciente. Dentro de estos parametros, la presion positiva al final de la
espiracion (PEEP) tiene un papel clave. Su influencia en la oxigenacion arterial y en la

mecéanica pulmonar es directa y determinante.

El ajuste de la PEEP sigue siendo uno de los principales retos en la VM. A dia de
hoy no existe un criterio Unico ni un procedimiento estandarizado para definir su valor
optimo. Esto provoca una practica clinica heterogénea, con diferencias entre

profesionales y entre centros (Spatenkova et al., 2024).

Ante esta situacion, es necesario contar con herramientas de apoyo que aprovechen
los datos clinicos disponibles y ayuden a seleccionar una PEEP mas segura y adaptada a

cada paciente.
1.2. Motivacion

Aunque en los ultimos afios ha aumentado el interés por el uso de inteligencia
artificial (1A) en medicina, su aplicacion en el ambito de la VM sigue siendo escasa.
Optimizar esta técnica es una tarea compleja y conlleva riesgos para los pacientes.
Ademas, requiere un conocimiento profundo de la fisiopatologia respiratoria. Por ello, el
apoyo de la IA y el Machine Learning (ML) puede resultar de gran utilidad (Misseri et
al., 2024).

El ajuste de la PEEP es especialmente complejo porque no existe un valor Gnico que

sea valido para todos los pacientes. Esta variabilidad hace que los métodos tradicionales
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no siempre sean suficientes para guiar la decision, lo que refuerza la necesidad de explorar

enfoques alternativos.

En este contexto, el presente trabajo propone un nuevo enfoque basado en ML para
ajustar la PEEP a partir de datos clinicos que ya se registran de forma habitual en la
practica asistencial. El propdsito del modelo es proporcionar al profesional sanitario una
estimacion sobre como podria afectar una modificacion de la PEEP a parametros clave
del éxito ventilatorio. Este enfoque busca contribuir a una toma de decisiones mas

objetiva, individualizada y basada en el analisis de grandes volimenes de informacion.
1.4. Hipotesis y objetivos

Para realizar este trabajo de fin de grado (TFG), se plantea la hipotesis de que los
métodos de TA, concretamente el aprendizaje profundo, permiten estimar de forma
automatica la PEEP en pacientes sometidos a VM, utilizando tinicamente datos recogidos
de manera rutinaria en la UCI. En consonancia con esta hipdtesis, el objetivo general del
presente trabajo consiste en desarrollar y evaluar modelos de ML para predecir la PEEP
Optima, a partir de variables clinicas y ventilatorias extraidas del entorno de cuidados
intensivos. Para alcanzar este objetivo, se ha realizado un analisis retrospectivo de los
registros clinicos de pacientes ventilados incluidos en la base de datos publica Medical
Information Mart for Intensive Care III (MIMIC-III), disponible en (A. Johnson et al.,
2016).

Una vez definido el objetivo general, se detallan los objetivos especificos de este

trabajo, que son necesarios para alcanzarlo:

1. Identificar el modelo de ML mas adecuado para la prediccion de las variables
respiratorias seleccionadas.

2. Analizar qué variables presentan mayor relevancia en la prediccion mediante el
uso de técnicas de explicabilidad (XAI).

3. Evaluar la capacidad de los modelos para anticipar la evolucion de las variables
de salida ante distintos valores de PEEP, determinando asi su capacidad para

estimar la PEEP 6ptima.

22



Capitulo 1. Introduccion.

1.5.  Fases del proyecto

Con el fin de alcanzar los objetivos planteados, el desarrollo del proyecto se llevo a

cabo a través de distintas fases consecutivas.

1. Realizar una revision bibliografica sobre el uso de IA en el ajuste automatico de

parametros ventilatorios, especialmente de la PEEP.

2. Preprocesar los datos clinicos y ventilatorios de la base de datos MIMIC-III (A.
Johnson et al., 2016), seleccionando las variables mas relevantes para el

entrenamiento del modelo.
3. Disefiar, entrenar y comparar modelos de regresion.
4. Evaluar el rendimiento de los modelos en distintas configuraciones de entrada.
5. Analizar la interpretabilidad de cada modelo mediante diversas técnicas.

6. Simular escenarios clinicos para observar el comportamiento de los modelos ante
posibles ajustes de la PEEP, y valorar su utilidad como herramienta de apoyo

clinico.

7. Extraer conclusiones sobre la viabilidad del modelo propuesto y proponer futuras
lineas de investigacion o mejoras.
1.6. Descripcion del documento

El TFG se divide en 7 capitulos: introduccion, antecedentes y estado del arte,
fundamentos de ML, materiales y métodos, resultados, discusion y conclusiones y lineas

futuras.

El Capitulo 1: ‘Introduccién’ plantea el problema en el que se basa el presente estudio

y la motivacion para llevarlo a cabo. Ademads, se presentan la hipdtesis y los objetivos y

se describe brevemente la estructura del trabajo.

El Capitulo 2: ‘Antecedentes y estado del arte” ofrece una vision general de los
fundamentos fisiologicos de la respiracion y de los aspectos clinicos relacionados con su
alteracion. Sobre esta base, se introduce el concepto de VM como herramienta de soporte
en pacientes criticos y se contextualiza el papel de la PEEP dentro de este entorno.

Ademas, se plantea el estado del arte.
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El Capitulo 3: ‘Fundamentos de Machine Learning’ introduce las bases conceptuales

de la disciplina. Expone los principios de las redes neuronales individuales (Izaurieta &
Saavedra, 2000), de su enfoque multitarea (Caruana et al., 1997) y del modelo Random
Forest (Breiman, 2001). Ademas, presenta los fundamentos de las técnicas de

interpretabilidad empleadas.

El Capitulo 4: ‘Materiales y métodos’ presenta la base de datos y los criterios

utilizados para seleccionar a los pacientes incluidos en el estudio. Se detallan las variables
recogidas, agrupadas segun su naturaleza fisiol6gica. También se describe el proceso de
preprocesado, incluyendo imputacion, codificacidon y normalizacion de datos. A
continuacion, se explican las distintas configuraciones de entrada disefiadas para simular
escenarios clinicos reales. Se desarrollan los tres tipos de modelos predictivos aplicados
en el estudio. Por ultimo, se exponen las técnicas de interpretabilidad aplicadas y la

estrategia seguida para simular ajustes en la PEEP.

El Capitulo 5: ‘Resultados’ muestra el rendimiento de los modelos predictivos en las

distintas configuraciones de entrada. Se incluyen las métricas obtenidas para cada
variable objetivo y la comparacion entre modelos. También se presenta el analisis de
importancia de variables. Por ltimo, se exponen los resultados de la simulacion de ajustes

en la PEEP y su efecto estimado sobre las variables estudiadas.

El Capitulo 6: ‘Discusion’ interpreta los resultados y analiza las diferencias de

rendimiento entre modelos y configuraciones. Se comentan los patrones observados en el
analisis de importancia de las variables y su relacion con la fisiologia respiratoria.
Ademas, se compara la coherencia de los hallazgos con estudios previos y se examina la

utilidad y las limitaciones de la simulacion de ajustes en la PEEP.

El Capitulo 7: ‘Conclusiones y lineas futuras’ resume las aportaciones principales

del trabajo y presenta las conclusiones obtenidas. También propone mejoras
metodologicas y nuevas lineas de investigacion para aumentar la robustez y la

aplicabilidad practica del estudio.

Ademads, al final del documento se incorpora el Anexo: ‘Gréficas y valores de

Shapley’ en el que se incluyen las graficas de SHAP correspondientes a los distintos

modelos y configuraciones analizados.
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2.1. Fisiologia basica de la respiracion

La respiracion es un proceso vital y continuo cuyo objetivo principal es el
intercambio de oxigeno (O7) y didéxido de carbono (CO.). Dicha actividad requiere la

interaccion precisa y coordinada entre los distintos componentes del sistema respiratorio.

Resulta fundamental comprender los mecanismos que regulan la actividad
respiratoria y su relacion con otros sistemas. De esta forma, podremos reconocer de forma
precoz las disfunciones que pueden aparecer cuando se pierde el equilibrio que mantiene

su correcto funcionamiento (Puppo et al., 2021).

2.1.1. Mecanica del ciclo respiratorio

El diafragma es el principal musculo encargado de la inspiracion en personas sanas.
Cuando recibe senales enviadas del centro respiratorio a través de la placa motora, este
se contrae. Provoca un desplazamiento hacia abajo que incrementa el diametro vertical

de la caja toracica y comprime la cavidad abdominal (Ramos Gomez, 2012).

Por tanto, la presion intrapleural (Ppl) se reduce y la presion abdominal (Pab) se
incrementa, generandose asi un gradiente de presion denominado presion

transdiafragmatica (Pdi).
Pdi (cmH,0) = Pab (¢cmH,0) — Ppl (cmH,0) [1]

A su vez, la disminucion de presion intrapleural da lugar a otro gradiente de presion
que actta directamente sobre los pulmones. Este se denomina presion transpulmonar (Pr),
y se obtiene restandole a la presion intrapleural la presion de entrada a las vias

respiratorias (Pao).
P,(cmH,0) = Pao (cmH,0) — Ppl (cmH,0) [2]

Los cambios ritmicos en esta presion transpulmonar son los que, en Glltima instancia,

permiten que se produzca la ventilacion alveolar (de Vries et al., 2018).

Durante situaciones de mayor demanda ventilatoria, como el ejercicio o ciertas
enfermedades, se activan los musculos inspiratorios accesorios. Entre ellos se encuentran
el esternocleidomastoideo, el escaleno, los intercostales externos y los miusculos

paraesternales. Su contraccion contribuye a expandir la cavidad toréacica. Esto genera una
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disminucion de presion intrapleural y de las vias respiratorias en relacion con la presion
atmosférica. Esta diferencia de presiones favorece la entrada de aire hacia los pulmones,

facilitando su expansion (Van Oosten et al., 2025).

Por otro lado, la espiracion ocurre de forma pasiva en condiciones normales y en
reposo. Esto es gracias al retroceso elastico de los pulmones y la caja toracica tras la

relajacion de los musculos inspiratorios.

No obstante, cuando aumenta la exigencia respiratoria, es necesario activar los
musculos espiratorios. Los mas relevantes son los musculos de la pared abdominal, y
como auxiliares participan el intercostal interdseo interno y el triangular del esternon. Su
accion provoca un aumento de presion en el abdomen vy, si el diafragma no esta contraido,

esta presion se transmite al torax, facilitando la salida de aire (de Vries et al., 2018).

2.1.2. Alteraciones que comprometen la funcion ventilatoria

Una vez explicada la mecanica respiratoria, es fundamental considerar aquellas
situaciones en las que el proceso se ve alterado. Diversos factores pueden interferir en el
intercambio gaseoso, ya sea dificultando la entrada y salida de aire, o afectando a la
capacidad de generar los gradientes de presion necesarios para que ocurra la ventilacion

alveolar.

Estas alteraciones pueden comprometer el volumen y la eficacia del aire movilizado
y, en consecuencia, poner en riesgo el equilibrio respiratorio del organismo. A nivel

clinico, pueden clasificarse segun el mecanismo predominante que las origina.

2.1.2.1. Alteraciones obstructivas

Las alteraciones obstructivas se caracterizan por una limitacion al flujo aéreo durante
la espiracion, lo que provoca una salida mas lenta del aire en comparacion con sujetos
sanos. Esto ocurre principalmente debido a procesos inflamatorios y estructurales que
estrechan las vias respiratorias. Se genera asi un incremento del volumen de aire que

permanece atrapado en los pulmones tras la espiracion.

Estas enfermedades representan una carga significativa para los sistemas de salud a
nivel global, tanto por su elevada prevalencia como por los costes asociados a su
tratamiento. En fases avanzadas, especialmente en pacientes con antecedentes de
tabaquismo, suelen requerir soporte ventilatorio. La dificultad para lograr su retirada

eficaz es bastante frecuente.
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Entre las entidades mas representativas del grupo obstructivo se encuentran la
enfermedad pulmonar obstructiva cronica (EPOC), la bronquitis cronica, el enfisema
pulmonar, el asma, las bronquiectasias, la bronquiolitis y la fibrosis quistica (Correa et

al., 2014).
2.1.2.2.Alteraciones restrictivas

Las alteraciones restrictivas comprenden un conjunto diverso de patologias que
comparten como caracteristica principal una limitacion en la expansion pulmonar. Esta
se traduce en una reduccion significativa de los volumenes pulmonares, especialmente de

la capacidad pulmonar total (CPT).

Desde el punto de vista etiologico, estas enfermedades pueden clasificarse en dos
grandes grupos. Por un lado, se encuentran las causas intrinsecas, en las que el tejido
pulmonar esta directamente afectado por inflamacion, fibrosis o infiltracion. Esto sucede
en las enfermedades pulmonares intersticiales. Estas condiciones pueden comprometer

tanto el intersticio alveolar como las zonas periféricas de los bronquios.

Por otro lado, estan las causas extrinsecas, en las que el problema se origina fuera del
pulmon. Estas consisten en limitaciones en la funcion neuromuscular y los movimientos
de la caja toracica. Pueden ser originadas por enfermedades neuromusculares, trastornos
pleurales, obesidad y otras condiciones que generan una limitacidén mecénica al proceso

inspiratorio (Pedro Martinez-Pitre et al., 2023).

Independientemente de si el origen del trastorno es intrinseco o extrinseco, estas
enfermedades llevan a trastornos del suefio, como el sindrome de apnea/hipopnea y/o
hipoventilacion, y en Ultima instancia a hipoventilacion mantenida en la vigilia. Esto
incrementa el riesgo de insuficiencia respiratoria. Por ello, en etapas avanzadas, suele ser
necesario recurrir al soporte ventilatorio como parte del tratamiento (Carlucci & Fusar

Poli, 2023).

2.1.2.3.Alteraciones del control ventilatorio central

Las alteraciones del control ventilatorio central son un conjunto de patologias en las
que el compromiso de la funcion ventilatoria se produce como consecuencia de una
disfuncion a nivel del sistema nervioso central. Se ven afectados los mecanismos

automaticos que regulan la respiracion.
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A diferencia de las enfermedades de origen mecénico, ya sean obstructivas o
restrictivas, en este caso la estructura anatomica del aparato respiratorio puede
encontrarse conservada. Sin embargo, existe un déficit en la generacion o transmision del

impulso ventilatorio necesario para mantener una respiracion adecuada.

Algunas de estas afecciones son el sindrome de hipoventilacion central congénita; la
obesidad de inicio rapido con disfuncion hipotalamica, hipoventilacion y desregulacion

autondmica; la disautonomia familiar y la malformacion de Chiari.

En estos trastornos, el soporte ventilatorio constituye una parte fundamental del
tratamiento. Es especialmente importante durante el suefio, donde la hipoventilacion suele
ser mas marcada. El objetivo principal es asegurar una ventilacion y oxigenacion
adecuadas permitiendo mantener una buena calidad de vida y un desarrollo funcional lo

mas normalizado posible (Cielo & Marcus, 2014).
2.1.2.4.0tras alteraciones

Ademas de las alteraciones obstructivas, restrictivas y las disfunciones del control
ventilatorio central, existen otros trastornos respiratorios que no encajan de forma estricta

en estas categorias. Sin embargo, también pueden comprometer la funcidon ventilatoria.

Dentro de la evaluacion funcional respiratoria, pueden encontrarse casos en los que
coexisten alteraciones tanto obstructivas como restrictivas, lo que se conoce como
presentaciones mixtas. Esto ocurre, por ejemplo, en pacientes con fibrosis pulmonar y
enfisema simultaneos (Cottin & Cordier, 2009). Otro caso significativo es el de pacientes
con bronquiectasias extensas concurrentes con enfisema (Martinez et al., 2021). Estos
cuadros pueden presentar dificultades diagnosticas y requieren una evaluacion funcional

e imagenoldgica cuidadosa.

También existen alteraciones ventilatorias que no responden a un patron clasico.
Estas en ocasiones estan influidas por factores emocionales como la ansiedad. Otras
causas posibles incluyen secuelas de intervenciones quirirgicas toracicas, tratamientos

como la radioterapia, o procesos inflamatorios previos, entre otros.

2.2.  Ventilacion mecanica

Se entiende por VM el conjunto de técnicas que utilizan un dispositivo mecanico con

el fin de asistir o reemplazar la funcion ventilatoria. Su objetivo es provocar un
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intercambio gaseoso méas adecuado, facilitando la oxigenacion y regulando la mecéanica

pulmonar cuando esta se ve comprometida.

La VM no constituye una terapia en si misma. Es un soporte temporal destinado a
mantener al paciente en condiciones fisioldgicas estables mientras se trata la causa

subyacente que motivo su indicacion (Castillo et al., 2014).

Para entender los diferentes tipos y modos de VM, primero es necesario conocer
cémo se clasifican las respiraciones mecénicas que puede recibir un paciente conectado
a un ventilador. Cada inspiracion puede dividirse en tres momentos: cudndo comienza,

qué la limita y cuando termina.

El inicio de la ventilacion o trigger puede comenzar por una sefial automatica del
ventilador, programada segun una frecuencia establecida. También puede ser
desencadenada por el propio esfuerzo respiratorio del paciente al superar un umbral de
sensibilidad determinado. A continuacion, durante la fase inspiratoria, se introduce aire
en los pulmones hasta alcanzar un valor limite predefinido de presion, volumen o flujo,
que regula el proceso sin interrumpirlo de forma inmediata. La inspiracion termina
cuando el ventilador detecta que se ha cumplido el criterio establecido para finalizar la
inspiracion activa. Esto se denomina ciclado. Por ultimo, la espiracion corresponde al

vaciamiento pasivo del aire, completando asi el ciclo respiratorio (Hickey et al., 2024).

Dependiendo de quién controle los distintos momentos del ciclo, ya sea el paciente
o el ventilador, se distinguen cuatro formas de VM: controlada, asistida, soportada y

espontanea.

e Controlada. En este modo, el ventilador se encarga por completo del ciclo
respiratorio. Decide cuando comienza la inspiracion, cdmo se administra y
cuando termina. Todos los parametros estan configurados previamente por el
profesional de salud, sin intervencion del paciente.

e Asistida. Es el paciente quien da inicio a la inspiracion al alcanzar un nivel de
esfuerzo definido por el sistema. Sin embargo, una vez que comienza, el
ventilador determina como se lleva a cabo y cuando finaliza. Esto es segun los

valores programados por el médico.
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e Soportada. En este caso, la inspiracion se inicia también por el paciente, quien
controla su frecuencia respiratoria. El ventilador, por su parte, ofrece un nivel de
ayuda fijado y concluye la inspiracion una vez se alcanza ese limite.

e Espontanea. En esta modalidad, el paciente tiene el control total sobre su
respiracion. Decide cuando empezar, como mantenerla y cuando terminarla.
Aungue esta conectado al ventilador, este no impone el ritmo. Solo puede ofrecer
un flujo continuo o soporte minimo, segun la configuracion (Aguilar et al.,
2024).

En la Tabla 2.1 se recogen las modalidades de VM segun el control ejercido por el

paciente o el ventilador en las distintas fases del ciclo respiratorio.

Formas de VM
Tipo de respiracion Trigger Limite Ciclado
Controlada Ventilador Ventilador Ventilador
Asistida Paciente Ventilador Ventilador
Soportada Paciente Ventilador Paciente
Espontanea Paciente Paciente Paciente

Tabla 2.1. Modalidades de VM determinadas por quién controla el desarrollo de la fase inspiratoria del
ciclo respiratorio.

2.2.1. Modalidades segun la via de administracion

Tras comprender los principios béasicos y los distintos modos de VM, resulta
fundamental distinguir entre las dos grandes modalidades segun la via de administracion

del soporte ventilatorio: la ventilacion mecanica invasiva (VMI) y la no invasiva (VMNI).

2.2.1.1. Ventilacion mecanica invasiva (VMI)

La VMI es una forma de asistencia respiratoria que emplea presién positiva para
impulsar aire a los pulmones a través de un acceso artificial a la via aérea. Se aplica
cuando el paciente no puede mantener una ventilacion efectiva por si mismo. Suele
constituir una de las causas mas frecuentes de ingreso en UCI. Habitualmente, la VMI se

da mediante un tubo endotraqueal (TET) o tragueostomia.
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El TET se emplea con frecuencia para administrar VM, tanto en intervenciones
breves como en pacientes criticos en UCI. Este dispositivo incluye un balén distal que
sella la via aérea, evitando la aspiracion de secreciones y permitiendo la ventilacion con
presion positiva. Sin embargo, una presion excesiva del balén sobre la traquea puede
comprometer la circulacion sanguinea local y dafar la mucosa. Para reducir el riesgo de
lesiones isquémicas, se recomienda mantener la presion del balén entre 20 y 30 cmH-O.
Aun asi, el uso prolongado de tubos grandes o la insuflacion con alta presién pueden
generar complicaciones como estenosis traqueal, laringitis, Ulceras, edema glético o

incluso fistulas (José Tincani et al., 2011).

Por otro lado, la traqueotomia es un procedimiento quirdrgico que puede realizarse
en situaciones de urgencia o de forma programada. Se utiliza especialmente cuando es
necesario facilitar la eliminacion de secreciones abundantes o mantener la VM durante
periodos prolongados. Aunque ofrece ventajas clinicas importantes en pacientes criticos,
Su uso exige una gestion cuidadosa. Esto es porque pueden surgir complicaciones como
infecciones locales, obstruccion del tubo por secreciones o coagulos, fugas de aire y
desplazamiento accidental del dispositivo. Dado su papel clave en la ventilacion
prolongada, el cuidado especializado del tubo de traqueostomia es esencial. Esto incluye
el control de signos inflamatorios, el aseguramiento del sellado adecuado de la via aérea

y la prevencion de complicaciones postoperatorias (Cardoso et al., 2025).

La decision de iniciar VMI debe basarse en una valoracion clinica precisa,
considerando tanto el estado del paciente como el prondstico. En situaciones complejas,
también es recomendable abordar previamente con el paciente y su entorno familiar los
objetivos del tratamiento. Una vez tomada la decision, el paso de la respiracion
espontanea a una ventilacion controlada supone un cambio critico, especialmente en

pacientes con inestabilidad hemodinamica o deterioro organico (Popat & Jones, 2012).
A continuacidn, se detallan las indicaciones mas frecuentes para iniciar VMI:

1. Compromiso de las vias respiratorias. Se requiere ventilacion cuando hay riesgo
de obstruccién o pérdida del control de la via aérea. Esto puede deberse a una
disminucidn del nivel de conciencia o a bloqueos en las vias respiratorias, como

en casos de angioedema, broncoespasmo o EPOC agudizada.
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2. Hipoventilacion e hipercapnia. Ocurre cuando no se ventila suficiente y se
acumula COz. Puede deberse a fallo del impulso respiratorio, debilidad muscular
o0 dafio neuroldgico. También por problemas en la caja toracica o en los pulmones.

3. Insuficiencia respiratoria hipoxémica. Ocurre cuando los pulmones no oxigenan
bien la sangre. Puede deberse a neumonia, edema, embolias o enfermedades que
dificultan el paso del oxigeno como la fibrosis pulmonar.

4. Aumento de la demanda ventilatoria. En situaciones criticas como sepsis, shock
o acidosis, la demanda de oxigeno supera la capacidad del paciente, por lo que se

requiere soporte ventilatorio (Hickey et al., 2024).

2.2.1.2.Ventilacion mecanica no invasiva (VMNI)

La VMNI consiste en proporcionar soporte respiratorio sin recurrir a metodos
invasivos. Numerosos estudios respaldan su eficacia, ya que permite evitar la VMI,
reduce el tiempo en la UCI y minimiza las complicaciones. Ademas, acorta la estancia
hospitalaria, mejora la supervivencia y calidad de vida del paciente, y proporciona un

alivio répido de la disnea cuando se aplica tempranamente.

Dado su impacto positivo, es fundamental que la VMNI sea administrada por
personal capacitado. Se deben seguir los protocolos establecidos y llevar una
monitorizacion clinica adecuada, sin importar si se realiza en UCI, urgencias, unidades

intermedias, planta hospitalaria o servicios prehospitalarios (Castuera Gil et al., 2023).

Uno de los factores clave para lograr una correcta adaptacion y buena tolerancia a la
VMNI es la seleccion adecuada de la interfase. Esta es entendida como el dispositivo que
permite administrar el soporte ventilatorio al paciente sin necesidad de procedimientos

invasivos.

Para que la VMNI sea efectiva, la interfase debe garantizar un sellado eficiente que
evite fugas de aire, al tiempo que debe resultar comoda y aceptable para el paciente.
Existen diversas opciones de interfases que pueden clasificarse, de forma general, en seis

tipos descritos en la Tabla 2.2 (Gémez Mendoza et al., 2024).

33



Capitulo 2. Antecedentes y estado del arte.

Tipos de interfaces

Descripcion lustracion

Mascara oronasal

Cubre la boca y la nariz.
Con o sin espaciador de
frente.

Mascara nasal

Cubre toda la nariz, pero
no la boca. Con o sin
espaciador de frente.

Mascara oral

Colocado entre los labios
del paciente. Las boquillas
pueden tener varios grados

de flexion.

Mascara facial total

Cubre boca, nariz, 0jos, y
sella alrededor del
perimetro de la cara.

Almohadillas nasales

Subtipo de méascara nasal.
Aplicado externamente

sobre las narinas.

Casco cefalico

Cubre toda la cabeza y
todo o parte del cuello, sin
contacto con la cabeza.

Tiene al menos dos

puertos.

Tabla 2.2. Tipos de interfaces de VMNI (Goémez Mendoza et al., 2024).

La VMNI se utiliza principalmente en pacientes con insuficiencia respiratoria, ya sea

de aparicién aguda, cronica o en fase de descompensacion. Su indicacidn se basa tanto en

la evaluacidn clinica como en parametros gasométricos. Entre los signos que justifican su

inicio se incluyen:

1. Disnea de moderada o severa.

2. Frecuencia respiratoria elevada (mas de 25 respiraciones por minuto).

3. Utilizacion de musculos accesorios o abdominales durante la respiracion.
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Relacion PaO,/FiO- inferior a 300.

5. Alteraciones en el equilibrio &cido-base, como hipercapnia (PCO2 > 45 mmHg)

0 acidosis (pH menor a 7,35).

No debe utilizarse en casos de parada cardiaca, necesidad urgente de intubacion,

inestabilidad hemodinamica, obstruccion grave de la via aérea, hemorragia pulmonar

abundante, exceso de secreciones dificil de controlar, o cuando el paciente esta agitado,

no coopera o rechaza el tratamiento.

Se recomienda precaucion si hay neumotoérax sin drenar, sangrados digestivos o

nasales persistentes, embarazo, cirugia reciente en via aérea o tracto digestivo, o si el

personal no domina la técnica (Castuera Gil et al., 2023).

2.2.2. Modos ventilatorios registrados en la base de datos

A continuacion, se describen especificamente aquellos modos de VM que se

encuentran registrados en la base de datos utilizada (A. Johnson et al., 2016). Estos

representan las configuraciones clinicas empleadas en los pacientes analizados.

Ventilacién con liberacion de presion (APRV). Es una modalidad controlada por
presion en la que se mantiene una presion positiva sostenida durante la mayor
parte del ciclo respiratorio. Esta es interrumpida por descensos breves y
periddicos a un nivel de presion inferior, sincronizados de forma temporal
(Swindin et al., 2020). En algunos pacientes registrados en la base de datos
utilizada, este modo se aplico con configuraciones que permitian alternar dos
niveles de presién y activaban automaticamente una ventilacion de respaldo si
no se detectaban respiraciones espontaneas.

Ventilacién Asistida-Controlada (A/C CMV). Es una de las formas mas basicas
de soporte ventilatorio. Esta indicada principalmente en pacientes con
insuficiencia respiratoria severa que requieren sustitucion completa de la
ventilacion espontanea. En este modo, el ventilador puede iniciar los ciclos
respiratorios automaticamente segin una frecuencia minima preestablecida.
También permite que el paciente dispare la inspiracidon si realiza un esfuerzo por

debajo del umbral de sensibilidad configurado. Puede funcionar controlando el
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volumen o la presion, dependiendo de la variable que se haya programado en el
dispositivo (Arnaldo et al., 2002).

En los pacientes analizados en este trabajo, se registraron diferentes
combinaciones de este modo. Estas incluyeron versiones con asistencia
inspiratoria y ajustes automaticos de la presion para alcanzar el volumen
objetivo.

Presidn positiva continua en la via aérea (CPAP). Se trata de un modo de
respiracion espontanea que incorpora presion positiva al final de la espiracion
(PEEP). Mantiene una presion superior a la atmosférica durante todo el ciclo
respiratorio. Para asegurar un suministro adecuado de gas, el flujo tiene que ser
elevado, superando las demandas del paciente. Ademas, las variaciones de
presion deben mantenerse por debajo de 5 cmH>O para evitar un aumento del
trabajo respiratorio (Arnaldo et al., 2002).

En los pacientes incluidos en la base de datos utilizada, se registraron varias
configuraciones basadas en este modo. Algunas de ellas combinaron el uso de
CPAP con ventilacidn con presion de soporte ventilatorio (PSV). Otras
incluyeron presion de soporte proporcional (PPS). También se observaron
variantes que incorporaron sistemas de respaldo por volumen en caso de apnea.
Ventilacién mandatoria minuto (MMV). Es una estrategia de soporte respiratorio
que garantiza al paciente un volumen minuto minimo previamente definido. Este
modo permite al paciente respirar por si mismo. Si consigue alcanzar el volumen
requerido de forma espontéanea, el ventilador no actta. Sin embargo, si la
respiracion espontanea no es suficiente, el equipo afiade automaticamente
respiraciones mecanicas para alcanzar el volumen total necesario. Tanto el
volumen minuto objetivo como el volumen corriente administrado estan
configurados de antemano (Laaban et al., 2020).

En los pacientes incluidos en la base de datos utilizada, se utiliz6 tanto de forma
aislada como en combinacidn con presion de soporte ventilatorio (PSV) y con
ajustes automaticos de flujo.

Ventilacién controlada por presion (PCV). Es un modo de asistencia respiratoria
en el que el ventilador se encarga completamente del trabajo respiratorio.
Durante la inspiracion, se administra aire hasta alcanzar una presién previamente
definida. El objetivo es mantener abiertas las vias respiratorias y los alvéolos.

Una vez alcanzada la presion establecida, la velocidad de flujo de aire se
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mantiene constante durante toda la inspiracion. Al finalizar este periodo, se inicia
la espiracion, durante la cual el sistema mantiene una presion positiva. Regula el
flujo de salida segun el tiempo espiratorio programado (Laaban et al., 2023).
En los pacientes incluidos en la base de datos también se identifican variantes de
este modo de ventilacion. Algunas incluian una version avanzada de este modo,
conocida como ventilacién controlada por presion mejorada. Otras eran
combinaciones con presion de soporte ventilatorio (PSV). También se dieron
adaptaciones que permitian asistencia adicional al esfuerzo respiratorio del
paciente.

Ventilacion controlada a volumen y regulada a presion (PRVC). Es un modo de
VM que ajusta automaticamente la presién inspiratoria segin los cambios en la
mecanica respiratoria del paciente. El objetivo es garantizar un volumen
corriente establecido, modificando la presion en cada respiracion si las
condiciones del paciente varian.

Permite reducir las presiones en la via aérea. Es util para aplicar ventilacion
protectora en pacientes con dafio pulmonar, aunque requiere precaucion si el
esfuerzo respiratorio del paciente es elevado (Singer & Corbridge, 2011).

En los registros de los pacientes incluidos en la base de datos, se observa el uso
del modo de ventilacion PRVC en combinacion con la estrategia asistida-
controlada. Esta configuracion permite adaptar la asistencia respiratoria tanto a
las necesidades del paciente como a su capacidad de iniciar respiraciones
espontaneas.

Ventilacidn con presion de soporte (PSV). El sistema regula la presion aplicada
durante la inspiracion. EI volumen corriente obtenido dependera de la mecanica
pulmonar del paciente, incluyendo su distensibilidad pulmonar y resistencia.
Este modo se utiliza frecuentemente para disminuir el riesgo de barotrauma y
reducir el esfuerzo respiratorio. Sin embargo, en algunos casos el volumen
entregado puede ser excesivo. Para pacientes que mantienen respiracion
espontanea, el modo PSV es una opcién habitual. Esto es porque permite
proporcionar soporte inspiratorio sincronizado con los intentos respiratorios del
paciente (Singer & Corbridge, 2011).

En algunos pacientes de la base de datos se emple6 combinada con pruebas de

respiracion espontanea.
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e Ventilacibn mandatoria intermitente sincronizada (SIMV). Es un modo de
control por volumen. El ventilador proporciona un numero fijo de respiraciones
mecanicas, pero permite también que el paciente realice respiraciones
espontaneas entre ellas. Estas respiraciones espontaneas se activan cuando la
presion en la via aérea desciende por debajo de un umbral determinado. SIMV
se emplea cominmente en pacientes con distintos grados de insuficiencia
respiratoria y durante el proceso de retirada del soporte ventilatorio. Presenta
desventajas como la posible asincronia entre paciente y ventilador o una
asistencia excesiva (Abdelbaky et al., 2025).

En los pacientes de la base de datos analizada este modo se utiliz6 de forma
combinada, principalmente con PSV y ajustes automaticos de flujo inspiratorio.

e Standby. En algunos registros, se observé que el ventilador se encontraba en
modo de espera, lo que indica que no estaba suministrando ventilacion activa al
paciente. Este estado puede corresponder a momentos de desconexion temporal

o fases posteriores a la extubacion.

2.2.3. Presion positiva al final de la expiracion (PEEP)

Los modos de VM descritos anteriormente representan configuraciones
frecuentemente empleadas en el manejo clinico de pacientes bajo soporte respiratorio. La
eleccion del modo ventilatorio debe adaptarse a cada paciente. Es fundamental garantizar
seguridad clinica y una buena relacion entre ventilacion y perfusion. También hay que
tener en consideracion la mecanica presion-volumen del pulmén. Ademas, es importante
lograr una buena sincronizacién entre el paciente y el ventilador. El confort respiratorio

es otro aspecto clave al seleccionar el modo de soporte (Hickey et al., 2024).

En este contexto, adquiere especial relevancia el ajuste de ciertos parametros clave,
como la PEEP. Dado que es un elemento central en este estudio, a continuacidn, se explica

con mas profundidad.

La PEEP es un parametro esencial en VM que mantiene una presion superior a la
atmosférica en los alvéolos al final de la fase espiratoria. Aunque gran parte de la
evidencia sobre su uso proviene de estudios en pacientes con sindrome de dificultad
respiratoria aguda (SDRA), sus beneficios se aplican también a otras patologias

pulmonares.

38



Capitulo 2. Antecedentes y estado del arte.

La PEEP puede clasificarse en dos formas: extrinseca, cuando es aplicada por el
ventilador, e intrinseca o auto-PEEP, cuando se genera de manera no intencionada debido
a una espiracion incompleta. Esta Gltima suele aparecer cuando el tiempo asignado para
la espiracion es insuficiente o cuando existe un colapso de las vias aéreas mas pequefias.
También puede producirse por un aumento de la resistencia al flujo de aire, lo cual puede
estar relacionado con factores como el uso de un TET demasiado estrecho, la presencia
de broncoespasmo o la acumulacion de secreciones en las vias respiratorias (Zersen,
2023).

La PEEP extrinseca 6ptima contribuye a mantener los alvéolos abiertos y evita su
colapso al final de la espiracion. Esto favorece una adecuada oxigenacion arterial y
mejora el aporte de O al sistema nervioso central. Ademas, disminuye el shunt
intrapulmonar y favorece la distensibilidad pulmonar, al disminuir las zonas mal

ventiladas, ya sea por atelectasias o por sobredistension.

La VM se usa en pacientes criticos para mantener una oxigenacion adecuada y
prevenir complicaciones. Sin embargo, ain no existe un método consensuado para ajustar
de forma oOptima la PEEP. Esta falta de acuerdo se debe a que hay maltiples variables
implicadas y los efectos de la PEEP pueden variar segun el perfil del paciente. En algunos
casos, como pacientes con dafio cerebral, un mal ajuste puede alterar la presion

intracraneal o el flujo sanguineo cerebral.

Actualmente se utilizan diversos métodos para determinar la PEEP: mediciones de
distensibilidad pulmonar, curvas presidn-volumen, indices de oxigenacién, fraccion de
espacio muerto o herramientas como la tomografia de impedancia eléctrica. Muchos de
estos enfoques buscan el punto de mejor equilibrio entre colapso alveolar vy
sobredistensidn, para minimizar el dafio pulmonar. A pesar de estas opciones, no hay un
estandar universalmente aceptado. La seleccion de la PEEP sigue siendo individualizada

y depende del contexto clinico (Spatenkova et al., 2024).

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) surge como una herramienta
prometedora para asistir en la estimacion de la PEEP 6ptima.
2.3. Estado del arte

En la Gltima década, el desarrollo del aprendizaje automatico, especialmente en lo

relativo a redes neuronales, ha experimentado un notable impulso. Paralelamente, el
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entorno de cuidados intensivos ha intensificado la recogida y almacenamiento de datos
clinicos. Esta confluencia ha favorecido la implementacion progresiva de sistemas
inteligentes de apoyo a la decision clinica en la préctica diaria de las UCI (Héndel et al.,

2024).

Revisiones recientes muestran que el nimero de trabajos de ML en UCI se duplico
desde 2015. Sin embargo, la mayoria emplea métodos clasicos y se basan en cohortes
pequefias. Esto limita su fiabilidad. Solo un 6% validan sus modelos en datos
independientes, y la calidad predictiva mejora significativamente en grandes bases
(>100.000 pacientes). Este hallazgo enfatiza la necesidad de estudios robustos, con

validacion externa y métodos estandarizados (Shillan et al., 2019).

Hasta la fecha, existen resefias que recogen mas de 25 estudios sobre sistemas de
soporte inteligente para VM. Muchos implementan modelos por ensemble (boosting), que
han alcanzado precisiones de hasta el 94 % en prediccion de parametros como volumen
tidal o éxito del destete o retirada de la VM. Sin embargo, estos trabajos presentan gran
heterogeneidad en objetivos, tamafios de muestra y variables analizadas; ademas, carecen
en general de validacion externa. Estas limitaciones dificultan la transferencia de dichos

sistemas a la practica clinica (Ossai & Wickramasinghe, 2021).

Los algoritmos clasicos de ML han demostrado ser especialmente eficaces en tareas
de regresion con datos tabulares. Entre ellos, los métodos basados en arboles de decision
han sido, y siguen siendo, una de las opciones mas destacadas. Su simplicidad
interpretativa y buen rendimiento los han mantenido como referentes en este tipo de

problemas (Grinsztajn et al., 2022).

En el ambito concreto de las UCI, varios trabajos han abordado problemas de
regresion utilizando este tipo de enfoques. Algunos de ellos resultan especialmente

relevantes por sus aportaciones metodoldgicas o por el tipo de variables que analizan.

1. Los autores del articulo (Ghazal et al., 2019) desarrollaron un modelo para
predecir la saturacion de oxigeno (SpO2) en pacientes pediatricos. El objetivo era
anticipar la SpO2 cinco minutos después de modificar los ajustes del ventilador.
Clasificaron los valores en tres rangos y aplicaron modelos supervisados,
incluyendo redes neuronales y arboles agregados. El rendimiento del modelo fue

limitado. La precisién no alcanzé niveles clinicamente aceptables, especialmente

40



Capitulo 2. Antecedentes y estado del arte.

en los rangos mas bajos de saturacion. Los autores atribuyen este resultado a la
falta de datos suficientes en los casos mas criticos.

