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Introduccion

Hay un amplio consenso en que el futuro de la medicina pasa por el uso de las Tecnologia
de la Informacion y las Comunicaciones (TIC). Uno de los ambitos principales de aplicacién de la
TIC sera adquirir, almacenar, procesar y analizar los datos clinicos para que el médico trabaje de
manera mas eficiente. En este sentido, son las especialidades de anestesia y cuidados intensivos
las que reciben una mayor cantidad de datos por cada paciente. El enfermo critico necesita estar
monitorizado a través de diversos dispositivos que recogen sus constantes vitales de manera
continua hasta que es dado de alta de la Unidad de Cuidados Intensivos (UCI). Esto es si cabe mas
importante en el registro de las constantes vitales del paciente pediatrico grave ya que los
cambios son mucho mas rapidos e impredecibles que en los pacientes adultos. Asi pues, la
monitorizacién en los cuidados intensivos requiere de la tecnologia de tratamiento de datos de

una manera casi obligatoria (1) (2) (3).

A pesar de los avances en la tecnologia, la forma de registro de constantes del paciente
pediatrico grave ha permanecido practicamente inalterada en los ultimos 40 afios (4). En la
mayoria de Unidades de Cuidados Intensivos Pediatricos (UCIP), el personal de enfermeria (PE)
es el encargado de registrar -ya sea en papel o de forma digital- los principales datos de la
monitorizacién del paciente. En nuestra UCIP, como en la mayoria, los registros clinicos que
realiza el PE tienen una frecuencia variable dependiendo de la estabilidad del paciente. En los
mas graves, se recoge un dato por hora. Este dato es el resultado de su valoraciény criterio como
profesional, el personal de enfermeria apunta en el documento “Hoja de enfermeria” el valor
que considera mas representativo de ese periodo (5). Este valor tiene una gran importancia ya
que el PE aplica sus conocimientos sanitarios para elegir el dato que mejor define el estado del

paciente, por ello esta forma de monitorizacién es considerada como el patron Oro.

Recoger las constantes vitales de los pacientes precisa de un esfuerzo no desdefiable por
parte del personal sanitario (6). Por ello, en algunas unidades, el registro se realiza a través de un
CIS (Clinical Information Systems), un software comercializado que captura, de forma
automatizada y aleatoria, las constantes vitales con una frecuencia habitual de 1-30 datos por
hora, dependiendo del programa utilizado (5,7). Este modo de registro tiene varios
inconvenientes. El primero y principal, la toma aleatoria de datos puede no ser tan fiable como
la registrada por el personal sanitario. El segundo, es que mas del 90% de la informacidn generada
a pie de cama se pierde. Finalmente, la mayoria de los CIS utilizados no procesa ni analiza la

informacién obtenida. Tras un periodo de 1 a 7 dias, la informacion es transformada en un
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Introduccion

documento PDF (Portable Document Format). Este tipo de formato se denomina no
estructurado, ya que no permite su utilizacion posterior (8) (9). Por todo ello, los intensivistas

creen en la necesidad de mejorar el tratamiento de datos de los CIS convencionales (4).

En estos momentos estan apareciendo nuevos sistemas que van a revolucionar la forma de
recolectar lainformacion a pie de cama del paciente critico, los llamados Sistemas de Informacién
Clinica de Alta Densidad de Datos (HDDCIS). Por un lado, permiten una recogida de datos mucho
mas frecuente, esto es, un dato cada 5-6 segundos comparado con el registro de 1 dato cada 30
min que habitualmente realizan los CIS comercializados o el personal de enfermeria, pudiendo
asi registrar descompensaciones transitorias. Por otro, la informacidn generada a pie de cama
del paciente va a ser tratada y almacenada de una forma estructurada, evitando la pérdida de
informacidn y facilitando el uso posterior de los datos. Las estructuras de datos son un medio
para disefiar algoritmos eficientes y asi conseguir manejar grandes cantidades de datos
(database) (8,10). Esta enorme cantidad de informacién necesita de un HDDCIS que procese los
datos. A través de estos sistemas se llevard a cabo un tratamiento de los datos recogidos para
mostrarlos de forma resumida y visual al clinico, facilitando la evaluacion actual del paciente y su
evolucién en el tiempo (11). Ademas de mejorar la toma de decisiones clinicas, podria liberar al
personal de enfermeria y anestesia de una importante carga de trabajo (12). Aunque los HDDCIS
no son actualmente muy comunes en las UCIPs, ya estdn apareciendo publicaciones al respecto
tanto como proyectos de investigacion (11,13), como sistemas utilizados en la préctica diaria

(9,14) (15,16).

