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Resumen

La sepsis es una afeccion grave, y su prediccion temprana sigue siendo un
desafio para los médicos. Este TFG explora el potencial de la Inteligencia
Artificial para anticipar la aparicion de sepsis en pacientes hospitalizados.

La sepsis es una respuesta inflamatoria grave del organismo a una infeccion, y
puede conducir a shock séptico, fallo multiorganico y muerte. La deteccion y el
tratamiento temprano son cruciales para mejorar el pronostico de los
pacientes. Sin embargo, los métodos tradicionales de diagnostico a menudo no
son lo suficientemente sensibles o especificos para identificar la sepsis en sus
primeras etapas.

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema de prediccion de
sepsis basado en aprendizaje automatico que pueda identificar pacientes con
riesgo de desarrollar sepsis entre 12 y 24 horas antes de su aparicion.

Se utilizaran diferentes modelos de aprendizaje automatico para la
clasificacion de series temporales, como redes neuronales recurrentes (RNN) y
ensembles como Arsenal.

Los modelos se entrenaran con datos de series temporales provenientes de
pacientes de UCI, que incluyen registros de signos vitales, parametros de
laboratorio y datos clinicos. Se evaluara el rendimiento de los modelos
mediante métricas de clasificacion como la precision, la sensibilidad y la
especificidad.

Los datos utilizados en este trabajo son de codigo abierto y provienen de la
siguiente fuente: SepsisExp. Los datos incluyen registros de signos vitales,
parametros de laboratorio y datos clinicos de pacientes de UCI.

Uno de los principales desafios en el aprendizaje automatico aplicado al
ambito sanitario es la dificultad de obtener datos clinicos debido a problemas
de privacidad. En este caso, se utilizaran datos de codigo abierto que han sido
anonimizados para proteger la privacidad de los pacientes.

Los resultados obtenidos son buenos, lo que indica que se ha desarrollado un
sistema de prediccion de sepsis preciso y eficaz que puede ayudar a los
médicos a identificar y tratar a los pacientes de manera mas temprana y
efectiva, mejorando asi su pronostico. Especificamente, el modelo LSTM-FCN
demostré ser superior en todas las métricas de evaluacion, superando el
estado del arte en la prediccion de sepsis, con una precision y sensibilidad
destacadas.



Abstract

Sepsis is a serious condition, and its early prediction remains a challenge for
clinicians. This TFG explores the potential of Artificial Intelligence to anticipate
the onset of sepsis in hospitalised patients.

Sepsis is a severe inflammatory response of the body to infection, and can lead
to septic shock, multi-organ failure and death. Early detection and treatment
are crucial to improve the prognosis of patients. However, traditional
diagnostic methods are often not sensitive or specific enough to identify sepsis
in its early stages.

The main objective of this work is to develop a machine learning-based sepsis
prediction system that can identify patients at risk of developing sepsis 12-24
hours before its onset.

Different machine learning models will be used for time series classification,
such as recurrent neural networks (RNN) and ensembles such as Arsenal.

The models will be trained on time series data from ICU patients, including
vital sign records, laboratory parameters and clinical data. The performance of
the models will be evaluated using classification metrics such as accuracy,
sensitivity and specificity.

The data used in this work is open source and comes from the following
source: SepsisExp. The data includes vital sign records, laboratory parameters
and clinical data from ICU patients.

One of the main challenges in machine learning applied to healthcare is the
difficulty of obtaining clinical data due to privacy issues. In this case, open
source data that has been anonymised to protect patient privacy will be used.

The results obtained are good, indicating that an accurate and efficient sepsis
prediction system has been developed that can help clinicians identify and
treat patients earlier and more effectively, thus improving their prognosis.
Specifically, the LSTM-FCN model proved superior in all assessment metrics,
surpassing the state of the art in sepsis prediction, with outstanding accuracy
and sensitivity.
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1 Introduccion

1.1 Motivacion

La sepsis es una afeccion grave que provoca una alteracion en las funciones
de los principales organos vitales y en el 40% de los casos puede causar la
muerte. Suele iniciarse como una infeccién local que pasa ser generalizada,
extendiéndose a todos los 6rganos y pudiendo producir un shock séptico. El
shock séptico es un tipo grave de sepsis en el cual las alteraciones
circulatorias y celulares o metabodlicas son tan graves que incrementan el
riesgo de muerte de manera sustancial [1].

La sepsis es una urgencia médica y si no se diagnostica y trata de forma
temprana, puede ocasionar dano irreversible a los tejidos, choque séptico e
insuficiencia organica multiple, poniendo en riesgo la vida [2].

Seguin la OPM (Organizaciéon Pandémica Mundial) y la OMS (Organizacion
Mundial de la Salud), cada ano, aproximadamente 31 millones de personas
sufren un episodio de sepsis. De estos, unos 6 millones de personas fallecen a
causa de la sepsis. En los paises de bajos ingresos la carga de la sepsis es aun
mas elevada y representa una de las causas principales de muerte maternal y
neonatal. Aun asi, resulta muy dificil hacer una valoracion objetiva del
impacto de la enfermedad a nivel mundial debido a las limitaciones que
existen en el diagnostico. [2]

Los costes generados por la sepsis grave en la Comunidad de Madrid suponen
unos 10.000 euros por episodio. Esta cifra es mas baja que la estima Estados
Unidos (34.000 euros por caso) u otros paises europeos (de 23.000-29.000
euros por caso). Ademas, se observa que el coste en los episodios que fallecen
(11.199,9 euros) es superior al de los que no fallecen (9.494,1 euros),
posiblemente por la mayor gravedad que presentan dichos pacientes y al
mayor esfuerzo terapéutico que reciben. De forma comparativa, el coste
generado por la sepsis grave en la Comunidad de Madrid, mas de 70 millones
de euros, es muy superior al que representa la atencion de otras enfermedades
como el infarto, que supone unos 16 millones de euros|3][3]

De esta forma, la sepsis es considerada un problema de salud publica, ya que
es una patologia en aumento a nivel mundial que puede afectar a cualquier
persona, con consecuencias mas graves en las personas de edad avanzada y
en personas con enfermedades cronicas o sistema inmunitario afectado.

La OMS ha publicado en 2024 [4] que la sepsis es considerada la principal
causa de mortalidad en los pacientes ingresados en el hospital. Su incidencia
aumenta equiparandose o superando a otras enfermedades graves como el
ictus, el cancer o el infarto de miocardio, con la desventaja de que es una
patologia mas desconocida y con una menor concienciacion que las anteriores.



Existen métodos tradicionales de diagnéstico basados en reglas derivadas del
propio conocimiento y experiencia de los expertos clinicos para su deteccion,
pero no son lo suficientemente sensibles o especificos para identificar la sepsis
en sus primeras etapas. Sin embargo, el uso de Inteligencia Artificial y
aprendizaje automatico podria ayudar a su prediccion para poder tratar la
infeccion cuanto antes.

1.2 Importancia del diagnostico precoz

La sepsis, con frecuencia, pasa inadvertida o es diagnosticada
incorrectamente en sus primeras manifestaciones cuando aun podria ser
tratada de forma eficaz. Por eso, una mayor concienciaciéon sobre sus
manifestaciones clinicas en la comunidad, la mejora de las capacidades de
deteccion temprana, asi como con el manejo apropiado y la notificacion
oportuna son los desafios mas importantes en la prevencion y tratamiento de
la sepsis.

Durante 25 anos se analizo el problema de la sepsis desde el mismo punto de
vista, y se mantuvieron indices de mortalidad similares. Hasta el momento no
ha sido posible detener a tiempo la afeccién antes de que se desencadene, por
eso se considera que vale la pena mirar el problema desde otro angulo, y
actuar antes de que aparezca la respuesta. [5]

El diagnostico precoz y la atencion clinica oportuna y apropiada de una sepsis,
por ejemplo, mediante el uso 6ptimo de antimicrobianos y la rehidratacion,
son elementos cruciales para aumentar las probabilidades de supervivencia.
Aunque una sepsis puede iniciarse de manera repentina y presenta una carga
de mortalidad a corto plazo, también puede ser la causa de una importante
enfermedad a largo plazo que requiera tratamiento y apoyo. En consecuencia,
el tratamiento de una sepsis requiere un enfoque multidisciplinario. [6]

La identificacion temprana del paciente con sepsis es fundamental ya que
para reducir su mortalidad es imprescindible comenzar el tratamiento
precozmente. Cada hora de retraso en el inicio del tratamiento antibi6tico
eficaz conduce a un incremento de mortalidad del 7,6%. [7]. Por ello, es
imprescindible el uso de modelos que ayuden en la prediccion de la sepsis.