2. En el articulo (Y. Luo et al., 2016) se refleja el uso de técnicas clasicas de
aprendizaje automatico para predecir valores de laboratorio a partir de otros
analisis previos. Se aplicaron distintos modelos supervisados, como regresion
logistica, maquinas de vectores soporte y arboles de decision. El objetivo era
estimar si determinados parametros, como la ferritina, se encontraban dentro o
fuera del rango normal. Se obtuvieron resultados precisos, con areas bajo la
curva superiores al 0,9 en varios casos. No obstante, su enfoque se baséd
unicamente en datos analiticos, sin integrar informacion fisiologica ni otras
mediciones clinicas.

3. En el trabajo (Peine et al., 2021) desarrollaron VentAl, un sistema basado en
aprendizaje por refuerzo con el objetivo de recomendar configuraciones optimas
del ventilador. EI modelo fue entrenado para ajustar parametros como la PEEP,
el volumen tidal y la fraccion inspirada de oxigeno (FiO.), utilizando datos
clinicos procedentes de las bases MIMIC-III (A. Johnson et al., 2016) y eICU
(Pollard et al., 2019). A diferencia de los enfoques supervisados, este método
permitié considerar el efecto acumulado de las decisiones a lo largo del tiempo.
VentAl mostré un rendimiento reproducible entre las dos cohortes analizadas.

4. En la investigacion presentada en (Komorowski et al., 2018) propusieron el Al
Clinician, un modelo de aprendizaje por refuerzo disefiado para optimizar el
tratamiento hemodinamico en pacientes con sepsis. El agente fue entrenado con
datos de MIMIC-II1 (A. Johnson et al., 2016) y validado en la base elICU (Pollard
et al, 2019). Tomaba decisiones sobre el uso combinado de liquidos
intravenosos y vasopresores. EI modelo fue capaz de superar, en rendimiento
tedrico, las estrategias clinicas reales, sugiriendo tratamientos mas
conservadores y personalizados. Ademas, los pacientes cuya terapia coincidio
con las recomendaciones del modelo presentaron menores tasas de mortalidad,

lo que sugiere una posible utilidad futura en entornos reales.

En conjunto, estos trabajos evidencian el potencial de la IA en la toma de decisiones

clinicas complejas.

El trabajo de (Héndel et al., 2024) representa un punto de referencia clave. En él se

propone un modelo de ML para predecir los efectos de distintos niveles de PEEP. Utilizan
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bases de datos publicas, MIMIC-III (A. Johnson et al., 2016) y eICU (Pollard et al., 2019).
Ademads, emplean variables clinicas habituales y un enfoque supervisado. Los resultados
muestran un rendimiento sélido y una posible aplicacion practica en la UCI. Su

planteamiento metodoldgico ha servido de base para el desarrollo de este trabajo.
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Capitulo 3. Fundamentos de Machine Learning.

3.1. Bases conceptuales

El ML constituye una de las ramas principales de la A que se caracteriza por no
limitarse a ejecutar instrucciones predefinidas. En su lugar, desarrolla una forma de
aprendizaje basada en la experiencia, similar en cierto sentido a la inteligencia humana.
Para ello, emplea algoritmos capaces de analizar grandes cantidades de datos y establecer
relaciones entre las variables disponibles. Gracias a este proceso, la maquina adquiere la
capacidad de generar recomendaciones o incluso de tomar decisiones de manera

autonoma.

El funcionamiento se basa en la repeticion continua y en la actualizacion de los
algoritmos. El sistema aprende a asociar entradas concretas con salidas esperadas, lo que

le permite mejorar progresivamente su rendimiento (Helm et al., 2020).

Una vez obtenidas las predicciones, estas se contrastan con resultados ya conocidos.
A partir de esa comparacion, el sistema se ajusta de forma iterativa, refinando su precision
y aumentando su capacidad de anticipar escenarios futuros. Al recibir las mismas
variables de entrada, el sistema no responde siempre de forma idéntica, sino que adapta
sus salidas en funcion del contexto cultural, social y regional del usuario (Salas Flores et

al., 2024).
3.1.1. Fases de desarrollo y evaluacion de un modelo de ML

En ML, un modelo es la representacion matematica que un algoritmo construye a
partir de los datos. Puede adoptar formas muy diversas. En los casos mas simples, se trata
de una ecuacion lineal que relaciona de manera directa las variables de entrada con las de
salida. En cambio, en enfoques mas avanzados, como las redes neuronales, el modelo es
capaz de detectar caracteristicas ocultas o patrones latentes que concentran la informacion

mas relevante de los datos (Bobadilla, 2021).

En la Figura 3.1 podemos ver los distintos pasos que llevan a la creacion de un

modelo de ML.
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1. Coleccion de
Datos
2.
6. Uso del modelo Preprocesamiento
de datos

5. Evalucion de los 3. Exploracion de
algoritmos datos
4. Se entrena el
algoritmo

Figura 3.1. Proceso de construccion de un modelo de ML (Rojas, 2020).

El proceso comienza con la obtencion de los datos, que pueden provenir de fuentes
muy variadas. Esta fase es especialmente exigente, ya que recopilar informacion

adecuada requiere tiempo y planificacion cuidadosa.

Una vez reunidos los datos, se procede a su preparacion, con el fin de asegurar que
se encuentren en un formato util para los algoritmos. En este punto se aplican técnicas de
limpieza que corrigen inconsistencias y garantizan la calidad minima necesaria para el
analisis posterior (Lopez, 2015). En esta etapa, se diferencia entre variables continuas y
variables categoricas. Las primeras suelen normalizarse para que todas se encuentren en
escalas comparables. Las segundas, al no tener un valor numérico intrinseco, requieren
técnicas especificas de codificacion. Entre las técnicas disponibles encontramos los
embeddings. Estos permiten representar variables categoéricas como vectores densos de
numeros reales. De esta manera, categorias similares estan mas proximas en el espacio
vectorial. Asi, se permite que el modelo capture relaciones y similitudes entre categorias

de manera mas eficiente, mejorando su capacidad predictiva (Guo & Berkhahn, 2016).

Posteriormente, se lleva a cabo un analisis exploratorio, en el que se examinan las
variables disponibles para detectar valores atipicos, patrones iniciales o registros

incompletos.

Con los datos ya listos, se realiza el entrenamiento del modelo. Esto es la etapa en la
que el algoritmo aprende a partir de la informacion disponible. Durante este proceso, se
ajustan los parametros internos para que el sistema sea capaz de generar representaciones
utiles y emitir predicciones coherentes. Normalmente, para este fin se reserva una parte

de los datos llamada conjunto de entrenamiento.
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Finalmente, se pasa a la evaluacion del modelo, donde se mide su capacidad
predictiva y su utilidad en condiciones practicas. En este punto, se utiliza un conjunto de
test, formado por datos distintos a los del entrenamiento. De este modo, se puede
comprobar si el sistema es capaz de generalizar y mantener un buen rendimiento al
enfrentarse a informacién nueva. Si los resultados no son satisfactorios, el ciclo se
reinicia, aplicando modificaciones en los parametros o en el preprocesamiento de datos,

con el fin de mejorar la precision y robustez del sistema (Lopez, 2015).
3.1.2. Tipos de ML
Los problemas de ML se pueden clasificar en alguno de los siguientes tipos.

1) Aprendizaje supervisado.

El aprendizaje supervisado es un enfoque de ML en el que cada dato de entrada esta
vinculado a una etiqueta o valor de referencia. El objetivo consiste en entrenar un modelo
a partir de estas asociaciones, de modo que, una vez finalizado el proceso, pueda predecir
la etiqueta o el valor correspondiente para nuevas entradas (Bobadilla, 2021). Segun el

tipo de salida esperada, puede emplearse:

- En tareas de clasificacion, cuando se asignan categorias. El propodsito es predecir el
valor de una caracteristica especifica de los datos, denominada variable de clase o
variable objetivo (Orenes et al., 2021).

- En problemas de regresion. Consisten en predecir un valor numérico continiio
tomando en cuenta la informacion proporcionada por una o varias variables

explicativas (Ondiviela, 2024).

2) Aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje no supervisado se entiende como un enfoque en el que el modelo se
entrena sin necesidad de disponer de datos previamente clasificados o etiquetados. A
diferencia del aprendizaje supervisado, este método busca identificar estructuras internas
en la informacion, agrupando ejemplos con caracteristicas semejantes y revelando

patrones ocultos dentro de los conjuntos de datos (Bishop, 2006). Puede utilizarse para:

- Modelos de clustering o agrupamiento. Permiten dividir un conjunto de

informacién en varios grupos o clisteres. La idea principal es que los elementos
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dentro de un mismo grupo presenten caracteristicas similares entre si, mientras que
las diferencias con respecto a otros grupos sean mayores (Ezugwu et al., 2022).

- Reduccion de dimensionalidad. Es una técnica de preprocesamiento que transforma
datos con muchas variables en una representacion mas compacta y manejable. Su
objetivo es condensar la informacion de manera que se conserven los patrones mas
relevantes, eliminando redundancias o valores poco informativos (Bobadilla,

2021).

3) Aprendizaje semi-supervisado.

Se trabaja con una combinacion de datos etiquetados y no etiquetados. Este enfoque
resulta especialmente util en situaciones donde asignar etiquetas manualmente requiere
mucho tiempo o esfuerzo humano. A partir de los datos etiquetados, el modelo aprende
una primera version que luego se emplea para estimar etiquetas en el conjunto no
etiquetado. Estas nuevas etiquetas se reutilizan para mejorar el modelo mediante un

reentrenamiento progresivo (Isasi Vifiuela & Galvan Leon, 2004).
4) Aprendizaje por refuerzo.

Este tipo de aprendizaje se situa entre los anteriores. La red recibe un conjunto de
entradas y, tras producir una salida, se le indica si su respuesta fue adecuada o no. No se
le proporciona la respuesta correcta, sino una sefial de refuerzo que le permite aprender
a partir de la experiencia. Es especialmente util en entornos donde no se conoce con
certeza cudl es la solucion correcta en cada caso, pero si se puede evaluar la calidad de

la respuesta generada (Isasi Vinuela & Galvan Ledn, 2004).

3.1.3. Overfitting y sus soluciones

En el aprendizaje supervisado, uno de los desafios mas comunes es que el modelo no
logre generalizar adecuadamente. Es decir, aunque funcione muy bien con los datos con
los que fue entrenado, su rendimiento cae al enfrentarse a datos nuevos. Este problema se

conoce como overfitting.

En esta situacion, el modelo aprende de memoria los datos del conjunto de
entrenamiento, incluidos los posibles errores o variaciones irrelevantes, en lugar de captar
patrones generales utiles para la prediccion. En consecuencia, su precision disminuye

notablemente cuando se evalua con datos diferentes a los que uso6 para aprender.

Como estrategias para evitar el overfitting, encontramos las siguientes:
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1. Detencion temprana (Early Stopping).

Consiste en parar el entrenamiento cuando el rendimiento en validacion deja de

mejorar, evitando que el modelo aprenda ruido.
2. Reduccion del modelo (Model Reduction).

Se simplifica el modelo eliminando partes irrelevantes. Puede hacerse durante el

entrenamiento (pre-pruning) o después (post-pruning).
3. Ampliacion de datos (Data Expansion).

Aumentar la cantidad o diversidad de ejemplos mejora la capacidad de
generalizacion. Puede hacerse con nuevos datos, afiadiendo ruido, o generando variantes

de los existentes.
4. Regularizacion.

Consiste en aplicar ajustes durante el entrenamiento que limitan la influencia de
caracteristicas poco ttiles, evitando que el modelo dependa demasiado de informacion

irrelevante. Se divide en:

a. L1: elimina directamente caracteristicas que aportan poca informacion,
favoreciendo que el modelo se quede solo con las mas importantes.

b. L2 (Weight Decay): limita la influencia de cada caracteristica para que ninguna
domine en exceso, lo que ayuda a que el modelo sea mas equilibrado.

c. Dropout: excluye temporalmente parte de la informacion o de las unidades del

modelo para evitar dependencias excesivas. (Ying, 2019).

5. Normalizacion por lotes (Batch Normalization)

Aunque su objetivo principal es acelerar y estabilizar el entrenamiento, también
ayuda a reducir el overfitting. Al normalizar la entrada de los datos en cada lote, introduce

un ligero efecto regularizador similar al de dropout (P. Luo et al., 2019).
3.2. Modelos de ML empleados en el estudio

Aunque la literatura recoge una gran diversidad de algoritmos de ML, en el presente

estudio se han seleccionado tres que destacan por su utilidad practica y su aplicabilidad a
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los datos analizados. A continuacion, se describen los fundamentos de las redes

neuronales, las redes neuronales multitarea y el Random Forest.
3.2.1. Redes neuronales individuales

Desde mediados del siglo XX, han surgido intentos de construir modelos
informaticos que imiten como funciona el cerebro humano. Entre estos enfoques destacan
las redes neuronales artificiales (NN). En ellas, cada nodo, llamado neurona artificial,
actua como una pequefia unidad de procesamiento que recibe informacion de otras y

genera una salida (Gestal, 2014).

Conceptos basicos

Una forma clara de entender como funciona una neurona artificial es comparandola
con una neurona bioldgica. Tal como se muestra en la Figura 3.2, ambas comparten una
estructura funcional andloga. Las dendritas equivalen a las entradas del modelo artificial,
las sinapsis a los pesos asignados a cada entrada, y el axon, por donde se transmite la
sefal nerviosa, representa la salida computada por la neurona. Esta salida se obtiene tras
aplicar una funcion de activacion sobre la combinacion ponderada de todas las entradas

recibidas (Lao-Leon et al., 2017).

Sefales l l l’

de Em'ada\‘ Dentritas . ] ’
/ Salida del Impulso "
s (haciaotraneurona)  Dendritas
Direccion del 3
(entradas) X w2
Sinapsis . \\/V Salida
- Neurons
(pesos X, P curona

CSOs

Cuerpo
Celular

Axon Entradas
(salida)
hd

Figura 3.2. Comparacion entre una neurona bioldgica y una neurona artificial (Lao-Leon et al., 2017).

=  Entradas de la neurona: x;.

Corresponden a los estimulos que recibe la neurona en un instante de tiempo.
Estas senales pueden provenir tanto del entorno externo como de otras neuronas del
sistema.

=  Pesos sindpticos: w;.
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Cada entrada estd asociada a un peso que regula la influencia de dicha sefal
sobre la neurona receptora. Matematicamente, este parametro representa la
intensidad de la conexidn entre la neurona presinaptica y la postsinaptica. Los pesos
pueden amplificar o reducir la sefial segun su signo y magnitud.
= Agregacion de sefales.

Todas las entradas ponderadas se combinan mediante una suma:

n
a= Z WiX; [3]
i=1

Este valor acumulado representa el estado interno de la neurona antes de decidir
si se activa o no.
=  Funcién de activacion: f.

A la suma anterior se le aplica una funcion no lineal que determina la salida de
la neurona.
= Salida: y.

Finalmente, la salida de la neurona se expresa como:

n

y=F|D wo )= F@ [4]

=1
Esta salida puede pasar a otras neuronas o ser parte del resultado final de la red

(Bertona, 2005).

Una NN puede entenderse como un conjunto de estas neuronas conectadas entre si,

organizadas por capas. Su estructura, las reglas con las que aprende, y la forma en que se

entrena determinan su capacidad para resolver problemas. De hecho, uno de los aspectos

mas valorados de estas redes es su capacidad de adaptacion, organizacidon autonoma y

tolerancia al fallo (Gestal, 2014).

Las funciones de activacion, mencionadas anteriormente, desempefian un papel

fundamental en el funcionamiento de las NN. Permiten capturar caracteristicas complejas

a través de transformaciones no lineales. Estas funciones son clave para que la red pueda

representar relaciones no lineales en los datos.

Para ser eficaces, las funciones de activacion deben cumplir con dos propiedades

deseables:

a) Deben introducir suficiente no linealidad como para favorecer una convergencia

mas eficiente del entrenamiento.
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b) No deben implicar un coste computacional excesivo que ralentice el modelo

(Dubey et al., 2022).
Dinamica de aprendizaje y ejecucion

Cuando una NN se pone en marcha, su actividad puede dividirse en dos etapas

principales: la fase de aprendizaje y la fase de ejecucion.

En la fase de aprendizaje, el modelo ajusta sus parametros internos para adquirir la
capacidad de realizar una tarea especifica. Este proceso implica la exposicion a multiples
ejemplos que le permiten mejorar progresivamente su rendimiento. Las NN se entrenan
fundamentalmente mediante aprendizaje supervisado, y en algunos casos mediante
enfoques semi-supervisados. Una vez completado este proceso y alcanzado un nivel de
precision aceptable, se pasa a la fase de operacion, en la cual la red ya entrenada se emplea

para resolver el problema real para el que fue disenada (Bertona, 2005).

En esta etapa, se pone en practica lo aprendido. Una ventaja clave de este tipo de
sistemas es que no solo memorizan ejemplos, sino que son capaces de captar patrones
dentro de los datos. Esto les permite aplicar ese conocimiento a situaciones nuevas (Isasi

Vinuela & Galvan Leon, 2004).
NN de tipo feedforward (FNN)

En este estudio se utilizaron FNN totalmente conectadas (fully connected) con

arquitectura personalizada de multiples entradas.

Las FNN se caracterizan por un flujo unidireccional de informacion, avanzando

exclusivamente desde la entrada hacia la salida sin bucles ni retroalimentaciones.

En la Figura 3.3 podemos observar la estructura basica de una FNN. Se compone de
una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida, donde cada nodo

esta conectado con los de la capa siguiente.
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Figura 3.3. Estructura basica de la FNN (Chen et al., 2019).

Este tipo de redes se entrena comunmente mediante el algoritmo de backpropagation

del error, que ajusta iterativamente los pesos y sesgos del modelo con el objetivo de

reducir el error entre las salidas previstas y las reales. Para ello, se aplica un método de

optimizacion basado en el descenso del gradiente (Jiang et al., 2017).

A continuacion, se explica en mayor profundidad este enfoque.

El entrenamiento de la FNN se basa en minimizar una funcién de pérdidas. En

concreto, se emplea el error cuadratico medio (MSE) como criterio de ajuste de los

parametros del modelo. Si se tienen N muestras de entrenamiento, la pérdida global puede

definirse como el promedio del error individual sobre todas ellas:

N
1
L(W,b) = NZ(S/\L - ¥i)?
=1

Donde:

= Wson los pesos.

= b son los sesgos.

= ¥, es la salida predicha por la red para la muestra i.

= y; es el valor real correspondiente a esa muestra.
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Para encontrar los valores de W y b que minimicen la funcion de pérdidas se utiliza
el algoritmo de descenso por gradiente. Este actualiza los parametros en cada paso en

funcion del gradiente de la pérdida:
Whuevo = Wanterior =1 " V LW, b) [6]
bruevo = banterior =N Vb LW, b) [7]

Aqui, n es la tasa de aprendizaje, que determina el tamafio del paso en cada

actualizacion.

El proceso de entrenamiento se organiza en €pocas, que son pasadas completas por
el conjunto de entrenamiento. En lugar de procesar todos los datos a la vez, se dividen

en mini-batches por motivos de eficiencia y estabilidad numérica.

Una época recorre todas las muestras una vez. Un mini-batch es un grupo pequefio
de ejemplos que se usa para calcular el gradiente. Cada mini-batch genera un step de

actualizacion de parametros.
Por tanto, el flujo completo de entrenamiento consiste en los siguientes pasos:

1. Se mezclan los datos de entrenamiento.
2. Se dividen en mini-batches.
3. Para cada mini-batch:
3.1. Se calcula el error (MSE).
3.2. Se actualizan los pardmetros.
4. Se repite este proceso para todos los mini-batches.

5. Se reitera el ciclo durante un nimero total de épocas.

Este procedimiento permite que la red mejore gradualmente su capacidad de

prediccion, reduciendo el error en cada iteracion (Zarzuela, 2023).

Una de las principales fortalezas de las FNN es su capacidad para aproximar
funciones no lineales con alta precision. Sin embargo, también presentan limitaciones:
por ejemplo, pueden quedar atrapadas en Optimos locales durante el entrenamiento y
suelen requerir tiempos de convergencia prolongados debido a la naturaleza del algoritmo

de optimizacion empleado.

53



Capitulo 3. Fundamentos de Machine Learning.

3.2.2. Redes neuronales multitarea

El aprendizaje multitarea (MTL, por sus siglas en inglés) es un paradigma del
aprendizaje automatico en el que un modelo es entrenado para resolver varias tareas a la
vez, en lugar de aprender cada una de forma independiente. Este enfoque parte de la idea
de que tareas relacionadas pueden beneficiarse mutuamente durante el entrenamiento al
compartir representaciones intermedias. EIl MTL mejora la generalizacion, reduce el

overfitting y aumenta la eficiencia (Caruana et al., 1997).

En el contexto de NN, esto se implementa mediante una arquitectura compartida. En
ella, las capas iniciales aprenden representaciones comunes a todas las tareas y las capas
finales se dividen en ramas especificas para cada salida. Esta estructura permite que el
modelo capture patrones comunes y especificos, promoviendo una transferencia de

conocimiento entre tareas.

En conclusion, la principal diferencia respecto a las NN individuales es que, en lugar
de entrenar un modelo separado para cada tarea, la red multitarea permite resolver varias

de ellas de manera conjunta dentro de una misma arquitectura.

Al tratarse de un modelo basado igualmente en NN, también del tipo feedforward,
los fundamentos que rigen su funcionamiento son esencialmente los mismos que los

explicados previamente.

3.2.3. Random Forest

Para comprender el funcionamiento del algoritmo Random Forest (RF), es necesario

partir de los conceptos clave de los arboles de decision.
Conceptos basicos de los arboles de decision

Los algoritmos basados en arboles de decisidn constituyen una herramienta
fundamental dentro del ML. Son ampliamente utilizados en tareas de clasificacion,

regresion y seleccion de caracteristicas.

Su funcionamiento se basa en dividir progresivamente el conjunto de datos en
subconjuntos mas homogéneos, guiandose por los valores de las distintas variables de
entrada. Este proceso da lugar a una estructura en forma de arbol, donde cada nodo
representa una condicion sobre una variable. Cada rama conduce a una nueva division o

a un resultado final. El criterio para realizar estas divisiones suele depender de medidas
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que permiten seleccionar en cada paso la variable mas informativa (Domor Mienye &

Jere, 2016).

Antes de profundizar, conviene familiarizarse con algunos términos clave que

definen la estructura de un arbol de decision. En la Figura 3.4 se representan algunos de

ellos.

v v v

Nodo hoja Nodo hoja Nodo hoja

v v

Nodo hoja Nodo hoja

Figura 3.4. Esquema basico de un arbol de decision con su terminologia (Sitio Big Data, 2019).

El nodo raiz o nodo de decision superior es el punto de partida del arbol y
representa el conjunto completo de datos. A partir de este nodo se generan las
primeras divisiones hacia subconjuntos mas homogéneos.

La division es el procedimiento mediante el cual un nodo se separa en dos 0 mas
subnodos, segun ciertas condiciones.

Nodo de decision se refiere a cualquier nodo que, al ser dividido, da lugar a
nuevos subnodos. Es un punto intermedio donde atn se toman decisiones.
Nodos hoja o terminales son aquellos nodos finales del 4rbol que no se dividen
mas. Representan una decision o una prediccidon concreta.

La poda consiste en eliminar nodos del arbol para reducir su complejidad y
mejorar su capacidad de generalizacion, es decir, el proceso inverso a dividir.
Rama o subarbol corresponde a una porcion del arbol que incluye un nodo y
todos sus descendientes. Puede considerarse un arbol en si mismo dentro del
arbol mayor.

Cuando un nodo se divide, se le denomina nodo padre, y los subnodos generados

a partir de €l se llaman nodos hijos.
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Entre las principales ventajas de los arboles de decision destaca su facilidad de
interpretacion, ya que su estructura permite visualizar el proceso de toma de decisiones
de forma clara y comprensible. Ademas, requieren muy poco procesamiento previo de los
datos, sin necesidad de normalizacion ni codificacion especial para variables numéricas
o categoricas. Otro aspecto favorable es su bajo coste computacional en la fase de
prediccion, incluso cuando se entrenan con conjuntos de datos de gran tamafio. Por
ultimo, al tratarse de modelos de tipo “caja blanca”, permiten justificar cada salida

mediante reglas logicas simples, lo que mejora su transparencia y explicabilidad.

Entre sus principales desventajas, los arboles de decision presentan una marcada
tendencia al sobreajuste si no se regulan adecuadamente ciertos parametros, como la
profundidad méaxima del arbol o el nimero minimo de muestras por nodo. Ademas, son
modelos sensibles a pequefias variaciones en los datos, lo que puede dar lugar a
estructuras significativamente diferentes entre ejecuciones. Otro aspecto limitante es su
dificultad para capturar patrones complejos que no se ajustan bien a divisiones jerarquicas
simples, como los casos del problema XOR. Por ltimo, cuando el conjunto de datos esta
desbalanceado, existe el riesgo de que el modelo genere predicciones sesgadas hacia las

clases mayoritarias (Pedregosa et al., 2024).
Medidas de seleccion de atributos

Las medidas de seleccion de atributos son técnicas empleadas para determinar qué
variable utilizar al dividir un nodo dentro de un arbol de decision. Estas métricas, también
conocidas como funciones de particion, permiten identificar el punto mas adecuado para

separar los datos y crear ramas mas homogéneas.

Cada caracteristica del conjunto de datos recibe una puntuacién basada en su
capacidad para organizar la informacién de forma eficiente. La variable con el valor mas
alto se selecciona como criterio de division en ese nodo. En el caso de variables continuas,

también es necesario definir el valor umbral que determina la separacion entre ramas.
Las medidas mas utilizadas se describen a continuacion.
1) Entropia.

La entropia es una medida de la impureza o aleatoriedad presente en un conjunto de
datos. Se utiliza principalmente en arboles de decision como criterio para evaluar qué tan

homogénea es una particion. Si todas las instancias de un subconjunto pertenecen a la
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misma clase, la entropia es 0. En cambio, si las clases estan equilibradamente distribuidas,

la entropia es maxima.

Sea £ un conjunto de datos con j clases posibles, y p; la proporcién de elementos

pertenecientes a la clase i, entonces la entropia se define como:

J
Entropia(£) = = ) piloga(p) (8]

i=1

Esta formula calcula la suma ponderada de las probabilidades de cada clase
multiplicadas por el logaritmo binario de dichas probabilidades. El resultado representa
el grado de incertidumbre del sistema. Cuanto menor es la entropia tras una division, mas

efectiva es la variable utilizada para dividir el nodo (Tangirala, 2020).
2) Ganancia de informacion.

La ganancia de informacion es una métrica derivada de la entropia y se emplea para
determinar qué atributo proporciona la mejor particion de un conjunto de datos. Mide la
reduccion de la incertidumbre al dividir el conjunto original segin los valores de una

variable especifica.

Al evaluar un atributo, se calcula primero la entropia del conjunto completo y luego
la entropia ponderada de los subconjuntos resultantes tras aplicar la division. La
diferencia entre ambas representa la ganancia de informacion:

|L7] ,
] Entropia(L?) [9]

v
IG(L, f) = Entropia(L) — Z
v=1

Donde:

= [ esel conjunto original de datos,

= f es la caracteristica evaluada,

= LV representa los subconjuntos generados por los distintos valores de f,
£V

" s el peso relativo de cada subconjunto.

Cuanto mayor sea la ganancia de informacion, mas eficaz es el atributo f para
clasificar correctamente los datos. Por tanto, los algoritmos de construccion de arboles de
decision suelen escoger el atributo con mayor ganancia como criterio de particion en cada
nodo (Tangirala, 2020).
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3) Indice Gini.

El indice Gini es una medida de impureza que evalua la calidad de una particién en
un conjunto de datos. A diferencia de la entropia, que utiliza logaritmos, el indice Gini se
basa en la probabilidad de clasificacion incorrecta si se asignara una clase al azar segun

la distribucion de clases en los datos. Se calcula como:

j
GINI(L)=1-— Z p? [10]

l

Donde:

= L es el conjunto de datos analizado,
= jeselnumero de clases posibles,

= p, representa la proporcion de instancias de la clase i en L.

El valor del indice Gini es minimo (cero) cuando todos los elementos del conjunto
pertenecen a una sola clase, lo que indica una particion completamente pura. A medida

que aumenta la mezcla de clases, el indice Gini se aproxima a su valor maximo.

Cuando se aplica una division en el conjunto de datos, se calcula el indice Gini
ponderado de los subconjuntos resultantes. El atributo que produzca la menor impureza

total serd seleccionado como el mejor para dividir el nodo (Tangirala, 2020).
Fundamentos de RF

La estrategia del algoritmo RF consiste en generar multiples arboles de decision
construidos de forma aleatoria. Sus predicciones se combinan habitualmente mediante
promedios para obtener un resultado mas robusto. Este método ha mostrado un
desempefio notable, especialmente en contextos donde la cantidad de variables supera
con creces al mimero de muestras disponibles. Asimismo, destaca por su capacidad para
adaptarse a problemas de gran escala, ajustarse a tareas de aprendizaje especificas y
ofrecer estimaciones del grado de relevancia de cada variable en el modelo (Biau &

Scornet, 2016).

El algoritmo de RF mantiene muchas de las ventajas propias de los arboles de
decision. Mejora su rendimiento mediante técnicas como el bagging, la seleccion

aleatoria de variables y un sistema de votacion por mayoria.
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Este enfoque permite manejar eficazmente tanto datos faltantes como variables de
distintos tipos (continuas, binarias o categoéricas), lo que lo hace especialmente adecuado

para trabajar con conjuntos de datos de alta dimension.

A diferencia de los arboles de decision tradicionales, los arboles que conforman un
bosque aleatorio no requieren ser podados, ya que la estrategia de ensamblado y el
muestreo con reemplazo (bootstrap) mitigan los riesgos de sobreajuste (Zhang & Ma,

2012).

3.3. Técnicas de interpretabilidad

Para entender mejor como los modelos realizan sus predicciones, se aplican técnicas
de interpretabilidad. Estas herramientas permiten analizar la influencia que tiene cada
variable de entrada sobre el resultado del modelo. Asi, es posible identificar cudles son

mas relevantes.

3.3.1. Método Permutation Importance (PI)

La importancia de una caracteristica mediante permutacion se define como el
incremento en el error del modelo al desordenar aleatoriamente los valores de dicha
caracteristica. Se interrumpe asi su relacion con la variable objetivo. Esta técnica evalta

cuanto depende el modelo de esa caracteristica para realizar sus predicciones.

Una caracteristica se considera relevante si, al modificar sus valores, el rendimiento
del modelo disminuye notablemente. En cambio, si el modelo mantiene un rendimiento
similar tras alterar esa variable, se deduce que su contribucion a la prediccion era minima

0 Inexistente.

El uso de la permutacion para evaluar la relevancia de las caracteristicas fue
introducido originalmente por Leo Breiman en 2001 en el contexto de los RF. A partir de
este enfoque, Fisher, Rudin y Dominici propusieron una generalizacion del método,
aplicable a cualquier tipo de modelo predictivo. Este enfoque permite medir la
dependencia del modelo con respecto a cada entrada, sin necesidad de conocer su

estructura interna (Fisher et al., 2019).
Algoritmo de PI

Para aplicar este método, se parte de un modelo ya entrenado, al que llamamos £,

junto con un conjunto de datos de test compuesto por una matriz de caracteristicas X y el
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vector de salidas verdaderas y. Ademas, se define una métrica de evaluacion L, que puede

ser cualquier funcion de error adecuada como MSE, MAE o MAPE, entre otras.

El primer paso consiste en calcular el error del modelo sobre el conjunto de test sin
modificar. A este valor se le llama error base u original. Se calcula como el promedio de

la métrica de error aplicada a cada prediccion:

Ntest

Z L (y(i),f(x(i))) [11]

i=1

Corig =
Ntest
Aqui, ng.s representa el nimero total de muestras en el conjunto de test, e i es el
indice que recorre esas muestras (desde 1 hasta n.g). El término x® corresponde al
vector de caracteristicas de la muestra i, mientras que y® es el valor verdadero de la

salida asociada a esa muestra.

Una vez se ha calculado este error base, se procede a analizar el impacto de cada
variable de forma individual. Para ello, se toma una columna de la matriz de entrada (es
decir, una caracteristica concreta j) y se permutan aleatoriamente sus valores entre las
distintas muestras. Esto rompe cualquier estructura o correlacion que esa variable pudiera
tener con la variable objetivo. Se genera asi una nueva version de la matriz de entrada, en
la que todo se mantiene igual excepto los valores de esa caracteristica concreta, que han

sido desordenados.
Con esta matriz modificada, se vuelve a evaluar el modelo y se calcula el nuevo error
de prediccion:

Ntest

Z L (y(D, f(x;"jrm,j)) [12]

i=1

€perm,j =
test

Finalmente, se cuantifica la importancia de la caracteristica como la diferencia o el
cociente entre el nuevo error y el error original. Las dos formas mas comunes de

expresarlo son:

FIj = €perm,j — €orig [13]
eperm,j
Fl; = 2 [14]
eorig
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Tras repetir este proceso para cada variable, se obtienen sus valores de importancia
relativa. Estos pueden ordenarse para identificar cudles son las caracteristicas que mas

influyen en el comportamiento del modelo (Molnar, 2025).

3.3.2. Método SHAP (Shapley Additive Explanations)

Este método permite la identificacion y jerarquizacion de las variables mas
influyentes en la prediccion realizada, independientemente del modelo de ML utilizado.
Asigna a cada caracteristica un valor que representa su contribucion especifica a una

prediccion concreta.

Este enfoque se basa en principios de teoria de juegos cooperativos, donde cada
caracteristica se considera un “jugador” que colabora en el resultado del modelo. Para
distribuir de manera justa la importancia entre todas las variables, SHAP recurre al valor
de Shapley. Consiste en una solucion matematica que evalua todas las combinaciones
posibles de caracteristicas y determina cudnto aporta cada una de ellas, en promedio, al
resultado final. De esta forma, se consigue una explicacion precisa, coherente y
teoricamente fundamentada sobre como influye cada variable en la salida del modelo

(Rozemberczki et al., 2022).
Algoritmo para sacar los valores de Shapley

Matematicamente, si se denota por f(x) la prediccion del modelo para una instancia
x, y por E|f(x)| el valor esperado de las predicciones en todo el conjunto de datos, la

prediccion puede descomponerse como:

14
G = EIf1 + ) o [15]
j=1

Donde:

* ¢; representa el valor de Shapley asociado a la variable j,

= p es el namero de variables de entrada.

El valor ¢; se interpreta como la contribucion media marginal de la variable j a lo
largo de todas las posibles combinaciones de variables presentes y ausentes. Para

calcularlo de forma general, se utiliza la siguiente expresion:
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SIt(p — 1S — D!
S Ry e) [16]

b; =

SENU)
Donde:

= N ={1,2,...,p}es el conjunto total de variables,
= S esun subconjunto de variables que no incluye a la variable j,
»  fo(x) es la prediccion del modelo considerando inicamente las variables en S,

" fsugp(x) es la prediccion al afiadir la variable j a ese subconjunto.

IS|!(p—|S|-1)!
p!

El término actua como un peso que garantiza una distribucion equitativa

sobre todas las posibles permutaciones de las variables.

Esta definicion general es valida para cualquier modelo predictivo, ya sea lineal,
basado en RF, NN, o modelos de caja negra. Sin embargo, el calculo exacto de ¢; es
computacionalmente costoso, ya que requiere evaluar el modelo en un nimero
exponencial de combinaciones de entrada (es decir, 2P subconjuntos posibles). Por ello,
en la practica se utilizan aproximaciones o algoritmos especificos optimizados para

ciertas familias de modelos (Lundberg et al., 2017).
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En la Figura 4.1 se presenta el esquema general del flujo de trabajo desarrollado en

el estudio. Sirve como punto de partida para la comprension global del enfoque adoptado.

Inclusi6 L > STPICS Entrenar 1

nelusion entrenamiento enar 1os Rendimiento
de modelos de ML .
. (90 %) Inferencia

pacientes del

Base de datos y
modelo

MIMIC-IIT

extraccion Comunto d Manipular
njun! g
de datos t° tj?l 0‘1/ )e conjunto de »| Simulaciones
& ® PEEP

Figura 4.1. Vision general del flujo de trabajo en este estudio (Handel et al., 2024).

A partir de la base de datos MIMIC-III (A. Johnson et al., 2016), se realiza la
seleccion de pacientes junto con la extraccion de sus variables clinicas. A continuacion,
los datos se dividen en conjuntos de entrenamiento y prueba, que sirven respectivamente
para ajustar los modelos de aprendizaje automatico y para valorar su precision. Una vez
entrenados, los modelos se aplican a escenarios con distintos niveles de PEEP, lo que
permite obtener predicciones y analizar el comportamiento de las variables respiratorias.
Por ultimo, se evalta tanto el rendimiento alcanzado como la validez de las simulaciones

generadas.

4.1. Materiales

Como se ha mencionado con anterioridad, la base de datos utilizada en este TFG es
MIMIC-III (A. Johnson et al., 2016). Constituye un recurso publico muy utilizado en
investigacion biomédica. Aunque es de libre acceso para la comunidad cientifica, su
descarga esta restringida a usuarios acreditados de Physionet (PhysioNet, 2025) que
cumplan ciertos requisitos. Esta base contiene datos clinicos anonimizados de pacientes
ingresados en UCI del Beth Israel Deaconess Medical Center de Boston, recogidos entre
los afios 2001 y 2012. Incluye informacion detallada sobre constantes vitales, resultados
de laboratorio, administracion de medicamentos, procedimientos médicos, notas clinicas,
informes radiolégicos y datos de mortalidad. Para este proyecto, se obtuvo acceso tras

completar la formacion CITI “Data or Specimens Only Research” y firmar el acuerdo de
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uso de datos correspondiente. Eluso de la base se realizé respetando todas las condiciones

¢ticas y de confidencialidad exigidas (A. E. W. Johnson et al., 2016).

4.1.1. Poblacion de estudio

La base MIMIC-III (A. Johnson et al, 2016) contiene registros clinicos
correspondientes a 53.423 ingresos hospitalarios de pacientes mayores de 16 afios
atendidos en UCI entre los afios 2001 y 2012. En total, incluye datos de 38.597 pacientes
adultos tinicos. Ademas, incorpora informacion de 7.870 neonatos ingresados entre 2001
y 2008. La edad mediana de los pacientes adultos es de 65,8 afios, con un rango
intercuartilico de 52,8 a 77,8 afios. Alrededor del 56 % de los casos corresponden a

varones. La mortalidad hospitalaria alcanza un 11,5 %.

La estancia media en UCI tiene una duracion mediana de 2,1 dias (rango
intercuartilico: 1,2 - 4,6), mientras que el tiempo total de hospitalizaciéon asciende a 6,9
dias de media (Q1 - Q3: 4,1 - 11,9). Para cada episodio hospitalario, se recogen miles de
observaciones clinicas registradas manualmente (una media de 4.579 por ingreso), asi

como resultados de laboratorio y otras mediciones (A. E. W. Johnson et al., 2016).

En este trabajo, al igual que en (Héandel et al., 2024), se seleccionaron inicamente las

estancias en UCI que cumplian tres criterios:

1. El paciente tenia 16 afios o mas en el momento del ingreso. Se excluyeron los
casos pediatricos por presentar caracteristicas fisiologicas y necesidades
ventilatorias distintas a la poblacion adulta.

2. Habia recibido VM durante su estancia en UCI. El estudio se centra en la
prediccion y ajuste de parametros ventilatorios, por lo que solo tienen relevancia
los pacientes que recibieron soporte ventilatorio.

3. Existian registros disponibles de al menos uno de los siguientes parametros
respiratorios: presion parcial de oxigeno en sangre arterial (PaO.), presion
parcial de dioxido de carbono en sangre arterial (PaCO2) o distensibilidad
pulmonar (Crs). Estos son esenciales como objetivos de prediccion y como
referencia clinica en el andlisis de la PEEP. Sin al menos uno de estos registros,

no seria posible aplicar ni validar los modelos desarrollados.