El almacenaje de datos indefinido y, lo que es mas importante, estructurado permite un
buen analisis retrospectivo e incluso el desarrollo de funciones avanzadas de Inteligencia Artificial
(1A), como por ejemplo el andlisis predictivo. Esto consiste en aplicar algoritmos computacionales
gue integren, en tiempo real, la dindmica cardiorrespiratoria y la evolucién de los parametros

ventilatorios, lo cual nos llevara al diagnéstico precoz de eventos (17) (18) (19) (20).

En nuestro proyecto, vamos a utilizar un HDDCIS como es el Medlinecare®, desarrollado
por Medical Online Technology S.L. En esta linea, nuestro equipo tiene mds de diez afios de
experiencia en el uso clinico de este sistema. Aunque ya ha sido demostrada su utilidad en el
ambito de la hospitalizacion domiciliaria del paciente pediatrico ventilo-dependiente (21) (22),
los indicadores estadisticos calculados por Medlinecare® durante la monitorizacion de los

pacientes ingresados en la UCIP no han sido aun validados.
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Introduccion

Por tanto, es objetivo de esta Tesis Doctoral serd la de comparar los indicadores
matematicos con el patrén de oro, el registro manual del personal de enfermeria. Para ello,
hemos escogido una poblacidn muestra de pacientes graves pero estables desde el punto de vista

hemodinamico y respiratorio, como son los nifios ingresados en UCIP por cetoacidosis.
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1. UNIDAD DE CUIDADOS INTENSIVOS PEDIATRICOS (UCIP)

1.1 DEFINICION

En 1983 fueron publicadas las Guias Clinicas para las Unidades de Cuidados Intensivos
Pediatricos (UCIP) donde se incluye su definicion: “Unidad hospitalaria que proporciona
tratamiento a nifios con una amplia variedad de enfermedades potencialmente mortales,
incluidos nifos con condiciones altamente inestables y aquellas que requieren un tratamiento
médico y quirudrgico sofisticado” (23). En las posteriores actualizaciones se amplia y especifica a
la unidad fisica designada para el tratamiento de pacientes pedidtricos que requieren

observaciones exhaustivas e intensivas debido a situaciones que amenazan la vida (24).

1.2 HISTORIA Y EVOLUCION DE LAS UCIPs

%«/{7«@ lo Medioina lntensiva es ba mds Joven de las e&;ﬁea/éz/?b/aa@f medleas,

hande sus races nuy /Mafa/(c/a/fref(b‘e en o Hestoria do l Medicina”

J Bries 2077

Aunque se pudiera pensar que nuestra practica actual de los cuidados intensivos
pedidtricos surgidé repentinamente, su evolucién ha sido fruto de un largo proceso de avance en

ventilacién y reanimacion, fisiologia y anatomia, anestesiologia y cirugia pediatrica general.

En el caso de reanimacion, se describen, en pleno siglo XVI, los intentos de ventilacidon
artificial con un fuelle del médico Paracelsus; y hasta 1876 no se construyo el primer pulmén de

acero funcional. (Figura 1)
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Figura 1: Ventilador de presion negativa “Pulmén de acero”. (25)

La evolucidn de la anestesia permitid, a la Cirugia, desarrollar técnicas para abordar los

problemas de estos pacientes. Morton, en 1849, utilizo éter para amputar un miembro; aunque

fue en Odontologia donde inicialmente se utilizé, de forma sistemdtica, para subsanar

procedimientos dolorosos.

Figura 2. Retrato de
Florence Nightingale, pionera de la

enfermeria moderna, 1860

El primer antecedente de la idea de concentrar a
los enfermos mds graves en un area es el desarrollado
por la enfermera Florence Nightingale en el hospital
turco de Scutari, durante la Guerra de Crimea, en 1863.
(Figura 2) Esta practica no se generalizé, posiblemente,
por la inexistencia de medios que dieran resultados

positivos a la misma.