1.3 Planteamiento del trabajo

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema de prediccion de
sepsis en pacientes hospitalizados mediante el uso de diferentes modelos de
aprendizaje automatico aplicados a datos de series temporales. Para ello, se ha
seguido el siguiente procedimiento general.

1. Obtenciéon de los datos: Se parte de datos que consisten en series
temporales de signos vitales, parametros de laboratorio y otros datos
clinicos de pacientes en unidades de cuidados intensivos (UCI).
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2. Preprocesamiento de Datos: Los datos han sido preprocesados para

asegurar su calidad y relevancia. Esto incluye la limpieza de datos, estudio
de los mismos y la generacion conjuntos diferentes para entrenar diferentes
modelos.

3. Aplicacion de Modelos de Aprendizaje Automatico: Se emplearan cuatro

modelos diferentes para la clasificacion de series temporales:

Arsenal: Un ensemble de clasificadores disenado para series temporales.
Redes Neuronales Recurrentes (RNN), especificamente utilizando
Unidades de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM) combinadas con
Redes Convolucionales (FCN).

Ademas, se utilizara otro tipo de Redes Neuronales Recurrentes, las
Unidades Recurrentes Cerradas (GRU).

Bagging de transformadores ROCKET: Un método que utiliza
convoluciones aleatorias para transformar las series temporales en una
representacion mas manejable.

Con estos modelos se pretende lograr los siguientes objetivos especificos:

Prediccion Temprana de Sepsis: Identificar pacientes con riesgo de
desarrollar sepsis entre 12 y 24 horas antes de su aparicion,
permitiendo una intervencion clinica temprana.

Mejora en la Precision del Diagndstico: Aumentar la precision,
sensibilidad y especificidad de la prediccion de sepsis en comparacion
con los métodos tradicionales.

Evaluacion Comparativa de Modelos: Analizar y comparar el
rendimiento de los diferentes modelos utilizados para determinar cual
es el mas efectivo en la prediccion de sepsis.

Objetivos Secundarios

Robustez yv Generalizacion: Evaluar la capacidad de los modelos para
generalizar sus predicciones a diferentes conjuntos de datos y
escenarios clinicos.

Facilidad de Implementacion: Considerar la viabilidad de
implementacion de los modelos en un entorno clinico real, incluyendo
la necesidad de recursos computacionales y la integracion con sistemas
existentes.

Estos objetivos buscan no solo mejorar la prediccion de sepsis, sino también
ofrecer un enfoque practico y aplicable que pueda ser adoptado en hospitales
para salvar vidas mediante la intervencion temprana.
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2 Contexto

Para entender el desarrollo del trabajo y los modelos empleados durante el
mismo, primero es necesario explicar algunos conceptos previos.

2.1. Series temporales

Una serie temporal es un conjunto de observaciones que se obtiene midiendo
una variable de manera regular a lo largo de un periodo de tiempo. Estos
datos muestran como un fenémeno o una variable va cambiando con el tiempo.
[8]. Muchas areas, como la economia, la meteorologia y la medicina, entre
otras, dependen de series temporales. En dichas areas se observa alguna
variable a intervalos regulares y conocidos a lo largo de un periodo de tiempo
determinado. Como resultado, los datos de una serie temporal habitual son
una secuencia o lista de observaciones distintas que representan mediciones
tomadas a intervalos regulares.

Una serie temporal se representa como se muestra en la Tabla 1Figura 1,
donde el tiempo aparece en el eje X y los valores de la variable X, dependiente
del tiempo t, en el eje Y.

X{t)

100
!

50

T T T T T T

1750 1800 1850 1900 1950 2000

Tiempo

Figura 1. Ejemplo de representacion de una serie temporal.

2.2. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto de entrenamiento para ensenar
a los modelos a producir el resultado deseado. Este conjunto de datos de
entrenamiento incluye entradas y salidas etiquetadas, lo que permite al
modelo aprender con el tiempo [9].

El algoritmo mide su precision a través de la funcion de pérdida, ajustando los
parametros mientras que el error va minimizandose. El aprendizaje



supervisado puede dividirse en dos tipos de problemas a la hora de extraer
datos:

- Clasificacion: Utiliza un algoritmo para asignar los datos a diferentes
categorias.

- Regresion: Se wusa para entender la relacion entre variables
dependientes e independientes. En este caso, la variable objetivo es
continua.

2.3. Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) son un tipo
de red neuronal diseniada para manejar datos secuenciales, lo que las hace
particularmente utiles para tareas como el Procesamiento del Lenguaje
Natural, la prediccion y/o clasificaciéon de series temporales y la traduccion
automatica [10]. A diferencia de las redes neuronales tradicionales y de las
redes convolucionales, que asumen que las entradas son independientes entre
si, las RNN tienen la capacidad de recordar informacioén de pasos anteriores en
la secuencia gracias a sus conexiones recurrentes.

Como se ve en la Figura 2, una red neuronal tradicional estad compuesta por
varias capas, y estas capas, a su vez, estan formadas por multiples neuronas.
Una neurona es una unidad basica de procesamiento de informacion en una
red neuronal. Cada neurona recibe una serie de entradas, las procesa y
produce una salida.

v\\«'nf;/{
R
;‘;‘

-
‘w
RSO
‘\"’

input layer

4
\
2

.. output layer

hidden layer 1 hidden layer 2

"
)

Figura 2. Estructura de una Red Neuronal Feedfoward

Para cada una de las neuronas de la red, la salida y se calcula mediante la
formula:

y=f(Wx+b)

Donde x es el vector de entrada con las caracteristicas, W representa la matriz
de pesos, b es el sesgo (bias) y fes la funcion de activacion. Los parametros W
y b se ajustan durante el entrenamiento de la red para minimizar el error de
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las predicciones. Asi, la salida viene dada por una transformacion a la que se
le aplica una funcién de activacion como se ve en la Figura 3.

Neurona

Figura 3. Funcionamiento de una unidad neuronal cldsica

Por otra parte, las RNN estan disenadas para trabajar con secuencias gracias
a su estructura. Como se muestra en la Figura 4, las neuronas de las RNN
tienen dos entradas y dos salidas. Para cada paso de tiempo ¢, la activacion a;
se calcula usando tanto la entrada actual X; como la activacion del paso
anterior a:;. La féormula para calcular la activacion para el tiempo t viene dada
por

ar = f(Waa a1 + Woe X¢ + ba)

donde Wa.. y Wax son matrices de pesos y ba el sesgo.

La salida y:de la RNN se calcula utilizando la activacion actual at mediante la
siguiente formula:

Ye = g(Wya ar + by)

donde Wya es una matriz de pesos, by es el sesgo y g es la funcion de
activacion para la salida.

Vt= 8 (Wya ac t by)

a1 —» RNN — at = { (Waa at-1 + WaxXt + ba)

!

Xt

Figura 4. Funcionamiento de una unidad neuronal recurrente

De esta forma, la salida en cada momento no depende solo de la entrada
actual, sino que también del estado previo de la red, lo que permite a las RNN
capturar dependencias temporales y contextuales en los datos.
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2.4 Ensembles

Los ensembles [11] son técnicas de aprendizaje automatico que combinan las
predicciones de multiples modelos individuales para mejorar la precision y
robustez del modelo final. Existen varias técnicas de ensembles, entre las que
se incluyen:

- Bagging: Mejora estimadores combinandolos, normalmente se usa el
mismo método para todos los estimadores bases. Para ello se generan
multiples conjuntos de datos de entrenamiento mediante muestreo y
entrena un modelo en cada uno de ellos. Las predicciones finales se
obtienen promediando o votando las predicciones de todos los modelos
individuales para obtener resultados mas robustos.

The Process of Bagging (Bootstrap Aggregation)

—
prediction

Training
set

. i

prediction

training

numberof sul
umber of ins

initial dataset

Bootstrap Samples

Figura 5. Diagrama representativo del funcionamiento del bagging

- Boosting: A diferencia del bagging, que se realiza en paralelo, el
boosting es secuencial. Se construyen modelos secuenciales, donde
cada modelo intenta corregir los errores del modelo anterior. La idea es
combinar varios modelos débiles y producir una prediccion final mas
precisa. Sin embargo, este enfoque tiende a sobreajustarse (overfitting) a
los datos de entrenamiento.