Tras aplicar estos filtros, se obtuvo una cohorte final de 23.315 estancias en UCI,

correspondientes a 20.328 pacientes Uinicos. Esto es puesto que algunos de estos pacientes
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fueron ingresados en UCI en mas de una ocasion a lo largo del periodo registrado. Esta

muestra fue la utilizada para llevar a cabo los andlisis del estudio.
4.1.2. Variables incluidas en el estudio

Las variables seleccionadas para el estudio presentan diferente naturaleza y

comportamientos, lo cual se tuvo en cuenta a la hora de estructurar los datos.

Algunas variables son configuradas, mientras que otras son medidas. Algunas
presentan un comportamiento temporal, cambiando con frecuencia, mientras que otras se
mantienen constantes durante toda la estancia en UCI. También se diferencian seglin su

tipo de dato: algunas son continuas y otras categoricas.

En funcion de la variable y de su relacion fisiologica con la medicidon objetivo (es
decir, el momento en el que se registrd la variable a predecir), se aplicaron distintos
criterios para seleccionar las mediciones. En algunos casos se incluyé la medicidon mas
reciente disponible antes del momento de andlisis. En otros se excluyeron los datos
registrados en los ultimos minutos previos (por ejemplo, 30, 60 o hasta 480 minutos). El
fin fue evitar el posible impacto directo de intervenciones clinicas recientes sobre la
prediccion. Asi, se garantizaba una representacion mas realista del estado previo del

paciente.

A continuacion, se describen las variables consideradas en el estudio, agrupadas

segln su naturaleza fisiologica y clinica.

4.1.2.1.Variables respiratorias

e Presion parcial de oxigeno en sangre arterial (PaO.)

Variable medida. Se incluyeron registros tomados a 0, 30, 60, 120, 240 y 480

minutos antes del evento.
e Presion parcial de didxido de carbono en sangre arterial (PaCO»)

Variable medida. Se consideraron registros tomados 0, 30, 60, 120, 240 y 480

minutos antes del evento.

e Distensibilidad pulmonar (Crs)
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Variable medida y registrada clinicamente. Se emplearon valores recogidos a 0,

30, 60, 120, 240 y 480 minutos antes del evento.
e Frecuencia respiratoria (RR)

Se incluyeron tanto valores configurados (RRset) como valores medidos

directamente (RRmeas).

o RRset se tomo a 0, 30, 60 y 120 minutos.

o RRmeas se incluy6 a 30, 60 y 120 minutos.

e Volumen corriente (VT)

Se consideraron valores configurados (VTset) y medidos (VTmeas).

o VTset se registro a 0, 30, 60 y 120 minutos del evento.

o VTmeas se incluy6 a 30, 60 y 120 minutos del evento.

e Modo de ventilacion (VentMode)

Variable configurada, categorica y registrada por el sistema de ventilacion. Se

utilizé el valor disponible en el minuto O.
e PEEP

Variable configurada (PEEPset). Se seleccionaron registros correspondientes a

30, 60, 120, 240 y 480 minutos antes del evento.
e Presion inspiratoria pico (Ppeakinsp)

Variable medida directamente. Se incluyeron valores 30, 60 y 120 minutos antes

del evento.
e Fraccion de oxigeno inspirado (FiO2)

Variable configurada por el clinico. Se utilizaron mediciones a 0, 30, 60, 120,

240 y 480 minutos del evento.
e Saturacion periférica de oxigeno (SpO2)

Variable medida de forma continua. Se tomaron registros 30, 60 y 120 minutos

antes del evento.
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4.1.2.2.Variables circulatorias
e Frecuencia cardiaca (HR)

Variable medida mediante monitorizacion continua. Se consideraron valores

registrados a 30, 120 y 480 minutos antes del evento.
e Presion arterial media (MAP)

Variable medida mediante manguito oscilométrico. Se incluyeron registros

tomados a 30, 120 y 480 minutos del evento.

e Tasa de norepinefrina (NE)

Variable configurada por el profesional clinico, correspondiente a la dosis
administrada de este vasopresor. Se utilizdé el valor registrado en el minuto 0,

representando la tasa activa de infusion en ese momento.

4.1.2.3.Variables de laboratorio

e Albumina (Albumin)

Variable medida mediante andlisis bioquimico en sangre. Se considero el valor

registrado 30 minutos antes del evento.
¢ Bilirrubina (Bilirubin)

Variable medida en sangre. Se incluyeron los valores correspondientes a la
bilirrubina directa (Direct Bilirubin) y bilirrubina indirecta (Indirect Bilirubin),

ambas recogidas a 30 minutos del evento.
e C(Creatinina (Creatinine)

Variable medida en laboratorio clinico. Se utilizé el valor correspondiente a 30

minutos antes del evento.
e Lactato (Lactate)

Variable medida en sangre venosa o arterial. Se considero el valor registrado a

30 minutos antes del evento.

e Temperatura corporal (Temperature)
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Variable medida clinicamente. Se incluyd la medicion correspondiente a 30
minutos antes del evento.
e Plaquetas (Platelets)

Variable medida en analisis hematoldgico. Se consider6 el valor a 30 minutos

antes del evento.
e Leucocitos (Leukocytes)

Variable medida, obtenida de analisis de sangre. Se utiliz6 el valor registrado a

30 minutos antes del evento.

e Hemoglobina (Hb)

Variable medida en andlisis de gases arteriales. Se selecciono el valor

correspondiente a 30 minutos antes del evento.
e pH sanguineo (pH)

Variable medida mediante gasometria. Se incluy6 el valor a 30 minutos antes

del evento.
e Indice internacional normalizado (INR)

Variable medida, utilizada para evaluar la coagulacion. Se emple6 el valor

correspondiente a 30 minutos antes del evento.

4.1.2.4.Variables demograficas
e Edad (Age)

Variable constante, calculada a partir de la diferencia entre la fecha de ingreso
hospitalario y la fecha de nacimiento. Se expresa en aflos completos al momento del

ingreso en UCL.
e Género (Gender)

Variable categorica, registrada y codificada como masculino o femenino.
e [Estatura (Height)

Variable medida, expresada en centimetros. Se utilizd el valor mas reciente

disponible por paciente.
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e Peso (Weight)

Variable medida, expresada en kilogramos. Se emple6 el ultimo valor registrado

por paciente.

4.1.3. Notacion de las variables

Para reflejar el instante temporal asociado a cada medicion, se utiliz6 una notacion
basada en corchetes. El numero dentro del corchete indica cuantos minutos antes del
evento se selecciond el valor. No siempre se disponia de una medicion exacta en ese

minuto. Por eso, se tomaba el dato mas reciente disponible antes del instante indicado.

Por ejemplo, la variable PaO; [30] representa el valor de PaO; registrado al menos
30 minutos antes del evento. Si no habia una medicién exacta en ese momento, se usaba

la ultima disponible anterior a los 30 minutos.

Esta notacion fue util para mantener la coherencia temporal entre variables. Hace
posible organizar los datos de una forma mas clara y controlar con precision el intervalo

temporal considerado en cada analisis.
4.1.4. Division en entrenamiento y test

La base de datos se dividio en dos subconjuntos independientes para el entrenamiento
y la evaluacion del modelo. Esta particion se realizé a nivel de paciente, de modo que
todos los datos correspondientes a un mismo individuo se incluyeran inicamente en uno
de los conjuntos. El 90 % de los pacientes se asignd al conjunto de entrenamiento,
mientras que el 10 % restante se destind al conjunto de test. Esta estrategia permitid
evaluar el rendimiento del modelo sobre pacientes no vistos previamente. Asi, se redujo
el riesgo de sobreajuste y se proporciond una estimacion mas realista de su capacidad de

generalizacion.

4.2. Metodologia

A continuacioén, se describen los métodos adoptados para el desarrollo de este

proyecto.

4.2.1. Preprocesado de los datos

El preprocesado de los datos comenz6 con la gestion de los valores faltantes, tanto

en variables numéricas como categoricas. La presencia de datos ausentes es habitual en
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registros clinicos reales. Para tratarlos, se aplicaron estrategias diferentes segun el tipo de
variable. El objetivo era evitar perder informacioén y no introducir sesgos en los analisis

posteriores.

En el caso de las variables numéricas, se optd por una imputacion basada en la
mediana. Se identificaron todas las columnas de tipo numérico y, para cada una de ellas,
se calculd la mediana tomando unicamente los valores disponibles. Esto es, ignorando los
registros con datos faltantes. A continuacion, se reemplazaron todos los valores perdidos
en esa columna por su mediana correspondiente. Asi, s mantuvo una representacion

coherente de cada variable.

En cuanto a las variables categoricas, se llevd a cabo una imputacion mediante la
asignacion de una categoria adicional. Para ello, se introdujo una nueva etiqueta
denominada “MISSING” que agrupa todos los valores ausentes detectados en cada
variable categorica. Esta estrategia evitaba tener que recurrir a imputaciones arbitrarias,

al tiempo que permitia conservar informacion sobre la ausencia del dato original.

Tras la imputacion de valores faltantes, se continu6 con la codificacion de las
variables categoricas. Cada una de ellas fue transformada en valores numéricos enteros,
asignando un cddigo distinto a cada categoria. Antes de aplicar esta codificacion, se
reorganizaron las categorias para que la etiqueta “MISSING” apareciera siempre en
primer lugar. Esta decision se tomo para facilitar el andlisis posterior y permitir una

identificacion directa de los datos ausentes.

Una vez reordenadas, se asignaron los cddigos numéricos empezando desde 0, de
modo que cada categoria quedo representada por un unico valor. Esto permitié adaptar

las variables categdricas al formato requerido por los modelos de aprendizaje automatico.

Antes de ingresar los datos en los modelos utilizados, se normalizaron las variables
numéricas para evitar que diferencias de escala influyeran en el rendimiento de los
algoritmos. Para ello, se calcularon la media y la desviacion estandar de cada variable
utilizando Gnicamente los datos del conjunto de entrenamiento. A partir de estos valores,
se transformaron tanto los datos de entrenamiento como los de test. Se resto la media y
se dividi6 por la desviacion correspondiente. Con esto se consiguié que todas las variables

numeéricas tuvieran una media cercana a cero y una varianza unitaria.
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Las variables categoricas no se normalizaron, ya que representan clases discretas y

no magnitudes continuas.

4.2.2. Configuraciones de entrada de los datos

Una vez finalizado el preprocesado, se organizaron los datos en tres configuraciones
distintas para su posterior uso en los modelos de prediccion. Estas configuraciones se
definieron con el objetivo de simular distintos escenarios clinicos, en funcion del grado

de informacion disponible en momentos cercanos al evento de interés.

1. Configuracién “All Data”

Esta configuracion incluye todas las variables disponibles hasta el instante en el que
se realiza la prediccion. No se aplicd ninguna exclusion temporal sobre los datos, por lo
que cada variable aport6 su valor mas reciente segun los criterios definidos previamente.
Esta configuracion representa un escenario clinico optimo, en el que se dispone de acceso

completo a la informacion del paciente en tiempo real.

Su proposito principal fue evaluar el rendimiento maximo del modelo, aprovechando

toda la informacion posible antes del evento.

2. Configuracién “30 Minutes Blinded”

Esta configuracion se construy6 eliminando, de entre las variables medidas, aquellas
correspondientes al instante del evento. Es decir, se prescindié de las versiones anotadas
con el sufijo [0]. Esta exclusion no se aplico a las variables configuradas, que
permanecieron sin cambios. Esto es porque no reflejan una medicién puntual, sino un
parametro de ajuste clinico. El objetivo de esta configuracion fue simular un escenario en
el que no se dispone de los resultados mas recientes de ciertas pruebas o monitorizaciones.
Esto puede ocurrir en entornos donde existe un desfase entre la recogida del dato y su

disponibilidad para la toma de decisiones.

Este enfoque se adapta mejor a situaciones reales, donde a veces los datos no estan
disponibles al instante. El resto del preprocesado y la division en conjuntos de

entrenamiento y test se mantuvo igual que en la configuracion sin restricciones.

3. Configuraciéon “60 Minutes Blinded”

Esta configuracion se definié eliminando, al igual que en la anterior, las variables

medidas en el instante exacto del evento. Ademas, en este caso también se excluyeron
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aquellas registradas 30 minutos antes. De este modo, solo se conservaron las mediciones
tomadas al menos 60 minutos antes del evento. Representa un escenario aun mas limitado,
en el que se pretende predecir el estado del paciente con informaciéon mas alejada en el

tiempo.

El objetivo fue comprobar si el modelo mantenia un rendimiento aceptable incluso
con datos mas desactualizados. Esta situacion se puede dar habitualmente en entornos
donde la frecuencia de monitorizacion es baja o hay retrasos en la disponibilidad de

resultados.

El resto del preprocesado se mantuvo sin cambios respecto a las otras

configuraciones.

En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de como se organiza la informacion temporal
para predecir PaO; a partir de FiO2 en las tres configuraciones de entrada explicadas

anteriormente.

60 30 0
t [min]

87 Pa0; (target)
mrr:ng

021 | 0.22 023 | 0.22 FiO, [0]

021 | 0.22 o022 821 Fio, [30]  Input

022 023 022 R FiO, [60]

Figura 4.2. Representacion del preprocesamiento aplicado a una observacion ejemplo de la variable
objetivo PaO, (Héndel et al., 2024).

Cada fila representa la misma variable considerada con distintos desfases temporales:
el valor mas reciente (FiO; [0]), el valor disponible hasta 30 minutos antes (FiO: [30]) y
hasta 60 minutos antes (FiO2 [60]). Los intervalos sombreados en verde indican los
periodos de tiempo descartados antes de seleccionar las mediciones. Por otro lado, los
circulos verdes sefialan los valores finalmente escogidos para cada configuracion. De este

modo, se ilustran las tres configuraciones de entrada utilizadas en el modelo.
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4.2.3. Modelos predictivos

El ajuste adecuado de la PEEP es un proceso clinico complejo que depende de
multiples factores fisiologicos y ventilatorios. En este contexto, la estimacion precisa de
pardmetros respiratorios como la PaO;, la PaCO:; y la Crs puede proporcionar

informacion clave para apoyar dicho ajuste.

Con este fin, se desarrollaron modelos de regresion entrenados a partir de las

variables incluidas en el estudio.

A continuacion, se describen los modelos implementados. Se detallan las estructuras
utilizadas, el proceso de entrenamiento y las métricas empleadas para la evaluacion del

rendimiento.

4.2.3.1. FNN aplicada en el estudio

Para la prediccion de cada una de las variables objetivo, se entrenaron FNN

individuales. Cada red recibi6 como entrada tanto variables numéricas como categoricas.

Las variables categoricas se transformaron mediante capas de embedding. Cada
categoria se representdé como un vector de dimensiones reducidas, cuyos pesos se
ajustaron durante el entrenamiento. Las cuatro variables categoricas de la base de datos
se codificaron con tamafios de embedding entre 3 y 7, seguin el numero de clases de cada
variable. Tras cada capa de embedding se aplico una capa de dropout con tasa de 0,04

como técnica de regularizacion.

Las variables numéricas pasaron por una capa de Batch Normalization antes de ser
concatenadas con los vectores embedding, formando asi un unico vector por paciente.
Este vector se procesé mediante una capa oculta de 256 neuronas con funcion de
activacion ReLU (Rectified Linear Unit). Es una funcion no lineal ampliamente utilizada

por su eficiencia computacional. Se define como:
f(x) = max(0, x) [17]

Permite que la red aprenda relaciones complejas evitando el problema del
desvanecimiento del gradiente en capas profundas (Agarap, 2019). Seguidamente
encontramos una capa de dropout con tasa 0,5. Se incorpord ademas un término de

regularizacion L2 (weight decay), con un valor de 0,1.

74



Capitulo 4. Materiales y métodos.

El entrenamiento se realizd durante 20 épocas utilizando el optimizador Adam, con
una tasa de aprendizaje de 0,002 y un tamafio de minibatch de 64. No se utiliz6 el conjunto

de test para el ajuste de hiperparametros, con el fin de evitar fugas de informacion.

Durante el entrenamiento se monitorizaron tres métricas de error: la Raiz del Error
Cuadratico Medio (RMSE), el Error Absoluto Medio (MAE) y el Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE).

RMSE = (%) i((?i— yi)?) [18]
MAE = %ilfn - il [19]

MAPE =

N A
100 |Yi - Vi 20]
Vi

N

i=1

Estas se utilizaron para evaluar el rendimiento final del modelo en el conjunto de test.

A continuacion, en la Tabla 4.1, Tabla 4.2 y Tabla 4.3 se muestran todas las capas
empleadas en esta arquitectura para las distintas configuraciones de entrada. Estas
incluyen el tipo funcional de cada capa, la forma de salida (cuando esta disponible) y el
niamero de pardmetros entrenables asociados. También, se acompafian de la Figura 4.3,
Figura 4.4 y Figura 4.5 que muestran una representacion esquematica de la arquitectura

de capas con el objetivo de facilitar la comprension del disefio del modelo.

Capa (Tipo) Forma de salida Numero de parametros
numerical_input .
N i D nocida 0
(Entrada de caracteristicas) esconocid
numerical_normalization D nocida 0
(Batch Normalization) esconoc
categorical_input_1 .
N =~ D nocida 0
(Entrada de caracteristicas) esconocid
embedding_1
~ Non:
(Fully Connected) (None, 3) 6
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embedding_dropout_1 .
§_aropout_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical_input_2 .
N ~ D
(Entrada de caracteristicas) esconocida 0
embedding_2
- 14
(Fully Connected) (None, 7)
embedding_dropout_2 .
§_aropout_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical_input_3 .
N ~ D
(Entrada de caracteristicas) esconocida 0
embedding_3
(Fully Connected) (None, 3) 6
embedding_dropout_3 .
§_aropout_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical _input_4 .
N ~ D
(Entrada de caracteristicas) esconocida 0
embedding_4
(Fully Connected) (None, 4) 8
embedding_dropout_4 .
§_dropout_ Desconocida 0
(Dropout)
feature_concatenation .
N . Desconocida 0
(Concatenacion)
hidden_fc
(Fully Connected) (None, 256) 21760
activation_relu .
(ReLU) Desconocida 0
dropout .
(Dropout) Desconocida 0
output
(Fully Connected) (None, 1) 257

Tabla 4.1. Capas de la FNN con la configuracion “All Data”: tipo, salida y nimero de parametros.
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Entrada
categdrica 1

Hmb

Entrada
categdrica 2

Hmb

i

Entrada
categdrica 3

KmH

ESN

Entrada |

-ategdrica 4 |
StaL Rmbledding (4)

Entrada |
numérica Batch|
Normalization

L=
.

,

.

.
’

Figura 4.3. Representacion esquematica de la arquitectura de la FNN para la configuracion “All Data”
creada con PlotNeuralNet.

Capa (Tipo) Forma de salida Numero de parametros
numerical_input .
N p, . Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
numerical _normalization .
. . Desconocida 0
(Batch Normalization)
categorical_input_1 .
g N p’ =~ Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
embedding 1
- None, 3 6
(Fully Connected) (None, 3)
embedding_dropout_1 .
8_aropout_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical_input_2 .
- = D nocida
(Entrada de caracteristicas) esconocid 0
embedding_2
- Non: 14
(Fully Connected) (None, 7)
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embedding_dropout_2 .
( Dri;wut)p - Desconocida 0
categorical_input_3 .
N =~ D
(Entrada de caracteristicas) esconocida 0
embedding_3
(Fully Connected) (None, 3) 6
embedding_dropout_3 .
( Drgo;out)p - Desconocida 0
categorical_input_4 .
N =~ D
(Entrada de caracteristicas) esconocida 0
embedding_4
- 4
(Fully Connected) (None, 4) 8
embedding_dropout_4 )
( Dril_pout)p - Desconocida 0
feat t ti .
eature_conca 'e’na ion Desconocida 0
(Concatenacion)
hidden_fc
(Fully Connected) (None, 256) 21248
activation_relu .
(ReL U)_ Desconocida 0
dropout .
(Dropout) Desconocida 0
output
(Fully Connected) (None, 1) 257

Tabla 4.2. Capas de la FNN con la configuracion “30 Minutes Blinded”: tipo, salida y ntimero de

parametros.

78



Capitulo 4. Materiales y métodos.

Entrada
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Figura 4.4. Representacion esquematica de la arquitectura de FNN para la configuracion “30 Minutes
Blinded” creada con PlotNeuralNet.

Capa (Tipo) Forma de salida Numero de parametros
numerical_input .
N p, . Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
numerical _normalization .
. . Desconocida 0
(Batch Normalization)
categorical_input_1 .
g N p’ =~ Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
embedding 1
- None, 3 6
(Fully Connected) (None, 3)
embedding_dropout_1 .
8_aropout_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical_input_2 .
- = D nocida
(Entrada de caracteristicas) esconocid 0
embedding_2
- Non: 14
(Fully Connected) (None, 7)
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embedding dropout 2 .
g_dropout_ Desconocida 0
(Dropout)
feature concatenation .
- . Desconocida 0
(Concatenacion)
hidden fc
- 2 1484
(Fully Connected) (None, 256) 848
activation_relu .
(ReLU) Desconocida 0
dropout .
Desconocida 0
(Dropout)
output
1 2
(Fully Connected) (None, 1) >7

Tabla 4.3. Capas de la FNN con la configuracion “60 Minutes Blinded”: tipo, salida y niimero de
parametros.

Entrada
categdrica 1

Entrada
categdrica 2

Entrada
numérica Batch,
Normalization

Figura 4.5. Representacion esquematica de la arquitectura de FNN para la configuracion “60 Minutes
Blinded” creada con PlotNeuralNet.

4.2.3.2. FNN multitarea aplicada en el estudio

Este modelo multitarea compartia la estructura base descrita para el modelo

individual: entrada conjunta de variables numéricas y categoéricas, normalizacion por

80



Capitulo 4. Materiales y métodos.

lotes para las variables numéricas y concatenacion de todas las entradas en un tnico

vector representativo por paciente.

Al igual que en la red individual, incluia una Unica capa compartida de 256 neuronas
con funcion de activacion ReLLU, regularizada con una capa de dropout. A partir de esta,
la arquitectura se bifurcaba en tres ramas independientes. Cada una de estas ramas estaba
dedicada a una de las variables objetivo. Constaba de una capa intermedia con 64

neuronas y activacion ReLLU, seguida de una capa final con una Uinica neurona de salida.

El entrenamiento se realizd con los mismos parametros que en las redes individuales.
Las métricas de error se calcularon por separado para cada salida, permitiendo evaluar el
rendimiento de la red de forma especifica para cada variable predicha. Fueron las mismas

que en la FNN individual.

La Tabla 4.4, Tabla 4.5 y Tabla 4.6 junto con la Figura 4.6, Figura 4.7 y Figura 4.8
que se muestran a continuacidon recogen la arquitectura del modelo multitarea,

estructurada segun las distintas configuraciones de entrada.

Capa (Tipo) Forma de salida Numero de parametros
numerical_input .
- . Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
numerical_normalization .
. . Desconocida 0
(Batch Normalization)
categorical_input_1 .
g N p’ =~ Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
embedding 1
- None, 3 6
(Fully Connected) ( 3)
embedding_dropout_1 .
8_ropott_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical input_2 .
N =~ D nocida 0
(Entrada de caracteristicas) esconocid
embedding 2
- Non: 14
(Fully Connected) (None, 7)
embedding_dropout_2 .
8_aropott_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical_input_3 .
- = D nocida
(Entrada de caracteristicas) esconocid 0
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e, | oms 6
embedd(iDnrgO;i;:; out-3 Desconocida 0
e :
(Fz}r};egsi;fc‘;d) (None, 4) 8
embedd(iDnri;i:;; out-4 Desconocida 0
e ;
(Fu;;agj:;;:czcted) (None, 256) 21248
sha(rReedL_(;)elu Desconocida 0
shared_dropout Desconocida 0
(Dropout)
(Ful lzag' j;:;cted) (None, 64) 16448
pa(?:e_;;)lu Desconocida 0
(Fly Comeetd) (None. 1) 65
(F1 ulzj‘ CCoozn_nfeccteaD (None, 64) 16448
pa(c;eZL_;]zilu Desconocida 0
(Pl Comeeted (None, 1 65
(Fi ullyC r‘Cso_ntzcected) (None, 64) 16448
CE ;;Z [ejl)u Desconocida 0
(il Conected (None, 1) 65

Tabla 4.4. Capas de la FNN multiple con la configuracion “All Data”: tipo, salida y nimero de

parametros.
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Figura 4.6. Representacion esquematica de la arquitectura de FNN multiple para la configuracion “All
Data” creada con PlotNeuralNet.

Capa (Tipo) Forma de salida Numero de parametros
numerical_input .
(Entrada de caracteristicas) Desconocida 0
numerical _normalization .
. . Desconocida 0
(Batch Normalization)
categorical_input_1 .
g N p’ =~ Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
embedding 1
- None, 3 6
(Fully Connected) (None, 3)
embedding_dropout_1 .
8_aropott_ Desconocida 0
(Dropout)
categorical_input_2 .
- =~ D nocida
(Entrada de caracteristicas) esconocid 0
embedding_2
(Fully Connected) (None, 7) 14
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embedd(iDri;(i;:; out-2 Desconocida 0
SIS, | posowens :
e, | s 6
embedd(iDn,,i;i;?; out3 Desconocida 0
SIS, | posoens :
(Fz}r}iegsi,:fc‘;d) (None, 4) 8
embedigri;i;?; out-4 Desconocida 0
™ | i ;
(F1 u;l;agsl(:;:ccte@ (None, 256) 21248
" a(r‘RZdL_l;)e lu Desconocida 0
shared_dropout Desconocida 0
(Dropout)
(F ull;ags};:;ctecﬁ (None, 64) 16448
pa(;ze_;li)l - Desconocida 0
(il Conmecte (None, 1 65
(F ulZ}a E?oozn_n{:;ted) (None, 64) 16448
pa(c ;:L_[r‘;lu Desconocida 0
(Fully Comected (None, 1 65
(Ful l; r‘Cso_n-::ected) (None, 64) 16448
CE 1322 ijl)u Desconocida 0
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crs_output
(Fully Connected)

(None, 1)

65

Tabla 4.5. Capas de la FNN multiple con la configuracion “30 Minutes Blinded™: tipo, salida y numero de
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Figura 4.7. Representacion esquematica de la arquitectura de FNN multiple para la configuracion “30
Minutes Blinded” creada con PlotNeuralNet.

Capa (Tipo) Forma de salida Numero de parametros
numerical_input .
N p’ ) Desconocida 0
(Entrada de caracteristicas)
numerical normalization D nocida 0
(Batch Normalization) esconoc
categorical_input_1 .
N = D nocida 0
(Entrada de caracteristicas) esconocid
embedding 1
- None, 3 6
(Fully Connected) (None, 3)
embedding_dropout_1 .
8_aropout_ Desconocida 0
(Dropout)
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(v de corscaristiony | DeSconoids 0
(Flty Comere) (Nore, 7) y
embedding_dropout_2 Desconocida 0
(Dropout)
i | oo ;
(Fulsll;aCrz:;:ccted) (None, 256) 14848
Sha(rRii_(;)elu Desconocida 0
shared_dropout Desconocida 0
(Dropout)
(F ull;agj;:;cted) (None, 64) 16448
pa(;):e_;;)lu Desconocida 0
(FZ?IZZEZ:;:ZZ@ (None, 1) 65
(F1 ulZ? CC:'C)ozza_}:eCC’tecﬁ (None, 64) 16448
pa(c]c;jL_;;lu Desconocida 0
(s Comneced (Nore, 1) 6s
(F1 ullyC r‘Cso_r:;zcected) (None, 64) 16448
CE ;;LP Zl)u Desconocida 0
(Fuly Comeced (Nore, 1) 65

Tabla 4.6. Capas de la FNN multiple con la configuraciéon “60 Minutes Blinded™: tipo, salida y nimero de

parametros.
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Figura 4.8. Representacion esquematica de la arquitectura de FNN multiple para la configuracion “60
Minutes Blinded” creada con PlotNeuralNet.

4.2.3.3. RF aplicado en el estudio

Se entrené un modelo de RF con los mismos datos utilizados en las NN. Se construyo
con 50 arboles de decision empleando la técnica de bagging (bootstrap aggregation) para
combinar sus predicciones. No se establecié un limite explicito de profundidad en los

arboles base. La prediccion final se calculd como el promedio de todas sus salidas.

Durante la construccion de los arboles, las divisiones internas se guiaron por la
reduccion del error logaritmico cuadratico medio (MSLE). Sea £ el conjunto de datos con
n = | £ |muestras, y; el valor real de la muestra i y ¥, su prediccion correspondiente, el

MSLE se calcula como:

|£]
1
MSLE(L) = 777 > (10g(1+ ) ~ log(1 +5,))? [21]

Permiti6 seleccionar en cada nodo la variable y el umbral que mejor disminuian la
variabilidad de la variable objetivo. Esta estrategia resulta especialmente adecuada para

tareas de regresion, como en este caso.

La evaluacion del modelo se realizé mediante MSLE, ademas de MAE y MAPE para

facilitar la comparacion.
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Como en el resto de modelos, el conjunto de test no se empled en ninguna fase de

ajuste. Se reservo exclusivamente para la evaluacion final.

4.2.4. Interpretabilidad

En este estudio se emplearon dos técnicas complementarias de interpretabilidad: PI
y SHAP. El primero evalia como cambia el rendimiento del modelo al modificar una
variable concreta. El segundo descompone cada prediccion en contribuciones

individuales asociadas a las variables.
A continuacion, se describe en detalle la aplicacidon de ambos enfoques.
4.2.4.1. Método PI aplicado en el estudio

Este método se aplico sobre todos los modelos desarrollados para estimar la

relevancia relativa de cada variable de entrada.

Primero, se calculd el error base del modelo utilizando el conjunto de test. Como

métrica de referencia se emple6 el MAPE.

Posteriormente, se realizd una permutacion aleatoria de los valores de cada variable,
manteniendo el resto sin alterar. Este procedimiento se repitid cinco veces por variable, y

se midio el incremento medio en el MAPE tras cada permutacion.

Finalmente, los resultados obtenidos se ordenaron en un ranking descendente.
También se calcularon los porcentajes relativos de impacto para facilitar la comparacion

entre variables.

Este andlisis se repitid6 para cada combinacidon de modelo, variable objetivo y

configuracion de entrada.
4.2.4.2. Método SHAP aplicado en el estudio

El método SHAP se aplico de forma sistemdtica a los diferentes modelos

desarrollados en este estudio.

Para ello, se utilizo una estrategia de muestreo que permite estimar la contribucion
individual de cada variable a las predicciones del modelo sin necesidad de reentrenarlo.
En cada caso, se selecciond un subconjunto de datos de test sobre el cual se calcularon

los valores de Shapley mediante la comparacion de predicciones con y sin la presencia de
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cada variable. Esta comparacion se llevdo a cabo en multiples escenarios generados
aleatoriamente. Se sustituyeron las variables ausentes por valores tomados aleatoriamente

del conjunto de entrenamiento.

El resultado fue un valor medio que refleja el impacto de cada caracteristica sobre la
salida del modelo, permitiendo interpretar su comportamiento de forma transparente y

consistente.

Esta metodologia se aplicd de forma uniforme en todos los modelos del estudio para

garantizar la comparabilidad de los resultados interpretativos.

4.2.5. Simulacion de ajustes en la PEEP

La simulaciéon de modificaciones en la PEEP constituye una parte fundamental de
este trabajo. Su objetivo fue predecir como distintos niveles de PEEP podrian afectar a
variables clinicas importantes, sin necesidad de aplicar realmente esos cambios al
paciente. Esta herramienta permite anticipar los posibles efectos de una intervencion

ventilatoria y servir como apoyo en la toma de decisiones clinicas.
Enfoque y procedimiento de la simulacion

Para estimar los efectos hipotéticos de distintos niveles de PEEP, se aplicé una
estrategia de simulacion basada en el modelo de FNN multitarea descrito previamente.
Este enfoque refleja mejor la préctica clinica, ya que un cambio en la PEEP afecta al
mismo tiempo a la mecanica respiratoria y al intercambio de gases. Ademas, al entrenar
las variables de forma conjunta, el modelo aprovecha sus relaciones fisiologicas. Esto
permite generar predicciones mas consistentes incluso cuando no se dispone de resultados
directos con los que contrastarlas. Con el fin de evitar que el modelo estuviera
influenciado por cambios recientes en el estado del paciente, se utilizé el enfoque “30

Minutes Blinded ”.

Primero se seleccionaron observaciones clinicas completas de pacientes de la base
de datos. Cada observacion representaba un momento concreto en el que se habian

medido las variables de interés y se conocia el valor de PEEP aplicado.

A partir de cada una de estas observaciones, se crearon varias copias modificadas. En
cada copia, se cambi6 unicamente el valor de la PEEP, simulando distintos niveles
posibles. El resto de variables se mantuvo igual. Generalmente, se probaron valores entre

-5 y +5 emH»O respecto al valor original. Este rango de se selecciond porque representa
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un intervalo de ajuste habitual en la practica clinica. Cambios dentro de este margen
permiten modificar la PEEP de forma progresiva sin generar un riesgo elevado de efectos
adversos como barotrauma o compromiso hemodinamico. Ademas, es suficientemente
amplio como para observar posibles respuestas fisiologicas relevantes en los parametros

respiratorios del paciente.

Las entradas modificadas se introdujeron en el modelo de FNN multitarea entrenado
previamente. Para cada entrada, el modelo devolvia una prediccion de las tres variables
objetivo: PaO,, PaCO; y Crs. Estas predicciones representaban el valor esperado de esas

variables entre 30 y 60 minutos después de aplicar el nivel de PEEP simulado.

Repetir este proceso con distintos valores de PEEP permitia ver como cambiarian las
condiciones del paciente en funcion del ajuste, sin necesidad de hacer la prueba en la
practica. Esto permite explorar de forma segura qué ajustes podrian ser mas beneficiosos

para un paciente concreto, apoyando una ventilacion mas personalizada y basada en datos.
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5.1. Desempeiio de los modelos predictivos

La Tabla 5.1 muestra el rendimiento de los modelos FNN, FNN multitarea y RF en
la prediccion de PaO,, PaCO: y Crs bajo las tres configuraciones de entrada: “All Data”,
“30 Minutes Blinded” y “60 Minutes Blinded”. Se presentan los valores de RMSE,

MAE y MAPE obtenidos en el conjunto de test para cada caso.

FNN FNN multitarea RF
“All Data”
RMSE 39,58 47,79 40,45
Pa0O; (mmHg) MAE 32,05 28,35 21,04
MAPE 23,53 % 22,44 % 16,70 %
RMSE 4,56 6,62 5,05
PaCO, (mmHg) MAE 4,36 4,52 2,78
MAPE 10,84 % 11,23 % 6,76 %
RMSE 4,80 6,97 5,19
Crs (mL/cmH0) MAE 3,43 3,71 1,86
MAPE 13,51 % 15,47 % 6,71 %
“30 Minutes
Blinded”
RMSE 39,65 47,79 44,21
PaO; (mmHg) MAE 32,59 28,35 26,57
MAPE 24,19 % 22,44 % 21,24 %
RMSE 4,52 6,62 5,93
PaCO> (mmHg) MAE 4,32 4,52 3,95
MAPE 10,62 % 11,23 % 9,69 %
RMSE 4,87 6,97 6,54
Crs (mL/cmH>0) MAE 3,57 3,71 3,22
MAPE 14,62 % 15,47 % 13,27 %
“60 Minutes
Blinded”
RMSE 41,27 49,29 45,51
PaO; (mmHg) MAE 33,36 29,60 27,33

MAPE 24,70 % 24,04 % 22,01 %
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RMSE 4,56 6,56 6,02
PaCO; (mmHg) MAE 4,32 4,35 4,01
MAPE 10,50 % 10,60 % 9,83 %
RMSE 4,88 6.96 6,60
Crs (mL/cmH»0) MAE 3,56 3,72 3,28
MAPE 14,81 % 15,39 % 13,51 %

Tabla 5.1. Rendimiento de los modelos para todas las configuraciones de entrada.

De manera general, las tres métricas de rendimiento muestran un patron similar: los
errores se incrementan cuando se pasa de la configuracion “All Data” a las

configuraciones “30 Minutes Blinded” y “60 Minutes Blinded”.

En relacién con los modelos empleados, ninguno destaca de forma uniforme en todas
las combinaciones de variable y métrica. A pesar de esto, se observan tendencias
consistentes. El RF tiende a alcanzar los valores mas bajos de MAE y MAPE. Sin
embargo, al considerar el RMSE, la FNN y la FNN multitarea presentan en varios casos

resultados mas favorables.

A continuacion, se presentan las graficas de comparacion entre los valores reales y
las predicciones generadas por los modelos para cada una de las variables objetivo. Estas
representaciones permiten visualizar el grado de ajuste alcanzado por los modelos en las

distintas configuraciones de entrada.

La Figura 5.1, la Figura 5.2 y la Figura 5.3 muestran las graficas para el modelo FNN

con “All Data” como configuracion de entrada.

Prediccién vs Real: pa02
v & =

vs Real: paCO2 6n vs Real: Crs

150

200

* Real * Real
« Prediccion 180 + Prediccion |

160

- -
* Real
« Predicciéon

Muestra x10* Muestra «10* Muestra x10*

Figura 5.1. Comparacion entre los Figura 5.2. Comparacion entre los Figura 5.3. Comparacién entre los
valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo FNN para la variable PaO,, en modelo FNN para la variable PaCO,, modelo FNN para la variable Crs, en
la configuracion “All Data”. en la configuracion “All Data”. la configuracion “All Data”.
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La Figura 5.4, 1a Figura 5.5 y la Figura 5.6 muestran las graficas para el modelo FNN

multitarea con “All Data” como configuracion de entrada

ion vs Real: paO2

150 P Vs .Raal: paCO2

Prediccién vs Real: Crs

+ Prediccion

paCO2

200

180

160

6
Muestra x10*

Figura 5.4. Comparacion entre los Figura 5.5. Comparacion entre los

valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo FNN multitarea para la modelo FNN multitarea para la
variable PaO», en la configuracion “All  variable PaCO,, en la configuracion
Data”. “All Data”.

Muestra =104

Figura 5.6. Comparacion entre los

valores reales y las predicciones del

modelo FNN multitarea para la

variable Crs, en la configuracion “All

Data”.

La Figura 5.7, la Figura 5.8 y la Figura 5.9 muestran las graficas para el modelo RF

con “All Data” como configuracion de entrada.

Real vs Prediccion (pa0:) 150 Real vs Prediccion (paCO:)

» Real o @ . + Real
« Prediccion « Prediccion

paCO:

200

180

160

140

Real vs Prediccion (Crs)

0 1 2 3 4 5 6

Indice de muestra x10* indice de muestra %104

Figura 5.7. Comparacion entre los Figura 5.8. Comparacion entre los

valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo RF para la variable PaO,, en la modelo RF para la variable PaCO,
configuracion “All Data”. en la configuracion “All Data”.

Indice de muestra x10¢

Figura 5.9. Comparacion entre los

va
mo

lores reales y las predicciones del
delo RF para la variable Crs, en la
configuracion “All Data”.
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La Figura 5.10, la Figura 5.11 y la Figura 5.12 muestran las graficas para el modelo

FNN con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

paCO2

V§ Real: pa?z . 150 . Pre V§‘Realz pacO2 . 200 P vs Real: Crs
* Real - Real * Real
+ Prediccion - Prediccion 180 + Prediccion |
.  am 160

Figura 5.10. Comparacién entre los
valores reales y las predicciones del
modelo FNN para la variable PaO,, en
la configuracion “30 Minutes Blinded”.

Muestra

Figura 5.11. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del
modelo FNN para la variable PaCO,,
en la configuracion “30 Minutes
Blinded”.

Figura 5.12. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del
modelo FNN para la variable Crs, en
la configuracion “30 Minutes
Blinded”.