En 1930, los cirujanos alemanes, Ferdinand Sauerbruch
en Berlin y Martin Kirschner en Heidelberg,
introdujeron, en sus clinicas, salas especiales para el
tratamiento de pacientes recién operados; pero es a
partir de los afios 50, debido a las experiencias con los
heridos en la Segunda Guerra Mundial, guerras de Corea
y Vietnam y a las epidemias de poliomielitis que

azotaron extensas zonas del norte de Europa y América,

cuando, dentro de los hospitales, se organizaron sistemas para atender a los pacientes criticos,

y, especialmente, a los que precisaban soporte respiratorio (25).
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Aunque muchas fuentes enfatizan el papel de los avances de la tecnologia en la creacion
de UCIs de adultos, neonatales y pediatricas, es interesante considerar el importante papel de
enfermeria en este proceso evolutivo. Como en muchas ocasiones, la evolucion llega después
de una crisis. La falta de personal especializado en el cuidado intensivo acarred protestas por los
turnos abusivos y los problemas de seguridad en algunos hospitales de Estados Unidos a finales
de los 60’s. Tras la muerte de un paciente que se desconectd de un ventilador sin que nadie lo
advirtiera, se desencadend un movimiento del personal de enfermeria, para demandar una
mejora en la capacitacion, mayor seguridad y mejor dotacidén de personal. Este incidente fue la
base de la organizacién moderna de la atencién de los pacientes ingresados en los cuidados

intensivos.

Para finalizar el capitulo sobre la historia del desarrollo de las unidades de cuidados
intensivos nos centraremos, como no, en el desarrollo de las UCI pediatricas. En la década de
1950, se observd un interés creciente por desarrollar la anestesiologia pediatrica. Asi, en 1955
el Dr. Goran Haglund (1915-2007) inaugura en el Children's Hospital de Goteborg (Suecia) una
unidad caracterizada por su importante dotacion de enfermeria (6 enfermeras y 15 auxiliares
para 7 camas), siendo esta la caracteristica que probablemente mejor define a una UCIP. Tras 5
afios de funcionamiento y 1.183 nifios tratados, presentd una sorprendentemente baja tasa de

mortalidad para la época del 13,6 %. El propio Dr. Haglund define su finalidad:

“Nuestro objetivo principal no era curar ninguna enfermedad, sino evitar la
muerte del paciente. La idea era: GANAR TIEMPO, tiempo para que el tratamiento

médico y/o quirurgico especifico pueda tener los efectos deseados”

Los intensivistas pediatricos les debemos mucho a los esfuerzos y al liderazgo de los Dres.
Downes (Figura 3), Todres, Shannon y Conn. La primera UCIP multidisciplinar se establecio en el
Children's Hospital of Philadelphia, en enero de 1967. La unidad consistid en una sala abierta de

seis camas, equipadas cada una de ellas con monitorizacién electrénica (electrocardiografia,
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Introduccion

frecuencia respiratoria por impedancia y dos canales directos de
presion arterial) y capacidades de soporte respiratorio. Un
laboratorio de quimica de cuidados intensivos, atendido las 24
horas del dia por un técnico y personal de enfermeria asignado

a tiempo completo.

La epidemia de polio y el aumento de las tasas de
supervivencia de las unidades de cuidados intensivos

neonatales, por los avances en la ventilacion mecanica, condujo

al desarrollo de unidades y programas similares en la mayoria de

los principales centros pediatricos de América del Norte y Europa  Figura 3. Dr. Jonh J. Downes

Occidental, durante los afios setenta y ochenta. En Espana, la (1930 -2021)

Jefe de la UCIP del
Children’s Hospital de
Hospital La Paz de Madrid, a cargo del Dr. Francisco Ruza Tarrio, Philadelphia (1972-1996)

primera UCI Pediatrica nace a principios de los afios 70 en el

padre de la Especialidad en Espaiia.

Estas primeras UCIPs y sus programas de capacitacién tuvieron un impacto favorable en el
descenso de las tasas de mortalidad y morbilidad y, en particular, las asociadas con insuficiencia
respiratoria aguda. En la década de 2000, |a tasa de altas vivas de pacientes nifios y adolescentes

en los EE. UU. y Europa llegé a ser superior al 96%.

La investigacion cientifica llegd lentamente ya que los primeros intensivistas se dedicaban
principalmente a las responsabilidades clinicas. Con el crecimiento de los hospitales con UCIP en
la década de 1980, la Academia Estadounidense de Pediatria (AAP) y la seccién pediatrica de la
Sociedad de Medicina de Cuidados Criticos (SCCM) establecieron pautas en 1993 para las UCIPs.
Desde los afios 90, se han escrito bastantes libros de texto de este campo, traducidos a varios
idiomas, incluso, textos especificos para enfermeria. Gracias a los esfuerzos de los miembros de
las sociedades cientificas, a partir del 2000, se editan revistas especificas como Pediatric Critical

Care Medicine.