The Process of Boosting

©
@ @ [T testing
training . \Gah

Subset False
2 prediction

Training
set

Overall
Prediction

Figura 6. Diagrama representativo del funcionamiento del boosting
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2.5 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes convolucionales [12], son un tipo especializado de red neuronal
pensado para procesar datos que tienen una topologia similar a una
cuadricula. Estas redes, originalmente diseniadas para el procesamiento de
imagenes, han demostrado también una alta eficiencia en el tratamiento de
datos temporales ya que los datos de series temporales se pueden considerar
como una cuadricula 1-D que toma muestras a intervalos de tiempo regulares.

El uso de redes artificiales tradicionales en imagenes ignora una propiedad
clave, que los pixeles cercanos estan mas fuertemente correlacionados que los
pixeles mas distantes, cosa que si consideran las redes convolucionales.
Ademas, es probable que las caracteristicas locales, que son utiles en una
parte de la imagen, lo sean en otras regiones de la imagen.

Una operacion de convoluciéon basica que se aplica a una serie temporal (1-D)
como entrada, usando un kernel o filtro K bidimensional seria, por ejemplo:

(z+w)(t) = Y70 a(t+1) - w(i)

Asi, las redes neuronales convolucionales modelan de forma consecutiva
pequenas piezas de informacion, tratando de extraer caracteristicas sobre
diferentes patrones de cada serie temporal en este caso [13].

2.6 Random Convolutional Kernels Transform - ROCKET

ROCKET (RandOm Convolutional KErnels Transform) [14] es un algoritmo
disenado para transformar series temporales utilizando un gran numero de
nucleos convolucionales aleatorios. Este método convierte las series
temporales en caracteristicas que luego se utilizan para entrenar un
clasificador lineal, generalmente una regresion logistica o una regresion cresta.

ROCKET transforma series temporales mediante la aplicacion de nucleos o
kernels convolucionales aleatorios. Cada nucleo tiene parametros aleatorios:
longitud, pesos, sesgo, dilatacion y padding. Las caracteristicas generadas por
los nucleos convolucionales aleatorios se utilizan para entrenar un clasificador
lineal. Para la mayoria de los conjuntos de datos se utiliza la regresion cresta
[15] debido a su eficiencia en validacion cruzada del hiperparametro de
regularizacion. Sin embargo, para conjuntos de datos muy grandes, se puede
usar la regresion logistica.



Cada kernel se aplica a cada serie temporal de entrada, produciendo un mapa
de caracteristicas.

Rocket calcula dos caracteristicas agregadas de cada mapa de caracteristicas,
produciendo dos numeros reales como caracteristicas por kerel, y
componiendo nuestra transformacion:

- el valor maximo (en términos generales, equivalente a global max
pooling)
- la proporcion de aciertos en predicciones positivas (PPV).

El pooling, incluyendo el global average pooling [16] y el global max pooling [17],
se usa en redes neuronales convolucionales para la reduccién de
dimensionalidad y la invariancia espacial (o temporal) [18]. La otra
caracteristica calculada por Rocket en cada mapa de caracteristicas es PPV. El
PPV captura directamente la proporcion de la entrada que coincide con un
patron dado. El PPV produce una precision de clasificacion significativamente
mayor que otras caracteristicas, incluyendo la media. Para k kernels, Rocket
produce 2k caracteristicas por serie temporal (PPV y max).

Sin embargo, encontramos que las caracteristicas producidas por Rocket
proporcionan una alta precision de clasificacion cuando se utilizan como
entrada para un clasificador lineal, incluso para conjuntos de datos donde el
numero de caracteristicas supera tanto el numero de ejemplos como la
longitud de las series temporales. Es por esto por lo que las caracteristicas
obtenidas tras la transformacién se utilizan para entrenar un clasificador
lineal.

Rocket puede, en principio, ser utilizado con cualquier clasificador, pero suele
usarse con transformaciones lineales, entre las que se recomienda usar la
regresion logistica y la regresion de cresta.

2.7 Long Short-Term Memory (LSTM)

Las redes de Memoria a Largo Plazo y Corto Plazo (Long Short-Term Memory —
LSTM- en inglés) [19] es un tipo de Red Recurrente. Las LSTM se disenaron
para abordar las limitaciones de las RNN basicas explicadas anteriormente,
particularmente la capacidad de las RNN en cuanto a recordar informacion
relevante a lo largo de secuencias largas.

Como se ha explicado, las RNN tienen dos entradas y dos salidas. Como
entrada la red toma el estado oculto anterior y la entrada actual (x) ,
generando un nuevo estado oculto mediante una transformacion lineal y una
funcion de activacion , esta funcion es la tangente hiperbolica. Para generar la
prediccion se usa el nuevo estado oculto se aplica otra transformacion y una
funcion (softmax).

El problema es que, si tuviéramos, por ejemplo, tres pasos de tiempo, el estado
oculto inicial (ao) afectaria de manera minima a la prediccion de ys. Puesto
que:



Y3 = softmax(l/l/;,a~a3)

a, = tanh(W,, - a,)
ay = tanh(Wy, - ay) = tanh(Wy, - tanh(Wyg - ay))
as = tanh(W,, - a,) = tanh(W,, - tanh(W,, - tanh(W,, - a,)))

Es por esto por lo que, a medida que el estado oculto inicial pasa por multiples
funciones tangente hiperbolica, se va reduciendo su impacto en la salida final.

Las Redes de Memoria a Largo Corto Plazo (LSTM) abordan esta limitaciéon al
mantener informaciéon relevante a lo largo de secuencias mas largas. Para ello
incluyen una celda de estado como puede verse en la Figura 7. Esta celda de
estado funciona como una banda transportadora, manteniendo y actualizando
la informacién relevante a lo largo de la secuencia. Ademas, permite que la
informacion relevante se transmita y que la informacion irrelevante se elimine.

a1 —» — a:

Xt

Figura 7. Esquema de una neurona LSTM

La celda de estado tiene varias compuertas:

- Forget Gate: Decide qué informacion eliminar de la celda de estado.
Utiliza el estado oculto anterior y la entrada actual, aplicando una
funcion sigmoidal para generar un vector ft que determina qué datos
descartar.

- Update Gate: Anade nueva informaciéon relevante a la celda de estado.
Al igual que la compuerta de olvido, transforma el estado oculto
anterior y la entrada actual para generar un vector ut que actualiza la
memoria de la celda.

- Output Gate: Calcula el nuevo estado oculto. Filtra el estado de la celda
actual usando una funcion tangente hiperbdlica y el vector de salida
generado por la compuerta de salida.
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Figura 8. Estructura y Funcionamiento de una Celda LSTM

2.8 Gated Recurrent Units (GRU)

Las Unidades Recurrentes Cerradas (Gated Recurrent Units — GRU- en inglés)
[21], al igual que las LSTM (apartado 2.6) estan disefiadas para intentar
resolver el problema del desvanecimiento del gradiente de una RNN. Las redes
GRU aparecieron en el 2014, y usan el mismo principio que LSTM, pero estan
simplificadas de manera que su rendimiento esta a la par con LSTM, pero
computacionalmente son mas eficientes.

El rendimiento de LSTM y GRU depende de la tarea, los datos y los
hiperparametros. En general, LSTM es mas potente y flexible que GRU, pero
también es mas complejo y propenso a sobre ajustarse. GRU es mas rapido y
eficiente que LSTM, pero es posible que no capture las dependencias a largo
plazo tan bien como LSTM.

Para resolver el problema del descenso gradiente de una RNN estandar, GRU
utiliza, al igual que la LSTM utiliza puertas, pero utiliza solo dos:

- Puerta de actualizacion: Determina qué informacion pasada debe
conservarse y pasar el futuro. Esta puerta permite copiar toda la
informacion relevante del pasado, evitando asi el problema del
desvanecimiento del gradiente.

- Puerta de reinicio: Decide cuanta informacion pasada debe olvidarse. Se
utiliza en el calculo del contenido de la memoria actual para determinar
qué informacion del pasado es relevante.

A continuacion, en la Figura 9 se muestra la estructura de una celda GRU

11



Hidden state

H R

1—1

\,

j

)‘

7
\

J

1

Input X,

(@) m H
: O~©
@h Reset Update
gate gate Candidate
| | R, > | tanh | __ hidden state

H

r

Figura 9. Estructura y Funcionamiento de una Celda GRU
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3 Tecnologias empleadas
3.1 Lenguaje de Programacion — Python

Python es uno de los lenguajes de programacion mas populares y
ampliamente utilizados en el ambito del analisis de datos y del aprendizaje
automatico. Debido a su extensa comunidad de desarrolladores esta en
constante evolucion. Ademas, cuenta con una abundante cantidad de
recursos y librerias.