La Figura 5.13, la Figura 5.14 y la Figura 5.15 muestran las graficas para el modelo

FNN multitarea con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

1000 Prediccion vs Real: paO2

150 Prediccion vs Real: paC02

Prediccion vs Real: Crs

+ Real
+ Prediccion

200

* Real
« Prediccion

paCO2

- Real
180 - Prediccién
160

140

Muestra

Figura 5.13. Comparacién entre los
valores reales y las predicciones del
modelo FNN multitarea para la
variable PaO,, en la configuracion “30
Minutes Blinded”.

Muestra

Figura 5.14. Comparacién entre los
valores reales y las predicciones del
modelo FNN multitarea para la
variable PaCO, en la configuracion
“30 Minutes Blinded”.

Muestra

Figura 5.15. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del
modelo FNN multitarea para la
variable Crs, en la configuracién “30
Minutes Blinded”.
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La Figura 5.16, la Figura 5.17 y la Figura 5.18 muestran las graficas para el modelo

RF con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

700 Real vs Prediccion (pa0:)

150 Real vs Prediccion (paCO:)

200 Real vs Prediccion (Crs)
« Real L & . « Real - Real
+ Prediccion « Prediccion 180 - Prediccién

160 -

140

3 0 1 2 3 4 5 6 8
indice de muestra x10¢ Indice de muestra x10¢ indice de muestra =104
Figura 5.16. Comparacion entre los Figura 5.17. Comparacion entre los Figura 5.18. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo RF para la variable PaO,, enla  modelo RF para la variable PaCO,, = modelo RF para la variable Crs, en la
configuracion “30 Minutes Blinded”. en la configuracion “30 Minutes configuracion “30 Minutes Blinded”.

Blinded”.

La Figura 5.19, la Figura 5.20 y la Figura 5.21 muestran las graficas para el modelo

FNN con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

P 6n vs Real: paO2

150 F vsI.ReaI: panZ

g én vs Real: Crs
+ Real . . [+ Real 200 T T T T
+ Prediccion ‘ * Prediccion * Real
v " . o 3 180 + Prediceion | |

160

paco2

variable PaO,, en la configuracion “60  variable PaCO, en la configuracion

Muestra x10°

Muestra x10* Muestra =10
Figura 5.19. Comparacién entre los Figura 5.20. Comparacién entre los Figura 5.21. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo FNN multitarea para la modelo FNN multitarea para la modelo FNN multitarea para la

variable Crs, en la configuracion “60
Minutes Blinded”. “60 Minutes Blinded”. Minutes Blinded”.
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La Figura 5.22, la Figura 5.23 y la Figura 5.24 muestran las graficas para el modelo

FNN multitarea con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

icci : cci : Prediccion vs Real: C
1200 F vs Real: pa02 150 F vs Real: paCO2 vs Re; s

200

« Real 6 S + Real * Real
« Prediccion « Prediccion 180 + Prediccion

160

140

paO2
paCO2

Muestra x10"

Figura 5.22. Comparacion entre los Figura 5.23. Comparacion entre los Figura 5.24. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo FNN multitarea para la modelo FNN multitarea para la modelo FNN multitarea para la
variable PaO,, en la configuracion “60  variable PaCO, en la configuracion  variable Crs, en la configuracion “60
Minutes Blinded”. “60 Minutes Blinded”. Minutes Blinded”.

La Figura 5.25, la Figura 5.26 y la Figura 5.27 muestran las graficas para el modelo

RF con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

700 Real vs P (pa0:) 150 Real vs F : (paCo0:) 200 R‘aa vs Pre(lilcclnn (Crs)
+ Real » Real
- Prediccion 180 + Prediccion

160

paCO:

Indice de muestra %104 indice de muestra x104 Indice ﬂea muestra x10%
Figura 5.25. Comparacién entre los Figura 5.26. Comparacion entre los Figura 5.27. Comparacion entre los
valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del valores reales y las predicciones del
modelo RF para la variable PaO,, enla  modelo RF para la variable PaCO,, = modelo RF para la variable Crs, en la
configuracion “60 Minutes Blinded”. en la configuracion “60 Minutes configuracion “60 Minutes Blinded”.
Blinded”.

En general, puede observarse que los valores predichos tienden a concentrarse en
torno a un rango mas estrecho que los valores reales. Se refleja en una nube de puntos

mas compacta y alineada. Este patron se repite en todas las configuraciones de entrada y

tipos de modelo.
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Este apartado presenta el andlisis de la relevancia que han tenido las distintas

variables de entrada en la prediccion, desglosado por modelo y por variable objetivo, para

cada configuracion de entrada.

5.2.1. Analisis mediante PI

5.2.1.1. Agrupado por modelos

La Tabla 5.2 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN con “All Data” como configuracién de entrada.

Top PaO, PaCO; Crs

1 Pa0,[30] PaCO,[30] VTset [0]

2 FiO2[0] Crs [0] Ppeakinsp [60]
3 Sp0O2[30] Fi0, [0] PaCO, [0]

4 RRset [120] PaCO[60] PEEPset [60]
5 FiO, [120] PaO, [0] Fi02 [120]

6 Pa0, [240] PaCO, [480] Crs [30]

7 FiO, [480] RRmeas [30] PaCO, [30]

8 Albumin [30] pH [30] PaO, [0]

9 PaCO; [0] Crs [120] HR [480]

10 Fi0; [240] PEEPset [120] Pa0,[240]

71 PEEPset [480] PaCO, [240] PEEPset [480]

Tabla 5.2. Ranking de importancia de caracteristicas segin PI — FNN, configuracion “All Data”

La Tabla 5.3 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN multitarea con “All Data” como configuracion de entrada.

Top Pa0O; PaCO» Crs

1 Pa0,[30] RRset [0] Crs [120]

2 FiO; [30] RRset [30] VTset [0]

3 FiO; [0] RRmeas [120] FiO:[30]

4 Sp0O2[30] Fi0,[30] RRset [120]
5 RRset [120] PaCO; [480] RRmeas [60]
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VTset [120]
Ppeakinsp [120]
FiO,[480]
FiO2[120]
VTset [60]

PEEPset [120]

FiO2 [0]
Pa0; [30]
PaCO; [30]
PaCO; [60]
Sp01 [30]

VTset [0]
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SpO2[30]
FiO, [480]
PaCO; [30]
Pa0,[30]
VTset [60]

RRset [30]

Tabla 5.3. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — FNN multitarea, configuracion “All

Data”

La Tabla 5.4 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante RF con “All Data” como configuracion de entrada.

Top Pa0O; PaCO» Crs

1 Fi0, [480] PEEPset [240] Crs [480]

2 F102[30] Fi02 [480] Crs [60]

3 Albumin [30] Fi02 [120] Crs[30]

4 Ppeakinsp [120] Pa0, [0] VTset [0]

5 Crs[60] RRmeas [30] VTset [60]
6 VTset [0] FiO, [60] Gender

7 RRmeas [30] Fi0; [30] VTset [120]
8 Crs [30] FiO2 [0] RRset [60]
9 RRset [0] MAP [120] PEEPset [120]
10 Crs [120] PaCO> [30] RRset [120]
71 FiO; [0] VentMode [0] Crs [240]

Tabla 5.4. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — RF, configuracion “All Data”

La Tabla 5.5 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top Pa0O; PaCO» Crs
Pa0; [30] PaCO>[30] Ppeakinsp [30]
2 FiO2[0] PaCO, [60] VTset [0]
Sp0O-[30] Fi0, [0] PEEPset [30]
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FiO, [120]
Pa0O, [240]
RRset [120]
Albumin [30]
VTset [120]
Ppeakinsp [60]
FiO, [480]

PEEPset [240]

PaCO; [480]
Weight
pH[30]
PaCO; [240]
SpO2 [30]
RRset [0]
RRmeas [30]

Direct bilirubin [30]
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FiO, [120]

VTset [30]

PaCO; [30]

Indirect bilirubin [30]
MAP [120]

Crs [30]

Direct bilirubin [30]

PaCO, [480]

Tabla 5.5. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — FNN, configuracion “30 Minutes

Blinded”

La Tabla 5.6 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN multitarea con “30 Minutes Blinded”” como configuracion de entrada.

Top Pa0O, PaCO» Crs

1 Pa0,[30] RRset [0] Crs [120]

2 F102[30] RRset [30] VTset [0]

3 Fi0, [0] RRmeas [120] Fi02 [30]

4 SpO2 [30] Fi02 [30] RRset [120]
5 RRset [120] PaCO; [480] RRmeas [60]
6 VTset [120] FiO2 [0] SpO:2[30]

7 Ppeakinsp [120] PaO,[30] Fi02 [480]
8 F10,[480] PaCO, [30] PaCO, [30]
9 FiO, [120] PaCO; [60] PaO,[30]
10 VTset [60] SpO2[30] VTset [60]
69 PEEPset [120] VTset [0] RRset [30]

Tabla 5.6. Ranking de importancia de caracteristicas segin PI — FNN multitarea, configuracion “30

Minutes Blinded”

La Tabla 5.7 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante RF con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.
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Top Pa0, PaCO, Crs

1 VentMode [0] FiO2[0] RRset [60]

2 FiO2 [0] FiO;[30] Crs [480]

3 NE [0] FiO; [60] Ppeakinsp [30]
4 FiO2[120] Leukocytes [30] VTset [120]

5 Fi02[240] RRmeas [30] Ppeakinsp [60]
6 Creatinine [30] MAP [30] RRset [0]

7 RRset [0] RRset [60] PEEPset [60]
8 Crs [60] Ppeakinsp [30] VTset [0]

9 MAP [120] Creatinine [30] Crs [60]

10 Indirect bilirubin [30] | SpO2[30] Lactate [30]
69 Fi0; [60] FiO; [240] Crs [30]

Tabla 5.7. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — RF, configuracion “30 Minutes Blinded”

La Tabla 5.8 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top PaO; PaCO» Crs

1 Pa0, [60] PaCO, [60] VTset [0]

2 Fi02[0] Fi0, [0] Ppeakinsp [60]
3 F102[120] PaCO, [480] Crs [60]

4 RRset [120] Weight Fi02[30]

5 RRset [30] RRmeas [60] PEEPset [30]
6 SpO [60] VTset[0] Crs [480]

7 FiO, [480] SpO:2 [60] VTset [30]

8 FiO; [240] PEEPset [60] Gender

9 Pa0, [240] HR [480] MAP [480]
10 VTset [120] Crs [60] RRset [60]
49 PEEPset [240] HR [120] Fi0,[480]

Tabla 5.8. Ranking de importancia de caracteristicas segin PI — FNN, configuracién “60 Minutes

Blinded”
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La Tabla 5.9 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN multitarea con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top PaO, PaCO, Crs

1 Pa0,[60] VTset [30] VTset [0]

2 FiO2[30] FiO,[30] VTset [120]
3 FiO, [0] FiO, [0] Crs[120]

4 VTset [120] VTset [60] F10,[30]

5 Ppeakinsp [120] PaCO, [60] RRmeas [60]
6 RRset [120] RRset [30] F10, [480]
7 FiO2[60] PaCO; [240] RRset[120]
8 FiO, [480] RRmeas [120] F102[120]
9 Crs[120] Sp0O2[60] Pa0O> [480]
10 FiO2[120] VentMode [0] Pa0; [60]
49 RRmeas [60] RRset [120] VTset [30]

Tabla 5.9. Ranking de importancia de caracteristicas segin PI — FNN multitarea, configuracion “60

Minutes Blinded”

La Tabla 5.10 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante RF con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top PaO, PaCO» Crs

1 F102[120] Fi0O2 [120] Crs [60]

2 NE[0] Fi02 [240] VTset [120]

3 VTset [30] Fi0,[60] RRset [60]

4 Crs[120] RRset[30] Crs [240]

5 Crs [240] RRset[120] Crs [120]

6 RRset [60] NE[0] VTset [0]

7 Gender FiO; [0] RRset [30]

8 RRset [120] Ppeakinsp [60] Ppeakinsp [60]
9 RRmeas [120] Crs [120] RRmeas [120]
10 VTset [0] Crs [480] PEEPset [120]
49 Fi0,[480] VentMode [0] Crs [480]

Tabla 5.10. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — RF, configuracion “60 Minutes Blinded”
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5.2.1.2. Agrupado por variables objetivo

Capitulo 5. Resultados.

La Tabla 5.11 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaO; con “All Data” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Pa0,[30] Pa0,[30] FiO, [480]

2 FiO2 [0] FiO;[30] FiO, [30]

3 Sp0O2[30] FiO, [0] Albumin [30]
4 RRset [120] SpO:2 [30] Ppeakinsp [120]
5 FiO,[120] RRset [120] Crs [60]

6 Pa0,[240] VTset [120] VTset [0]

7 Fi0,[480] Ppeakinsp [120] RRmeas [30]
8 Albumin [30] FiO, [480] Crs [30]

9 PaCO; [0] FiO, [120] RRset [0]

10 FiO, [240] VTset [60] Crs [120]

71 PEEPset [480] PEEPset [120] Fi0, [0]

Tabla 5.11. Ranking de importancia de caracteristicas segin PI — PaO., configuracion “All Data”

La Tabla 5.12 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaCO; con “All Data” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 PaCO, [30] RRset [0] PEEPset [240]
2 Crs [0] RRset [30] Fi0,[480]

3 Fi02[0] RRmeas [120] Fi0,[120]

4 PaCO, [60] F102[30] PaO, [0]

5 Pa0O, [0] PaCO; [480] RRmeas [30]
6 PaCO; [480] Fi0, [0] Fi0,[60]

7 RRmeas [30] Pa0O; [30] FiO; [30]

8 pH [30] PaCO; [30] Fi0, [0]

9 Crs [120] PaCO2[60] MAP [120]
10 PEEPset [120] SpO:2 [30] PaCO; [30]
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| PaCO; [240]

| VTset [0]
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\ VentMode [0]

Tabla 5.12. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — PaCO., configuracion “All Data”

La Tabla 5.13 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de Crs con “All Data” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 VTset [0] Crs [120] Crs [480]

2 Ppeakinsp [60] VTset [0] Crs [60]

3 PaCO; [0] Fi0; [30] Crs [30]

4 PEEPset [60] RRset [120] VTset [0]

5 FiO2[120] RRmeas [60] VTset [60]
6 Crs [30] SpO>[30] Gender

7 PaCO, [30] Fi0, [480] VTset [120]
8 Pa0,[0] PaCO,[30] RRset [60]
9 HR [480] PaO,[30] PEEPset [120]
10 Pa0, [240] VTset [60] RRset [120]
71 PEEPset [480] RRset [30] Crs [240]

Tabla 5.13. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI —Crs, configuracion “All Data”

La Tabla 5.14 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaO, con “30 Minutes Blinded” como configuracién de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Pa0O>[30] Pa0O,[30] VentMode [0]
2 Fi02 [0] F102[30] Fi0, [0]

3 SpO2[30] Fi0, [0] NE [0]

4 FiO, [120] SpO2[30] Fi0,[120]

5 Pa0,[240] RRset [120] Fi0,[240]

6 RRset [120] VTset [120] Creatinine [30]
7 Albumin [30] Ppeakinsp [120] RRset [0]

8 VTset [120] Fi0, [480] Crs [60]

9 Ppeakinsp [60] FiO,[120] MAP [120]

10 Fi0,[480] VTset [60] Indirect bilirubin [30]
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PEEPset [240]

PEEPset [120]
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FiO1 [60]

Tabla 5.14. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — PaO., configuracion “30 Minutes

Blinded”

La Tabla 5.15 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaCO; con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 PaCO;[30] RRset [0] F10, [0]

2 PaCO,[60] RRset [30] F102[30]

3 FiO; [0] RRmeas [120] F102[60]

4 PaCO, [480] Fi02[30] Leukocytes [30]
5 Weight PaCO; [480] RRmeas [30]

6 pH[30] FiO, [0] MAP [30]

7 PaCO; [240] PaO,[30] RRset [60]

8 SpO2[30] PaCO, [30] Ppeakinsp [30]
9 RRset [0] PaCO,[60] Creatinine [30]
10 RRmeas [30] SpO2[30] SpO:2 [30]

69 Direct bilirubin [30] | VTset[0] Fi02 [240]

Tabla 5.15. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — PaCO., configuracion “30 Minutes

Blinded”

La Tabla 5.16 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de Crs con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Ppeakinsp [30] Crs [120] RRset [60]

2 VTset [0] VTset [0] Crs [480]

3 PEEPset [30] FiO; [30] Ppeakinsp [30]
4 Fi02[120] RRset [120] VTset [120]

5 VTset [30] RRmeas [60] Ppeakinsp [60]
6 PaCO; [30] SpO2[30] RRset [0]
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Indirect bilirubin [30]
MAP [120]

Crs [30]

Direct bilirubin [30]

PaCO, [480]

FiO, [480]
PaCO; [30]
Pa0O2 [30]
VTset [60]

RRset [30]
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PEEPset [60]
VTset [0]

Crs [60]
Lactate [30]

Crs [30]

Tabla 5.16. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI —Crs, configuracion “30 Minutes

Blinded”

La Tabla 5.17 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaO: con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Pa0O; [60] Pa0, [60] F102[120]
2 FiO; [0] Fi0; [30] NE [0]

3 Fi0,[120] Fi0, [0] VTset [30]
4 RRset [120] VTset[120] Crs[120]

5 RRset[30] Ppeakinsp [120] Crs [240]

6 SpO, [60] RRset [120] RRset [60]
7 FiO, [480] FiO2[60] Gender

8 Fi102[240] Fi0O2 [480] RRset [120]
9 Pa0,[240] Crs[120] RRmeas [120]
10 VTset [120] Fi02 [120] VTset [0]
49 PEEPset [240] RRmeas [60] Fi0, [480]

Tabla 5.17. Ranking de importancia de caracteristicas segiin PI — PaO-, configuracién “60 Minutes

Blinded”

La Tabla 5.18 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccidon de PaCO; con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 PaCO, [60] VTset [30] Fi0O, [120]
2 Fi0, [0] Fi0,[30] Fi0,[240]
3 PaCO; [480] Fi0, [0] Fi0,[60]
4 Weight VTset [60] RRset [30]
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RRmeas [60]
VTset [0]
SpO2[60]
PEEPset [60]
HR [480]
Crs [60]

HR [120]

PaCO; [60]
RRset [30]
PaCO; [240]
RRmeas [120]
SpO2[60]
VentMode [0]

RRset [120]
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RRset [120]
NE [0]

FiO» [0]
Ppeakinsp [60]
Crs [120]

Crs [480]

VentMode [0]

Tabla 5.18. Ranking de importancia de caracteristicas segun PI — PaCO-, configuracion “60 Minutes

Blinded”

La Tabla 5.19 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de Crs con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 VTset [0] VTset [0] Crs [60]

2 Ppeakinsp [60] VTset [120] VTset [120]

3 Crs [60] Crs[120] RRset [60]

4 F102[30] Fi0O2 [30] Crs [240]

5 PEEPset [30] RRmeas [60] Crs [120]

6 Crs [480] Fi0O2 [480] VTset [0]

7 VTset [30] RRset [120] RRset [30]

8 Gender FiO2[120] Ppeakinsp [60]
9 MAP [480] PaO,[480] RRmeas [120]
10 RRset [60] Pa0, [60] PEEPset [120]
49 Fi02[480] VTset [30] Crs[480]

Tabla 5.19. Ranking de importancia de caracteristicas segun PI —Crs, configuracion “60 Minutes

Blinded”

5.2.2. Analisis mediante valores de Shapley

5.2.2.1. Agrupado por modelos

La Tabla 5.20 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN con “All Data” como configuracion de entrada.
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Top PaO; PaCO; Crs

1 Pa0,[30] PaCO; [30] VTset [0]

2 FiO, [0] PaCO2[60] Ppeakinsp [60]
3 Albumin [30] PaCO; [480] Crs [30]

4 Sp02[30] FiO, [0] PaCO; [0]

5 RRset[30] pH [30] PEEPset [60]
6 RRset [120] Crs [0] Fi0,[120]

7 FiO,[120] PaCO; [240] Crs [480]

8 FiO, [480] Pa0, [0] Pa0, [0]

9 FiO2[240] RRmeas [30] Crs [240]

10 Pa0,[480] VTmeas [30] PaCO;[30]
71 Platelets [30] Albumin [30] Fi0,[240]

Tabla 5.20. Ranking de importancia de caracteristicas segtin los valores Shapley— FNN, configuracion

“All Data”

La Tabla 5.21 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN multitarea con “All Data” como configuracion de entrada.

Top PaO; PaCO» Crs

1 Pa0O,[30] PaCO, [30] Crs [120]

2 RRset [0] RRset [0] RRset [0]

3 RRset[30] RRset [30] VTset [0]

4 RRset [120] PaCO, [480] RRset [30]

5 SpO2 [30] RRset [120] Ppeakinsp [120]
6 F102[30] VTset [0] VTset [30]

7 VTset [0] PaCO; [240] RRset [120]
8 Fi0, [0] SpO:2 [30] Crs[480]

9 Ppeakinsp [120] VTset[30] PEEPset [30]
10 VTset [30] Fi0,[30] Fi0,[30]

69 MAP [120] Pa0,[240] RRmeas [30]

Tabla 5.21. Ranking de importancia de caracteristicas segin los valores de Shapley — FNN multitarea,

configuracion “All Data”
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La Tabla 5.22 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante RF con “All Data” como configuracion de entrada.

Top PaO, PaCO, Crs

1 Pa0,[30] PaCO; [30] Pa0, [0]
2 Crs[0] Pa0,[0] PaCO; [0]
3 Sp0O2[30] PaCO, [60] Crs [30]
4 PaCO; [0] Crs[0] Crs [60]
5 Pa0,[60] PaCO; [480] Crs [480]
6 Fi0,[0] PaCO, [240] Crs[120]
7 Pa0,[120] PaCO, [120] VTset [0]
8 Pa0,[240] pH[30] Crs [240]
9 Fi02[30] Weight RRset [0]
10 SpO2[60] VTmeas [30] Fi0, [0]
71 Platelets [30] Platelets [30] NE [0]

Tabla 5.22. Ranking de importancia de caracteristicas seglin los valores de Shapley — RF, configuracion

“All Data”

La Tabla 5.23 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top PaO; PaCO» Crs

1 Pa0O>[30] PaCO; [30] Ppeakinsp [30]
2 Fi0, [0] PaCO, [60] Crs [30]

3 SpO2 [30] PaCO; [480] VTset [0]

4 FiO[120] Weight PEEPset [30]
5 Albumin [30] FiO; [0] Crs [120]

6 RRset [120] pH [30] Crs [480]

7 Pa0,[240] RRset [0] Fi0,[120]

8 FiO, [480] PaCO; [240] Crs [240]

9 PEEPset [480] SpO2[30] VTset [30]
10 Fi02[240] VTmeas [30] RRmeas [30]
69 Fi02[30] VTset [120] PaCO; [30]
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Tabla 5.23. Ranking de importancia de caracteristicas segtin los valores de Shapley — FNN,
configuracion “30 Minutes Blinded”

La Tabla 5.24 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN multitarea con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top Pa0, PaCO, Crs

1 Pa0,[30] PaCO;[30] Crs [120]

2 RRset [0] RRset [0] RRset [0]

3 RRset [30] RRset [30] VTset [0]

4 RRset [120] PaCO; [480] RRset [30]

5 SpO- [30] RRset [120] Ppeakinsp [120]
6 Fi0; [30] VTset [0] VTset [30]

7 VTset [0] PaCO; [240] RRset [120]
8 Fi0,[0] SpO:2 [30] Crs [480]

9 Ppeakinsp [120] VTset [30] PEEPset [30]
10 VTset [30] FiO2 [30] Fi02 [30]

69 MAP [120] Pa0,[240] RRmeas [30]

Tabla 5.24. Ranking de importancia de caracteristicas segtin los valores de Shapley — FNN multitarea,

configuracion “30 Minutes Blinded”

La Tabla 5.25 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante RF con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top PaO» PaCO Crs

1 Pa0,[30] PaCO;[30] Crs[30]
2 Pa0, [60] PaCO, [60] Crs[60]
3 SpO2[30] PaCO; [480] Crs[120]
4 Fi0, [0] PaCO; [240] Crs [480]
5 RRset [0] PaCO;[120] Crs [240]
6 FiO2[30] pH[30] VTset [0]
7 Pa0O2[120] Weight RRset [0]
8 SpO2[60] RRmeas [30] FiO; [0]
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Pa0, [240]
Pa0, [480]

Platelets [30]

VTmeas [30]
RRset [0]

Platelets [30]
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Ppeakinsp [30]
Ppeakinsp [60]

NE [0]

Tabla 5.25. Ranking de importancia de caracteristicas segun los valores de Shapley — RF, configuracion

“30 Minutes Blinded”

La Tabla 5.26 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top PaO, PaCO, Crs

1 Pa0,[60] PaCO, [60] VTset [0]

2 FiO; [0] PaCO, [480] Ppeakinsp [60]
3 RRset[120] PaCO,[240] Crs [60]

4 RRset [30] FiO, [0] F102[30]

5 FiO, [120] Weight PEEPset [30]
6 SpO-[60] RRmeas [60] VTset [30]

7 VTset [120] RRset [30] Crs [480]

8 FiO, [480] SpO: [60] Crs [120]

9 PEEPset [480] VTset [0] Crs [240]

10 Fi0; [240] VTset [60] RRmeas [60]
49 Weight RRset [0] RRset [120]

Tabla 5.26. Ranking de importancia de caracteristicas seglin los valores de Shapley — FNN,

configuracion “60 Minutes Blinded”

La Tabla 5.27 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante FNN multitarea con “60 Minutes Blinded” como configuracién de entrada.

Top Pa0O; PaCO» Crs

1 Pa0, [60] PaCO, [60] VTset [0]

2 RRset [0] PaCO; [480] Crs [120]

3 RRset [30] PaCO; [240] Ppeakinsp [120]
4 FiO2[30] RRset [0] VTset [30]

5 SpO2 [60] RRset [30] RRset [0]
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VTset [0]

RRset [120]
RRmeas [60]
VTset [120]
Ppeakinsp [120]

RRset [60]

RRset [120]
VTset [0]
VTset [30]
Pa0O; [60]
SpO2 [60]

Crs [480]
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RRset [30]
RRset [120]
PEEPset [30]
Crs [240]
RRmeas [60]

FiO1[60]

Tabla 5.27. Ranking de importancia de caracteristicas segun los valores de Shapley — FNN multitarea,

configuracion “60 Minutes Blinded”

La Tabla 5.28 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

mediante RF con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top Pa0O; PaCO» Crs

1 Pa0O; [60] PaCO, [60] Crs [60]

2 SpO2 [60] PaCO, [120] Crs [120]

3 Fi0, [0] PaCO, [480] Crs [480]

4 F102[30] PaCO, [240] Crs [240]

5 Pa0O, [120] Weight VTset [0]

6 RRset [0] RRmeas [60] RRset [0]

7 Pa0,[240] VTmeas [60] Ppeakinsp [60]
8 Pa0, [480] Age FiO2 [0]

9 VTset [0] Fi0O, [0] Ppeakinsp [120]
10 F102[60] RRmeas [120] VTset [30]

49 NE [0] NE [0] NE [0]

Tabla 5.28. Ranking de importancia de caracteristicas seglin los valores de Shapley — RF, configuracion

“60 Minutes Blinded”

5.2.2.2. Agrupado por variables objetivo

La Tabla 5.29 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaO; con “All Data” como configuracion de entrada.

Top

| NN

‘ NN multitarea

| RF

1

Pa0, [30]

Pa0, [30]

Pa0, [30]
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FiO, [0]
Albumin [30]
Sp0O2[30]
RRset[30]
RRset [120]
FiO, [120]
FiO, [480]
F102[240]
Pa0O, [480]

Platelets [30]

RRset [0]
RRset [30]
RRset [120]
SpO2 [30]

FiO, [30]

VTset [0]

FiO> [0]
Ppeakinsp [120]
VTset [30]

MAP [120]

configuracion “All Data”
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Crs[0]
SpO2[30]
PaCO; [0]
Pa0,[60]
FiO» [0]
Pa02[120]
Pa0, [240]
F102[30]
SpO2[60]

Platelets [30]

Tabla 5.29. Ranking de importancia de caracteristicas seglin los valores de Shapley — PaO.,

La Tabla 5.30 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaCO; con “All Data” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 PaCO, [30] PaCO, [30] PaCO, [30]
2 PaCO, [60] RRset [0] Pa0; [0]

3 PaCO; [480] RRset [30] PaCO> [60]
4 Fi0, [0] PaCO, [480] Crs[0]

5 pH [30] RRset [120] PaCO> [480]
6 Crs [0] VTset [0] PaCO> [240]
7 PaCO; [240] PaCO; [240] PaCO, [120]
8 Pa0, [0] SpO2[30] pH [30]

9 RRmeas [30] VTset[30] Weight

10 VTmeas [30] FiO; [30] VTmeas [30]
71 Albumin [30] Pa0,[240] Platelets [30]

Tabla 5.30. Ranking de importancia de caracteristicas segun los valores de Shapley — PaCO.,

configuracion “All Data”

La Tabla 5.31 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de Crs con “All Data” como configuracion de entrada.
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Top NN NN multitarea RF

1 VTset [0] Crs [120] Pa0, [0]
2 Ppeakinsp [60] RRset [0] PaCO-[0]
3 Crs [30] VTset [0] Crs [30]
4 PaCO; [0] RRset [30] Crs [60]
5 PEEPset [60] Ppeakinsp [120] Crs [480]
6 FiO,[120] VTset[30] Crs[120]
7 Crs [480] RRset [120] VTset [0]
8 Pa0, [0] Crs [480] Crs [240]
9 Crs [240] PEEPset [30] RRset [0]
10 PaCO;[30] FiO,[30] F10, [0]
71 FiO, [240] RRmeas [30] NE [0]

Tabla 5.31. Ranking de importancia de caracteristicas segtn los valores de Shapley — Crs, configuracion

“All Data”

La Tabla 5.32 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaO, con “30 Minutes Blinded” como configuracién de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Pa0O,[30] PaO,[30] PaO,[30]
2 Fi0, [0] RRset [0] PaO, [60]
3 SpO: [30] RRset [30] SpO: [30]
4 F102[120] RRset [120] Fi0, [0]

5 Albumin [30] SpO2[30] RRset [0]
6 RRset [120] F102[30] Fi0,[30]
7 Pa0, [240] VTset [0] Pa0O,[120]
8 FiO, [480] Fi0, [0] SpO: [60]
9 PEEPset [480] Ppeakinsp [120] Pa0;[240]
10 Fi0, [240] VTset [30] Pa0,[480]
69 FiO2[30] MAP [120] Platelets [30]

Tabla 5.32. Ranking de importancia de caracteristicas segun los valores de Shapley — PaOs,
configuracion “30 Minutes Blinded”
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La Tabla 5.33 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaCO; con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 PaCO2[30] PaCO; [30] PaCO; [30]
2 PaCO,[60] RRset [0] PaCO; [60]
3 PaCO,[480] RRset [30] PaCO, [480]
4 Weight PaCO; [480] PaCO, [240]
5 Fi0,[0] RRset [120] PaCO,[120]
6 pH[30] VTset [0] pH[30]

7 RRset [0] PaCO, [240] Weight

8 PaCO; [240] SpO:2 [30] RRmeas [30]
9 SpO, [30] VTset [30] VTmeas [30]
10 VTmeas [30] Fi02 [30] RRset [0]

69 VTset [120] Pa0, [240] Platelets [30]

Tabla 5.33. Ranking de importancia de caracteristicas segtin los valores de Shapley — PaCO.,

configuracion “30 Minutes Blinded”

La Tabla 5.34 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de Crs con “30 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Ppeakinsp [30] Crs [120] Crs [30]

2 Crs [30] RRset [0] Crs[60]

3 VTset [0] VTset[0] Crs[120]

4 PEEPset [30] RRset [30] Crs [480]

5 Crs [120] Ppeakinsp [120] Crs [240]

6 Crs [480] VTset[30] VTset [0]

7 FiO2[120] RRset [120] RRset [0]

8 Crs [240] Crs[480] Fi0, [0]

9 VTset [30] PEEPset [30] Ppeakinsp [30]
10 RRmeas [30] FiO; [30] Ppeakinsp [60]
69 PaCO; [30] RRmeas [30] NE [0]
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Tabla 5.34. Ranking de importancia de caracteristicas segun los valores de Shapley — Crs, configuracion

“30 Minutes Blinded”

La Tabla 5.35 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaO; con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 Pa0,[60] Pa0, [60] Pa0,[60]
2 FiO2 [0] RRset [0] SpO2[60]
3 RRset [120] RRset [30] F10, [0]

4 RRset [30] FiO,[30] F102[30]
5 F102[120] SpO2[60] Pa02[120]
6 SpO, [60] VTset [0] RRset [0]
7 VTset [120] RRset[120] Pa0,[240]
8 FiO, [480] RRmeas [60] Pa0O> [480]
9 PEEPset [480] VTset [120] VTset [0]
10 Fi0, [240] Ppeakinsp [120] Fi0; [60]
49 Weight RRset [60] NE [0]

Tabla 5.35. Ranking de importancia de caracteristicas seglin los valores de Shapley — PaO.,
configuracion “60 Minutes Blinded”

La Tabla 5.36 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de PaCO> con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada.

Top NN NN multitarea RF

1 PaCO, [60] PaCO; [60] PaCO, [60]
2 PaCO; [480] PaCO; [480] PaCO, [120]
3 PaCO; [240] PaCO; [240] PaCO, [480]
4 FiO2[0] RRset [0] PaCO, [240]
5 Weight RRset[30] Weight

6 RRmeas [60] RRset [120] RRmeas [60]
7 RRset [30] VTset[0] VTmeas [60]
8 SpO2 [60] VTset [30] Age

9 VTset [0] Pa0O; [60] Fi0O, [0]

10 VTset [60] SpO- [60] RRmeas [120]
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NE [0]

Tabla 5.36. Ranking de importancia de caracteristicas segun los valores de Shapley — PaCOs,
configuracion “60 Minutes Blinded”

La Tabla 5.37 recoge el ranking de importancia de las variables de entrada obtenido

en la prediccion de Crs con “60 Minutes Blinded” como configuracion de entrada

Top NN NN multitarea RF

1 VTset [0] VTset [0] Crs [60]

2 Ppeakinsp [60] Crs [120] Crs [120]

3 Crs [60] Ppeakinsp [120] Crs [480]

4 Fi0; [30] VTset[30] Crs [240]

5 PEEPset [30] RRset [0] VTset [0]

6 VTset [30] RRset [30] RRset [0]

7 Crs [480] RRset[120] Ppeakinsp [60]
8 Crs [120] PEEPset [30] Fi0, [0]

9 Crs [240] Crs [240] Ppeakinsp [120]
10 RRmeas [60] RRmeas [60] VTset [30]

49 RRset [120] Fi02 [60] NE [0]

Tabla 5.37. Ranking de importancia de caracteristicas segtin los valores de Shapley — Crs, configuracion

“60 Minutes Blinded”

Para completar la informacion presentada en este apartado de manera visual, a

continuacion, se incluyen la Tabla 5.38, la Tabla 5.39 y la Tabla 5.40 para el método Pl y
la Tabla 5.41, la Tabla 5.42 y la Tabla 5.43 para el método SHAP. En ellas se muestran

todas las variables de entrada, junto con su porcentaje relativo de contribucion a la

prediccion de cada una de las variables objetivo, organizadas por configuracion de entrada

y modelo.

Se ha aplicado un codigo de colores para facilitar la identificacion visual de las

variables mas relevantes en cada caso. Los tonos verdes corresponden a las contribuciones
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mas altas, los amarillos a valores intermedios y los blancos a aportaciones bajas o nulas.

Ademas, dentro de cada color, una mayor intensidad refleja un porcentaje mas elevado.