3.2 Bibliotecas de Python

A continuacion, se listan las principales librerias utilizadas para la realizacion
del proyecto.

3.2.1 Pandas

Pandas es una biblioteca de software escrita para el lenguaje de programacion
Python, ampliamente utilizada para la manipulaciéon y el analisis de datos. Se
construye sobre el paquete NumPy y proporciona estructuras de datos y
operaciones para manipular tablas numeéricas y series temporales.

3.2.2 Scikit-time (sktime)

Sktime es una biblioteca de Python disefiada especificamente para el analisis
de series temporales. Esta biblioteca esta construida sobre el ecosistema de
scikit-learn y proporciona herramientas y algortimos para una amplia gama de
tareas relacionadas con las series temporales.

3.2.3 Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca que sirve para la visualizacion de graficos en 2D
para Python. Es una de las biliotecas mas populares y es ampliamente
utilizada para crear graficos y visualizaciones en Python.

3.2.4 Pytorch

Pytorch es una biblioteca de aprendizaje profundo que ofr.ece una gran
flexibilidad para construir y entrenar redes neuronales. PyTorch es
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especialmente popular para el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo,
incluyendo redes neuronales convolucionales (CNN), redes neuronales
recurrentes (RNN), y transformadores, entre otros. Una de las caracteristicas
destacadas de PyTorch es su soporte nativo y eficiente para CUDA, lo que
permite la aceleracion de calculos en GPUs.

3.3 Entorno de Desarrollo — VSCode

Visual Studio Code (VS Code) es un editor de codigo fuente desarrollado por
Microsoft. Es software libre y multiplataforma, esta disponible para Windows,
GNU/Linux y macOS. VS Code tiene una buena integracion con Git, cuenta
con soporte para depuraciéon de codigo, y dispone de un sinnumero de
extensiones, que basicamente te da la posibilidad de escribir y ejecutar codigo
en cualquier lenguaje de programacion.

Git es un sistema de control de versiones distribuido, disefiado para manejar
todo tipo de proyectos con velocidad y eficiencia. Fue creado por Linus
Torvalds en 2005 para el desarrollo del ntcleo de Linux. En este proyecto se
ha usado para ir creado issues con las tareas pendientes e ir subiendo los
diferentes experimentos a Gitlab.
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4 Desarrollo

4.1 Dataset SepsisExp

SepsisExp es un conjunto de datos [21] basado en informacién recogida por el
Centro Meédico Universitario de Mannhein, Alemania (UMM). Las series
temporales de cuarenta y dos caracteristicas para cada paciente se extrajeron
del sistema Intellispace Critical Care and Anesthesia (ICCA) de Philips
(Eindhoven, Paises Bajos). Ademas de estas caracteristicas, se cuenta con una
caracteristica demografica, la edad, que se extrajo del sistema HIS de SAP
(Walldorf, Alemania). Este conjunto de datos es de acceso abierto y puede
encontrarse en el siguiente enlace https://www.cl.uni-
heidelberg.de/statnlpgroup/sepsisexp/ bajo la licencia Creative Commons
Attribution 4.0 International (CC BY 4.0).

Las variables que tenemos se muestran en la Tabla 1 continuacion:

Age Arterial pH Urine output Procalcitonin (PCT)
Heart rate Leukocytes Blood glucose A Temperature

Lactate Bicarbonate Stroke volume Alanine transaminase
Creatinine = Base excess Horowitz index BUN/Creatinine ratio
Bilirubin Lymphocytes  Partial COq Aspartate transaminase
Sodium Net balance Respiratory rate Oxygenation saturation
Potassium  Quick score Calcium (ionized) C-reactive protein (CRP)
Hemoglobin  Systolic BP Heart time volume  Respiratory minute volume
Chloride Temperature Oxygen saturation  Fraction of inspired Os
SVRI Diastolic BP Pancreatic lipase Partial pressure art. Os
Mean BP Thrombocytes Blood urea nitrogen

Tabla 1. Lista de las 43 caracteristicas que tenemos en el conjunto de datos.

Como se ha comentado, en nuestro conjunto de datos cada paciente cuenta
con una serie de 43 variables medidas a lo largo del tiempo. La Figura 10
muestra una representacion tridimensional de estas series temporales. Cada
una de las 43 lineas en la Figura corresponde a una variable diferente, medida
cada media hora. El eje horizontal (eje x) representa el tiempo, medido en
horas, y el eje vertical (eje y) representa el valor de cada variable.

La Figura 10 ilustra como, para cada paciente, podemos tener mediciones de
estas 43 variables que varian en longitud de acuerdo con la duracién del
seguimiento de cada paciente. Ademas, se tiene la edad, como se considera
que la edad es un factor importante ya que la incidencia de sepsis entre los
mayores de 65 anos es casi 13 veces mayor que en pacientes mas jovenes esta
se incluye como serie temporal (constante) y se ha decidido mantenerla.
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Figura 10. Representacién tridimensional de las series temporales de variables
medidas para cada paciente a lo largo del tiempo

Algunos pacientes pueden tener datos registrados durante varias semanas,
mientras que otros pueden tener datos durante solo unas horas. Por lo tanto,
para cada paciente tenemos esa estructura, y aunque entre pacientes puedan
variar las diferentes longitudes de las series, todas las series pertenecientes a
un mismo paciente tienen la misma longitud.

El conjunto de datos original esta dividido en cuatro particiones y estan
disponibles en formato TSV, que es un tipo de documento para representar
datos en forma de tabla, en las que las columnas se separan por tabulaciones
y las filas por saltos de linea. Asi, las series temporales se cargan en formato
tabular. Ademas de las cuarenta y tres variables para cada paciente, se
incluyen otras cuatro columnas adicionales:

— Id: es un identificador tinico para cada paciente

— Sepsis: Variable binaria que indica si el paciente tiene o no sepsis

— Severity: Variable categorica que indica que grado (o la ausencia) de
sepsis en el paciente en ese instante

— Timestep: esta variable sirve para ordenar las series temporales. Va de
0.5 en 0.5 (0.5 porque es float, pero representa media hora) e indica el
orden de los datos.

De esta forma, los datos de un paciente estan ordenados primero por el id de
dicho paciente y luego por la variable timestep, permitiendo asi un analisis
ordenado y cronoléogico de las diferentes variables (series temporales) de cada
paciente.

Como se ha mencionado la sepsis es un concepto complejo con una amplia
gama de sintomas y existen varias reglas para predecirla, como los criterios
SIRS, aunque no son muy precisas. El problema es que si los datos son
etiquetados son sepsis/no sepsis en funcion de estas reglas podriamos
encontrarnos con el problema de la circularidad. Esto supondria que el
modelo aprende las reglas con las que se han etiquetado los datos en vez de
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las relaciones subyacentes entre los datos, si se diera este caso, no se
mejoraria la precision actual de prediccion.

Por este motivo los datos han sido etiquetados mediante un cuestionario que
recoge opiniones de expertos diariamente [22]. El cuestionario abarca varios
aspectos de la practica y se elaboré en colaboracion con los médicos jefe de la
UCI. El objetivo principal del cuestionario es recoger las opiniones de los
expertos que a menudo se basan en conceptos clinicos complejos y que, por
tanto, no se reflejan plenamente en las reglas existentes. Asi, cada dia los
médicos fueron etiquetando los datos de los diferentes pacientes sin basarse
unicamente en los criterios clinicos, sino que tuvieron en cuenta también su
propia experiencia.

Los diagnosticos de trabajo se ponen en una escala de 5 puntos. En la Tabla 2
se muestran los diferentes valores y el diagnostico asociado a cada clase.

Valor Diagndstico

0] Ni SIRS ni Sepsis
1 SIRS

2 Sepsis

3 Sepsis Severa

4 Shock séptico

Tabla 2. Clases de la variable objetivo

Al principio de la admision, muchas mediciones clinicas no estan disponibles.
Dichas mediciones se establecen con valores predeterminados estandares
definidos por un experto clinico. Para tener en cuenta los intervalos variables
de las mediciones clinicas durante la estancia hospitalaria, se ha aplicado una
estrategia de "carry-forward' donde el valor mas reciente se "lleva adelante"
hasta que esté disponible un nuevo valor.

Ademas, las series temporales han sido. Todos los valores estan
estandarizados y para ello se han calculado los puntajes z de la siguiente
forma

donde 1 es la media y o es la desviacion estandar del conjunto de datos

17



4.2 Preprocesado y entendimiento de los datos

Como se ha comentado, los datos ya estan estandarizados, por lo que no se ha
realizado ningin cambio adicional nada respecto a eso, ya que se considerada
adecuada esta practica dado que cada caracteristica ha sido medida en
unidades diferentes. Ademas, se comprobé que no faltaran datos en el
conjunto.

En cuanto a las series temporales son de diferente longitud, ya que reflejan el
tiempo de estancia de cada paciente en la UCI con mediciones cada media
hora. No todos los pacientes permanecen el mismo tiempo en la UCI. En la
Figura 11 se muestra la distribucion de los dias de estancia de los pacientes
mediante un diagrama de caja. En ella se puede que la media de dias
ingresados es de aproximadamente 9 a 10 dias.

Distribucién del tiempo en que han estado ingresados los pacientes en la UCI (dias)

19 E—tw:mxmmoommmo a» O oo 000 @ O o o o 00

T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230

Figura 11. Diagrama de caja y bigotes del tiempo ingresado en la UCI de los pacientes

Como se observa en la Figura 12, la mediana del tiempo de ingreso es de
aproximadamente 9 dias. Sin embargo, se identifican numerosos datos
atipicos que afectan esta mediana. Para un analisis mas detallado, se ha
calculado el numero de
Longitud de la estancia en la UCI por semanas

800 {775 pacientes ingresados
por intervalos
semanales: 1 semana (1
a 7 dias), 2 semanas (8
a 14 dias), y asi

sucesivamente.
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Figura 12. Niimero de pacientes en la UCI segun la duracion de pacientes han estado
la estancia (semanas) ingresados Unicamente
una semana.
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En cuanto a la distribucién de las etiquetas, se observé un desbalance
significativo. Como se muestra en la Figura 13, la mayoria de los pacientes
(57.2%) no desarrollan sepsis en ningun momento, y un 19% se consideran
falsos positivos, es decir, las reglas indicaron sepsis, pero los médicos no lo
confirmaron. Por lo tanto, un 76.2% de los pacientes no desarrollan sepsis en
ningin momento. En contraste, solo el 23.8% de los pacientes desarrollan
sepsis en algun momento durante su estancia en la UCI, en uno de los tres
grados diferentes posibles.

Distribucion de Severidad por Paciente

Shock séptico (4)

Sepsis Severa (3)

8.0% )
Sepsis (2)
8.2%
57.2%
No (0) 19.0%
SIRS (1)

Figura 13. Categoria mdxima alcanzada por cada
paciente

En cuanto a las caracteristicas, cuarenta y tres caracteristicas para cada
paciente, teniendo en cuenta que son series temporales, se consideraron
bastantes en un primer momento, por lo que se decidi6 intentar reducir la
dimension de los datos. Para ello se opté por utilizar la correlacion entre las
mismas. Aquellas que presentaran una correlacion significativa, de haber
alguna, serian eliminadas. Con este fin, se desarrollo una funciéon que, a partir
de un conjunto de datos, un porcentaje especifico de pacientes y un umbral de
correlacion predefinido, identificara las caracteristicas con una correlacion
absoluta superior a dicho umbral en el X% de los pacientes seleccionados.

Vamos a ilustrar un ejemplo utilizando tres variables, como se muestra en la
Figura 14. Supongamos que tenemos datos de 100 pacientes y queremos
identificar las variables que estan correlacionadas con un coeficiente superior
a 0.7 (en valor absoluto, ya que las correlaciones negativas también son
relevantes) en el 90% de los pacientes.
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Id ts var. 1 var. 2 var. 3 | target
-0.2

1 0.5 0.23 0.96 0.31 0

1 1 0.47 0.27 -0.03 |0 N

1 1.5 0.14 -0.47 0 0 0.2 0.3
1 2 0.05 -0.03 -0.67 |0

1 2.5 0.09 0.04 0.13 0
0.8 0.3
1 100.5 | 0.09 0.98 0.56 3
Id ts var. 1 | var. 2 var. 3 | target

-0.1
2 0.5 |-0.04 0.96 0.31 0
—
2 1 0.17 0.27 -0.03 |0
2 15 |oos [-047 [o045 |o 0.1 0.3
2 2 0.47 -0.03 -0.67 |0
2 2.5 |0.23 -0.94 -0.13 |0
0.9 0.3
2 65.5 | 0.95 0.05 0.94 1
-
-
L]
-

Id is var. 1 | var. 2 var. 3 || target

100 | 0.5 | 0.24 0.95 0.44 0

100 |1 0.47 0.27 0.73 0 »

100 | 1.5 | 0.08 -0.47 -0.32 || O

100 | 2 -0.33 | 0.19 0.67 0

100 | 2.5 | 0.23 0.86 0.53 0

100 | 76 -0.05 |0.11 0.92 0

Figura 14. Ejemplo de Identificacién de Correlaciones Significativas entre Variables en Series
Temporales de Pacientes

Para realizar la reduccion de dimensionalidad, primero dividimos el conjunto
de datos original en una lista de datasets, donde cada dataset corresponde a
un paciente diferente. A continuacion, para cada uno de estos datasets, se
genera una matriz de correlaciones. De este modo, obtenemos una lista de
matrices de correlaciones.

Luego, verificamos si, para algun par de variables, al menos el 90% de los
pacientes (90 pacientes) presentan una correlacion superior a 0.7. En la
imagen del ejemplo, si las variables varl y var3 tienen valores de correlacion
similares a los mostrados para el 90% de los pacientes, dichas variables se
identificarian como correlacionadas.
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Variable 1 Variable 2 Correlacion

diastolic_bp mean_bp 0.9840044316647698
bicarbonate base_excess 0.9832427988079968
mean_bp systolic_bp 0.9726748304168955
diastolic_bp systolic_bp 0.9241750363442072
alanine_transaminase aspartate_transaminase 0.9422725241752105
partial_pressure_art_o2 horowitz_index 0.8345810496946193
respiratory_minute_volume respiratory_rate 0.8852333691517225
heart_time_volume stroke_volume 0.7515072312810206
SVri heart_time_volume -0.860836619973

Tabla 3. Variables con correlacion absoluta mayor a 0.75 en el 90% de los pacientes

Como se ve en la Tabla 3 systolic_bp tiene una correlacion muy alta tanto
con mean_bp como con diastolic_bp (0.98 y 0.97 respectivamente) vamos a
prescindir de estas dos ultimas, ya que se explican casi completamente con
systolic_bp. Esto mismo pasa con heart_time_volume, esta correlacionada
tanto con stroke_volume como con svri (0.75 y -0.86 respectivamente), por lo
que se ha decidido eliminar estas dos ultimas que estan suficientemente
explicadas por heart_time_volume.

En cuanto a las demas variables nos hemos quedado con la que, de media,
estaba menos relacionada con las demas variables. Por lo tanto, se va a
trabajar con 34 variables tras haber eliminado las variables con correlaciones
altas. A continuacion, en la Tabla 4 se muestran las variables que han sido
eliminadas

mean_bp diastolic_bp stroke volume

SVl bicarbonate a.spartate_transa.minase

Paretial pressure art 02 respiratory_minute_rate

Tabla 4. Variables eliminadas por alta correlacién

En cuanto a la longitud de las series temporales de los pacientes, como se ha
comentado, tienen diferentes longitudes y no todos los algoritmos permiten la
entrada de series temporales de longitudes variables. Es por esto por lo que se
ha decidido crear varios modelos especificos para diferentes duraciones de
ingreso en la UCI. En concreto, se han desarrollado seis modelos distintos,
cada uno correspondiente a un periodo de ingreso en la UCI que varia desde
dos hasta siete dias.
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Para entrenar y probar los diferentes modelos, se necesitaron conjuntos de
datos especificos para cada duracion de ingreso. En el caso del modelo de dos
dias, se utilizaron los datos de los dos a tres primeros dias de cada paciente.
Para ello, se eliminaron los datos de los pacientes que estan ingresados menos
de dos dias (ninguno habia padecido sepsis) y se tomaron series temporales de
longitud de dos dias (noventa y seis mediciones) entre los dos y tres primeros
dias de ingreso.

f\ /\ Para aumentar la cantidad de datos
l \/
| J

— disponibles, se implementoé Ila

v siguiente estrategia: se tomaron las
e s primeras 48 horas de datos de un
paciente ingresado. Luego, se

L\ T~ generé otro conjunto de datos con
| ~— _ un solapamiento de 44 horas, es
;Al—.—’ 1empo

decir, se inici6 el siguiente conjunto
de datos 4 horas después del inicio
del conjunto anterior. Esta técnica
permiti6 crear multiples series

4 horas Longitud 2 dias

temporales por paciente,
1\ P incrementando asi el volumen de
| N T datos para el entrenamiento y la
N I S St I
S anoan an S Longiad 2 dise prueba de los modelos.