PI con configuracion "All Data"

FNN FNN multitarea RF
PaO2 PaCO: Crs PaO2 PaCO: Crs PaO2 PaCO: Crs
Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje
Age 0 Age 0,02 Age 0 Age 0 Age 0,31 Age 0 Age 0 Age 0 Age 0
Gender 0 Gender 0 Gender 0,03 Gender 0 Gender 0 Gender 0 Gender 0,16 Gender 0 Gender 2,52
Height 0 Height 0,12 Height 0,95 Height 0 Height 0,47 Height 0 Height 0 Height 0 Height 0
Weight 0 Weight 0,29 Weight 1,16 Weight 0 Weight 0 Weight 0 Weight 0 Weight 0 Weight 0
Pa0; [0] 0 Pa0; [0] 2,44 Pa0; [0] 2,76 Pa0; [0] 0 Pa0; [0] 0 Pa0; [0] 0 Pa0; [0] 0 Pa0; [0] 9,55 Pa0; [0] 0,01
Pa0,[30] 55,72 Pa0,[30] 0 Pa0, [30] 0,83 Pa0, [30] 35,72 Pa0, [30] 5,08 Pa0, [30] 464 Pa0, [30] 0 Pa0, [30] 0 Pa0, [30] 0
Pa0, [60] 0 Pa0, [60] 0,06 Pa0; [60] 1,19 Pa0; [60] 0 Pa0; [60] 0,6 Pa0; [60] 0,01 Pa0;, [60] 0 Pa0, [60] 0,01 Pa0, [60] 0
Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0,16 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0
Pa0; [240] 2,44 Pa0; [240] 0,21 Pa0; [240] 24 Pa0; [240] 0,89 Pa0; [240] 0 Pa0; [240] 0 Pa0; [240] 0,01 Pa0; [240] 0,09 Pa0; [240] 0
Pa02 [480] 0,60 Pa02 [480] 0,01 Pa02 [480] 0,49 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 0,95 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 0
PaCO; [0] 1,59 PaCO; [0] 0 Paco; [0] 13,78 Paco; [0] 0 PaCO; [0] 0 PaCO; [0] 0 PaCO; [0] 0 PaCO; [0] 0 PaCO; [0] 0
PaCO;[30] 0 PaCO:[30] 7222 PaCc0;[30] 2,81 PaCO0;[30] 0,63 PaCO, [30] 49 PaCO, [30] 4,96 PaCO; [30] 0 PaCO, [30] 0,57 PaCO:[30] 0
PaCO; [60] 0 PaCO; [60] 2,53 Paco; [60] 0 PaCO; [60] 0,17 PaCO; [60] 384 PaCO; [60] 08 PaCO; [60] 0 PaCO; [60] 0 PaCO; [60] 0
el o (e e [ ] o [ e e (] ] o ]
el o Js e e [ ] o [ e ] o ] o [ ]
Crs[0] 0 Crs[0] 8,26 Crs[0] 0 Crs [0] 0 Crs [0] 0 Crs [0] 0 Crs [0] 0 Crs [0] 0 Crs [0] 0
Crs [30] 0 Crs [30] 0,01 Crs [30] 4,28 Crs [30] 0 Crs [30] 0,45 Crs [30] 0,93 Crs [30] 0,24 Crs [30] 0 Crs [30] 8,15
Crs [60] 0 Crs [60] 0,21 Crs [60] 0,01 Crs [60] 0,1 Crs [60] 0,05 Crs [60] 0 Crs [60] 0,551 Crs [60] 0 Crs [60] 2357
Crs [120] 0 Crs [120] 0,59 Crs [120] 0 Crs [120] 0,69 Crs [120] 0 Crs [120] 1921 Crs [120] 0,17 Crs [120] 0 Crs [120] 0
Crs [240] 0 Crs [240] 0,44 Crs [240] 0,02 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 0,04 Crs [240] 0 Crs [240] 0
Crs [480] 0 Crs [480] 0 Crs [480] 0,22 Crs [480] 0 Crs [480] 0 Crs [480] 1,81 Crs [480] 0 Crs [480] 0 Crs [480] 4895
RRset [0] 0 RRset [0] 0 RRset [0] 0 RRset [0] 0 RRset [0] 20,03 RRset [0] 0 RRset [0] 0,23 RRset [0] 0 RRset [0] 0,12
RRset [30] 0,53 RRset [30] 0,21 RRset [30] 0 RRset [30] 0 RRset [30] 15,69 RRset [30] 0 RRset [30] 0 RRset [30] 0,08 RRset [30] 0,45
RRset [60] 0 RRset [60] 0 RRset [60] 0 RRset [60] 0 RRset [60] 0,25 RRset [60] 0,47 RRset [60] 0 RRset [60] 0 RRset [60] 1,22
RTg{]ﬁas 0 RF[zg;ias 1 Rl?ggas 0 R??TJ;&S 015 nggias 08 Rl?ar‘gias 0 ngge]sas 027 RF[%gng)e]as 9.25 ngge]as 0,01
RTg{]ﬁas 0 R?&ias 0,06 Rl?g;as 0,05 Rl?glwﬁas 0 Rl?gv(\ﬁas 27 Rl?ggias 557 Rl?ége]sas 001 RF[%gg)e]as 0 Rl?gge]as 0
T | o e e [T o | Eme | o || e | e e [T oo | W o || o
VTset [0] 0 VTset [0] 0 VTset [0] 21,14 VTset [0] 0 VTset [0] 0 VTset [0] 9,96 VTset [0] 0,48 VTset [0] 0 VTset [0] 5,86
VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0,82 VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0
VTset [60] 0 VTset [60] 0 VTset [60] 0 VTset [60] 1,59 VTset [60] 1,68 VTset [60] 319 VTset [60] 0 VTset [60] 0 VTset [60] 322
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Lo [ | o ] o (o [m] o [wle]m] o [W] o [&] =
V'[smoe]as 0 V'[rgmoe]as 0 VE%?as 0 Vgnoe]as 0 V'[rg&e]as 119 V'[rg&e]as 0,99 V'[r;&e]as 012 V'[r;r(\)e]as 0 V'[gmoe]as 0
V'[Gmoe]as 0 V'[r(%e]as 0,05 VIgﬁas 0 VIénoe]as 0 V'[renée]as 015 V'[rer;%e]as 0,08 V'[rg&e]as 0 V'[rgg)e]as 0 V'[g)e]as 0,09
Vi | o | Ve | ea [ VI | o | Vime | oom | Vime | o | Vi | o |V | o | Vims | o | Ve | o
Ven%lode 0 Ven%lode 011 Venfgalode 05 VenEg/]lode 149 VenEg/]lode 205 Ven;g/]lode 1,05 Ven;g/]lode 0 Ven;(l;alcde 0 Ven&r;alode 0
PE[%(F;]set 0 PE[gg]set 0 PE[gg]set 063 PE[g(FJ’]set 1 PE[gg]set 0 PE[EOP]set 0 PE[gglset 0,05 PE[I;(I;]set 0 PE[l;(F)’]set 0,66
PE[E(F;]SE[ 0 PE[ES’]SE! 0 PE[ES’]SE! 549 PE[ES’]SE! 0 PE[S(F]’]se! 0,09 PE[EOP]set 0,02 PE[gglset 0 PE[E(I;]set 0 PE[E(F)’]set 019
PEEZF[’JTI 0 Pl[ElEZF[’;et 048 Pl[ElEZF[’;et 044 Pl[ElEZF(’Js]e! 0 Pl[ElEZF(’Js]e! 0 Pl[ElEzlgs]et 0 Pl[ElEzFZ)s]et 0 Pl[ElEz%s]et 0 PEEZF(’)S]et 1,06
PEEAF[’JTI 0 PEEAF[’)TEI 0 F’EEAF[’EEI 0,09 PFZE[&’JS]EI 0 PFZEAF(’JS]EI 037 PEEATJS]et 011 PEEAZS]et 0 PEE;)S]et 36 PEEA%S]et 0
PilEsF[’ﬁet 0 PFAESF[’)TEI 034 F’EESF[’EEI 0 F’FAESF(’JS]EI 0 PFAESF(’JS]EI 0 PEE;JS]et 0 Pisg%s]et 0 PEE;)S]et 0 Pi;Ez;)S]et 047
s | ow | e | oo | et | o | ek || mke gy e | e | g | e || e |
I A - e e e e e e e e R e
e | o | s | o | e | o | P | g | s | o | e | o | e | g | | o | e |
FiO:[0] 1724 FiO,[0] 4,88 FiO,[0] 0 FiO,[0] 1127 FiO,[0] 5,62 FiO,[0] 2,78 FiO,[0] FiO,[0] 1,36 FiO:[0] 0
FiO, [30] 0 FiO, [30] 0,05 FiO, [30] 1 FiO, [30] 14,01 FiO, [30] 7,71 FiO, [30] 74 FiO, [30] 42,71 FiO, [30] 1,49 FiO, [30] 0
FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 0,13 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 0,12 FiO2 [60] 0,94 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 155 FiO2 [60] 0
FiO, [120] 3.9 FiO, [120] 0,01 FiO, [120] 525 FiO, [120] 1,72 FiO, [120] 0,84 FiO, [120] 2,95 FiO, [120] 0 FiO, [120] 1393 FiO, [120] 0
FiO;[240] 1,01 FiO,[240] 0,13 FiO,[240] 0 FiO,[240] 0,65 FiO,[240] 0,82 FiO,[240] 1,78 FiO,[240] 0 FiO,[240] 0 FiO,[240] 0
FiO,[480] 1,85 FiO,[480] 0 FiO,[480] 0 FiO,[480] 2,55 FiO,[480] 1,79 FiO,[480] 5,01 FiO,[480] 504 FiO,[480] 24 FiO,[480] 0
SpO; [30] 8,02 SpO; [30] 0 SpO; [30] 0,26 SpO; [30] 10,67 SpO; [30] 3,28 SpO; [30] 5,08 Sp0; [30] 0,01 SpO. [30] 0 SpO; [30] 0
SpO; [60] 0 SpO; [60] 0,06 SpO, [60] 0,29 SpO; [60] 0 SpO; [60] 0 SpO; [60] 1,28 SpO; [60] 0,06 SpO; [60] 0 SpO2 [60] 0,01
SpO; [120] 0 SpO; [120] 0,17 SpO; [120] 0 SpO; [120] 0 SpO; [120] 0 SpO; [120] 0 SpO; [120] 0 SpO; [120] 0,06 SpO; [120] 0,02
HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 1,16 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0,04
HR [120] 0 HR [120] 0,03 HR [120] 0,62 HR [120] 0 HR [120] 0,02 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 0
HR [480] 0 HR [480] 0,25 HR [480] 245 HR [480] 0 HR [480] 0,19 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 0
MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 1,42 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0,57 MAP [30] 0
MAP [120] 0 MAP [120] 0,03 MAP [120] 151 MAP [120] 0 MAP [120] 0,53 MAP [120] 0 MAP [120] 0 MAP [120] 0,71 MAP [120] 0,11
MAP [480] 0 MAP [480] 0,36 MAP [480] 0,82 MAP [480] 0 MAP [480] 0 MAP [480] 0,23 MAP [480] 0,03 MAP [480] 01 MAP [480] 0,02
NE [0] 0 NE [0] 0 NE [0] 0,08 NE [0] 0 NE [0] 0 NE [0] 0,08 NE [0] 0 NE [0] 0,14 NE [0] 0
AIF;g?in 175 Alt:%?in 0,08 AI?;(;]nin 0 AIF;Org\in 0 AIF;On]win 131 AIF;glwin 0 AI{J;On]ﬁn 386 AIF;(;?in 027 AIF;Oraﬂn 0,07
Bili[gg;n_d 0 Bili[gg;n_d 011 Biligg;n_d 035 Biliggin_d 0 Bili{;g;n_d 0411 Bili{;g;n_d 0 Bili{;g;n_d 0 Bili{;g;n_d 0 Bili[gg;n_d 0,03
Blll{;g]an 0 BI|IE§I;J]II’LI 013 BI|I[I’;g]II’LI 052 Blll[r;g]mJ 0 Bili[r;g]mJ 027 Bili[r;g]inﬁi 05 BiIi[r;g]inﬁi 0 Bili[rgucl))]inj 0 Bili[r;g]inii 016
Cre[astg]me 0 Cre[zgg}me 0,06 Cre[aslg}lne 0 Cre[:;tg}me 0 Cre[z;tli)riine 014 Cre[a;‘tgiine 0 Cre[;;tg}ine 007 Cre[aatz)r]ine 0 Cre[agt(i)r]ine 0
Temperatur 0 Temperatur 0 Temperatur 03 Temperatur 0 Temperatur 015 Temperatur 054 Temperatur 0 Temperatur 0 Temperatur 0
e[30] e[30] e[30] b e[30] e[30] b e[30] . e[30] e[30] e[30]
PI?;%I]ets 0 Plz[i;eollets 0 Pl?éi:]els 072 Pli[i;%:]els 0 Pli[ié(zliets 055 PI?;%I;[S 0 PI:[iéGg]ets 0 Pl?éec:]ets 0 PI:’E;%I]ets 0
Leu[lg)(;:]ytes 0 Leu[l;)oc]yles 018 Leu[lg)oc]yles 09 Leu[lg)oc]yles 0 Leu[kso(;:]ytes 03 Leu[k;(;:]yles 0 Leu[kso(;:]yles 0 Leug:g]yles 013 Leué%c])nes 0
HB HB HB HB HB HB HB HB HB
gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0,13 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0
[30] [30] [30] [30] [30] [30] [30] [30] [30]
pH [30] 0 pH [30] 0,63 PH [30] 0,12 PH [30] 0,46 pH [30] 0,99 pH [30] 0,14 pH [30] 0 pH [30] 0 pH [30] 0
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INR [30] 0 INR [30] 0,11 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0,14 INR [30] 0
Tabla 5.38. PI de las variables predictoras para cada variable objetivo en la configuracion "All Data". Se
muestran los porcentajes de contribucion relativa para cada modelo: FNN, FNN multitarea y RF.
Al observar la Tabla 5.38, se aprecia que los porcentajes mas elevados se concentran
en la mayoria de los casos en las variables directamente asociadas a las mediciones
recientes de PaO,, PaCO; y Crs. Cuentan con valores numéricos que superan con claridad
al resto. En paralelo, FiO, y algunos parametros ventilatorios también presentan
contribuciones destacables en distintos modelos. Por otro lado, la mayoria de variables
demograficas y bioquimicas aparecen con porcentajes proximos a cero.
PI con configuracién "30 Minutes Blinded"
FNN FNN multitarea RF
PaO. PaCO2 Crs PaO2 PaCO:z Crs PaO2 PaCO: Crs
Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje
Age 0 Age 0,29 Age 0 Age 0 Age 0,31 Age 0 Age 0 Age 0 Age 0
Gender 0 Gender 0,31 Gender 0 Gender 0 Gender 0 Gender 0 Gender 0 Gender 0 Gender 0
Height 0 Height 0,26 Height 0 Height 0 Height 0,47 Height 0 Height 0 Height 0 Height 0
Weight 0 Weight 1,83 Weight 0 Weight 0 Weight 0 Weight 0 Weight 0,01 Weight 0 Weight 0
Pa0; [0] 0 Pa0; [30] 051 Pa0, [30] 0,86 Pao; [0] 0 Pa0,[30] 5,08 Pa0,[30] 464 Pa0; [0] 0 Pa0,[30] 0 Pa0,[30] 0
Pa0,[30] 5742 Pa0; [60] 0,41 PaO; [60] 0 Pa0[30] 35,72 PaO; [60] 0,6 PaO; [60] 0,01 Pa0,[30] 0 PaO; [60] 0 PaO; [60] 0
Pa0; [60] 0 Pa0; [120] 0,42 Pa0, [120] 0 Pa0, [60] 0 Pa0; [120] 0 Pa0, [120] 0 Pa0, [60] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [120] 0
Pa0; [120] 0 Pa0; [240] 0,45 Pa0; [240] 0 Pa0; [120] 0,16 Pa0; [240] 0,86 Pa0; [240] 0 Pa0; [120] 0 Pa0; [240] 0 Pa0; [240] 0
Pa0; [240] 3,96 Pa02 [480] 0,32 Pa02 [480] 0 Pa0; [240] 0,89 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 0,95 Pa0; [240] 0 Pa02 [480] 0,01 Pa02 [480] 0
Pa02 [480] 0,39 PaCO; [0] 0 PaCO,[30] 33 Pa02 [480] 0 Paco, [0] 0 PaC0,[30] 4,96 Pa02 [480] 0 Paco; [0] 0 PaC0,[30] 0
PaC0,[30] 0,02 PaC0;[30] 5759 Paco, [60] 0 PaCcO,[30] 0,63 PaCcO,[30] 49 Paco, [60] 08 PaC0,[30] 0 PaC0,[30] 0 Paco; [60] 0
PacO; [60] 0 Paco; [60] 745 Pﬁ%’f 0 Paco; [60] 017 PaCo; [60] 384 P[i%;z 01 PaCO; [60] 0 PaCO; [60] 0 P[i%;z 0
gle wlelwm s [sle|w]=]s] [ [=]:
AR R R E R
P[jgaz 0 P[jgl%z 3,52 Crs [0] 0 P[jga? 0 P[j%a? 5,71 crs o] ) P[jggf 001 P[jgc%z 0 crs[o] 0
Crs[30] 0 Crs[30] 0,39 Crs[30] 2,51 Crs[30] 0 Crs[30] 0,45 Crs[30] 0,93 Crs [30] 0,18 Crs [30] 0 Crs [30] 0
Crs [60] 0,13 Crs [60] 0,38 Crs [60] 0 Crs [60] 01 Crs [60] 0,05 Crs [60] 0 Crs [60] 0,71 Crs [60] 0 Crs [60] 1,26
Crs [120] 0 Crs [120] 03 Crs [120] 0 Crs [120] 0,69 Crs [120] 0 Crs [120] 1921 Crs [120] 0 Crs [120] 0 Crs [120] 0
Crs [240] 0 Crs [240] 0,55 Crs [240] 0,89 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 0
Crs [480] 0 Crs [480] 04 Crs [480] 1,14 Crs [480] 0 Crs [480] 0 Crs [480] 1,81 Crs [480] 0,21 Crs [480] 0 Crs [480] 1971
RRset [0] 0 RRset [0] 0,76 RRset [0] 0 RRset [0] 0 RRset [0] 20,03 RRset [0] 0 RRset [0] 0,9 RRset [0] 0 RRset [0] 8,12
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RRset [30] 0,02 RRset [30] 0,1 RRset [30] 0 RRset [30] 0 RRset [30] 1569 RRset [30] 0 RRset [30] 0,32 RRset [30] 0 RRset [30] 0
RRset [60] 0 RRset [60] 0,2 RRset [60] 0 RRset [60] 0 RRset [60] 0,25 RRset [60] 0,47 RRset [60] 0 RRset [60] 0,12 RRset [60] 2311
RF[%sTﬁas 0 RF[Z:%&]zas 07 Rl?g?]e]zas 0 Rl?é%eias 015 R?;\ﬁas 08 Rl?ggias 0 Rl?gr(\;ias 0,09 RTSrr(l)(ias 034 Rng)eias 013
RF[Qgﬁas 0 RF[Z&&]}as 044 Rl?é?;]zas 0 Rl?é%eias 0 RI?Gn(\ﬁas 27 Rl?ggias 557 RI?Grr(\;ias 012 RTg(l)(ias 0 Rng)eias 011
e | o | R | oow | R | o | e | o | R | gp | R | e | Mmoo | R | o | R | g
VTset [0] 0 VTset [0] 0,39 VTset [0] 2653 VTset [0] 0 VTset [0] 0 VTset [0] 9,96 VTset [0] 0 VTset [0] 0 VTset [0] 1,76
VTset [30] 0 VTset [30] 0,23 VTset [30] 5,03 VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0 VTset [30] 0,29 VTset [30] 0 VTset [30] 0
VTset [60] 0 VTset [60] 0,36 VTset [60] 0 VTset [60] 159 VTset [60] 1,68 VTset [60] 3,19 VTset [60] 0 VTset [60] 0 VTset [60] 0
V‘I[';r[;e]as 0 V}'?:rg)ias 0,69 V‘{?r’rg)e]as 0 V‘{gg)e]as 0 V‘g&e}as 1.19 V‘E&e}as 099 V‘Er(l}e]as 0 V‘I['sn;l)e]as 0 V‘I[';:)e]as 0
V‘I['g[;e]as 0 V}'{;r;ﬁas 036 V‘{gg)e]as 096 V‘{g(\Je]as 0 V‘{g&e}as 015 V‘{g&e}as 008 V‘{gr(l}e]as 0 V‘I['an)e]as o V‘I['g;l)e]as 078
i | o | Vi | ez |Vl oo | VI ooe [ | oo [ | o | VIES | em | V| o | VEme | o
VenEg?ode 0 Ven%lode 035 VenEg/]lode 0 VenEg/]lode 1,49 VenEg/]lude 205 Ven;g/]lode 1,05 Ven;g/]lode 5021 Ven;galode 0 Ven%lode 0
PE[Sg]set 0 PE[S;’]SEI 021 PE[E;’]SEI 12,08 pE[gg]SEt 1 PE[gg]set 0 PE[gglset 0 PE[Eg]set 0 PE[S(I;’]Set 0 PE[§§]set 0
PE[Sg]set 001 PE[(ESS’]SEt 056 PE[(ESE’]SEI 0 PE[E;‘]SH 0 PE[Eg]set 0,09 PE[E(I;‘]set 0,02 PE[Eg]set 0,05 PE[E(I;’]Set 0 PE[Eg]set 1,76
PEEPset 0 PEEPset 0.22 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0
[120] [120] : [120] [120] [120] [120] [120] [120] [120]
PEEAF[’)s]et 0 PFZEAF(’ﬁel 037 PFZEAF(‘ﬁet 0 PFZE[;‘)s]et 0 PFZE;‘)S]H 037 P%ZEAF(‘Js]et 011 P%ZEAZS]et 0 PEEAZS]et 0 P%zE;)s]et 0
PEEPset 0 PEEPset 0.22 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0 PEEPset 0
[480] [480] ) [480] [480] [480] [480] [480] [480] [480]
Ppe[glg]"w 0 Ppe[g‘gl”s" 027 Ppe[g’g]r‘s” 2904 Ppe[g’gl"s” 0 Pp‘g’g}mp 01 Ppe[g"g]“s" 0 P"e[g'gl"s" 0,24 Ppe[g'gfs" 0,05 Ppe[glg]’“p 1622
Preakinsp | ggg | oD | i | Peeaiisp | ggp | PRiD | goq | PR | o | P || Ppdwp || Pk || Pk | g
e | o | s | og | e | o | P | g | e | o | e | o | e || i || e | g
Fi0.[0] 15,05 FiO, [0] 5,68 FiO[0] 0 FiO2[0] 11,27 FiO2[0] 5,62 FiO2[0] 2,78 FiO2[0] 19,75 Fi02[0] 643 Fi0.[0] 0
FiO, [30] 0 Fi0, [30] 0,25 Fi0, [30] 0 Fi0; [30] 14,01 Fi0; [30] 7,71 FiO; [30] 74 FiO; [30] 0 FiO: [30] 274 FiO: [30] 0
Fi02 [60] 0 Fi0O2 [60] 0,14 FiO2 [60] 08 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 0,12 FiO2 [60] 0,94 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 4,02 Fio2 [60] 0
FiO, [120] 4,99 FiO, [120] 0,47 FiO, [120] 8,56 FiO, [120] L7 FiO, [120] 0,84 FiO, [120] 2,95 FiO, [120] 10,38 FiO, [120] 0 FiO, [120] 0
Fi0,[240] 0 Fi0,[240] 0,18 Fi0,[240] 0 Fi0,[240] 0,65 Fi0,[240] 0,82 Fi0,[240] 1,78 Fi0,[240] 2,7 Fi0,[240] 0 Fi0,[240] 0
Fi0,[480] 0,57 Fi0,[480] 04 Fi0,[480] 0 Fi0,[480] 2,55 Fi0,[480] 1,79 Fi0,[480] 501 Fi0,[480] 0 Fi0,[480] 0 Fi0,[480] 0
SpO; [30] 11,03 Sp0O; [30] 09 Sp0, [30] 0 Sp0: [30] 10,67 SpO; [30] 3,28 SpO: [30] 5,08 Sp02 [30] 0 SpO; [30] 0,02 SpO; [30] 0
SpO; [60] 0 SpO; [60] 0,37 SpO, [60] 0 SpO; [60] 0 SpO; [60] 0 SpO; [60] 128 SpO: [60] 0 SpO; [60] 0 SpO; [60] 0
SpO, [120] 0 SpO, [120] 0,29 SpO, [120] 0,84 SpO, [120] 0 SpO, [120] 0 SpO, [120] 0 Sp0, [120] 0 Sp0, [120] 0 Sp0, [120] 0
HR [30] 0 HR [30] 0,37 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0 HR [30] 0,01 HR [30] 0,01 HR [30] 0
HR [120] 0 HR [120] 0,52 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 0,02 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 0,02
HR [480] 0,12 HR [480] 0,2 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 0,19 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 0
MAP [30] 0 MAP [30] 0,31 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0 MAP [30] 0,14 MAP [30] 0,04
MAP [120] 0 MAP [120] 0,22 MAP [120] 2,54 MAP [120] 0 MAP [120] 0,53 MAP [120] 0 MAP [120] 0,33 MAP [120] 0 MAP [120] 0,08
MAP [480] 0 MAP [480] 0,49 MAP [480] 0 MAP [480] 0 MAP [480] 0 MAP [480] 0,23 MAP [480] 0 MAP [480] 0 MAP [480] 0
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NE [0] 0 NE [0] 036 NE [0] 0 NE [0] 0 NE [0] 0 NE [0] 0,08 NE [0] 10,87 NE [0] 0 NE [0] 0
AIE;JSin 1,73 Alt);(gin 029 Al%(gin 0 Algjgin 0 AIF:;JOrT]Win 131 Al[hsuonllin 0 AIE;J(;T]]in 0 AIF;J(;T]\in 0 AI?SU(gin 0,26
Bili[;g;nid 0417 Bili[gg;nid 0,09 Bili{gg;nid 146 Bili{gg;nid 0 Bili{;g;nid 011 Bili{;g;nid 0 Bili{;g;nid 0 Bili{;g;nid 0 Bili[;g;nid 0
Bili[r:l;(l))]inii s Bili[r;(t])]inii S Bili[r;(t])]inii 268 Bili[r;(t])]inﬁi 0 Bili[raug]inii e Bili[r;ohlinj 0 BiIi[r;Jg]inii an Bili[r;(l;]inﬁi agn Bili[réj(l)u]inii 905
Cre[a;g)n]ine 0 Cre[a?}g]n]ine 0,58 Cr(-:‘[%!é]r]\ine 0 Cre[%!g]riine 0 Cre[%t(i]riine 014 Cre[astioriine 0 Cre[zt(i)n]ine 204 Cre[a\:;(i)l]ine 003 Cre[ast(i)l]ine 0
e | o || g || o | | o e | e | [ | e | g | e | o
T || T | g | T | g | T || Tememr | g | T | gg | T | g | T || T |
PI?;%I]ets 0 PI?;%I]e!s 025 PI?;EOI]EAIS 0 PI:El;eOI]e!s 0 PI?:;%I]els 055 PI?;%I]ets 0 PI?:;eJ]ets 0 PI?;eJ]ets 0 PI?;eOI]ets 0
HB HB HB HB HB HB HB HB HB
gasometry 0 gasometry 0,19 gasometry 0 gasometry 0,13 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0 gasometry 0
[30] [30] [30] 1301 1301 1301 1301 301 [30]
pH [30] 0 pH [30] 1,26 pH [30] 0 pH [30] 0,46 pH [30] 0,99 pH [30] 0,14 pH [30] 0 pH [30] 0 pH [30] 0
INR [30] 0,14 INR [30] 031 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0 INR [30] 0
Tabla 5.39. PI de las variables predictoras para cada variable objetivo en la configuracion "30 Minutes
Blinded". Se muestran los porcentajes de contribucion relativa para cada modelo: FNN, FNN multitarea y
RF.
En la configuracion “30 Minutes Blinded” (Tabla 5.39), el reparto de valores
mantiene la misma estructura general, aunque los porcentajes se desplazan hacia
mediciones de desfases temporales mas amplios. Visualmente, se aprecia un incremento
de la presencia de variables ventilatorias (como PEEP, VT o Ppeakinsp) en varios de los
modelos, con porcentajes notables en ciertas columnas.
P1 con configuracion "60 Minutes Blinded"
FNN FNN multitarea RF
PaO2 PaCOz Crs PaO2 PaCO:z Crs PaO2 PaCO: Crs
Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje
Age 0 Age 0,09 Age 0,62 Age 0 Age 0 Age 124 Age 0 Age 0 Age 0
Gender 0 Gender 0,13 Gender 2,39 Gender 0 Gender 0 Gender 0,99 Gender 4,24 Gender 0,24 Gender 0
Height 0 Height 0,21 Height 151 Height 0 Height 0,33 Height 1,59 Height 0 Height 0 Height 0
Weight 0 Weight 0,81 Weight 1,95 Weight 0 Weight 2,14 Weight 1,84 Weight 0 Weight 0 Weight 0
Pao, [0] 0 Pa0, [60] 0,29 Pao, [60] 05 Pao, [0] 0 Pao, [60] 2,81 Pao, [60] 3,16 Pao, [0] 0 Pao, [60] 0 Pao, [60] 0
Pao, [60] 5519 Pa0, [120] 0.1 Pao, [120] 1,41 Pao, [60] 3784 Pao, [120] 0 Pao, [120] 12 Pao, [60] 0,28 Pao, [120] 0 Pao, [120] 0
Pao, [120] 0 Pa0; [240] 0,27 Pao, [240] 1,44 Pao, [120] 0 Pao, [240] 3,32 Pao, [240] 13 Pao, [120] 0,11 Pao, [240] 0 Pao, [240] 0
Pa0; [240] 0,42 Pa02 [480] 0,13 Pa02 [480] 1,14 Pa0; [240] 1,09 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 815 Pa0; [240] 0,17 Pa02 [480] 0 Pa02 [480] 0
Pa02 [480] 0 Paco, [0] 0 Paco; [60] 0,69 Pa02 [480] 0 Paco; [0] 0 Paco; [60] 2,86 Pa02 [480] 0,02 Paco;, [0] 0 Paco; [60] 0
PacO; [60] 0 Paco, [60] | 8286 p[igg]z 124 Paco; [60] 075 Paco; [60] 59 Pﬁ%’f 098 Paco; [60] 0 PacO; [60] 0 P["ﬁaz 0
E o [ | e | | or [ Em | o | | o | | e | o || o | e |
Pf“zig’]z 0 P[azig]z 001 P[jgaz 185 P[az(ig’]z 0 P[azacoalz 524 P[j%a? 131 P[az%’]z 0 P[az%y]z 0 P[igaz 0,01
P[jgg]? 011 P[jggf 2,76 Crs [0] 0 P[jg% 0 P[j‘;az 0 Crs o] ) P[j%az 0 P[igg’]z 0 crs[o] 0
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Crs [60] 0 Crs [60] 0,34 Crs [60] 6,78 Crs [60] 0,56 Crs [60] 0 Crs [60] 0 Crs [60] 0,35 Crs [60] 0 Crs [60] 3648
Crs [120] 0 Crs [120] 0,09 Crs [120] 2,01 Crs [120] 245 Crs [120] 0 Crs [120] 5,68 Crs [120] 6,87 Crs [120] 0,58 Crs [120] 8,64
Crs [240] 0 Crs [240] 03 Crs [240] 1,04 Crs [240] 0,12 Crs [240] 0 Crs [240] 0 Crs [240] 6,87 Crs [240] 0 Crs [240] 9.1
Crs [480] 0 Crs [480] 0,21 Crs [480] 2,93 Crs [480] 0 Crs [480] 0 Crs [480] 1,26 Crs [480] 0,14 Crs [480] 0,43 Crs [480] 0
RRset [0] 0 RRset [0] 0,12 RRset [0] 1,57 RRset [0] 0 RRset [0] 0 RRset [0] 2,12 RRset [0] 0 RRset [0] 0 RRset [0] 0
RRset [30] 4,5 RRset [30] 0,34 RRset [30] 0,29 RRset [30] 0 RRset [30] 5,35 RRset [30] 0 RRset [30] 0 RRset [30] 8,34 RRset [30] 7.47
RRset [60] 0 RRset [60] 0,09 RRset [60] 2,04 RRset [60] 0 RRset [60] 0 RRset [60] 0,86 RRset [60] 4,64 RRset [60] 0 RRset [60] 9,26
FEESO*? 6,87 FEESO*? 021 ?1'22509]' 0,93 ?1'?2509]' 4,63 '?ESOEI‘ 0 ?E%e]‘ 37 '?E%e]‘ 2,04 ?Esoe]‘ 8,16 ?F;Oe]‘ 0
RTGmO?aS 037 RT&‘]?HS 045 R?ég‘]]as 168 R?é%‘;as 0 R?G"(‘ﬁas 347 R?G"(‘J‘;as 39 R'?G"(‘)e]as 0,02 R?ﬁ”('ﬁas 0 RT&‘;"’S 05
T o [ s [ mr ] e [T e [ e e e [ mr ] e [ o [T e
VTset [0] 0 VTset [0] 0,43 VTset [0] 12,95 VTset [0] 0 VTset [0] 0 VTset [0] 19,15 VTset [0] 0,78 VTset [0] 0 VTset [0] 7,56
VTset [30] 0 VTset [30] 0,22 VTset [30] 2,87 VTset [30] 0 VTset [30] 17,96 VTset [30] 0 VTset [30] 1011 VTset [30] 0 VTset [30] 0
VTset [60] 0 VTset [60] 0,19 VTset [60] 0,94 VTset [60] 0,51 VTset [60] 844 VTset [60] 2,75 VTset [60] 0 VTset [60] 0 VTset [60] 0
\[’E;]' 037 \[’Eg]' 01 \[/1Tzsoe]! 163 \[’Eg]' 731 ‘[’Eg]‘ 0 ‘[’E(Je]‘ 573 ‘[’1T25§]‘ 0 \[/1T25§]t 0 \[’Eg]‘ 1127
V‘I['gg)e]as 0 V1['gr(1)e]as 0417 V‘{g:ﬁas 148 V‘{g:)e]as 0 V‘{g:ﬁas 0 V‘{gzﬁas 078 V‘{ggﬁas 0 V}'enz)e]as 0 V‘I['Ersrg)e]as 0,07
V[Tl’ggj‘s 0 V[Tl’gglas 005 V[Tlrgglas 146 V[Tl”z“gis 0 V[Tlnz“gi‘s 0 V[Tlnz‘g;‘s 0,89 V[Tlnz’g;"s 072 V[Tlnz’g?s 021 V[Tlrgg?s 0
Ven%lode 0 Ven%lode 0,06 VenEg/]lode 1,08 VenEg/]lode 07 VenEg/]lude 473 Ven;g/]lode 143 Ven;g/]lode 0 Ven;galode 0 Ven%lode 0
PE[S;’]set 0 PE[S;’]SEI 0,09 PE[ES’]SEI 412 PE[gg]set 1,58 PE[gg]set 0 PE[gglset 0 PE[EE]SH 0 PE[S(I;’]Set 0,06 PE[§§]S€( 0
PE[S;’]set 0 PE[E;’]SEI 035 PE[ES’]SEI 1,36 PE[E;‘]SH 0 PE[Eg]set 0 PE[E(I;‘]set 112 PE[Eg]set 0 PE[E(I;’]Set 0 PE[Eg]set 0
PEEZF[’)s]et 0 PEEZF(’ﬁel 016 PE,EzT)?Et 08 PEEzT)SiEt 0 PEEZ%SIH 01 PEEZF(‘Js]et 084 PEEZF(’)S]et 0 PEEZF(’]s]et 0 P%fz':(’)s]et 063
PEEAF[’)s]et 0 PFZEAF(’ﬁel 011 PFZEA}EH 06 PF;&‘)s]et 0 PFZE;‘)S]H 0 P%ZEAF(‘Js]et 014 P%ZEAZS]et 0 PEEAZS]et 0 P%;F;s]et 0
Piﬁ;{’)s]et 0 PFAESF(’ﬁel 018 PFAESEH 175 PEE;T)SiEt 0 PE;EgT)s]Et 1,02 PEESF(‘JS]H 262 PEEBT)S]Et 077 Pith-}T]s]et 0 Piﬁ}%s]et 0
Proskinsg | g7 | e | g | Preakiiop gy | Peeaiisp | o | Ppedsp || PR | gp | PR || P | ggg | PPk | g
e | o |t [ on | e | op [Pt | g [ [ e [ o [t | g [ [ | et [ g
FiO[0] 16,52 FiO,[0] 541 FiO,[0] 172 FiO,[0] 891 FiO,[0] 1182 FiO,[0] 2,34 FiO,[0] 0 FiO,[0] 1,26 FiO,[0] 0
FiO, [30] 0 FiO, [30] 0,06 FiO, [30] 4,64 FiO, [30] 17,69 FiO, [30] 1344 FiO, [30] 49 FiO, [30] 0 FiO, [30] 0 FiO, [30] 0
FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 0,33 FiO2 [60] 0,85 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 1,64 FiO2 [60] 0 FiO2 [60] 1797 FiO2 [60] 0
FiO, [120] 8,64 FiO, [120] 0 FiO, [120] 1,99 FiO, [120] 172 FiO, [120] 0 FiO, [120] 3,56 FiO, [120] 46,16 FiO, [120] 36,37 FiO, [120] 0
FiO2[240] 1,23 FiO,[240] 0,26 FiO,[240] 133 FiO,[240] 1,05 FiO,[240] 0 FiO,[240] 2,04 FiO,[240] 0 FiO,[240] 2161 FiO.[240] 0
FiO,[480] 2,32 FiO2[480] 01 FiO,[480] 0,07 FiO,[480] 2,73 FiO,[480] 3118 FiO,[480] 3,95 FiO,[480] 0 FiO,[480] 0 FiO,[480] 0
SpO, [60] 3,08 SpO, [60] 04 SpO, [60] 1,77 SpO, [60] 383 SpO, [60] 505 SpO, [60] 0 SpO; [60] 0 Sp0, [60] 0,01 Sp0, [60] 0,01
Sp0, [120] 0 SpO, [120] 0,14 SpO, [120] 1,65 SpO, [120] 0 SpO, [120] 0 SpO; [120] 0 SpO; [120] 0 Sp0, [120] 0 Sp0, [120] 0
HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 14 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 1,15 HR [120] 0 HR [120] 0 HR [120] 0,01
HR [480] 0 HR [480] 0,35 HR [480] 1,19 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 1,07 HR [480] 0 HR [480] 0 HR [480] 0
MAP [120] 0 MAP [120] 0,08 MAP [120] 1,59 MAP [120] 0 MAP [120] 0,09 MAP [120] 0,78 MAP [120] 0,26 MAP [120] 0 MAP [120] 0,04
MAP [480] 0 MAP [480] 0,1 MAP [480] 2,07 MAP [480] 0 MAP [480] 0,47 MAP [480] 1,16 MAP [480] 0 MAP [480] 0,17 MAP [480] 0,08
NE [0] 0 NE [0] 0,08 NE [0] 1,75 NE [0] 0 NE [0] 0 NE [0] 0,93 NE [0] 1354 NE [0] 373 NE [0] 0

Tabla 5.40. PI de las variables predictoras para cada variable objetivo en la configuraciéon "60 Minutes
Blinded". Se muestran los porcentajes de contribucion relativa para cada modelo: FNN, FNN multitarea y
RF.

En la configuracion “60 Minutes Blinded” (Tabla 5.40), se observa que las celdas

con valores mas altos recaen sobre mediciones a 60 minutos o mas. Al igual que en las
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configuraciones anteriores, las variables demograficas mantienen porcentajes residuales,

mientras que FiO2 y pardmetros de ventilacion vuelven a destacar en varios modelos.

Valores de Shapley con configuracion "All Data"

FNN FNN multitarea RF
PaO2 PaCO:z Crs PaO2 PaCO:z Crs PaO2 PaCO2 Crs
Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje
Age 1,32 Age 13 Age 13 Age 1,29 Age 1,42 Age 14 Age 1,21 Age 1,29 Age 088
Gender 1,32 Gender il Gender il Gender 1,28 Gender 1,42 Gender 14 Gender 0,25 Gender 0,47 Gender 1,28
Height 1,32 Height il Height il 2k Height 1,28 Height 1,42 Height 14 Height 0,35 Height 0,36 Height 0,09
Weight 1,32 Weight 131 Weight 1,32 Weight 133 Weight 1,43 Weight 14 Weight 1,27 Weight 1,75 Weight 0,98
Pa0, [30] 4,08 Pa0; [0] 1,49 Pao; [0] 1,62 Pa0; [30] 31 Pao; [0] 0 Pao; [0] 0 Pa0, [30] 12,27 Pao; [0] 11,65 Pao; [0] 13,75
Pao; [60] 1,32 Pa0,[30] 13 Pa0; [30] 13 Pao; [60] 1,28 Pa0, [30] 1,46 Pa0, [30] 1,44 Pao; [60] 5,63 Pa0, [30] 1,19 Pa0, [30] 0,79
Pa0; [120] 132 Pao; [60] 1,29 Pa0; [60] 1,28 Pa0; [120] 1,28 Pao; [60] 142 Pao; [60] 14 Pao; [120] 3,51 Pao; [60] 1,18 Pao; [60] 07
Pa0; [240] 141 Pa0; [120] 131 Pa0, [120] 1,29 Pao, [240] 1,34 Pao, [120] 141 Pao, [120] 14 Pao; [240] 3,29 Pao; [120] 0,94 Pao; [120] 0,79
Pa02 [480] 1,42 Pa0; [240] 13 Pa0, [240] 131 Pa02 [480] 158 Pao, [240] 141 Pao; [240] 1,39 Pa02 [480] 2,07 Pao; [240] 0,84 Pao; [240] 0,67
Paco; [0] 1,39 Pa02 [480] 13 Pa02 [480] 127 PaCO; [0] 0 Pa02 [480] 1,44 Pa02 [480] 143 Paco; [0] 6,48 Pa02 [480] 0,74 Pa02 [480] 0,67
PaCo, [30] 1,32 PaCO, [30] 5,6 PaCO; [0] 2,35 PaC0,[30] 1,37 PaC0;,[30] 191 PaCO; [0] 0 Paco; [30] 1,09 PaCo; [30] 16,05 Paco; [0] 8,52
PaCo; [60] 1,32 PaCo; [60] 2,32 PaC0,[30] 148 Paco; [60] 1,29 Paco; [60] 1,46 PaC0;,[30] 141 Paco; [60] 0,91 Paco; [60] 7,56 Paco; [30] 0,81
Pﬁgg]z 132 P[al‘;g]? 131 Paco; [60] 13 P[algaz 128 P[i%;z 142 Paco; [60] 14 P[‘fz:a? 07 Fﬁgc%z 28 PacO; [60] 08
P[az%’]z 132 Pf“z‘iaz 153 P[alggf 129 P[aza%z 134 P[Z%)]Z 149 P[i%;? 14 P[‘;%’]Z 0,67 P[‘;‘f‘g’]z 303 Pﬁ%’f 0,64
P[j‘ég]z 132 P[j‘égf 2,07 P[azaglz 131 P[iga? 151 P[jga? 167 P[E;%’lz 14 P[iga? 0,59 Fagg}z 461 P&%’]Z 0,66
Crs [0] 136 Crs [0] 155 P[i(;g]? 1,28 crs[o] 0 crs [o] 0 P[j%(%? 141 crs[o] 716 crs[o] 72 P[iggf 0,65
Crs [30] 1,33 Crs[30] 131 Crs[30] 2,54 Crs [30] 1,28 Crs [30] 142 Crs [30] 14 Crs [30] 0,68 Crs [30] 0,82 Crs [30] 8,29
Crs [60] 1,32 Crs [60] 13 Crs [60] 127 Crs [60] 1,28 Crs [60] 142 Crs [60] 14 Crs [60] 0,74 Crs [60] 0,89 Crs [60] 7,67
Crs [120] 1,32 Crs [120] 132 Crs [120] 147 Crs [120] 157 Crs [120] 1,43 Crs [120] 25 Crs [120] 0,56 Crs [120] 0,69 Crs [120] 4,29
Crs [240] 1,32 Crs [240] 131 Crs [240] 154 Crs [240] 1,28 Crs [240] 141 Crs [240] 14 Crs [240] 0,49 Crs [240] 0,6 Crs [240] 36
Crs [480] 132 Crs [480] 131 Crs [480] 1,73 Crs [480] 1,336 Crs [480] 1,43 Crs [480] 1,47 Crs [480] 0,42 Crs [480] 0,52 Crs [480] 6,22
RRset [0] 132 RRset [0] 131 RRset [0] 1,26 RRset [0] 2,39 RRset [0] 18 RRset [0] 1,88 RRset [0] 1,37 RRset [0] 0,81 RRset [0] 2,94
RRset [30] 1,66 RRset [30] 13 RRset [30] 1,25 RRset [30] 2,07 RRset [30] 1,68 RRset [30] 1,79 RRset [30] 0,6 RRset [30] 0,81 RRset [30] 1,03
RRset [60] 132 RRset [60] 13 RRset [60] 1,26 RRset [60] 1,28 RRset [60] 1,42 RRset [60] 14 RRset [60] 0,91 RRset [60] 0,64 RRset [60] 071
'?1'?2505]‘ 161 '?ESOE]‘ 13 F[*E%e]‘ 131 F[*E%e]‘ 2,03 F[*g%e]‘ 151 F[*E%e]‘ 148 F[*ESO"]‘ 084 F[*E%e]‘ 043 F;E%e]‘ 0,68
RF[‘;')T‘S 141 R'g’;ﬁas 138 R?ggﬁas 128 RF[*z"(‘ﬁas 131 RF[*;‘JE]ES 142 RF[*;‘JG]ES 1,39 RF[*g”gjas 1,38 RF[*gmoe]aS 127 RF[*SmOe]as 0.76

124




Capitulo 5. Resultados.