Figura 15. Representacién de Generacion de
Series Temporales para Diferentes Duraciones de
Ingreso en la UCI

Se implementa este proceso para todos los modelos, de modo que cuando los
pacientes hayan estado dos dias en la UCI, se le asignara al modelo de dos
dias hasta que llegue a los tres dias de ingreso. En ese momento se le
conectara al modelo entrenado con series temporales de longitud de tres dias,
y asi sucesivamente hasta llegar al modelo de una semana. Aquellos pacientes
que hayan estado mas de una semana en la UCI seran asignados al ultimo
modelo disponible.

Es importante senalar que solo se crea un nuevo dato o serie temporal cuando
alguna variable se ha actualizado respecto al timestamp anterior. Esto esta
relacionado con el objetivo del sistema, que en un entorno de tiempo real debe
predecir una futura sepsis Unicamente cuando se recibe nueva informacion
del paciente. De esta manera, se asegura que las predicciones se basen en
datos actualizados y relevantes, optimizando la capacidad de respuesta del
sistema a cambios en el estado del paciente.

En la Tabla 5 se muestra el namero de pacientes distinto que se ha usado
para entrenar cada modelo, el numero de series temporales y la longitud (es
fija) de las series de cada modelo.
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Dias 2 3 4 5 6 7

N.° pacientes 813 725 652 599 S47 497

N.° series temporales 3691 3317 3006 2749 2519 2334

Longitud de las series

96 144 192 240 288 336
temporales

Tabla 5. Resumen del niimero de pacientes, series temporales y su longitud por dias de ingreso en
la UCI

En cuanto al objetivo, como se ha comentado antes, es la prediccién temprana
de sepsis, mas especificamente entre 12 y 24 horas de antelacion. Dado que
los datos estaban etiquetados con el grado de sepsis que se presentaba en el
momento de la medicion hemos tenido que cambiar la forma en la que estaban
etiquetados estos datos. Para ello lo que se ha hecho es asignar como etiqueta
el maximo grado de sepsis que tiene el paciente en las 12/24 horas
siguientes al momento de las medidas.

4.3 Modelos de clasificacion de series temporales
utilizados

esta seccion se presentan los diferentes modelos de clasificacion de series
temporales que han sido objeto de experimentacion. Su analisis detallado se
realizara en secciones posteriores

4.3.1 Bagging de ROCKETSs
Uno de los métodos que se ha usado para la

clasificacion de series temporales ha sido
un ensemble bagging explicado antes (en el %\

apartado 2.4) y se ha wusado como

clasificador base el método ROCKET | Rockst | [ Rocker |
(apartado 2.6). De esta forma, tenemos Clasificador 1 Clasificador 2 Cla*i“‘“‘”

varios clasificadores Rocket que se han

Clase X Clase Y Clase X
entrenado con subconjuntos del conjunto
original de datos y la prediccién final sera la
que hayan hecho la mayoria de los 4
estimadores de forma individual. Prodiccion final

Figura 16. Esquema de Bagging de ROKCET

En las diferentes ejecuciones se ha variado tanto el numero de kernels del
conjunto de estimadores base, como el numero de estimadores.
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4.3.2 Arsenal

Arsenal [23] es un clasificador de series temporales que, al igual que el
bagging tradicional, combina maultiples transformaciones ROCKET para
realizar la clasificacion. Sin embargo, Arsenal usa como clasificador lineal la
regresion de cresta con validacion cruzada para cada una de las
transformaciones.

Durante el entrenamiento de los diferentes clasificadores en Arsenal, se asigna
una ponderacion a cada estimador base segiun su capacidad predictiva
individual, determinada mediante la validacién cruzada. Por lo tanto, cuando
se realiza la prediccion de la clase final para una nueva instancia, esta
prediccion se pondera segun el rendimiento de los clasificadores durante el
entrenamiento, en lugar de simplemente seguir la mayoria, como ocurre en el
caso del bagging convencional.

Instancia
ROCKET ROCKET ROCKET
Clasificador 1 Clasificador 2 o ClaSiﬁiidOT N
Clase X ; P1 Clase Y ; P2 Clase X ; Pn

Clase resultante ponderando las salidas con pi, Vi € [1,n]

4
[Pradicit fnal |

Figura 17. Esquema de Bagging de ARSENAL

En las diferentes ejecuciones se ha variado tanto el numero de kernels del
conjunto de estimadores base como el niumero de estimadores.
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4.3.3 GRU

La Red Recurrente disenada para los experimentos es una red basica. Se
compone de dos capas diferentes:

— Capa GRU: Como se ha mencionado antes (apartado 2.8) las GRU son
un tipo de red neuronal disenadas para manejar datos secuenciales.
Ademas, es mas simple y computacionalmente mas eficiente que la
LSTM.

— Capa Completamente Conectada: esta capa es una capa densa que
toma la salida final de la GRU y la transforma en la prediccion final con
el tamano de nimero de clases que tenemos

Los parametros que se han editado para los diferentes modelos son la
dimension oculta y el nimero de capas.

La dimension oculta se refiere al tamano del vector que almacena el estado
oculto en cada paso temporal de la secuencia. Una mayor dimension permite
capturar mas caracteristicas y patrones complejos en los datos.

En cuanto al niumero de capas, se refiere a la cantidad de capas GRU del
modelo. Cada capa permite capturar caracteristicas de nivel superior y mayor
complejidad de los datos. Mas capas permiten a la red capturar dependencias
temporales mas profundas, pero aumentan la complejidad y el tiempo de
entrenamiento.

25



4.3.4 LSTM-FCN

El modelo LSTM-FCN [24] esta compuestos por dos bloques principales: un
bloque convolucional y un bloque de LSTM. El bloque convolucional se utiliza
para extraer caracteristicas temporales, mientras que el bloque LSTM maneja
las dependencias a largo plazo de las series temporales. Para adaptar estos
modelos a series temporales multivariadas, se modifica la entrada del modelo
para aceptar multiples variables por paso de tiempo.

Bloque LSTM

El LSTM maneja la secuencia temporal mediante una serie de calculos
iterativos en cada paso de tiempo. El estado de la memoria y el estado oculto
se actualizan segun las siguientes ecuaciones:

Gu = o(Whey + Iyx,)
gr = O'(tht_l + Ifxt)
9o = cWohi—1 + Iox¢)
gc = tanh(Wehe_y + LX)
me = 9gf Ome_1+ 9u O ge
h, = tanh(g, © m;)

donde g, gr, &y &-son los vectores de activacion de las puertas de entrada,
olvido, salida y celda, respectivamente. m; es el vector de memoria y 4 es el
vector oculto.

Bloque Convolucional y Squeeze-and-Excitation

El bloque convolucional se compone de varias capas convolucionales seguidas
de capas de normalizacion por lotes y funciones de activacion ReLU. Ademas,
se incorpora un Dbloque de squeeze-and-excitation que recalibra
adaptativamente los mapas de caracteristicas mediante las siguientes
operaciones:

1 T
Ze = FSQ(uc) == E uc(t)
T t=1

s = Fex(z, W) = J(WZS(le))

X, = Fscale(u,,s;) = s, - U,

La principal innovacion del modelo LSTM-FCN respecto a las LSTM
tradicionales esta en que se integra un bloque convolucional y un bloque de
squeeze-and-excitation. El bloque convolucional realiza la extraccion de
caracteristicas temporales, mientras que el bloque de squeeze-and-excitation
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recalibra adaptativamente los mapas de caracteristicas, mejorando la
capacidad del modelo para capturar dependencias complejas entre las
multiples variables de la serie temporal. Esto resulta en una mayor precision y
eficiencia en la clasificacion de series temporales multivariadas.

Los parametros que se han variado han sido el namero de épocas, el batch
size y el drop out.
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5 Resultados

5.1 Ponderacion de los resultados

Las métricas utilizadas para evaluar los diferentes modelos estan ponderadas
y se explicaran a continuacion. Esta decision se debe a la naturaleza ordinal
de las categorias de diagnostico. En este contexto, es importante considerar
que los errores de clasificacion no tienen el mismo impacto en todos los casos.
Por ejemplo, clasificar incorrectamente a un paciente que va a desarrollar un
shock séptico (clase 4) como si no tuviera ningun problema (clase 0) es un
error mucho mas grave que clasificarlo como si tuviera sepsis severa (clase 3),
ya que hablamos en términos de salud. Esta diferencia en la gravedad de los
errores debe reflejarse en las métricas de evaluacion utilizadas para comparar
los modelos.

A continuacion, se explicara como se han ponderado las distancias entre las
clases para reflejar adecuadamente estas diferencias en la gravedad de los
errores de clasificacion.

Para calcular las métricas con las que valoraremos el rendimiento del modelo
necesitaremos calcular:

— Verdaderos Positivos (TP)
— Falsos negativos (FN)
— Falsos Positivos (FP)

Dado que la matriz de confusiéon resultante sera de 5x5, calcularemos esto por
clase de la siguiente manera:

Por ejemplo, para la clase O, tomando como referencia la matriz de confusion
de la Figura 18, los Verdaderos Positivos serian 10, es decir, los que el modelo
ha predicho como clase O y realmente son clase O.

Predicho En cuanto a los Falsos Negativos, es
decir, los que el modelo ha predicho en

° 1 2 8 4 otra clase, pero realmente son clase O

10 19 3 4 1 0 (se ve a la izquierda de la Figura X), ya
estan las ponderaciones. Si la diferencia
1 11 0 1 0 1 de clases es de 1, en vez de

considerarse el error absoluto, es decir,
el valor de 12 clasificaciones se va a
ponderar por 0.25 (esto hara mas
2 4 1 7 o |3 pequeno el denominador luego de las
métricas utilizadas y seran mas altas

o

—

o]

]

=

ba
Tesy

7 2 0 0 3 |4 que si se considerara entero). En
cambio, si se clasifica como clase 2, hay
Figura 18. Matriz de confusién de ejemplo 3 sujetos falsos negativos en clase 2 que
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son clase 0, se ponderara por 0.5. Si se clasifica como clase 3 (hay 4), se
multiplica por 0.75 y si se clasifica como clase 4, se deja entero.

Para las demas clases se toman las mismas ponderaciones basadas en la
diferencia de clases, tal que, si la diferencia es 1, se ponderara por 0.25. Si
tuviéramos que evaluar la clase 1, la ponderacion de clasificar como 0 y 2
seria la misma (0.25).

Para los Falsos Positivos se sigue el mismo procedimiento.

Predicho Predicho Predicho
o 1 2 3 4 o 1 2 3 4 [ 1 2 3 4
7N
( 10 ) 12| 3| 4| 110 10123 ] 4] 1|0 |12 3|4 1|0
\___4 ‘
—
1 11| 0 1 o |1 1 1 | o 1 0o |1 1 11 0 1 o |1
] - -
0 1 2 0 1 (2 3 0 1 2 0 1 /2 3 0 1 2 0 1|2 2
2 4 1 7 o |3 2 4 1 7 o |3 D 4 1 7 o |3
7 2 0 0 3 | 4 7 2 0 0 3 |4 7 2 0 0 3 |4

Figura 19. Ejemplo de Matrices de Confusién para el Cdlculo de TP, FN, y FP con Ponderacién de
Errores por Clase para la Clase O

e Verdaderos Positivos (TP): 10 (Predicho O y Real 0)
o Falsos Negativos (FN):

¢ Predicho 1 y Real 0: 12x0.25=312x0.25=3

e Predicho 2 y Real 0: 3x0.5=1.53%0.5=1.5

e Predicho 3 y Real 0: 4x0.75=34x0.75=3

e Predicho 4 y Real O: 1 (se deja entero)

Aplicando estas ponderaciones, el calculo de FN para la clase O se ajusta para
reflejar las diferencias en la gravedad de los errores de clasificacion.

Este mismo procedimiento se repite para las demas clases, asegurando que
las ponderaciones reflejen adecuadamente la gravedad de los errores en
funcion de la diferencia de clases.

5.2 Métricas empleadas para evaluar el modelo

A continuacion, se explican las meétricas empleadas para la evaluacion y
comparacion de los diferentes modelos
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5.2.1 Precision

La precision es una métrica que da informacién sobre la proporcion de
verdaderos positivos (TP) entre todas las instancias que el modelo ha
etiquetado como positivas. Se utiliza para saber qué porcentaje de valores que
se han clasificado como positivos son realmente positivos. La precision varia
sus valores entre cero y uno, significando cero que ninguna prediccion positiva
es correcta y uno que todas las predicciones positivas son correctas.

TP

Precision = ———
Ht TP + FP

5.2.2 Sensibilidad

La sensibilidad del modelo se refiere a la proporcion de verdaderos positivos
(TP) entre todas las instancias que realmente eran positivas. Mide la capacidad
del modelo para encontrar todas las instancias positivas. La precision varia
sus valores entre cero y uno, significando cero que el modelo es incapaz de
detectar instancias positivas y uno que predice todas las instancias positivas.

TP

Sensibilidad = TP-l-—FN

5.2.3 F1 - Score

Ambas meétricas explicadas anteriormente son importantes y muchas veces
hay un compromiso entre ellas. Por eso, es util en algunos casos considerar
una meétrica combinada como el F1-Score, que es la media arménica de la
precision y la sensibilidad.

Pl - 2 x Precisiéon = Sensibilidad

Precision + Sensibilidad

En este trabajo, las métricas no se calculan simplemente como
positivos/negativos, sino en términos de predicciones de clase. Para evaluar
adecuadamente el rendimiento del modelo, se han aplicado ponderaciones a
las distancias entre las clases para reflejar las diferencias en la gravedad de
los errores de clasificacion. Posteriormente, se ha calculado la media de estas
meétricas a través de todas las clases, asegurando una evaluacion justa y
equilibrada del modelo.
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5.3 Mejores resultados por dias y modelo

Para los cuatro modelos explicados anteriormente se han realizado diferentes
experimentos en los que se han ido probando diferentes hiperparametros, a
continuacion, se muestran los mejores resultados de los experimentos por dia
y modelo empleados. Para todos los modelos se ha usado un 75% de los datos
para el entrenamiento y un 25% para la prueba.

5.3.1 Modelo dos dias

Para los modelos que se van a emplear para los pacientes ingresados entre dos
y tres dias los experimentos que han tenido mejor F1-Score se muestran en la
Tabla 6.

Precision Recall Fl-Score
Arsenal 0.600 0.569 0.584
Bagging 0.322 0.304 0.312
GRU 0.503 0.479 0.491
LSTM-FCN 0.960 0.999 0.979

Tabla 6. Comparacién de Desempernio de Modelos para Pacientes con Ingreso de Dos a Tres Dias
en la UCI

5.3.2 Modelo tres dias

Para los modelos que se van a emplear para los pacientes ingresados entre
tres y cuatro dias los experimentos que han tenido mejor F1-Score se
muestran en la Tabla 7.

31



Precisién Recall Fl-Score

Arsenal 0.600 0.569 0.584
Bagging 0.424 0.289 0.344
GRU 0.553 0.553 0.553
LSTM-FCN 0.971 0.983 0.977

Tabla 7. Comparacion de Desemperio de Modelos para Pacientes con Ingreso de Tres a Cuatro
Dias en la UCI

5.3.3 Modelo cuatro dias

Para los modelos que se van a emplear para los pacientes ingresados entre
cuatro y cinca dias los experimentos que han tenido mejor F1-Score se
muestran en la Tabla 8.

Precision Recall Fl-Score
Arsenal 0.664 0.755 0.707
Bagging 0.395 0.389 0.392
GRU 0.503 0.479 0.491
LSTM-FCN 0.992 0.995 0.994

Tabla 8. Comparacién de Desempenio de Modelos para Pacientes con Ingreso de Cuatro a Cinco
Dias en la UCI

5.3.4 Modelo cinco dias

Para los modelos que se van a emplear para los pacientes ingresados entre
cinco y seis dias los experimentos que han tenido mejor F1-Score se muestran
en la Tabla 9.
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Precision Recall F1-Score

Arsenal 0.728 0.751 0.740
Bagging 0.307 0.250 0.276
GRU 0.579 0.549 0.563
LSTM-FCN 0.795 0.790 0.792

Tabla 9. Comparacién de Desempeno de Modelos para Pacientes con Ingreso de Cinco a Seis Dias
en la UCI

5.3.5 Modelo seis dias

Para los modelos que se van a emplear para los pacientes ingresados entre
cinco y seis dias los experimentos que han tenido mejor F1-Score se muestran
en la Tabla 10.