RRmeas

RRmeas

RRmeas

RRmeas

RRmeas

RRmeas

RRmeas

RRmeas

RRmeas

60] 132 160] 13 160] 1,36 160] 1,56 [60] 147 [60] 1,43 [60] 0,89 [60] 1,19 60] 0,67
RRmeas RRmeas RRmeas RRmeas RRmeas RRmeas RRmeas RRmeas RRmeas
[120] el [120] 48 [120] e [120] il [120] e [120] 2 [120] LS [120] 0D [120] By
VTset [0] 1,32 VTset [0] 133 VTset [0] 3,01 VTset [0] 1,89 VTset [0] 151 VTset [0] 18 VTset [0] 0,61 VTset [0] 0,95 VTset [0] 4,08
VTset [30] 1,32 VTset [30] 1,31 VTset [30] 1,41 VTset [30] 1,62 VTset [30] 1,48 VTset [30] 1,55 VTset [30] 0,33 VTset [30] 0,63 VTset [30] 1,12
VTset [60] 1,32 VTset [60] 13 VTset [60] 1,28 VTset [60] 1,49 VTset [60] 142 VTset [60] 14 VTset [60] 0,55 VTset [60] 09 VTset [60] 0,76
VTset VTset VTset VTset VTset VTset VTset VTset VTset
[120] el [120] s [120] el [120] e [120] e [120] e [120] O [120] O [120] B9
VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas
[30] 1,32 130] 1,36 130] 1,29 130] 133 [30] 1,42 [30] 1,42 [30] 0,88 [30] 1,44 30] 0,91
VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas
[60] 1,32 [60] 13 [60] 1,27 [60] 1,28 [60] 141 [60] 1.4 [60] 1,22 [60] 1,09 [60] 0.9
VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas VTmeas
[120] 131 [120] &S [120] 2 [120] 2 [120] L [120] & [120] 4 [120] C=9 [120] oD
VentMode VentMode VentMode VentMode VentMode VentMode VentMode VentMode VentMode
1,32 1,32 13 1,31 1,42 1.4 0,64 0,48 0,46
[0] [0] [0] [0] [0] [0] [0] [0] [0
PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset
130] 1,32 130] 1,31 130] 13 130] 1,55 130] 1,44 130] 1,46 130] 0,25 [30] 0,23 [30] 0,41
PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset
[60] 1,32 [60] 13 [60] 2,16 [60] 1,28 [60] 1,42 [60] 14 [60] 0,21 [60] 0,2 [60] 0,35
PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset
[120] &2 [120] Tz [120] el [120] e [120] o [120] e [120] 021 [120] 019 [120] LS
PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset
[240] 2 [240] L2 [240] 2 [240] L8 [240] L2 [240] 4 [240] 2L [240] 2L [240] B2
PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset PEEPset
[480] 1,38 [480] 1,29 [480] 1,28 [480] 1,45 [480] 1,42 [480] 1,42 [480] 0,21 [480] 0,23 [480] 0,27
Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp
[30] 1,36 130] 13 130] 1,29 130] 1,28 130] 1,42 130] 14 130] 0,6 130] 0,69 [30] 112
Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp
[60] 132 [60] 13 [60] 2,86 [60] 1,28 [60] 1,42 [60] 14 [60] 0,73 [60] 0,64 [60] 138
Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp Ppeakinsp
[120] 132 [120] 131 [120] 13 [120] 1,68 [120] 144 [120] 1,75 [120] 0,76 [120] 0,64 [120] 0,96
FiO, [0] 2,21 Fi0,[0] 1,63 Fi0,[0] 1,29 FiO, [0] 1,69 Fi0, [0] 145 FiO2[0] 141 FiO2[0] 373 Fi02[0] 1,03 Fi02[0] 1,99
FiO [30] 1,32 FiO [30] 1,31 FiO [30] 1,29 FiO [30] 1,95 FiO2 [30] 147 FiO, [30] 1,45 FiO, [30] 311 FiO, [30] 0,81 FiO, [30] 0,96
FiO2 [60] 1,32 FiO2 [60] 13 FiO2 [60] 1,27 FiO2 [60] 1,29 FiO2 [60] 1,42 FiO2 [60] 14 FiO2 [60] 1,84 FiO2 [60] 0,63 FiO2 [60] 0,64
FiO [120] 1,56 FiO [120] 1,29 FiO [120] 1,85 FiO, [120] 1,37 FiO, [120] 1,42 FiO, [120] 14 FiO, [120] 11 FiO, [120] 0,56 FiO, [120] 0,71
FiO[240] 1,44 FiO2[240] 13 FiO2[240] 1,23 FiO2[240] 1,31 FiO2[240] 1,42 FiO2[240] 14 FiO2[240] 0,84 Fi02[240] 0,74 Fi0,[240] 0,51
FiO[480] 1,49 FiO[480] 1,29 FiO2[480] 1,26 FiO2[480] 1,41 FiO2[480] 1,42 FiO2[480] 14 FiO,[480] 0,71 Fi0,[480] 0,7 Fi0,[480] 0,55
SpO; [30] 17 SpO; [30] 1,32 SpO; [30] 1,28 SpO: [30] 1,96 SpO; [30] 1,49 Sp0; [30] 1,44 Spo; [30] 7,04 Spo; [30] 0,99 Spo; [30] 0,46
SpO; [60] 1,32 SpO; [60] 1,31 SpO; [60] 1,32 SpO; [60] 1,39 SpO; [60] 1,43 Sp0; [60] 1,42 Spo; [60] 2,52 Spo; [60] 0,81 SpO; [60] 0,44
SpO; [120] 1,32 SpO; [120] 1,29 SpO; [120] 1,29 SpO; [120] 1,49 Sp0; [120] 1,44 Sp0; [120] 1,42 Spo; [120] 1,61 Spo; [120] 0,64 SpO; [120] 0,45
HR [30] 1,32 HR [30] 13 HR [30] 1,27 HR [30] 1,39 HR [30] 1,42 HR [30] 14 HR [30] 1,54 HR [30] 0,95 HR [30] 0,74
HR [120] 1,32 HR [120] 1,29 HR [120] 1,31 HR [120] 1,28 HR [120] 1,41 HR [120] 14 HR [120] 0,97 HR [120] 0,74 HR [120] 0,63
HR [480] 1,32 HR [480] 1,31 HR [480] 1,29 HR [480] 131 HR [480] 1,42 HR [480] 1,41 HR [480] 0,76 HR [480] 0,71 HR [480] 0,63
MAP [30] 1,32 MAP [30] 1,31 MAP [30] 1,31 MAP [30] 13 MAP [30] 1,42 MAP [30] 14 MAP [30] 0,82 MAP [30] 0,85 MAP [30] 0,65
MAP [120] 1,32 MAP [120] 13 MAP [120] 13 MAP [120] 1,28 MAP [120] 1,41 MAP [120] 14 MAP [120] 0,68 MAP [120] 0,74 MAP [120] 0,59
MAP [480] 1,33 MAP [480] 1,31 MAP [480] 1,28 MAP [480] 13 MAP [480] 1,42 MAP [480] 14 MAP [480] 0,6 MAP [480] 06 MAP [480] 0,56
NE [0] 1,32 NE [0] 1,29 NE [0] 1,28 NE[0] 1,28 NE [0] 1,42 NE [0] 14 NE [0] 0,12 NE [0] 0,12 NE [0] 0
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A'E“Si” 177 A'E“Si" 129 A'E“Si” 124 A'g‘(;?i“ 138 A'FS“OT" 142 A'FS“O”]“" 14 A'F;(;T]“" 089 A'FS”(;']“" 063 A'?S“(gi" 057
Bi|i[;g;n7d 13 Biliggjnid 13 Bili{gg;nid 128 Bingginj 128 Bili{;g;nid 14 Bili{;g;nid 14 Bili{;g;nid 01 Bili{;g;nid o1 Bili[;g;nid 015
Bili[r:l;(l))]inii 13 Bili[r;(l])]inii 13 Bili[r;(t])]inii 181 Bin[r;(t;]inj 128 Bili[raué)]inj 141 Bili[r;loblinii 14 Bili[r;lg]inii o1 Bili[r;(l;]inﬁi 008 BiIi[réJ(l)}]inii 014
Creatine | 1gp | Cresine | g | Cremhine | gy | Crethine |y | Crthne |y | Crine |y, | Crdiie | g | Cribie | g | Crmiie | gg
L??Oa]’e 1,33 “E;’Oa]’e 132 L?;g“‘]'e 125 L?ggal'e 131 L‘?g:]a]‘e 142 L‘?gga]‘e 14 L‘?gga]‘e 0,78 L?gg‘]‘e 1,03 L‘?;E)a]‘e 0,61
TR | e TR | | Tiea | @ | T | M8 | Cemo | 2 | Cemo | e | eRa | o | Memar | o4 | ToRa | o
Pl?éeollets 131 PI?;%I]EIS 13 PI?;%I]EIS 128 PI?;%I]EIS 1.29 PI?:;%I]eIS 142 PI?;eolfts 14 PIé[i;%liets 003 Plé[l;%I]ets 0.03 PI?;‘;%I]G‘S 0,04
Le“g’oc]y‘es 132 Le”g’(ﬁwes 1,20 Le“['%]y’es 1,24 Le“g’(ﬁwes 1,28 Le“[k;()cly’es 142 Le“[kg"(f]ytes 1,39 Le“[k;g]ytes 033 Le”[ksooclytes 04 Le”rsoocly‘es 028
HB HB HB HB HB HB HB HB HB
gasometry 1,32 gasometry 13 gasometry 13 gasometry 1,28 gasometry 1,42 gasometry 1,39 gasometry 0,73 gasometry 06 gasometry 0,54
[30] [30] [30] [30] [30] [30] [30] [30] [30]
pH [30] 1,32 pH [30] 1,56 pH [30] 1,29 pH [30] 1,38 pH [30] 1,44 pH [30] 14 pH [30] 0,95 pH [30] 251 pH [30] 0,62
INR [30] 1,36 INR [30] 13 INR [30] 1,31 INR [30] 1,34 INR [30] 1,42 INR [30] 14 INR [30] 0,67 INR [30] 0,63 INR [30] 0,57
Tabla 5.41. Valores de Shapley de las variables predictoras para cada variable objetivo en la configuracion
"All Data". Se muestran los porcentajes de contribucion relativa para cada modelo: FNN, FNN multitarea
y RF.

En la Tabla 5.41 se presentan los porcentajes de contribucion relativa en la
configuracion “All Data”. Visualmente, destacan valores muy elevados en las filas
correspondientes a las mediciones recientes de PaO> y PaCO,, especialmente en los
modelos FNN y FNN multitarea. También se observan porcentajes notables en FiO; en
distintos desfases y en parametros ventilatorios como VTset o Ppeakinsp. Por otro lado,
variables demograficas como edad, sexo o talla mantienen valores proéximos a cero.

Valores de Shapley con configuracion "30 Minutes Blinded"
FNN FNN multitarea RF
PaO2 PaCOz Crs PaO2 PaCO:z Crs PaO2 PaCO: Crs

Predictor | Porcentaje [ Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje

Age 1,38 Age 137 Age ke Age 129 Age 142 Age 14 Age 135 Age 148 Age 125
Gender 137 Gender 1,36 Gender 131 Gender 1,28 Gender 1,42 Gender 14 Gender 0,26 Gender 0,49 Gender 0,81
Height 1,37 Height 1,36 Height 134 Height 128 Height 1,42 Height 14 Height 0,48 Height 0,42 Height 01
Weight 1,37 Weight 1,59 Weight 132 Weight 133 Weight 1,43 Weight 14 Weight 1,56 Weight 2,09 Weight 1,38
Pa0,[30] 4,04 Pa0,[30] 1,36 Pa0,[30] 132 Pa0,[30] 31 Pa0,[30] 1,46 Pa0,[30] 1,44 Pa0,[30] 10,69 Pa0,[30] 1,23 Pa0,[30] 0,97
Pa0; [60] 1,37 Pa0; [60] 1,37 Pa0, [60] 133 Pa0, [60] 1,28 Pa0, [60] 1,42 Pao, [60] 14 Pa0, [60] 6,54 Pa0; [60] 1,24 Pa0; [60] 0,88
Pa0; [120] 1,37 Pa0; [120] 1,37 Pa0, [120] 133 Pa0, [120] 1,28 Pa0, [120] 141 Pa0, [120] 14 Pa0, [120] 3,38 Pa0; [120] 1,06 Pa0; [120] 0,86
Pa0; [240] 1,48 Pa0; [240] 1,37 Pa0, [240] 132 Pa0, [240] 1,34 Pa0; [240] 141 Pa0; [240] 1,39 Pa0; [240] 2,86 Pa0; [240] 0,99 Pa0; [240] 0,83
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Pa2[480] | 143 | Pao2[480] | 137 | Pao2[480] | 132 | Pao2[480] | 158 | Pao2[480] | 144 | Pac2[480] | 143 | Pac2p4s0) | 245 | Pac2p4s0] | 093 | Pac2pase] | o4
PacO:[30] | 137 | PacO:[30] | 499 | Pacos[30] 13 PaCO:[30] | 137 | Paco.[30] | 191 | Paco[30] | 141 | Paco.30] | 091 | Paco.30] | 152 | Paco.[30] 08
Paco[60] | 137 | PacO.[60] | 243 | PacO.[60] | 132 | PacO.[60] | 129 | PacO.[60] | 146 | PacO.[60] 14 Paco.[60] | 082 | Paco;[60] 67 Paco.[60] | 078
Pﬁ%’f 1,37 Pﬁ%’f 137 P[i%)]? 132 P[?%)]z 1.28 Pﬁ%’f 142 P[ﬁ])]z 14 P[i%)]z 0,69 Fﬁgé)f 311 P[";g(?]z 071
szig]z 141 P[azig]z 149 P[azig]z 133 P[a;g]z 1,34 P[a2c4<0)]2 149 P[g%)]z 14 P[Z%)]Z 0,69 P[zigf 3,12 Pf;?tg]z 0,83
P[i%(?f 141 P[ica(%? 176 P[jca((])]? 1,34 P[jcsglz 151 P[jcgé)]? 1,67 P[jcgé)]z 141 P[igé)]z 0,74 P[ig(?]z 387 P[ig(?]z 0.76
Crs [30] 137 Crs [30] 137 Crs [30] 263 Crs [30] 128 Crs [30] 142 Crs [30] 14 Crs [30] 09 Crs [30] 135 Crs [30] 1049
Crs [60] 137 Crs [60] 136 Crs [60] 134 Crs [60] 128 Crs [60] 142 Crs [60] 14 Crs [60] 088 Crs [60] 117 Crs [60] 785
Crs [120] 1,37 Crs[120] 138 Crs[120] 221 Crs[120] 157 Crs[120] 143 Crs[120] 25 Crs [120] 0,67 Crs [120] 111 Crs [120] 7,04
Crs [240] 1,37 Crs [240] 138 Crs [240] 175 Crs[240] 128 Crs[240] 141 Crs[240] 14 Crs [240] 061 Crs [240] 09 Crs [240] 481
Crs [480] 137 Crs [480] 137 Crs [480] 2,09 Crs [480] 136 Crs [480] 143 Crs [480] 147 Crs [480] 057 Crs [480] 0.8 Crs [480] 652
RRset [0] 142 RRset [0] 15 RRset [0] 132 RRset [0] 239 RRset [0] 18 RRset [0] 188 RRset [0] 415 RRset [0] 179 RRset [0] 376
RRset[30] | 137 RRset [30] 136 RRset [30] 131 RRset[30] | 2,07 RRset[30] | 168 RRset[30] | 179 RRset[30] | 0.1 RRset[30] | 125 | RReet[30] | 153
RRset[60] | 137 RRset [60] 137 RRset [60] 132 RRset [60] 128 RRset[60] | 142 RRset [60] 14 RRset[60] | 094 | RRset[60] | 105 | RRset[s0] | 096
?ESOE]I 15 ?EEE]‘ 137 F[TZSOE]‘ 134 r[leste]t 2,03 ?E%e]‘ 151 ?E%e]‘ 148 ?fz%e]‘ 1,02 ?Esoe]‘ 0,86 ?E%e]‘ 0,85
RF[‘g[‘ﬁas 143 R?g(‘ﬁas 137 R?ggﬁas 146 R?ggias 131 R?&‘i“ 142 RF[{;(‘]*;E‘S 139 RF;;ZEBS 159 RTg?)e]as 1,99 RFEg?)e]as 141
RF[‘g[‘ﬁas 1,37 R?g(‘ﬁas 136 R?ggﬁas 132 R?ggias 156 R?&‘i“ 147 R?ggias 143 RF[{QZEBS 0,93 RTg?)e]as 1,67 RFEg?)e]as 111
Rﬁg‘gfs 1,37 Rﬁg‘gfs 136 Rﬁ%‘gfs 131 Rﬁggfs 151 Rﬁ?g]as 1,44 R[Fi';g]as 142 Rﬁz‘g]as 0,85 Rﬁrggj’s 128 R[er;g]as 0,99
VTset [0] 1,37 VTset [0] 136 VTset [0] 25 VTset [0] 189 VTset [0] 151 VTset [0] 18 VTset [0] 225 VTset [0] 172 VTset [0] 461
VTset [30] 137 | VTset[30] 137 | VTset[30] 165 | VTset[30] 162 | VTset[30] 148 VTset [30] 155 | VTset[30] 04 VTset[30] | 077 | vTset[so] | 176
VTset [60] 137 | VTset[60] 136 | VTset[s0] 132 | VTset[s0] 149 | VTset[60] 142 VTset [60] 14 VTset[60] | 041 | VTset[so] | 081 | VTset[eo] | 0.2
\[lszsg]t 14 \[lszsglt 135 \[lszsg]‘ 131 ‘[’szsglt 158 \[/szsg]‘ 1,44 \[/1T25§]‘ 141 \[/1T25§]‘ 06 \[’Eg]‘ 0,68 \[/1T25§][ 0,67
Vg'ée]as 1,37 vg:)e]as 141 VI’;:)E]“ 132 vmﬁas 133 VE,%E]E‘S 142 Vg‘aﬁas 142 VE}G‘”‘S 1,00 Vg"oe]as 1,98 VT[g%e]as 112
V-[g:f]as 1,37 VIS;'f]aS 137 VET)E]HS 132 Vmﬁas 128 VIgge]as 141 VI&‘*]“ 14 VIgée]as 129 V‘I['gée]as 146 VT[ggf]as 1,01
VE"Z‘STS 1,37 V[Tlnz"'glas 136 V[Tlrgg]as 131 V[Tlrgg]as 128 V[Tlnz“gi‘s 141 V[Tl"z‘oei‘s 14 V[Tl’;g?s 16 V[Tlrggi’s 1,44 V[Tlrgg?s 1,14
VenEgglode 137 VenEgglude 137 VenEg/]lode 132 VenEg/]lode 131 VenEg/]lode 142 VenEg/]lode 14 Ven;galode 083 Venig?ode 075 Ven%lode 0,52
PE[Eg]set e PE[E;‘]set . PE[gg]set A% PE[gglsel . PE[gg]set o PE[gOP]set T PE[Eg]set T PE[Eg]set . PE[tszg]set @
PE[lég]set ach PE[%g]set agp PE[gg]sei agE PE[EE]S&I - PE[Eglset B PE[EIOD]set o PE[EOP]set o PE[lég]set . PE[EOP]set .
Pl[ilezs]et 2w Pflgzraex ags pflszraet agE Pl[ElEz%s]et agE Pl[ElEZF;s]et T Pl[ElEZI;s]et T Pl[EleZs]et . Pl[ElEzIZs]et 3 PEEz%s]et =
Pl[izli%s]et aE PI[EZEzael ags Pl[EzlEg?et agE Pl[Ei%s]et - Pl[EZEAF;s]et " Pl[EZEAl;s]et o PI[EZEA%s]et . PI[EZEA%s]et e P%ZE:)s]et 2
PEEB%S]E‘ 145 P'[Egzﬁe‘ 136 pfg;?‘ 132 Pfg?]e‘ 145 P‘[EE;S]E‘ 142 P‘[ﬁ;s]e‘ 142 Pfﬁﬁe‘ 0,58 P‘[E‘ﬁa'zf]e‘ 032 P%E%S]e‘ 0.3
Ppe[g‘g]"s” 137 Ppe[ggi]"s" 137 Ppe[ggi]’“p 346 Ppe[g'g]mp 128 P"e[g'g]"“’ 142 P“e[;'gl"s" 14 Ppelg'g]"“’ 089 P”e[?gl"s" 131 P”e[;‘gl"s" 197
Ppe[z‘g]"s” 139 Ppe[zgi]"s" 137 Ppe[zgi]’“p 132 Ppe[Z'g]“SP 128 P“E[Z'g]"” 142 P“E[Z'gl"s" 14 Pp‘iz‘g]"“’ 093 P"elz‘gl"s" 112 P”e[g‘gl"s" 19
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P | gy | P | agy | P | ag | P | ge | P | ag | | a | e | og | Pk | ap | P | g
FiO, [0] 2,05 FiO, [0] 1,54 FiO, [0] 1,32 FiO, [0] 1,69 FiO,[0] 145 FiO,[0] 141 FiO,[0] 56 Fi0.[0] 1,64 Fi02[0] 2,62
FiO; [30] 1,36 FiO, [30] 136 FiO; [30] 133 FiO, [30] 1,95 FiO, [30] 1,47 FiO, [30] 1,45 FiO, [30] 3,99 FiO, [30] 135 FiO, [30] 1,22
FiO2 [60] 1,37 FiO2 [60] 1,37 FiO2 [60] 1,32 FiO2 [60] 1,29 FiO2 [60] 1,42 FiO2 [60] 14 FiO2 [60] 2,11 FiO2 [60] 11 Fi02 [60] 0,74
FiO, [120] 1,75 FiO [120] 1,37 FiO [120] 1,99 FiO [120] 1,37 FiO, [120] 1,42 FiO, [120] 14 FiO, [120] 1,56 FiO, [120] 1,01 FiO, [120] 0,74
FiO[240] 1,44 FiO2[240] 1,37 FiO2[240] 1,33 FiO2[240] 1,31 FiO2[240] 1,42 FiO2[240] 14 Fi02[240] 1,27 Fi02[240] 1,16 Fi02[240] 0,54
FiO,[480] 147 FiO,[480] 1,37 FiO,[480] 1,34 FiO[480] 1,41 FiO,[480] 1,42 FiO,[480] 14 FiO,[480] 0,83 FiO,[480] 12 FiO,[480] 0,49
Sp0, [30] 1,94 Sp0, [30] 1,48 SpO, [30] 1,33 SpO; [30] 1,96 SpO; [30] 1,49 SpO; [30] 1,44 Sp0;, [30] 6,19 Sp0, [30] 1,75 Sp0, [30] 0,69
SpO, [60] 1,37 SpO, [60] 1,36 SpO, [60] 13 SpO, [60] 1,39 SpO; [60] 1,43 SpO; [60] 1,42 Sp0;, [60] 3,05 SpO, [60] 1,42 SpO, [60] 0,67
Sp0; [120] 1,37 Sp0; [120] 1,37 Sp0; [120] 1,33 Sp0; [120] 1,49 Sp0; [120] 1,44 Sp0; [120] 1,42 Spo; [120] 16 Spo; [120] 0,84 Spo; [120] 0,53
HR [30] 137 HR [30] 1,36 HR [30] 1,31 HR [30] 1,39 HR [30] 1,42 HR [30] 14 HR [30] 1,61 HR [30] 111 HR [30] 0,94
HR [120] 138 HR [120] 1,38 HR [120] 1,32 HR [120] 1,28 HR [120] 1,41 HR [120] 14 HR [120] 0,92 HR [120] 0,96 HR [120] 09
HR [480] 1,37 HR [480] 1,37 HR [480] 1,31 HR [480] 1,31 HR [480] 1,42 HR [480] 1,41 HR [480] 0,76 HR [480] 0,91 HR [480] 08
MAP [30] 1,37 MAP [30] 1,38 MAP [30] 1,31 MAP [30] 13 MAP [30] 1,42 MAP [30] 14 MAP [30] 1,04 MAP [30] 1,51 MAP [30] 1,19
MAP [120] 137 MAP [120] 1,37 MAP [120] 1,33 MAP [120] 1,28 MAP [120] 1,41 MAP [120] 14 MAP [120] 0,85 MAP [120] 1,25 MAP [120] 1
MAP [480] 1,37 MAP [480] 1,336 MAP [480] 1,31 MAP [480] 13 MAP [480] 1,42 MAP [480] 14 MAP [480] 0,74 MAP [480] 1,12 MAP [480] 0,94
NE [0] 1,37 NE [0] 1,35 NE [0] 1,34 NE [0] 1,28 NE [0] 1,42 NE [0] 14 NE [0] 01 NE [0] 013 NE [0] 0,01
AIF;[;?in 158 AIF;(;T]]in 136 AIF;g]‘lin 132 Alfgg;in 138 AIF;(;\]Win 142 AIF;(;\;in 14 Alr;g;in 1,06 AIF;(;?in 079 AIE;JOr?in 0,82
Biliggin_d 137 Biliggin_d 136 Bili{gg;n_d 132 Bili{gg;n_d 128 Bili{;lg;n_d 142 Bili{;lg;n_d 14 Bili{;g;n_d 013 Bili{;g;n_d 014 BiliEgOb;n_d 018
Bili[r;[l;]in_i 137 Bili[r;g]in_i 137 Bili[r;g]in_i 131 Bili[r;g]in_i 128 Bili[r;g]in_i 141 Bili[rsug]in_i 14 Bili[r;g]in_i 015 Bili[r;g]in_i 012 Bili{;g]in_i 047
Cre[egg]\ine 137 Cre[z;tli)?ine 139 Cre[z;tli)?ine 132 Cre[i;tli)riine 128 Crte[fgli]r]ine 141 Cre[a;‘tg]ine 14 Cre[a;‘tg]ine 084 Cre[a;g]ine 1,02 Cre[a;(i)r}ine 0,78
L??Da]te 137 L??Oa]te 137 L?g:)a]‘e 131 L?g:)a]‘e 131 "’?gg‘]‘e 142 L’B[‘gga]‘e 14 L’i‘gga]‘e 088 L’?g‘oal‘e 1,9 L?;‘Oa]‘e 078
Ter:;[);[r)e]nur 137 Ter:;[);[r)e]nur 137 TEY;‘I;[);B?IUI’ 13 Ter:;[);lr)eitur 143 Ter:[p;r]e]\tur 142 Ter:[p;r]a]\tur 141 Ter:[p;ga]\tur 0,68 Terg;[);cr)a]\tur 0,62 Ter:?;r)?tur 0,66
Plz[a\;’%llets 137 PI?;%I]ets 136 Pla[a;%I]ets 133 PI?;%I]ets 1.29 Pl?gzliets 142 PI?;%Iiets 14 Pl?ésg]ets 003 Pl?éec:]ets 003 PIzE\;%I]ets 0,05
Leur?’ooc]wes 137 Leur?’uoc]yles 136 Leu[l<3ooc]yles 133 Leu[kgoc]yles 128 Leu[ke?oc]yles 142 Leu[k;oc]ytes 139 Leu[k;oc]ytes 039 Leué:g]ytes 061 Leursooc]ytes 039
HB HB HB HB HB HB HB HB HB
gasometry 1,37 gasometry 1,36 gasometry 1,33 gasometry 1,28 gasometry 142 gasometry 1,39 gasometry 0,97 gasometry 0,87 gasometry 0,89
[30] [30] [30] [30] [30] [30] [30] [30] [30]
PH [30] 1,39 pH [30] 1,51 pH [30] 1,34 pH [30] 1,38 pH [30] 1,44 pH [30] 14 pH [30] 1,32 pH [30] 2,91 pH [30] 0,96
INR [30] 1,41 INR [30] 1,37 INR [30] 1,33 INR [30] 1,34 INR [30] 1,42 INR [30] 14 INR [30] 0,8 INR [30] 08 INR [30] 0,71

Tabla 5.42. Valores de Shapley de las variables predictoras para cada variable objetivo en la configuracion
"30 Minutes Blinded". Se muestran los porcentajes de contribucion relativa para cada modelo: FNN, FNN
multitarea y RF.

La Tabla 5.42, asociada a la configuracion ‘“30 Minutes Blinded”, mantiene una

distribucion semejante, pero con un mayor protagonismo de las mediciones disponibles
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en ventanas temporales mas amplias. En varios modelos se aprecia un incremento de los

porcentajes en variables de ventilacion (PEEP, VT, presiones inspiratorias), que aparecen

con celdas coloreadas mds intensamente. Nuevamente, las variables demograficas se

mantienen en valores bajos.

Valores de Shapley con configuracion "60 Minutes Blinded"

FNN FNN multitarea RF
PaO2 PaCO2 Crs PaO: PaCO2 Crs PaO: PaCO2 Crs
Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje | Predictor | Porcentaje
Age 1,86 Age 181 Age 183 Age 1,68 Age 1,96 Age 1,92 Age 187 Age 2,24 Age 1,89
Gender 1,85 Gender 181 Gender 181 Gender 1,65 Gender 1,95 Gender 1,92 Gender 0,43 Gender 0,87 Gender 0,99
Height 1,86 Height 1,83 Height 1,79 Height 1,66 Height 1,96 Height 1,93 Height 0,65 Height 0,52 Height 0,14
Weight 1,85 Weight 2,01 Weight 1,81 Weight 1,73 Weight 1,96 Weight 1,93 Weight 2,04 Weight 2,74 Weight 191
Pao; [60] 572 Pao; [60] 181 Pa0; [60] 18 Pa0; [60] 43 Pao; [60] 2,05 Pao; [60] 2 Pao; [60] 151 Pao; [60] 187 Pao; [60] 139
Pa0; [120] 1,85 Pa0; [120] 1,79 Pa0; [120] 1,79 Pa0; [120] 1,65 Pa0; [120] 1,9 Pao; [120] 1,92 Pao; [120] 4,95 Pao; [120] 159 Pao; [120] 1,26
Pao; [240] 193 Pao; [240] 181 Pa0; [240] 18 Pa0; [240] 1,71 Pa0; [240] 1,96 Pa0; [240] 193 Pao; [240] 4,55 Pao; [240] 131 Pao; [240] 129
Pa02 [480] 1,88 Pa02 [480] 181 Pa02 [480] 181 Pa02 [480] 2,09 Pa02 [480] 1,99 Pa02 [480] 1,9 Pa02 [480] 2,93 Pa02 [480] 133 Pa02 [480] 125
Paco; [60] 185 Paco; [60] 1035 PaCO; [60] 18 PaCO; [60] 1,86 PaCO, [60] 353 PaCO, [60] 1,9 PaCcO; [60] 1,49 PaCco; [60] 2057 PaCo; [60] 116
Pﬁgaz 185 P[algaz 183 P[algaf 183 P[al(;g;? 165 P[ﬁoo]z 1.9 P[igoof 193 PS‘Z:OO]’ 1,08 Fﬁg(%* 57 P[ﬁ%? 1,06
Pé‘flg’]z 185 P[azag’]z 232 P[az%’]z 179 P[azi%z 177 P&%’f 235 P[e;ag]z 192 Pé‘f‘g]z 091 P[‘;(f‘&z 405 P&%’]Z 111
P[j‘ég]z 19 P[j‘égf 3,06 P[i(;g]? 18 P[iga? 2,06 P[jga? 242 P[j%(%? 197 P[iga? 092 Fagg}z 47 P[iggf 1,08
Crs [60] 1,85 Crs [60] 182 Crs [60] 4,29 Crs [60] 17 Crs [60] 1,96 Crs [60] 1,98 Crs [60] 1,18 Crs [60] 182 Crs [60] 1352
Crs [120] 185 Crs [120] 181 Crs [120] 2,36 Crs [120] 2,04 Crs [120] 197 Crs [120] 2,94 Crs[120] 0,93 Crs [120] 142 Crs [120] 8,06
Crs [240] 1,85 Crs [240] 18 Crs [240] 1,9 Crs [240] 1,74 Crs [240] 1,96 Crs [240] 2,05 Crs [240] 08 Crs [240] 121 Crs [240] 543
Crs [480] 185 Crs [480] 18 Crs [480] 2,46 Crs [480] 1,65 Crs [480] 195 Crs [480] 192 Crs [480] 0,74 Crs [480] 121 Crs [480] 718
RRset [0] 185 RRset [0] 1,79 RRset [0] 18 RRset [0] 3,49 RRset [0] 23 RRset [0] 2,44 RRset [0] 4,9 RRset [0] 2,02 RRset [0] 4,29
RRset [30] 2,83 RRset [30] 194 RRset [30] 18 RRset [30] 3,14 RRset [30] 2,17 RRset [30] 231 RRset [30] 139 RRset [30] 1,65 RRset [30] 1,99
RRset [60] 1,86 RRset [60] 182 RRset [60] 182 RRset [60] 164 RRset [60] 1,96 RRset [60] 193 RRset [60] 113 RRset [60] 1,28 RRset [60] 1,26
?E%e]‘ 3,00 F[*E%e]‘ 181 ?g%e]‘ 178 ?E%? 2,67 F[*g%e]‘ 211 F[ﬁ%e]‘ 215 F;E%e]‘ 159 ':[ﬁ%e]‘ 111 F[‘fz%e]‘ 1,02
RF;&T‘S 191 R?&ias 19 RF[?U?S 191 R?g:);as 26 R?&ias 2,03 RF[*gge]as 201 RF[*g(‘f]"’s 245 RF[*gc‘)e]"s 25 RF[‘g(‘f]as 179
Rﬁg‘g]as 185 Rﬁgg]as 181 Rﬁggfs 179 Rﬁg‘g]as 231 R[R{z”g]as 1.9 Rﬁ?gi’s 198 Rﬁrggi’s 133 Rﬁg‘gj’s 2,07 R[Firggi"s 147
VTset [0] 186 VTset [0] 185 VTset [0] 459 VTset [0] 2,67 VTset [0] 2,07 VTset [0] 3,09 VTset [0] 2,77 VTset [0] 1,98 VTset [0] 527
VTset [30] 1,86 VTset [30] 182 VTset [30] 247 VTset [30] 2,37 VTset [30] 2,06 VTset [30] 2,55 VTset [30] 06 VTset [30] 1,23 VTset [30] 2,29
VTset [60] 1,86 VTset [60] 183 VTset [60] 1,78 VTset [60] 19 VTset [60] 197 VTset [60] 1,93 VTset [60] 0,51 VTset [60] 125 VTset [60] 121
\[lszsg]‘ 2,02 \[’1T25§]‘ 181 \[/1T25§]‘ 182 \[/1T25§]‘ 243 \[/1T25§]‘ 2,02 \[’1T25§]‘ 1.9 \[’1T25§]‘ 07 \[/fzsg]‘ 095 \{Sg]‘ 1,07
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VT[emoe]as 185 VIGmOS]aS 183 VIGmOe]aS 181 VI&“OG]“ 165 VI&TS 19 VE‘&TS 192 VIgée]as 169 VE'(‘)G]“ 245 VT[(%G]‘"*S 163
V[ng]as 186 V[ngj"s 18 V[TSS?S 179 V[Tl'ggi‘s 182 V[Tl’;‘g;‘s 197 V[Tl’;‘g;‘s 198 V[Tl';‘g]as 158 V[Tl';‘g;‘s 195 V[Tl?(e)i“ 158
VenEgﬁlode 1,86 VenEgilode 181 VenEg/]lode 18 VenEg/]lode 167 VenEg/]lode 197 VenEg/]lode 1,93 Ven;g/]lode 089 Ven;gﬁlcde 1,38 VenEg?ode 0,73
PE[%(F;]SEI 185 PE[gg]set 182 PE[g(FJ’]set 264 PE[g(FJ’]set 237 PE[:E(F]’]se! 202 PE[EOP]set 212 PE[gglset 075 PE[I;(I;]set 08 PE[l;(F)’]set 137
PE[E(F;]SE[ 185 PE[Eg]set 183 PE[ES’]SE! 18 PE[ES’]SE! 1,65 PE[S(F]’]se! 1,96 PE[SOP]set 1,93 PE[%(I;]set 056 PE[E(I;]set 063 PE[E(F)’]set 094
PEEZF(’GEI 185 Pl[ElEZF(’Eet 182 Pl[ElEZF(’Eet 1,79 Pl[ElEZF(’Js]e! 1,65 Pl[ElEzF(’]s]et 1,96 Pl[ElEzPos]et 1,93 Pl[ElEZIZs]et 038 Pl[ElEzI;s]et 048 PEEZF(’)S]et 0.74
P%;Faet 101 Pl[E;Eet 181 Pl[EZEAF(’Js]et 18 Pl[E;F(’Js]et 1,74 Pl[E;F(’]s]et 195 Pl[E;IJOS]et 1,93 Pl[EZE;s]et 032 Pl[E;%s]et 043 PEE:())S]G‘ 061
Piﬁ;ﬁa 1908 PFAES%?H 181 PilESF(’Js]el 18 PFAESF(’JS]EI 1,04 PFAESTJS]EI 197 PEE;JS]et 1,903 Pisg%s]et 033 PE;Eg%S]et 0,44 Piﬁ}%ﬁ]et 049
Poeding | gg | Predkinp | yg | Peekiop | | Ppemkip | g | Peuknp | g | P | g | Prekip | g | ek | pgp | Pekiny | gy
T | am | | | e | | e | g | e || e | ge | e |y | e | g | R | op
FiO, [0] 3,29 FiO, [0] 2,12 FiO, [0] 18 FiO, [0] 2,09 FiO,[0] 2 FiO,[0] 1,95 FiO,[0] 6,36 FiO,[0] 2,15 Fi0,[0] 3,35
FiO, [30] 1,86 FiO, [30] 1,81 FiO, [30] 2,69 FiO, [30] 2,76 FiO, [30] 2,01 FiO, [30] 1,97 FiO, [30] 4,97 FiO, [30] 1,81 FiO, [30] 1,53
FiO2 [60] 1,85 FiO2 [60] 1,83 FiO2 [60] 18 FiO2 [60] 1,66 FiO2 [60] 1,96 FiO2 [60] 1,92 FiO2 [60] 2,56 FiO2 [60] 1,52 FiO2 [60] 0,91
FiO, [120] 243 FiO, [120] 1,81 FiO, [120] 18 FiO, [120] 1,84 FiO, [120] 1,97 FiO, [120] 1,93 FiO, [120] 1,79 FiO, [120] 1,35 Fi0, [120] 0,85
Fi0,[240] 1,9 Fi0,[240] 1,81 Fi0,[240] 1,81 Fi0,[240] 1,73 Fi0,[240] 1,97 Fi0,[240] 1,93 Fi0,[240] 1,54 Fi0,[240] 1,23 Fi0,[240] 0,75
FiO[480] 2,01 FiO, [480] 18 FiO, [480] 18 FiO, [480] 1,85 FiO, [480] 1,99 FiO, [480] 1,93 FiO, [480] 1,09 FiO. [480] 1,29 FiO, [480] 0,72
SpO; [60] 2,07 Spo. [60] 1,85 SpO, [60] 18 SpO; [60] 2,74 SpO; [60] 2,04 SpO; [60] 198 SpO; [60] 6,52 SpO2 [60] 191 SpO; [60] 1,03
SpO; [120] 1,85 SpO; [120] 18 SpO; [120] 1,81 SpO; [120] 2,14 SpO; [120] 1,98 SpO; [120] 197 SpO, [120] 255 SpO; [120] 1,29 SpO; [120] 0,78
HR [120] 1,85 HR [120] 181 HR [120] 181 HR [120] 1,73 HR [120] 1,96 HR [120] 1,93 HR [120] 2,01 HR [120] 1,42 HR [120] 1,26
HR [480] 1,85 HR [480] 18 HR [480] 18 HR [480] 1,69 HR [480] 1,96 HR [480] 1,93 HR [480] 1,15 HR [480] 1,32 HR [480] 1.2
MAP [120] 1,85 MAP [120] 1,81 MAP [120] 18 MAP [120] 1,67 MAP [120] 1,95 MAP [120] 1,93 MAP [120] 1,28 MAP [120] 1,64 MAP [120] 1,53
MAP [480] 1,86 MAP [480] 1,82 MAP [480] 178 MAP [480] 178 MAP [480] 1,97 MAP [480] 1,93 MAP [480] 1,07 MAP [480] 1,44 MAP [480] 1,33
NE [0] 1,85 NE [0] 1,81 NE [0] 18 NE [0] 1,66 NE [0] 1,96 NE [0] 1,93 NE [0] 0,18 NE [0] 0,2 NE [0] 0

Tabla 5.43. Valores de Shapley de las variables predictoras para cada variable objetivo en la configuracion
"60 Minutes Blinded". Se muestran los porcentajes de contribucion relativa para cada modelo: FNN, FNN
multitarea y RF.