Precision Recall F1-Score
Arsenal 0.685 0.758 0.720
Bagging 0.342 0.448 0.388
GRU 0.647 0.604 0.625
LSTM-FCN 0.974 0.944 0.959

Tabla 10. Comparacién de Desempeno de Modelos para Pacientes con Ingreso de Seis a  Siete
Dias en la UCI

5.3.6 Modelo una semana

Para los modelos que se van a emplear para los pacientes ingresados entre

cinco y seis dias los experimentos que han tenido mejor F1-Score se muestran
en la Tabla 11.
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Preci=ion Recall F1-Score

Arsenal 0.714

0.744 0.729
Bagging 0.354 0.390 0.371
GRU 0.604 0.565 0.584
LSTM-FCN 0.966 0.938 0.962

Tabla 11. Comparacion de Desempenio de Modelos para Pacientes con Ingreso de una Semana o
mdas.
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6 Validacion del Modelo con Paciente
Simulado

Con los modelos que han mostrado los mejores resultados y utilizando los
hiperparametros 6ptimos, se ha llevado a cabo una validacion adicional. Para
ello hemos seleccionamos un paciente aleatorio que permaneciéo mas de una
semana en la UCI y se ha excluido del conjunto de datos original.
Posteriormente, los modelos se reentrenaron utilizando el 75% de los datos
restantes por si se habia visto durante el entrenamiento. El objetivo era probar
el desempeno del modelo en una simulacién con el paciente excluido.

Para esta prueba, las series temporales se obtuvieron cada media hora, a
diferencia del conjunto de prueba anterior. Si un valor de una variable se
actualizaba, considerabamos una nueva serie temporal y la anadiamos al
conjunto de datos. Este enfoque busca imitar el proceso real que se pretende
implementar en los hospitales. Para evaluar el modelo de prediccion de dos
dias, se utilizaron los datos de los primeros 2-3 dias del paciente. De igual
manera, para el modelo de tres dias se utilizaron los primeros 3-4 dias, y asi
sucesivamente hasta completar una semana. Las predicciones se realizaron
cada media hora, siempre que hubiese una actualizaciéon en alguna de las
variables.

Los resultados obtenidos para el primer modelo mostraron una precision y
sensibilidad de 1, indicando que todas las predicciones fueron correctas. El
modelo predijo correctamente que en 11 de las series temporales el paciente
no iba a tener sepsis (etiqueta 0), y después predijo correctamente la aparicion
de sepsis (etiqueta 2).

Para el segundo modelo, el modelo también tuvo una precision y una
sensibilidad de 1. Predijo correctamente que durante las 11 primeras
mediciones el paciente continuaria con sepsis, y luego, que en las mediciones
posteriores el paciente desarrollaria sepsis severa (etiqueta 3).

El tercer modelo predijo correctamente que todas las series temporales, en
cualquier momento dentro de las 12-24 horas siguientes, indicarian sepsis
severa, etiquetando todas como tal (etiqueta 3).

El modelo de longitud 5 dias, sin embargo, no acerté en las predicciones,
obteniendo una precision y sensibilidad de 0. En 12 casos, el modelo predijo
sepsis cuando el paciente realmente no tenia sepsis (clase 1) y en 34 casos
predijo sepsis severa cuando el paciente tenia sepsis (prediccion 3 en lugar de
2). Aunque esta ultima no es tan grave ya que se trata de manera similar la
sepsis y la sepsis severa, la primera prediccion podria hacer que el médico
decidiera no tratar al paciente con antibidticos. Este modelo necesita ajustes
adicionales ya que fue el que peor resultados obtuvo.
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Los dos siguientes modelos predijeron correctamente sepsis (etiqueta 2) para
todas las series temporales restantes, logrando una precision y sensibilidad de
1.
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7 Conclusiones

A partir de los resultados anteriores obtenidos anteriormente podemos sacar
diferentes conclusiones.

En cuanto al desempenio de los modelos, el modelo LSTM-FCN demuestra ser
superior a los otros tres en todas las meétricas usadas para comparar su
rendimiento, asi como para todos los dias diferentes. Ademas, se ve que el
meétodo Arsenal tiene un mejor rendimiento con series temporales de mayor
longitud. En cuanto a las GRU y al Bagging de ROCKETS, tienen una
precision y sensibilidad mayor al azar, ya que es una clasificacion con S clases
objetivo, pero su rendimiento es bastante pobre comparado con los otros
obtenidos.

En cuanto al coste computacional, la LSTM-FCN es computacionalmente mas
costosa que los otros modelos, pero su alta precision y fiabilidad justifican la
inversion en recursos computacionales adicionales. La implementacion en un
entorno clinico real requeriria una evaluacion de la infraestructura tecnologica
disponible en los hospitales, pero la mejora significativa en la precisiéon del
diagnostico hace que este esfuerzo sea valioso. Integrar LSTM-FCN con
sistemas existentes seria clave para su adopcion exitosa.

El modelo LST-FCM seria el seleccionado para incorporar en el sistema
construido. Aunque deberia probarse de manera prospectiva, en tiempo real,
con datos de otros hospitales para ver si los resultados obtenidos se
mantienen, teniendo en cuenta su reentrenamiento y ajuste previo, ya que la
propia distribucion demografica y variabilidad de los pacientes de cada
hospital influye. Pero con los resultados obtenidos, se demuestra la viabilidad
de implementarlo en hospitales.

37



8 Trabajo futuro

Como trabajo futuro, podria considerarse probar los modelos con mejor
rendimiento (las LST-FCN) con pacientes de otros hospitales para evaluar si se
mantiene el mismo nivel de precision y sensibilidad, y ajustar dichos modelos
en funcién de los resultados obtenidos en cada centro. Para ello, seria
necesario colaborar con médicos y/o personal médico para poder obtener
retroalimentacion y mejorar el modelo de manera continua para cada hospital.

Una vez se viera que el modelo funciona en un hospital, se podria desarrollar
una interfaz de usuario para médicos o personal de salud encargado de los
pacientes en la UCI. Esta interfaz facilitaria la interpretacion de los resultados
y la implementacion de un sistema de alertas eficiente. Para ello, seria
necesario integrar los modelos predictivos con los sistemas informaticos
hospitalarios para asegurar su facilidad de uso y efectividad.

Otra linea de investigacion futura que se propone es probar el conjunto de
datos con series temporales actualizadas cada media hora. Esto permitiria que
las alertas se generen cada media hora en lugar de cada ocho horas.
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9 Analisis de impacto

El impacto social de una mejora en la prediccion y deteccion temprana de la
sepsis es considerable. La sepsis es una causa importante de mortalidad y
morbilidad en todo el mundo. Reducir la incidencia y gravedad de esta
condicion a través de diagnosticos mas precisos puede salvar vidas y mejorar
la salud publica en general. La implementacion de esta tecnologia en
hospitales podria servir como un modelo para otros centros de salud,
fomentando un cambio positivo a nivel comunitario y social

Econémicamente, los beneficios de la deteccion temprana de la sepsis son
significativos. Como se ha comentado en la introduccion, los costes asociados
con el tratamiento de sepsis severa son elevados. La reduccion de estos costes
mediante un diagnoéstico precoz y tratamiento oportuno puede liberar recursos
que se pueden destinar a otras areas de la atencién sanitaria. Ademas, una
reduccion en la tasa de mortalidad y morbilidad asociada con la sepsis puede
traducirse en una menor pérdida de productividad y una menor carga
econdmica para la sociedad en general.

El proyecto esta directamente relacionado con el Objetivo de Desarrollo
Sostenible 3 [24], el cual busca garantizar una vida sana y promover el
bienestar para todos en todas las edades. La prediccion precisa de sepsis en
pacientes hospitalizados tiene el potencial de salvar vidas y mejorar la calidad
de la atencion médica, contribuyendo significativamente a este objetivo. Al
mejorar la precision en el diagnostico y reducir la mortalidad y morbilidad
asociadas con la sepsis, se esta promoviendo una atencion médica mas eficaz.
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