En la Tabla 5.43, correspondiente a la configuracion “60 Minutes Blinded”, se observa
que los porcentajes mas altos se concentran en los desfases a 60 minutos y superiores.
Ademas, en el caso de Crs aparecen valores relevantes en ventanas largas, junto con
contribuciones visibles de FiO» y otros parametros ventilatorios. Al igual que en las
configuraciones previas, las variables demograficas permanecen con porcentajes casi

nulos.
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En conjunto, las seis tablas muestran de manera visual como se distribuyen las
contribuciones entre predictores. Se observan diferencias claras en funcién de la

configuracion temporal utilizada.

5.3. Evaluacion de la simulacion de los ajustes de la PEEP

En este apartado se muestran algunos ejemplos representativos de simulaciones

realizadas para distintos pacientes en momentos especificos de su estancia en UCI.

Las graficas ilustran la respuesta esperada de los tres parametros objetivo (PaO,,
PaCO> y Crs) frente a variaciones simuladas en el nivel de PEEP. Los valores reales
registrados en ese momento se incluyen como referencia para contextualizar la precision

y utilidad clinica del modelo.

En la Figura 5.28, Figura 5.29 y Figura 5.30 se presentan los resultados obtenidos
para tres identificadores de estancia en la UCI distintos. En cada uno de estos pacientes
se ha seleccionado un momento especifico de su evolucion clinica, correspondiente a un

unico registro dentro de su estancia. Sobre este se ha aplicado la simulacion.

I Simulacién en identificador UCI = 200229
T T

250
35

[
1=}
=]

Pa02/ PaCO:z (mmHg)

Simulacién Crs
O Crs (real)
= Simulacion Pa02

30 -

T | |

O Pa0: (real)
Simulacién PaC0O2
Q  PaCoO:z (real)

. [mL/cmH20]

@
=1

s

C

25

PEEP|actual

20 | 1 | 1 |
0 1 2 3 4 6 7 8 9 10

PEEP simulada (cmHz0)

o —g—t—0—

Figura 5.28. Simulacién de ajustes de PEEP para el paciente con identificador de estancia en la UCI
200229.
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40 Simulacion en identificador UCI = 211202
T

-1 400
o]
1350
35
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Figura 5.29. Simulacién de ajustes de PEEP para el paciente con identificador de estancia en la UCI
211202.

P Simulacién en identificador UCI = 251077
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(o]
300
35
-1250
=)
g £
Q  — rm
& N £ Simulacién Crs
E 200 b4 QO  Crs (real)
- Q Simulacion PaOz
ESO QR | © Pao: real)
= —_—_————_______________ = ey
& 1503 O __PaCO: (real)
@©
o

100

n

&
T

©
1

g
1§ - 50
a
w
w
20 L ! ! L T 1 L | L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PEEP simulada (cmH20)

Figura 5.30. Simulacion de ajustes de PEEP para el paciente con identificador de estancia en la UCI
251077.

En el eje horizontal se representan los valores de PEEP, modificados en un rango de
+5 ecmH>0 respecto al valor aplicado en el momento del registro, que se indica mediante

una linea de puntos vertical.

Las curvas de colores muestran las predicciones generadas por el modelo para cada

variable: en azul para la PaO», en rojo para la PaCO; y en verde para la Crs.
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Cada una de estas curvas permite observar como cambiaria el valor esperado de la
variable si se ajustara la PEEP hacia niveles mas bajos (movimiento hacia la izquierda) o
mas altos (movimiento hacia la derecha). Sobre el valor actual de PEEP, se colocan
marcadores en forma de circulos que indican el valor real medido de cada una de las
variables en ese instante. Esto permite comparar visualmente la prediccion del modelo

con el dato registrado en el paciente antes de aplicar la simulacion.

En la Figura 5.28, la curva de PaO> muestra un aumento progresivo desde los valores
mas bajos de PEEP hasta un punto proximo a 6 cmH>O, a partir del cual disminuye. La
PaCO; se mantiene practicamente constante, sin cambios apreciables. La curva de Crs

presenta una tendencia ascendente suave a lo largo de todo el rango simulado.

En la Figura 5.29, la curva de PaO, se mantiene relativamente estable para valores
de PEEP simulada por debajo de 5 cmH>O, con pequefias oscilaciones. A partir de ese
punto, muestra una tendencia descendente progresiva conforme aumenta la PEEP. La
curva de Crs permanece practicamente constante en todo el rango simulado, sin cambios
relevantes. La PaCO, también se mantiene estable, sin variaciones apreciables a lo largo

del intervalo de PEEP representado.

En la Figura 5.30, la curva de PaO> presenta una forma no monoétona a lo largo del
rango de PEEP simulado. En los valores mas bajos de PEEP (entre 0 y 1 cmH>0), se
observa un pequeio ascenso. A partir de ese punto, la PaO, desciende de forma progresiva
hasta alcanzar un minimo alrededor de 7 cmH»0O, y vuelve a incrementarse ligeramente
en los niveles mas altos del rango. La PaCO, permanece estable en todo el intervalo, sin
cambios apreciables frente a los ajustes de PEEP. La curva de Crs muestra un aumento

suave y continuo a lo largo de toda la simulacion, sin caidas ni inflexiones evidentes.

Las figuras presentadas muestran diferentes patrones de respuesta simulada ante
variaciones en la PEEP. Reflejan la heterogeneidad de comportamientos que pueden

encontrarse entre pacientes y momentos clinicos concretos.

La validacion estricta de estas simulaciones no es posible con la base de datos
utilizada. E1 motivo es que MIMIC-III (A. Johnson et al., 2016) solo recoge los valores
obtenidos con la PEEP realmente aplicada en cada registro. No existen datos paralelos
que muestren como habria respondido el mismo paciente si se hubieran aplicado otros

niveles de PEEP en ese instante.
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Por tanto, no es posible comprobar de forma cuantitativa si las predicciones del
modelo en valores alternativos de PEEP coinciden con la realidad clinica. La Unica
comparacion directa se da en el punto correspondiente a la PEEP real. En ese valor, los
circulos de las figuras permiten confirmar si las estimaciones del modelo se ajustan a las

medidas de PaO, PaCO; y Crs.
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Capitulo 6. Discusion.

6.1. Interpretacion de la precision de los modelos predictivos.

Los resultados obtenidos muestran diferencias claras en el rendimiento de los
modelos FNN, FNN multitarea y RF al predecir las variables PaO,, PaCO, y Crs en las

tres configuraciones de entrada evaluadas.

Para la prediccion de PaO», el modelo RF presenta los valores de MAE y MAPE mas
bajos en todas las configuraciones. Destaca especialmente en la configuracion "All Data",
donde alcanza un MAE de 21,04 y un MAPE de 16,70 %. Este rendimiento superior se
mantiene en las configuraciones "30 Minutes Blinded" y "60 Minutes Blinded", aunque
con un ligero incremento en los errores. Esto sugiere que la reduccion de informacion en
las entradas impacta negativamente en la precision, pero de forma controlada. En
contraste, los modelos FNN y FNN multitarea muestran un error mas elevado y estable

en torno a los 22-24 % de MAPE, sin grandes variaciones entre configuraciones.

En la prediccion de PaCO,, RF vuelve a ser el modelo mas preciso. Cuenta con
valores de MAE entre 2,78 y 4,01 y MAPE inferiores al 10 % en todas las
configuraciones. La variabilidad del error en funcion de la cantidad de datos disponibles
es también acusada en este caso, incrementandose el MAPE conforme se limita la ventana
de entrada. Los modelos FNN y FNN multitarea, aunque presentan un rendimiento muy
similar entre si, mantienen errores sistematicamente mas altos que RF. Esto se refleja

especialmente en MAPE, donde se sitian en torno al 11 %.

En cuanto a la prediccion de Crs, RF sigue obteniendo los mejores valores de MAE
y MAPE. En la configuracion "All Data", RF presenta un MAPE del 6,71 %, mientras
que FNN y FNN multitarea alcanzan valores de 13,51 % y 15,64 % respectivamente. Sin
embargo, al reducir la ventana de entrada, el error de RF en Crs aumenta de forma mas
notable que en el resto de variables. Alcanza un MAPE de 13,51 % en la configuracion
"60 Minutes Blinded", acercdndose a los valores de las NN. Esto sugiere que la prediccion
de Crs es mas sensible a la pérdida de contexto temporal, lo que afecta a todos los

modelos. A pesar de esto, RF mantiene una ligera ventaja.

En conclusion, el modelo RF demuestra un rendimiento superior en la prediccion de

Pa0;, PaCO y Crs con errores claramente inferiores a los de las NN en todas las
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configuraciones. Todos los modelos se ven afectados de forma similar por la reduccion

de informacion disponible en las entradas.

Las figuras 5.1 a 5.27 muestran la dispersion de los valores predichos frente a los
valores reales para las variables PaO;, PaCO> y Crs bajo distintas configuraciones de
entrada y modelos predictivos. A partir de estas representaciones graficas, se identifican

patrones comunes.

En primer lugar, se observa que todos los modelos tienden a generar predicciones
que se agrupan en torno a un rango mas estrecho que el de los valores reales. Esta
concentracion de valores predichos sugiere que los modelos tienden a minimizar la
varianza de sus predicciones, es decir, a generar valores que se mantienen proximos a la
media. Puede interpretarse como un mecanismo de proteccion frente a outliers. Esto es
dado que, al no alejarse demasiado de los valores centrales, el modelo reduce el riesgo de
cometer errores graves ante datos extremos. Sin embargo, al hacer esto, también se reduce
su capacidad para predecir correctamente aquellos casos en los que el valor real esta muy

por encima o por debajo de la media.

Este efecto de “compresion” de las predicciones es mas acusado en las NN que en

RF, lo que se alinea con los valores de MAE y MAPE presentados en la Tabla 5.1.

Este efecto se manifiesta de manera mas acusada en PaO,, ya que sus valores reales
presentan una variabilidad considerablemente mayor que la de PaCO> y Crs. Esta
amplitud en los datos reales hace que la diferencia con las predicciones se perciba con

mayor claridad, reflejando el patron descrito anteriormente.

En el caso de PaCO,, la dispersion de los datos reales es notablemente menor en
todas las figuras. Esto facilita a los modelos la prediccion de esta variable con precision.
Aqui, la diferencia entre modelos es menos marcada, aunque RF mantiene una nube de

predicciones algo mas ajustada a la distribucion de los valores reales.

Respecto a la variable Crs, los valores reales muestran una dispersion moderada que
permite a los modelos mantener errores de prediccion bajos. Al igual que en PaCO, las
diferencias entre modelos son menos pronunciadas, aunque RF sigue mostrando una

ligera ventaja al representar de forma mas fiel la distribucion de los valores reales.

Otro aspecto relevante es el efecto de la reduccion de la ventana temporal en las

configuraciones de entrada "30 Minutes Blinded" y "60 Minutes Blinded". La nube de
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puntos predichos continlia concentrandose en torno a un rango intermedio, sin grandes
variaciones visuales respecto a las figuras iniciales. Esto refleja que, incluso al limitar la
informacion disponible, los modelos tienden a mantener sus estimaciones dentro de un

rango moderado.

En conclusion, estas figuras refuerzan las observaciones extraidas de las métricas
de error. RF ofrece predicciones mas dispersas y cercanas a los valores reales. En
cambio, las NN tienden a generar predicciones mas concentradas en torno a la media.
Este comportamiento limita su capacidad para modelar correctamente los valores

extremos.

6.2. Relevancia de las variables de entrada en la explicacion de los resultados

En este apartado se examina la contribucion de las variables de entrada en la

prediccion de las salidas.

6.2.1. Interpretacion mediante PI

Se interpretan los resultados de relevancia obtenidos mediante el analisis por PI.
Hallazgos principales en la prediccion de PaO;

Las NN (FNN y FNN multitarea) dieron un peso muy elevado a la medicion de PaO»
[30] en la configuracion “All Data”. Esta variable concentr6 el 55,72 % de la relevancia
total en la FNN y el 35,72 % en la FNN multitarea, segun se observa en la Tabla 5.38.
Esto sugiere que el modelo utiliza el valor reciente de PaO> como referencia principal
para estimar su valor futuro. La variable mantiene una relacion directa con sus propias

mediciones anteriores.

En contraste, el modelo RF presenté un patron de distribucion de importancia
diferente al de las NN. En lugar de centrar la relevancia en la medicion reciente de PaO»
[30], el RF asignd un peso predominante a la variable FiO» [480], con un 50,4 % (Tabla
5.38) de la relevancia, seguida de FiO> [30] con un 42,71 % (Tabla 5.38). Este resultado
sugiere que RF, a diferencia de las NN que se apoyan principalmente en las mediciones
recientes de PaO; (tendencia autorregresiva), prefiere utilizar variables ventilatorias como
FiO; para predecir el valor de PaO,. El hecho de que FiO; [480] sea la variable mas

importante indica que el modelo RF esta utilizando datos de momentos anteriores
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(patrones historicos mas amplios) para hacer sus predicciones. Esta estrategia puede hacer

que reaccione peor ante cambios rapidos o recientes en la PaO,.

En la configuracion “30 Minutes Blinded”, las redes neuronales (FNN y FNN
multitarea) mantuvieron a la variable PaO; [30] como la mas relevante, con un 57,42 %
en la FNN (Tabla 5.39) y un 35,72 % en la FNN multitarea (Tabla 5.39). Estos valores
son muy similares a los de la configuracion “All Data”. Esto confirma que, aunque en la
configuracion se elimind la informacion mas reciente de las variables medidas, las NN
contintian utilizando la medicion disponible de PaO> [30] como su principal referencia

para estimar el valor futuro.

En cambio, RF mostré de nuevo un comportamiento diferente. PaO, [30] no fue
relevante, asignandole un 0 % de contribucion. En su lugar, centré la mayor parte de la
relevancia en VentMode [0] (50,21 %, Tabla 5.39) y FiO2 [0] (19,75 %, Tabla 5.39). Este
patron confirma que el RF sigue prefiriendo variables relacionadas con la configuracion

del ventilador.

En la configuracion “60 Minutes Blinded”, las NN adaptaron su enfoque desplazando
la importancia hacia la medicion de PaO» [60]. Se convirtio en la variable mas relevante
con un 55,19 % en la FNN (Tabla 5.40) y un 37,84 % en la FNN multitarea (Tabla 5.40).
Esto demuestra que, al no disponer de las mediciones en los ultimos 60 minutos, las redes
ajustan su referencia temporal y utilizan la medicion de PaO> mas reciente disponible para
realizar la prediccion. Asi, mantienen el mismo enfoque basado en las propias mediciones

anteriores de la variable objetivo.

Por el contrario, el RF volvid a priorizar las variables de soporte ventilatorio. La
variable con mayor peso fue FiO> [120], que alcanz6 un 46,16 % de relevancia (Tabla
5.40). También destacaron las variables NE [0] (13,54 %, Tabla 5.40) y VTset [30] (10,11
%, Tabla 5.40). En cambio, las mediciones de PaO; no estuvieron entre las variables mas

importantes.

En resumen, las NN basan sus predicciones en las mediciones previas de PaOo,
ajustando su referencia temporal segtn la disponibilidad de datos. El RF mantiene un

enfoque constante apoyado en variables de soporte ventilatorio.

Hallazgos principales en la prediccion de PaCO:
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En la configuracion “All Data”, el modelo FNN individual dio un peso muy elevado
a la variable PaCO; [30], concentrando el 72,22 % de la relevancia total (Tabla 5.38).
Esto indica que este modelo se apoya casi exclusivamente en esta medicion reciente para
estimar el valor futuro de PaCO,. Asi, refleja una fuerte dependencia de la continuidad

temporal de la propia variable.

En cambio, la FNN multitarea distribuyo la importancia de forma mas repartida. No
utilizé las mediciones de PaCO> como variables relevantes para la prediccion de PaCOs,.
En su lugar, la mayor parte de la relevancia recayé en RRset [0] (20,03 %, Tabla 5.38) y
RRset [30] (15,69 %, Tabla 5.38). Esto indica que basé su prediccion de PaCO; en
variables relacionadas con la RR (configurada y medida), en lugar de apoyarse
directamente en las propias mediciones de PaCO». A diferencia de la FNN individual, que
priorizo la medicion de PaCO; [30], la multitarea mostr6 una estrategia mas orientada al

contexto ventilatorio.

El modelo RF no utiliz6 las mediciones previas de PaCO» como variables relevantes
para su prediccion. En su lugar, asign6 la mayor parte de la relevancia a variables
relacionadas con la configuracion ventilatoria, como PEEPset [240] (36 %, Tabla 5.38) y
FiO; [480] (24 %, Tabla 5.38). También destacaron otras variables de soporte, como FiO;
[120] (13,93 %, Tabla 5.38) y RRmeas [30] (5,64 %, Tabla 5.38).

Esto indica, de nuevo, que RF basa su prediccion de PaCO; en parametros de
ventilacion y variables relacionadas con el soporte respiratorio. No aprovecha

directamente las mediciones previas de la variable objetivo.

En la configuracion “30 Minutes Blinded”, la FNN individual mantuvo la medicion
de PaCO> [30] como la variable més relevante, concentrando un 57,59 % de la relevancia
total (Tabla 5.39). Esto refleja que el modelo sigui6 apoyandose principalmente en la

medicion mas reciente disponible de PaCO; para realizar la prediccion.

Por otro lado, la FNN multitarea distribuyd de nuevo la relevancia principalmente
entre variables relacionadas con la RR, como RRset [0] (20,03 %, Tabla 5.39), RRset [30]
(15,69 %, Tabla 5.39) y RRmeas [120] (7,82 %, Tabla 5.39). Este patron muestra que la
FNN multitarea basé su prediccion en el contexto ventilatorio del paciente, en lugar de

depender directamente de las propias mediciones de PaCO».
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El modelo RF, por su parte, mostr6 un patrén similar al observado en la configuracion
“All Data”. Las mediciones de PaCO; no fueron relevantes, y el modelo se apoyé casi
exclusivamente en variables ventilatorias. Las mas destacadas fueron FiO; [0] (64,3 %,
Tabla 5.39) y FiO: [30] (27,4 %, Tabla 5.39). Este comportamiento confirma que el RF

continuo sin utilizar directamente las mediciones de PaCO».

En la configuracion “60 Minutes Blinded”, el modelo FNN individual desplazé su
atencion hacia la medicion de PaCO> [60], que paso a ser la variable mas relevante con
un 82,86 % de la importancia total (Tabla 5.40). Esto indica que, al eliminar las
mediciones de PaCO; en los ultimos 60 minutos, el modelo ajust6 su foco temporal para
seguir utilizando la medicidon mas reciente disponible como referencia principal para la

prediccion.

En el caso de la FNN multitarea, la estrategia fue distinta. Aunque PaCO: [60] tuvo
cierta relevancia (5,9 %, Tabla 5.40), el modelo repartié la importancia entre multiples
variables ventilatorias y de soporte. Destacan VTset [30] (17,96 %, Tabla 5.40), FiO [30]
(13,44 %, Tabla 5.40) y FiO2 [0] (11,82 %, Tabla 5.40).

El modelo REF, al igual que en las configuraciones anteriores, no otorg6 relevancia a
las mediciones de PaCO, para la prediccion de esta variable. En su lugar, centrd su
atencion en FiO [120] (36,37 %, Tabla 5.40), FiO, [240] (21,61 %, Tabla 5.40) y FiO:
[60] (17,97 %, Tabla 5.40). Este patrén confirma que el RF mantuvo su estrategia de

basarse en variables ventilatorias de configuracion.

En resumen, la FNN individual bas6 sus predicciones de PaCO> en las mediciones
recientes disponibles, ajustando su foco temporal segtin la configuracion. Por el contrario,
la FNN multitarea y el RF se apoyaron en variables de soporte ventilatorio y pardmetros

respiratorios para realizar sus predicciones.
Hallazgos principales en la prediccion de Crs

En la configuracion “All Data”, el modelo FNN individual basé su prediccion de Crs
principalmente en variables relacionadas con la configuracion ventilatoria. La variable
mas relevante fue VTset [0], con un 21,14 % de la importancia (Tabla 5.38), seguida de
Ppeakinsp [60] (19,78 %, Tabla 5.38) y PaCO; [0] (13,78 %, Tabla 5.38). Por tanto, el
modelo combind tantos parametros de configuracion del ventilador como pardmetros

ventilatorios para realizar la prediccion, sin depender de una tnica variable dominante.
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La FNN multitarea present6 un patron diferente. La variable con mayor peso fue Crs
[120], que alcanzo6 un 19,21 % de relevancia (Tabla 5.38), seguida de VTset [0] (9,96 %,
Tabla 5.38). Esto refleja que la multitarea combind mediciones previas de Crs con

variables de soporte respiratorio y configuracion ventilatoria.

En cambio, el modelo RF mostrd una estrategia muy clara: concentré la mayor parte
de la relevancia en Crs [480], con un 48,95 % (Tabla 5.38), y Crs [60] (23,57 %, Tabla
5.38). También otorgo relevancia a Crs [30] (8,15 %, Tabla 5.38) y en menor medida a
VTset [0] (5,86 %, Tabla 5.38). Esto indica que el RF priorizd de forma contundente las
mediciones anteriores de Crs, especialmente las mas alejadas en el tiempo, como

referencia principal para realizar la prediccion.

En la configuracion “30 Minutes Blinded”, el modelo FNN individual centrd su
prediccion de Crs en variables de configuracion ventilatoria. Las mas relevantes fueron
VTset [0], conun 26,53 % (Tabla 5.39), seguida de Ppeakinsp [30] con un 29,04 % (Tabla
5.39). También destaco PEEPset [30] (12,08 %, Tabla 5.39). Las mediciones previas de

Crs tuvieron un papel menos relevante.

En el modelo FNN multitarea, Crs [120] fue la variable mas relevante con un 19,21
% (Tabla 5.39), seguido de VTset [0] (9,96 %, Tabla 5.39). Las mediciones de Crs en
tiempos mas cercanos tuvieron menor importancia. Esto sugiere un enfoque mixto que

combina parametros de configuracion con variables respiratorias medidas.

Por ultimo, el modelo RF distribuyo¢ la relevancia de forma mas dispersa. La variable
mas importante fue RRset [60], conun 23,11 % de la relevancia total (Tabla 5.39), seguida
de Crs [480] (19,71 %, Tabla 5.39). También fueron relevantes Ppeakinsp [30] (16,22 %,
Tabla 5.39) y Ppeakinsp [60] (10,96 %, Tabla 5.39), junto con variables de configuracion
como VTset [120] (13,36 %, Tabla 5.39). A diferencia de la configuracion anterior, el RF
combind tanto mediciones de Crs como variables relacionadas con la frecuencia
respiratoria 'y la configuracion ventilatoria. Este patron refleja un enfoque mas

heterogéneo.

En la configuracion “60 Minutes Blinded”, el modelo FNN individual distribuyo la
relevancia entre variables de configuracion ventilatoria y mediciones de Crs. La variable
mas importante fue VTset [0], con un 12,95 % de relevancia (Tabla 5.40), seguida de
Ppeakinsp [60] (9,93 %, Tabla 5.40). Las mediciones de Crs también tuvieron peso, pero

quedaron por debajo de algunas variables de configuracion. Por tanto, el modelo combiné
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tanto las mediciones previas de Crs como variables de soporte ventilatorio para realizar

la prediccion.

Por su parte, la FNN multitarea baso su prediccion de Crs principalmente en variables
de configuracion ventilatoria. La mas relevante fue VTset [0], con un 19,15 % (Tabla
5.40), seguida de VTset [120] (5,73 %, Tabla 5.40). La medicion de Crs [120] tuvo un
peso del 5,68 % (Tabla 5.40), pero quedo6 por detras de las variables de configuracion.
Este patron refleja que la FNN multitarea no dependié exclusivamente de las mediciones
de Crs, sino que distribuyd la importancia entre variables de soporte ventilatorio y
parametros respiratorios, priorizando especialmente los ajustes programados en el

ventilador.

El modelo RF, en cambio, dio un peso elevado a Crs [60] (36,48 %, Tabla 5.40) y Crs
[120] (8,64 %, Tabla 5.40), mientras que Crs [240] alcanzé un 9,1 % (Tabla 5.40).
También fueron relevantes variables como RRset [60] (9,26 %, Tabla 5.40), RRset [30]
(7,47 %, Tabla 5.40) y VTset [120] (11,27 %, Tabla 5.40). Este patron muestra que el RF

combind las mediciones de Crs con variables respiratorias y de configuracion.

En resumen, la FNN individual y multitarea priorizaron variables de configuracion
ventilatoria para predecir Crs. Por otro lado, RF mantuvo su enfoque en las mediciones

previas de Crs, especialmente en las mas alejadas.

6.2.2. Interpretacion mediante valores de Shapley.

Se interpretan los resultados de relevancia obtenidos mediante el analisis de los

valores de Shapley.

Hallazgos principales en la prediccion de PaO;

En la configuracion “All Data”, los modelos basados en NN mostraron un claro
predominio de las variables PaO> [30] y PaO> [60] en la prediccion de PaO». En el modelo
FNN, PaO: [30] concentrd el 4,08 % de la relevancia total, seguida de FiO> [0] con un
2,21 % (Tabla 5.41). En la red multitarea, el patron fue similar, con PaO> [30] aportando
un 3,10 % y RRset [0] un 2,39 %. Este comportamiento indica que las NN explotaron la
continuidad temporal de la variable PaO,, utilizando preferentemente las mediciones mas

recientes disponibles.
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En contraste, el modelo RF mostré una distribucién mas concentrada, asignando un
12,27 % de relevancia a PaO [30]. Este enfoque refuerza la tendencia de RF a centrar
sus predicciones en un subconjunto reducido de variables con alta relacion directa con la

salida.

El analisis de otras variables, como FiO [0], revel6 un impacto limitado en las NN
(2,21 % en FNN y 1,69 % en FNN multitarea), mientras que en RF ascendié a un 3,73 %.
Esto refleja de nuevo la mayor selectividad de este modelo hacia variables de control
ventilatorio. El resto de variables de FiO: (a 30, 60, 120, 240 y 480 minutos) y otras
constantes fisiologicas (SpO2, HR, MAP, etc.) presentaron contribuciones minoritarias y
homogeéneas en los modelos de NN (alrededor del 1,3-1,5 % cada una). Por el contrario,
en RF se observd un patron de relevancias dispersas, con algunos picos de importancia,

pero sin alcanzar el peso de la variable PaO» [30].

Finalmente, variables demograficas como Age, Gender, Height y Weight
mantuvieron relevancias constantes en torno al 1,3 % en FNN y FNN multitarea,
reduciéndose ligeramente en RF. Esto sugiere que las NN utilizan las variables
demograficas como un parametro de correccion constante en la prediccion, mientras que

RF reduce su peso al minimo.

En la configuracion “30 Minutes Blinded”, los modelos FNN y FNN multitarea
volvieron a dar mas importancia a PaO; [30], con un peso del 4,04 % en FNN y 3,10 %
en la red multitarea (Tabla 5.42). A diferencia de la configuracion “All Data”, en esta la
variable PaO; [60] gand peso en el modelo RF, alcanzando un 6,54 %, mientras que PaO>
[30] adquirié un valor de 10,69 % (Tabla 5.42). Esto refuerza la tendencia del RF a
concentrar sus predicciones en un pequefio grupo de variables de entrada, dandoles un

peso mucho mayor que las NN.

Variables de control ventilatorio como FiO» [0] también aumentaron su relevancia en
el modelo RF (5,60 %), superando ampliamente a FNN (2,05 %) y FNN multitarea (1,69
%) (Tabla 5.42). Las variables de FiO; en otros tiempos (30, 60, 120 minutos)
mantuvieron relevancias uniformes en FNN y FNN multitarea (1,3-1,5 %). En RF

destacaron algunos picos, como FiO; [30] con 3,99 % (Tabla 5.42).

Las NN, igual que en la configuracion anterior, repartieron el peso entre multiples

variables fisiologicas (SpO2, HR, MAP, etc.) con valores en torno al 1,3-1,5 %. RF, en
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cambio, amplificé la importancia de algunas mediciones recientes, como SpO: [30] con
un 7,04 %, confirmando su estrategia de apoyarse en las variables mas inmediatas para la

prediccion (Tabla 5.42).

Las variables demograficas mantuvieron una importancia estable en FNN y FNN
multitarea (1,3-1,4 %). RF volvi6 a reducir su peso, asignando valores minimos a Gender
(0,26 %) y Height (0,48 %) (Tabla 5.42). Esto vuelve a indicar que las NN usan estas
variables como un ajuste de fondo, mientras que RF apenas las incorpora en el proceso

de prediccion.

En la configuracion “60 Minutes Blinded”, el modelo RF incrementé notablemente
la relevancia de las variables PaO, [60] (15,10 %) y PaO2 [120] (4,95 %) (Tabla 5.43).
Estatendencia a concentrar la prediccion en pocas variables clave se mantuvo. En cambio,
FNN y FNN multitarea distribuyeron de forma mas equilibrada la relevancia entre las
ventanas de PaO,, destacando PaO> [60] con 5,72 % en FNN y 4,30 % en FNN multitarea
(Tabla 5.43).

El impacto de FiO; [0] en RF fue el mas alto de todas las configuraciones (6,36 %),
reflejando su uso como variable de referencia para estimaciones a largo plazo. En FNN y
FNN multitarea su importancia fue menor (3,29 % y 2,09 % respectivamente),
manteniendo la tendencia de las redes a repartir el peso entre multiples entradas (Tabla
5.43). Otras variables de FiO> (30, 60, 120 minutos) se mantuvieron en torno al 1,5-2,5
% en los modelos de redes, mientras que RF volvio a concentrar relevancia en FiO2 [30]

(4,97 %) (Tabla 5.43).

Las mediciones de SpO. [60] fueron particularmente relevantes en RF (6,52 %). En
FNN y FNN multitarea, por el contrario, rondaron el 2 % (Tabla 5.43). Esta diferencia
refuerza la preferencia de RF por las variables recientes mas relacionadas con la

oxigenacion.

Las variables demograficas conservaron en las redes neuronales importancias
similares a las de configuraciones anteriores (entre 1,6 % y 1,9 %). RF sigui6 reduciendo

su impacto, con valores de Gender (0,43 %) y Height (0,65 %) (Tabla 5.43).

Hallazgos principales en la prediccion de PaCO:
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En la configuracion “All Data”, los modelos FNN y FNN multitarea dieron mayor
importancia a PaCO, [30], con valores del 5,60 % y 1,91 % respectivamente (Tabla 5.41).
A diferencia de lo observado en la prediccion de PaO-, en este caso las NN aumentaron
el peso de las mediciones recientes de PaCO,, especialmente en el modelo FNN

individual.

El modelo RF mostré6 un patrén mas concentrado, asignando un 16,05 % de

relevancia a PaCO> [30] y un 7,56 % a PaCO: [60] (Tabla 5.41).

Otras variables como PaO; [0] mantuvieron relevancias bajas en las NN y moderadas
en RF (11,65 %) (Tabla 5.41), lo que indica que RF utiliz6 las mediciones de PaO> para

ajustar la prediccion de PaCO,.

Las variables de FiO>, SpO» y constantes fisioldogicas se mantuvieron con valores
estables en FNN y FNN multitarea (alrededor del 1,3-1,5 %), mientras que en RF algunas

ventanas mostraron picos.

Finalmente, las variables demograficas conservaron su peso estable en las NN (1,4
% en FNN y multitarea), mientras que RF redujo su importancia (Gender 0,47 %, Height
0,36 %, Tabla 5.41). Las NN las usaron como un factor de correccién constante, mientras

que RF apenas las tuvo en cuenta.

En la configuracion “30 Minutes Blinded”, la variable PaCO, [30] fue la mas
importante en los tres modelos, aunque con diferencias notables en magnitud (Tabla 5.42).
En el modelo FNN, PaCO; [30] alcanz6 un 4,99 %, mientras que en FNN multitarea su
peso fue de 1,91 %. RF, por su parte, concentro su prediccion en PaCO; [30] con un 15,20
%, seguido de PaCO; [60] con 6,70 % (Tabla 5.42). Esto muestra que las redes neuronales
utilizaron las ventanas recientes de PaCO; como referencia, pero sin depender
exclusivamente de ellas. En cambio, RF baso sus predicciones principalmente en esas dos

mediciones, asignandoles un peso mucho mayor.

Variables de soporte ventilatorio tuvieron relevancias bajas en RF, sin destacar como
variables principales. Las redes neuronales también asignaron a estas variables un peso

bajo, manteniéndose en torno al 1,5-2 %.

Las variables demograficas mantuvieron importancias similares a las

configuraciones anteriores en FNN y FNN multitarea (alrededor del 1,3-1,4 %). RF
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volvié a reducir su peso: Gender quedd en 0,49 % y Height en 0,42 % (Tabla 5.42). De
nuevo, las NN las incorporaron como parametro constante de ajuste, mientras que RF

apenas las considero.

En la configuracion “60 Minutes Blinded”, RF volvio a concentrar su prediccion en
las mediciones recientes de PaCO». La variable PaCO; [60] fue la mas relevante, con un
20,57 %, seguida de PaCO, [120] (5,70 %), PaCO2 [480] (4,72 %) y PaCO> [240] (4,05
%) (Tabla 5.43). Este patrén muestra como RF priorizo de forma contundente la medicion

de la variable mas cercana a la prediccion, ademas de otras ventanas temporales.

A diferencia de RF, los modelos FNN y FNN multitarea distribuyeron la relevancia
de forma mas equilibrada. En FNN, PaCO, [60] fue la mas relevante con un 10,35 %,
mientras que en la FNN multitarea bajo a un 3,53 % (Tabla 5.43). Las demés ventanas de

PaCO; se mantuvieron en torno al 1,5-2,3 %.

Variables de soporte ventilatorio tampoco destacaron. Aunque alcanzaron valores
mas altos que en las configuraciones anteriores, siguieron lejos de la relevancia de las

mediciones directas de PaCOs.

Las variables demograficas mantuvieron su relevancia en FNN y FNN multitarea
(alrededor del 1,6-2 %), mientras que en RF su peso continud siendo minimo (Gender

0,87 %, Height 0,52 %) (Tabla 5.43).

Hallazgos principales en la prediccion de Crs

En la configuracion “All Data”, el modelo RF dio mayor relevancia a las variables
Crs [30] (8,29 %) y Crs [60] (7,67 %) (Tabla 5.41). También se apoy6 en Crs [480] (6,22
%), en Crs [120] (4,29 %) y en menor medida en Crs [240] (3,60 %). Esto refleja la
tendencia de RF a priorizar las mediciones mas cercanas de la variable, pero manteniendo

cierto peso en registros mas antiguos.

En contraste, las NN distribuyeron la relevancia de forma homogénea. Las variables
Crs [30], [60], [120], [240] y [480] se mantuvieron alrededor del 1,3-2,5 % en ambos
modelos (Tabla 5.41). Este patron indica que las NN integraron toda la evolucion

temporal de Crs, sin depender de una ventana concreta.
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El resto de variables ventilatorias y fisiologicas (FiO2, SpO2, HR, MAP, etc.)

presentaron relevancias muy bajas, tanto en RF como en FNN y FNN multitarea.

Las variables demograficas mantuvieron su relevancia estable en FNN y FNN
multitarea (alrededor del 1,3-1,4 %), mientras que en RF su peso fue marginal (Gender

1,28 %, Height 0,09 %, Tabla 5.41).

En la configuracion “30 Minutes Blinded”, el modelo RF mantuvo el patron de
concentrar la prediccion en pocas variables. La mas importante fue Crs [30], que alcanz6
un 10,49 %, seguida de Crs [60] (7,85 %) y Crs [120] (7,24 %) (Tabla 5.42). Las ventanas
mas alejadas (Crs [240]: 4,81 %, Crs [480]: 6,52 %) también tuvieron un peso relevante,
aunque menor. Esto muestra que RF continu6 priorizando las mediciones mas recientes

de Crs, pero sin descartar referencias mas antiguas.

Las NN, en cambio, mantuvieron una distribucion equilibrada entre todas las
ventanas temporales de Crs. En FNN, la variable Crs [30] tuvo un 2,63 %, mientras que
en la FNN multitarea fue de 1,42 % (Tabla 5.42). Las demds ventanas temporales (60,
120, 240, 480 min) se mantuvieron en torno al 1,3-2,1 %, lo que indica que las redes

neuronales siguieron integrando la evolucidon completa de la variable Crs en la prediccion.

Las variables de soporte ventilatorio y constantes fisiologicas (FiO2, SpO», HR,

MAP, etc.) se mantuvieron en valores bajos en todos los modelos.

Las variables demograficas continuaron estables en FNN y FNN multitarea (1,3-1,4
%), mientras que en RF su relevancia fue minima (Gender 0,81 %, Height 0,10 %, Tabla

5.42).

En la configuracion “60 Minutes Blinded”, RF concentrd la prediccion de Crs de
nuevo en las ventanas mas recientes. Crs [60] fue la variable mds relevante con un 13,52
%, seguida de Crs [120] (8,06 %), Crs [240] (5,43 %) y Crs [480] (7,18 %) (Tabla 5.43).
Continuamos con el mismo patron: RF se apoya fuertemente en las mediciones de Crs

cercanas a la ventana de prediccion sin dejar de lado referencias mas desplazadas.

FNN y FNN multitarea distribuyeron la importancia de manera méas homogénea entre
todas las ventanas temporales. En FNN, Crs [60] tuvo un 4,29 %, mientras que en la red

multitarea fue de 1,98 % (Tabla 5.43). Las demés ventanas de Crs (120, 240, 480 minutos)
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mantuvieron relevancias entre el 1,7-2,9 % en multitarea y 2-4,2 % en FNN, sin que

ninguna ventana destacase de forma clara.

El resto de variables ventilatorias y fisiologicas mantuvieron pesos bajos en todos los

modelos, sin desempefiar un papel relevante en la prediccion de Crs.

Las variables demograficas se mantuvieron estables en FNN y FNN multitarea (entre
1,8-2 %), mientras que en RF su peso fue muy bajo (Gender 0,99 %, Height 0,14 %)
(Tabla 5.43).

En resumen, RF baso la prediccion de Crs en las ventanas recientes (30-120 min),
asignandoles la mayor relevancia. Las NN, en cambio, distribuyeron el peso de forma
equilibrada entre todas las ventanas temporales. El resto de variables tuvieron un impacto

menor en todos los modelos.

6.2.3. Comparacion entre PI y valores de Shapley: analisis conjunto de patrones

En este apartado se compara la relevancia de las variables de entrada obtenida
mediante PI y mediante valores de Shapley. La comparacion se organiza por variable
objetivo (PaO,, PaCO> y Crs), y dentro de cada una se analizan las coincidencias y
diferencias segun el modelo empleado. Se destacan las similitudes y discrepancias en las
variables mas importantes identificadas por cada técnica. Asimismo, se examina c6mo

evolucionan estos patrones al cambiar la configuracion de entrada de datos.
Patrones en el analisis de importancia de PaO;

En el modelo de FNN, PI y Shapley coinciden en que la PaO; [30] es la variable mas
importante para predecir la PaO,. Ambos métodos la sitian como la nlimero uno, aunque
difieren en la manera de repartir su relevancia. PI muestra que la red depende fuertemente
de PaO> [30] para mantener el rendimiento. Los valores de Shapley, en cambio, reflejan
que la red también reparte la prediccion entre muchas otras variables, aunque ninguna

aporte tanto como la PaO, [30].

Esta diferencia ocurre porque PI mide cuanto se deteriora el modelo si se altera la
variable, mientras que SHAP calcula como cada variable contribuye al valor de salida.
Por eso, aunque la PaO; [30] sea esencial para el rendimiento, su aporte individual en

Shapley aparece mas diluido, ya que la red también utiliza otras variables.
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Al cambiar la configuracion de entrada, el patron se mantiene. En “30 Minutes
Blinded”, la PaO, [30] sigue siendo la referencia principal, siendo la ultima medicion
disponible de la variable objetivo. No es hasta la configuracién “60 Blinded” cuando la

red desplaza su foco a la PaO, [60], utilizdndola como nueva referencia.

En resumen, la FNN mantiene una estrategia autorregresiva clara. Siempre utiliza la
Pa0O; mas reciente disponible, ajustando su referencia segiin la ventana temporal. PI
refleja lo critica que es esta variable para el rendimiento. Por otro lado, SHAP muestra
como la red reparte la prediccion entre todas las variables relevantes. Ambos métodos

coinciden en el patron general de funcionamiento.

En la FNN multitarea, PI y Shapley coinciden en que la PaO> [30] es la variable mas
importante para predecir la PaO». Sin embargo, la dependencia de esta variable es menor
que en la FNN individual. La multitarea reparte mas la importancia entre otras variables,
como la FiO; y la RRset, integrando mas datos de configuracion del ventilador en la

prediccion.

Esta diferencia se debe a que la red multitarea estd entrenada para predecir varias
salidas a la vez. Esto obliga al modelo a apoyarse en variables que afectan a todas ellas,
en lugar de centrarse exclusivamente en la PaO, reciente. Este enfoque reduce la

dependencia excesiva de una sola variable.

En ambos métodos, la jerarquia es la misma: primero la PaO; previa, seguida de las

variables de soporte ventilatorio, y después el resto de entradas con menor impacto.

Al modificar la ventana temporal, la FNN multitarea mantiene la misma logica que
la FNN individual. Cuando faltan datos recientes, desplaza su referencia a la ultima PaO;
disponible. Sin embargo, también incrementa el uso de variables de configuracion
ventilatoria para compensar la falta de informacion. Este ajuste es coherente con su
arquitectura multitarea, ya que busca pistas en variables que afectan simultdneamente a

las tres salidas.

En resumen, la FNN multitarea utiliza una estrategia similar a la red individual,
apoyandose principalmente en la PaO> maés reciente, pero distribuyendo mas la
importancia entre otras variables. Ambos métodos captan que la FNN multitarea ajusta

su foco segtn la disponibilidad de datos.
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En el modelo RF, tanto PI como los valores de Shapley coinciden en sefalar que las
variables de oxigenacion son las mdas relevantes para predecir la PaO,. Sin embargo,
difieren en cudl consideran predominante. PI otorga una gran importancia a la FiO,,
especialmente en mediciones de 480 y 30 minutos antes. En cambio, SHAP destaca la

Pa0; medida 30 minutos antes como la principal variable influyente.

Esta diferencia se explica porque el modelo RF utiliza tanto la PaO; previa como la
FiO; para predecir la PaO.. Ambas variables estan estrechamente relacionadas, ya que al
aumentar la FiO, suele aumentar también la PaO, del paciente. Al calcular PI, se
desordenan los valores de la variable objetivo y se observa cuanto empeora la prediccion.
Sin embargo, si la informacion de la PaO, puede ser reemplazada por la FiO», el
rendimiento del modelo apenas se ve afectado al permutarla. Por este motivo, PI puede
dar la impresion de que la PaO; no es relevante, cuando en realidad el modelo si la esta

utilizando, pero dispone de otra variable similar que compensa su ausencia.

En cambio, los valores de Shapley no miden la importancia eliminando o
desordenando variables, sino que calculan como cada una aporta al resultado teniendo en
cuenta las combinaciones con las demas. Asi, aunque el RF pueda apoyarse en la FiO»
para predecir la PaO,, SHAP refleja que la PaO; previa sigue contribuyendo de manera

significativa a la prediccion.

Cuando se eliminan las mediciones recientes, como en las configuraciones “30
Minutes Blinded” y “60 Minutes Blinded”, el RF ajusta su estrategia. Al perder acceso a
la PaO, mas cercana, el modelo da mayor peso a variables ventilatorias, como el
VentMode y la FiO;. Aun asi, los valores de Shapley muestran que la PaO; disponible

sigue contribuyendo a la prediccidon, aunque con menor peso.

En resumen, PI y Shapley identifican las mismas variables clave, pero difieren en

coémo reparten la importancia cuando hay correlaciones entre ellas.
Patrones en el analisis de importancia de PaCO;

En la FNN individual, tanto PI como Shapley coinciden en que la PaCO; [30] es la
variable més importante para predecir la PaCO,. Sin embargo, la FNN mostré una
dependencia ain mayor de este valor previo en comparacion con lo observado en la

prediccion de PaO». Pl reflejo que el modelo se apoya de forma casi exclusiva en la PaCO»
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mas reciente. SHAP, aunque reparte la contribucion entre mas variables, confirma que la

PaCO> [30] domina claramente sobre el resto.

La red también utiliza la PaCO; [60], pero con menor peso. Otras variables como la
FiO; 0 la SpO; aportan muy poco a la prediccion de PaCO; en este modelo. Esto sugiere

que la FNN aprendi6 un patron muy autorregresivo para la PaCO».

A diferencia de la PaO>, donde la red combinaba la medicion previa con otras
variables ventilatorias, en PaCO; la FNN apenas necesit6 recurrir a variables adicionales.
Esta diferencia puede deberse a que la PaCO; varia de forma mas predecible si no hay

cambios en la ventilacion, mientras que la PaO> depende de mas factores fisioldgicos.

Al cambiar la configuracion de entrada, la FNN mantuvo su estrategia. Cuando se
elimind la PaCO, de los ultimos 30 o 60 minutos, el modelo simplemente desplaz6 su
referencia a la medicidn mas cercana disponible. PI y Shapley mostraron que la red seguia

confiando en la Gltima PaCO> accesible como su principal fuente de informacion.

Un aspecto destacable es que la FNN no compensé la falta de datos recientes

utilizando variables de ventilador, a diferencia del RF.

En resumen, la FNN individual aplicé una estrategia autorregresiva muy marcada
para la prediccion de PaCOas. Se adapt6 a la disponibilidad de datos, priorizando siempre
la medicion mas reciente. PI y SHAP mostraron el mismo patrén, aunque reflejado con

diferente escala.

La FNN multitarea mostré un enfoque distinto al de la FNN individual para predecir
la PaCOa,. PI y Shapley coincidieron en que la no dependi6 tanto de la PaCO> reciente,
sino que distribuy6 la importancia entre variables de ventilacion como el VTset y la FiO».
A diferencia de la FNN individual, donde la PaCO; [30] era el factor clave, en la
multitarea su relevancia fue mucho menor. Las variables de configuracion ventilatoria

tomaron mayor protagonismo.

Este cambio de estrategia se debe a la propia arquitectura multitarea. Al predecir
simultdneamente PaO,, PaCO; y Crs, la red tiende a apoyarse en variables que son utiles

para todas las salidas, en lugar de centrarse exclusivamente en la historia de PaCOo.
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Al eliminar datos recientes, la multitarea mantuvo esta estrategia. La red no se apoyo
fuertemente en la PaCO> mas antigua. Reforzo el uso de variables de soporte ventilatorio
para compensar. PI y SHAP captaron este ajuste de forma coherente, mostrando que la

multitarea prefirid seguir usando un conjunto amplio de variables.

En resumen, PI y Shapley coinciden en que la FNN multitarea no prioriza la PaCO»
previa como lo hace la FNN individual. La prediccion se basa mas en las variables de
ventilador y en una combinacidon de entradas moderadamente informativas. Esta

estrategia refleja que el modelo busca entradas que sean ttiles para todas sus salidas.

En la prediccion de PaCOy, el RF mostré una gran discrepancia entre PI y Shapley.
PI indicaba que el modelo no utilizaba directamente las mediciones previas de PaCOo,
sino que se apoyaba casi por completo en variables de configuracion ventilatoria.
Especialmente, en la FiO: en distintas ventanas de tiempo. Esto resultaba poco logico
desde el punto de vista fisiologico, ya que la PaCO» previa suele ser el mejor predictor

del valor futuro.

Sin embargo, los valores de Shapley revelaron que el RF si consideraba la PaCO»
previa como una de sus variables mas influyentes. Seguin SHAP, el modelo utilizaba
principalmente las mediciones recientes de PaCO:> y, en menor medida, la PaO, actual

como referencia.

La discrepancia se debe a que PI mide el impacto de eliminar una variable en el
rendimiento, y en este caso, la PaCO; estaba correlacionada con otras variables como la
FiO2. Al permutar la PaCO,, RF podia mantener su precision usando la FiO» como
sustituta, lo que hacia parecer que la PaCO; no era importante. SHAP, en cambio, mostrd
que la importancia de la PaCO, se compartia con variables de soporte ventilatorio. Este
contraste ilustra como PI puede ocultar variables que el modelo realmente esta utilizando,

especialmente cuando hay correlaciones fuertes entre los predictores.

Cuando se eliminaron datos recientes, el RF ajusto su estrategia. SHAP mostr6 que
el modelo utilizaba la PaCO> mads antigua disponible como referencia principal. Por otro
lado, PI seguia resaltando las variables de configuracion ventilatoria como las mas

relevantes.
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En resumen, PI reflejo que el RF podia prescindir de la PaCO, previa sin perder
rendimiento, mientras que Shapley mostré que el modelo realmente la usaba para mejorar
sus predicciones cuando estaba disponible. Esta diferencia metodologica resalta la
importancia de combinar PI y Shapley para obtener una interpretacion completa de coémo

el modelo toma sus decisiones.
Patrones en el analisis de importancia de Crs

En la prediccion de Crs, la FNN mostr6 un patrén distinto al observado en PaO» y
PaCO,. PI indic6 que la red no dependi6 fuertemente de las mediciones previas de Crs,
sino que baso su prediccion en variables de configuracion ventilatoria. Aun asi, SHAP
mostré que la red utilizd mediciones previas de Crs, pero sin centrarse en una unica
ventana de tiempo. En lugar de ello, reparti6 la importancia entre varias mediciones

antiguas de Crs y parametros ventilatorios.

Esta diferencia entre P1 y Shapley se explica porque la red combina distintas variables
para estimar la Crs. Si quitamos una de esas variables, el modelo pierde una parte clave
de su célculo y el error aumenta mucho. Eso es lo que detecta PI. Sin embargo, SHAP no
mide qué pasa si eliminamos la variable, sino como se reparte la influencia entre todas
las que participan en la prediccion. Como la red utiliza varias variables a la vez para

estimar la Crs, la importancia de cada una aparece mas repartida en SHAP.

Cuando se eliminaron datos recientes, la red intensificé el uso de variables de
configuracion del ventilador cuando no disponia de mediciones recientes de Crs. SHAP
también reflejo este ajuste, con una distribucidon mas repartida. Las mediciones de Crs

mas antiguas seguian aportando, pero con menor peso.

En resumen, la FNN individual predijo la Crs combinando informacion ventilatoria

actual con la tendencia global de Crs. No dependi6 de una unica medicion reciente.

La FNN multitarea mostré un enfoque intermedio entre el RF y la FNN individual
para predecir la Crs. Segun PI, la FNN multitarea utiliz6 mediciones anteriores de Crs,
como Crs [120]. También dio un peso importante a variables de configuracion
ventilatoria, especialmente VTset. SHAP confirm6 este patron, mostrando que la red
combinaba la informacién de Crs previas con parametros ventilatorios, sin depender

exclusivamente de ninguna de ellas.
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A diferencia de la FNN individual, que priorizaba mas los parametros de ventilador,
la FNN multitarea utilizé parte de las mediciones previas de Crs. Esto se debe a que, al
predecir multiples salidas a la vez, la red multitarea favoreci6 el uso de variables que son
utiles para todas (como VTset o RRset). Las mediciones especificas de Crs se

mantuvieron como un apoyo adicional.

Al eliminar datos recientes, la FNN multitarea aumentdé su dependencia de los
parametros ventilatorios. PI mostré como el modelo priorizé el VTset. SHAP reflejo que
ninguna ventana de Crs asumié un rol dominante, manteniendo un equilibrio entre

multiples entradas.

En resumen, la FNN multitarea predijo la Crs combinando mediciones previas de Crs
con parametros de configuracion del ventilador. Ajust6 su enfoque segun la disponibilidad

de datos.

En la prediccion de la Crs, RF mostr6 un patrén muy consistente entre PI y Shapley.
Ambos métodos coincidieron en que el RF baso sus predicciones principalmente en las
mediciones previas de Crs. PI destacd especialmente la Crs de 8 horas antes como la
variable mas importante, mientras que SHAP dio mas peso a las mediciones recientes (30

y 60 minutos antes). Difieren en qué ventana temporal es la mas critica.

Cuando se eliminaron datos recientes, el RF adapto su estrategia. Sin las mediciones

inmediatas de Crs, el modelo recurrio6 a las ventanas de tiempo mas cercanas disponibles.

En resumen, el RF predijo la Crs principalmente en funcién de las mediciones de Crs
previas, priorizando las mas recientes disponibles. Solo utilizaba variables de ventilador

como apoyo secundario cuando era necesario.

6.2.4. Perspectiva fisiologica de los resultados

La PaO; refleja directamente el nivel de oxigenacion en la sangre arterial. En los
modelos, las variables mas importantes para su prediccion han sido aquellas que tienen
una relacion fisioldgica directa con el intercambio gaseoso. Una de las mas relevantes es
la FiO». Al aumentar la FiO,, también sube la PaO,, y eso favorece que mas oxigeno pase
a la sangre. La ecuacion del gas alveolar explica esta relacion, mostrando como la PaO»
depende principalmente de la FiO, administrada. También influye, en menor medida, la

PaCoO:x.
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Pa0, = (PB — PH,0) X FiO, — PaC0,/R [22]
Donde:

- PB es la presion barométrica,
- PH,O0 es la presion de vapor de agua,

- R es el cociente respiratorio (habitualmente 0,8) (Oliver et al., 2014).

Desde esta perspectiva, es comprensible que la FiO2. haya aparecido como una

variable de entrada clave.

Otro hallazgo importante fue la relevancia de la PaO» mas reciente del paciente. La
FNN y la FNN multitarea priorizaron claramente este valor. Esto es razonable, ya que la
Pa0O» no suele cambiar bruscamente en cuestion de minutos. Si un paciente presenta una
Pa0O> baja, lo normal es que siga en rangos bajos a menos que se realicen ajustes en la
ventilacion o en la FiO,. Por eso, la ltima medicion de PaO; actiia como una referencia

muy fuerte para predecir el valor actual.

Este comportamiento es caracteristico de las NN, que se apoyan en la continuidad
temporal de los datos. Por el contrario, el RF mostré preferencia por utilizar variables de

configuracion del ventilador.

En resumen, la PaO; se ve influenciada principalmente por la FiO, administrada y
por el estado de oxigenacion reciente del paciente. Los modelos de ML reflejaron

fielmente esta relacion fisiologica.

La PaCO; es un buen reflejo de la ventilacion alveolar. En condiciones normales,
representa el equilibrio entre la produccion de CO: por el metabolismo celular y su
eliminacion a través de los pulmones. Fisiologicamente, la forma més directa de reducir
la PaCO; es aumentando la ventilacion alveolar. Esto se consigue respirando mas rapido
o mas profundo, lo que permite eliminar mas CO>. En cambio, si la ventilacién es

insuficiente, el CO2 se acumula en la sangre y la PaCO; sube (Grippi, 2020).

Esta relacion quedo bien capturada por los modelos. Las variables mas importantes
para predecir la PaCO- fueron las relacionadas con la ventilacion minuto, como el VTset
y la RRset. Esto refleja que cuanto mas aire llega a los alvéolos por minuto, mas CO; se

puede eliminar. Si el ventilador entrega respiraciones mas grandes o mas frecuentes, es
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esperable una reduccion de la PaCOs. Por el contrario, si el volumen o la frecuencia son

bajos, la eliminacion de CO; sera menor, y la PaCO» tendera a subir.

También hay que tener en cuenta el espacio muerto fisiologico. Parte del aire
inspirado no participa en el intercambio gaseoso, y en enfermedades pulmonares este
espacio muerto puede aumentar. Esto hace que una fraccion mayor de cada respiracion
no elimine CO, de forma efectiva. Por tanto, incluso con ventilaciones aparentemente
adecuadas, la PaCO> puede mantenerse elevada si hay problemas estructurales o

funcionales en el pulmon (Grippi, 2020).

En algunos modelos, especialmente en NN, también destacd la relevancia de la
PaCO; medida recientemente. Sino ha habido grandes cambios en la ventilacion, lo mas
probable es que el valor de PaCO, actual no se desvie mucho del anterior. EI CO, en
sangre no suele cambiar de forma brusca sin un motivo claro. Su variacion responde a

cambios ventilatorios mas que a otros factores.

Sin embargo, no todos los modelos siguieron esta logica. En el caso del RF, variables
como la FiO o la PEEPset fueron mas importantes. Aunque en principio estas no regulan
directamente el CO», si pueden dar informacion indirecta. Por ejemplo, una PEEP alta o
una FiO» elevada suelen asociarse a pacientes con pulmones mas comprometidos. En
ellos, la eliminacion de CO; puede estar dificultada por alteraciones en la relacion
ventilacion/perfusion o por un aumento del espacio muerto. En ese sentido, el modelo RF
podria estar usando esas variables como sefiales indirectas de hipoventilacion o de

patologia pulmonar grave.
En resumen, los resultados concuerdan bastante bien con la fisiologia respiratoria.

La variable Crs representa la distensibilidad del sistema respiratorio. En términos
fisiologicos, es la capacidad que tienen los pulmones y el térax para expandirse ante una
presion aplicada. Se define como el cociente entre el cambio de volumen y el cambio de
presion necesario para conseguirlo. Es decir, cudnto volumen se consigue introducir por

cada centimetro de presion generada en la via aérea.

Cuando la Crs es alta, el pulmon se deja inflar facilmente con muy poca presion.
Cuando es baja, ocurre lo contrario: los pulmones estan rigidos y requieren presiones mas

elevadas para un mismo volumen. Esto se ve, por ejemplo, en pacientes con SDRA o
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fibrosis pulmonar. En cambio, patologias como el enfisema tienden a aumentar la Crs

(Clinica Universidad de Navarra, 2025).

En los modelos de ML, se observo que las variables mas importantes para predecir
la Crs fueron aquellas que, desde el punto de vista fisiologico, estdn directamente
relacionadas con su célculo. La FNN y la FNN multitarea dieron mucho peso al VTset y
a las presiones de via aérea, como la Ppeakinsp. Si para introducir un volumen
determinado el ventilador necesita aplicar una presion alta, es sefial de que el sistema
respiratorio es poco distensible. Sien cambio se alcanza ese volumen con presiones bajas,
la Crs es alta. En esencia, los modelos estan utilizando las mismas relaciones que se usan

en la practica clinica para estimar la distensibilidad.

También se identifico la PEEPset como una variable relevante. No tanto porque entre
directamente en el calculo de Crs, sino porque puede modificar las condiciones mecanicas
del pulmon. Por ejemplo, una PEEP bien ajustada puede reclutar alvéolos colapsados y
mejorar la compliance. En cambio, si la PEEP es demasiado alta, puede distender de mas

el pulmén y empeorarla. Asi que, aunque indirecta, su influencia es légica y relevante.

Por otro lado, los modelos también aprovecharon informacion historica sobre la Crs.
Esto sugiere que la Crs tiene cierta continuidad en el tiempo. Salvo cambios agudos o

intervenciones especificas, la distensibilidad no suele variar bruscamente.

Todo esto encaja con la forma en la que se entiende y se mide la Crs.

6.3. Analisis critico de la simulacion de los ajustes de la PEEP

La simulacion de cambios en la PEEP a partir de datos reales permite estimar, sin
intervenir sobre el paciente, la respuesta de las variables objetivo PaO2, PaCO; y Crs. En
este trabajo se muestran solo tres casos representativos. Estos son suficientes para apreciar
la variabilidad que puede existir entre pacientes y en diferentes momentos de su

evolucion.

En estos ejemplos aparecen patrones muy distintos. En la Figura 3.28, la PaO:
aumenta de forma progresiva hasta alcanzar un punto de inflexion. En la Figura 3.29
desciende con el aumento de PEEP. En la Figura 3.30 aparece una respuesta no monotona,
con un valor 6ptimo intermedio. Estos patrones confirman que el ajuste de la PEEP no

sigue una norma general. Una misma modificacion puede tener efectos opuestos segun el
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momento y el estado del paciente. El modelo permite representar estas tendencias, lo que

aporta al clinico una referencia mas completa para valorar posibles cambios.

En los escenarios simulados, la PaCO; y la Crs apenas varian, mientras que la PaO»
es mas sensible a los cambios de PEEP. Esto sugiere que, al menos en los casos
analizados, el principal efecto del ajuste recae sobre la oxigenacién. Aunque estos
ejemplos son limitados, muestran el potencial del modelo para anticipar la respuesta a

cambios de PEEP en distintos contextos clinicos.

Las simulaciones se han realizado con la configuracion “30 Minutes Blinded”. Esto
significa que predicen el efecto de un ajuste de PEEP con un horizonte temporal de 30 a
60 minutos. Este intervalo es relevante. Por un lado, deja tiempo suficiente para que PaOo,
PaCO; y Crs alcancen un nuevo estado estable tras el cambio. Por otro, es lo bastante

corto para que la prediccion sea util en la practica clinica.

Mas alla de los tres ejemplos mostrados, este enfoque tiene un gran potencial. Permite
anticipar de forma individualizada la respuesta a cambios de PEEP y reducir la
dependencia de ajustes basados en prueba y error. En un hospital con sistemas de
monitorizacion y registro adecuados, podria ayudar a realizar cambios mas répidos y
seguros, disminuir riesgos de atelectrauma o sobredistension y optimizar la oxigenacion

de forma personalizada.

6.4. Comparacion con otros estudios.

El presente trabajo sigue un enfoque metodologico muy proximo al descrito por
(Héandel et al., 2024). Se utilizé la misma base de datos, MIMIC-III (A. Johnson et al.,
2016). Se aplico un preprocesamiento equivalente de las variables, empleando también
las configuraciones de entrada “All Data” y “30 Minutes Blinded”. Esta similitud
metodologica nos permite comparar directamente los resultados de ambos trabajos y

analizar en qué medida coinciden o difieren las métricas obtenidas.

En el trabajo de Hindel et al., aunque inicialmente se evalué6 una FNN multitarea,
finalmente se optd por presentar inicamente los resultados de la FNN individual y RF.
Esto es porque al observo en estos modelos un mejor rendimiento en la prediccion de las
variables objetivo. Por este motivo, en la comparacion cuantitativa Unicamente se

incluyen los resultados para RF y FNN.

159



Capitulo 6. Discusion.

En la Tabla 6.1 se muestran las métricas MAE y MAPE obtenidas en cada uno de los

modelos para ambas configuraciones.

FNN FNN
FNN . RF FNN . RF
multitarea multitarea
“All Data”
PaO» MAE 26,61 26,69 32,05 28,35 21,04
(mmHg) MAPE 20,64 % — 20,79 %  23,53%  2239% 16,70 %
PaCO, MAE 4,251 4,398 436 4,53 2,78
(mmHg) MAPE 9,95 % — 1026 %  10,84%  11,28% 6,76 %
Crs MAE 4,805 4,924 3,43 3,70 1,86
(mL/cmH20)  \APE 15,73 % — 1594%  13,51%  1564% 6,71 %
“30 Minutes
Blinded”
P20, MAE 27.32 27,62 32,59 28.35 26,57
(mmHg) MAPE 21,67 % — 21,79 %  24,19%  22,44% 2124 %
PaCO, MAE 4,285 4,453 4,32 4,52 3,95
(mmHg) MAPE 10,02 % — 1037%  10,62%  1123% 9,69 %
Crs MAE 4,304 4,938 3,57 3,71 322
(mL/cmH;0)  \APE 15,82 % — 16,07%  14,62%  1547% 1327 %
“60 Minutes
Blinded”
Pa0, MAE o B - 33.36 29,60 27.33
(mmHg) MAPE 2470 %  24,04% 22,01 %
PaCO; MAE - B - 432 435 4,01
(mmHg) MAPE 10,50 %  10,60% 9,83 %
Crs MAE . . o 3,56 3,72 3,28
(mL/cmH,0) MAPE 1481%  1539% 13,51 %

Tabla 6.1. Comparacion de MAE y MAPE entre Héndel et al. y este trabajo para FNN, FNN multitarea y RF en las
configuraciones “All Data”, “30 Minutes Blinded” y “60 Minutes Blinded”.

En términos generales, los resultados de este trabajo se sitlan en valores muy
proximos a los publicados por Héndel et al. Las ligeras diferencias detectadas pueden

deberse a variaciones en el muestreo, la implementacion o el entorno de ejecucion.
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En el andlisis de importancia de variables, en ambos trabajos se utilizdo PI. Sin
embargo, en el estudio de Héndel et al. no se emplearon valores de Shapley. Los autores
no proporcionan el ranking completo de variables para cada modelo y variable objetivo,

pero si describen de forma cualitativa los predictores mas relevantes.

Para la prediccion de cada variable objetivo, su medicidon mas reciente se situd entre

las de mayor peso, acompafiada de variables estrechamente relacionadas.

En PaO;, ambos estudios identificaron a FiO, como predictor clave junto al valor
previo de PaO,. En PaCO,, coincidimos en la relevancia del VTset y la RRset, aunque el
orden y peso relativo de estos factores difirid entre modelos. En Crs, los dos trabajos

sefalaron al VTset y a la Ppeakinsp como variables destacadas.

En conjunto, los resultados de PI obtenidos en este trabajo reproducen las tendencias

generales descritas por Hiandel et al., manteniendo la logica fisiologica.

En relacion con la simulacion de ajustes de PEEP, los patrones observados en este
trabajo coincidieron con los descritos por Hédndel et al. En ambos casos se identificaron
respuestas heterogéneas de PaO, ante cambios en la PEEP. Entre estas se encuentran
incrementos sostenidos, disminuciones progresivas y curvas no monotonas con valores
optimos intermedios. En linea con lo observado en el estudio original, las simulaciones
mostraron que PaCO, y Crs presentaron cambios menores o poco significativos en la
mayoria de escenarios. Esto sugiere una menor sensibilidad de estas variables a

variaciones de PEEP a corto plazo.

Respecto a otros estudios revisados en el estado del arte, no es posible establecer
comparaciones directas debido a las diferencias en objetivos y metodologia. Trabajos

como los de Ghazal et al. (2019), Luo et al. (2016), Peine et al. (2021) o Komorowski et

al. (2018) abordan problemas distintos dentro del &mbito de la IA en entornos criticos.
6.5. Limitaciones.

Este trabajo presenta diversas limitaciones que deben considerarse al interpretar los

resultados y al valorar su aplicabilidad clinica.
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En primer lugar, la base de datos utilizada fue exclusivamente MIMIC-III (A.
Johnson et al., 2016). Esto implica que tanto el entrenamiento como la evaluacion del
modelo se realizaron en un unico entorno hospitalario, con unas caracteristicas
poblacionales concretas y unas practicas clinicas determinadas. Aunque es amplia y
diversa, su procedencia de un unico sistema de salud condiciona la generalizacion de los
resultados a otros hospitales o regiones con protocolos, recursos y perfiles de pacientes
diferentes. Por ejemplo, la implementacion en contextos europeos podria verse limitada
por diferencias en la estrategia ventilatoria, como un mayor uso de modos controlados

por presion.

Ademas, no se realizd una validacion externa con una base de datos independiente.
La ausencia de este paso impide estimar el rendimiento del modelo en contextos clinicos
diferentes. Este aspecto se ve reforzado por la antigiiedad de los datos de MIMIC-III
(2001 a 2012). No reflejan cambios recientes en la demografia de los pacientes, en los

protocolos de cuidados intensivos ni en el equipamiento empleado.

Asimismo, no se emplearon otras bases de datos disponibles, como eICU (Pollard et
al., 2019), ya que la incorporacion de multiples fuentes excedia el alcance y la viabilidad

establecidos para este trabajo.

También, la calidad y disponibilidad de las variables dependen de los registros
clinicos originales, que contienen datos ausentes, valores anomalos o anotaciones
inconsistentes. Aunque se aplicaron estrategias de imputacion y normalizacion para
mitigar estos problemas, dichas técnicas no sustituyen a mediciones reales y pueden
introducir sesgos. Esto es porque la frecuencia y el nimero de mediciones de cada
variable varian entre pacientes. Aunque el tipo de variable registrada sea el mismo para
todos, en algunos casos hay muchas mediciones y en otros muy pocas o mas espaciadas
en el tiempo. Esto hace que el modelo disponga de distinta cantidad de informacidn segiin
el paciente, lo que puede influir en como aprende los patrones y en la precision de sus

predicciones.

Adicionalmente, el conjunto de variables empleadas corresponde a las que se
registran de forma rutinaria en la UCI y estan disponibles en la base de datos. El objetivo
es que el modelo pueda estimar la PEEP 6ptima con la informacion habitual de

seguimiento de los pacientes. La inclusién de pardmetros como la presion esofagica,
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indices de reclutamiento alveolar o iméagenes dinamicas de ventilacion podria haber
ofrecido estimaciones mas robustas. Sin embargo, estos datos requieren procedimientos

y recursos que no estan disponibles en todos los entornos clinicos.

Ademas, los modelos utilizados tienen una arquitectura sencilla. No se exploraron
configuraciones mas complejas. Esto facilita la implementacion y reduce el tiempo de
entrenamiento. Sin embargo, el uso de arquitecturas mas avanzadas o un ajuste mas

detallado de los pardmetros podria mejorar el rendimiento en futuros desarrollos.

En cuanto a la interpretabilidad, se usaron PI y valores de Shapley para identificar
qué variables influyen mas en las predicciones. Estas técnicas no muestran si una variable
provoca directamente un cambio en el resultado, sino cuanto la utiliza el modelo para
predecir. Cuando dos variables estan muy relacionadas entre si, su importancia individual
puede verse reducida. En PI, esto ocurre porque al alterar una variable la otra sigue
aportando casi la misma informacion. En valores de Shapley, la contribucion tiende a
repartirse entre ambas. Por este motivo, la relevancia de cada variable se ve limitada a

interpretarse con cautela y siempre junto al contexto clinico.
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Capitulo 7. Conclusiones y lineas futuras.

A lo largo de este TFG, se ha investigado el uso de modelos de IA para predecir y
simular el efecto de la PEEP en pacientes con VM. El estudio se ha basado en datos
rutinarios de pacientes ingresados en UCI de la base MIMIC-III. Una vez alcanzados los
objetivos principales, este capitulo presenta las contribuciones realizadas, las
conclusiones extraidas y varias lineas de investigacion que podrian explorarse en trabajos

futuros.
7.1. Contribuciones.

En este trabajo se han conseguido varias aportaciones relevantes en el ambito de la
VM vy la optimizacion de la PEEP mediante ML. Estas contribuciones pueden resumirse

en los siguientes puntos:

e Se han implementado y comparado tres modelos predictivos: una FNN
individual, una FNN multitarea y un RF. El objetivo ha sido estimar los valores
de PaO,, PaCO> y Crs en diferentes configuraciones de entrada.

e Se han realizado analisis de interpretabilidad mediante PI y valores de Shapley.
Estos han permitido identificar las variables clinicas mas influyentes en cada
modelo y configuracion. Asi, se ha mejorado la transparencia y comprension del
comportamiento predictivo.

e Se ha desarrollado una herramienta de simulacion que estima, de forma
individualizada, el efecto de distintos niveles de PEEP sobre los parametros de
ventilacion. Esta herramienta facilita la identificacion de un rango Optimo de

PEEP adaptado a cada paciente.

7.2. Conclusiones.

De los resultados obtenidos en este trabajo se extraen las siguientes conclusiones

principales:

e RF ha sido el modelo con mejor rendimiento global en la prediccion de las tres
variables objetivo, superando de forma consistente a las NN en todas las

configuraciones. Este comportamiento sugiere que, para el tipo de datos y
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numero de muestras empleados, los modelos de tipo ensamble pueden ofrecer
una mayor estabilidad en la prediccion.

La reduccion de datos recientes en las configuraciones blinded ha aumentado de
forma moderada el error de prediccion en la mayoria de los modelos. Sin
embargo, no ha modificado las tendencias generales de rendimiento.

El andlisis de importancia de variables ha permitido identificar los pardmetros
clinicos con mayor peso en las predicciones de cada modelo y configuracion.
Estos resultados han aportado interpretabilidad al sistema, facilitando la
comprension de las relaciones entre variables de entrada y la respuesta
ventilatoria. Asi, se consigue aumentar la confianza en su aplicacion clinica.
Las simulaciones de respuesta a la PEEP han mostrado que la PaO, es la variable
mas sensible a los cambios en este pardmetro. En contraste, PaCO; y Crs han
mostrado variaciones menores ante modificaciones moderadas de la PEEP. Este
patron confirma que la principal influencia de la PEEP a corto plazo se produce
sobre la oxigenacion. Otros efectos requieren periodos de observacion mas
prolongados o intervenciones de mayor magnitud para ser detectables.

La herramienta de simulacion desarrollada ha permitido anticipar el rango de
PEEP potencialmente optimo para cada caso, reduciendo la necesidad de ajustes
por ensayo y error. Su aplicacion en un contexto clinico podria contribuir a
optimizar la oxigenacion y a minimizar riesgos como la sobredistension o el

colapso alveolar.

En conjunto, el trabajo ha cumplido los objetivos propuestos. Se ha demostrado que

un enfoque basado en IA puede predecir y simular de forma no invasiva el efecto de la

PEEP. Ademas, se ha planteado una metodologia adaptable a diferentes entornos clinicos.

Cuenta con potencial para integrarse en sistemas de soporte a la decision y favorecer una

VM més segura y personalizada.

7.3. Lineas futuras.

Durante el desarrollo de este TFG, se han identificado varias areas de interés que

pueden ser objeto de un analisis mas profundo en futuras investigaciones:

En primer lugar, seria conveniente validar los modelos con bases de datos mas

recientes y de diferentes entornos clinicos. Esto permitiria comprobar su
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capacidad de generalizacion y su adaptacion a distintas poblaciones y protocolos
de ventilacion.

e Seria interesante incorporar nuevas variables clinicas rutinarias no incluidas en
este estudio. Por ejemplo, parametros adicionales de gases arteriales o promedios
de ventilacion a lo largo de intervalos prolongados. Su adicion podria mejorar la
precision sin aumentar la complejidad de adquisicion de datos.

e Por tltimo, se propone desarrollar una herramienta de apoyo a la decision clinica
en tiempo real. El modelo se integraria en un entorno hospitalario y se validaria
mediante estudios prospectivos. Esto permitiria evaluar su impacto en la practica

clinica y su aceptacion por parte del personal sanitario.

La aplicacion de estas mejoras podria aumentar la precision del modelo, facilitar su

adopcion en la practica clinica y contribuir a una VM mads segura y personalizada.
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Anexo.

8.1. Graficas SHAP de importancia de variables

En este apartado se muestran las graficas de importancia de variables obtenidas a
partir de los valores de Shapley para los distintos modelos desarrollados. Complementan

el andlisis presentado en el capitulo de Resultados.
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Figura A.1. Importancia de variables basada en valores de Shapley para el modelo FNN en la prediccion
de PaO, — configuracion “All Data”.
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Anexo. Grdficas de valores de Shapley.
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Anexo. Grdficas de valores de Shapley.
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Anexo. Grdficas de valores de Shapley.
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prediccion de PaCO, — configuracion “30 Minutes Blinded”.
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Anexo. Grdficas de valores de Shapley.
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Anexo. Grdficas de valores de Shapley.
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Figura A.25. Importancia de variables basada en valores de Shapley para el modelo de RF en la
prediccion de PaO, — configuracion “60 Minutes Blinded”.
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Figura A.26. Importancia de variables basada en valores de Shapley para el modelo de RF en la
prediccion de PaCO, — configuracion “60 Minutes Blinded”.
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Anexo. Grdficas de valores de Shapley.

1
pos = —
Gernter [~ s
Heigh!
Weight | - —
a0, ) s 0.9
PaD, [120] [~ «»
Pa0, 240 [~ em
PO, [481] [~ C )
Paco, 5] |- -
Paco, 1120) |- - 0.8
- -
- -
cu m— .
rm—
Crs [40] [~ emmm— = 0.7
cra e = + E—
ARzl (0] |- -
e amn
RRsel 60] [~ -
- - 06
-
- -
- e
- B
WTsa[60] [~ - - 05
- -
- -
- -
- e
— - o— =104
-
o
- -
- -
= C— 0.3
- —
- -
, 1) -am
Fio, 0] [~ -
Fio, 120] |- - 0.2
[T -
fopen |- e
500, 1B0] |- =
S0, 120 [~ -
HR[120] |- - 0.1
HR 4] |~ -
e [120) [~ -
haap faat] [~ -—
NE 0] -
1 1 1 1 1 0
0 0.5 1 1.5 2 25

Valor de Shapley (impacto en la prediccion)
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