Aunque la terapia intensiva pediatrica ha tenido un gran éxito a nivel técnico, en la
actualidad, hay pediatras que sugieren un enfoque mas humano, en la linea de una medicina mas
personal. Un intensivista actla en beneficio del paciente; sin embargo, en ciertas situaciones,

con intencidn de salvar una vida, se acometen intervenciones agresivas que pueden causar un
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Introduccion

sufrimiento indebido. Esto conduce a situaciones en las que el facultativo comienza a

preguntarse hasta dénde se deben llevar a cabo estos procedimientos.

Por este motivo, en la actualidad, el desarrollo de las unidades de cuidados intensivos
pediatricos se ha centrado en campos, como la seguridad del paciente, el trato mas humanizado,
los cuidados paliativos y la hospitalizacién domiciliaria. En 2017, la Conselleria de Sanidad
Universal y Salud Publica presenté el Plan de Mejora de la Humanizacion en las Unidades
Asistenciales de Pacientes Criticos en el que amplia el tiempo de acompafiamiento de los
familiares en las UCI, ademas de intentar mejorar el confort facilitando la entrada de luz en los
boxes, el control del ruido ambiental con sonédmetros y decoracidn de las estancias con colores

adecuados para prevenir el sindrome post-UCI (26).

1.3 ORGANIZACION UNIDAD DE CUIDADOS INTENSIVOS PEDIATRICOS

1.3.1 Tipos de Unidades

Dependiendo de la edad del paciente diferenciamos UCls neonatales, pedidtricas o mixtas.
La mayoria de las unidades tienen areas asociadas donde ingresan pacientes que requieren
cuidados intermedios, no necesitan una atencién intensiva pero tienen un riesgo que les impide
una hospitalizacién convencional (27). En algunas unidades los pacientes dependientes de
ventilacion o tecnologia con patologia estable llevan seguimiento por una unidad de

Hospitalizacién Domiciliaria. Permite asi una mejor calidad de vida para el paciente y su familia.

1.3.2 Estructura y personal

La estructura y tamafio de las UCIPs es muy variable y depende de varios factores: tipo de
hospital, zona geografica y tipologia de pacientes atendidos. Clasicamente se ha estimado que
serian necesarias cinco camas de cuidados intensivos pediatricos por cada cien de hospitalizacion

general. En un hospital exclusivamente pediatrico se recomienda 3 camas por cada 100 (28).

Los pacientes ingresados en las UCIPs deben ser valorados y tratados por personal
especifico con la suficiente preparacidn y experiencia. La atencion médica especializada debe ser
continua las 24 h del dia y 365 dias al afio. El jefe de la unidad sera el responsable de la
organizacién, investigacion y docencia. Se recomienda un residente por cada cuatro camas,

siempre con supervision por adjunto.
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Una parte clave del equipo sera enfermeria. Seran las encargadas de administrar la
medicacion, colocaciéon y mantenimiento de dispositivos ademas de la funcién de registro de las
constantes del paciente critico. Esta ultima sera objetivo de estudio de este documento. El
numero depende de unidades, pero, de forma aproximada, se estima que seria necesario un/-a
enfermero/-a, por cada dos camas de cuidados intensivos; aunque en caso de gravedad, o
inestabilidad del paciente, podria ser uno o dos, por paciente. La plantilla debe cubrir todos los
dias del afio, incluso festivos y periodo vacacional. La supervisora de enfermeria sera quien

distribuya los turnos, imparta la formacion del personal y organice el material.

En el caso de los técnicos auxiliares de enfermeria (TCAE) se recomienda una o dos por cada
cinco camas y seran el apoyo del personal de enfermeria y se encargaran del mantenimiento del

material y manipulacion de las muestras bioldgicas (29).

1.3.3 Clasificacién de las UCIPs en niveles asistenciales

Los requisitos minimos exigibles a cada nivel de asistencia de las UCIPs, han sido adaptados
por la Sociedad Espafiola de Cuidados Intensivos Pediatricos (SECIP) (30) a partir de los

elaborados por la Academia Americana de Pediatria:

e Nivel I: de estabilizacidon de pacientes criticos, no se consideran UCIP en estricto.
Su misidn consiste en la estabilizacidon del nifio enfermo hasta su traslado a la
unidad de referencia de nivel Il o lll. Este tipo de Unidades junto con la organizacién
de un transporte interhospitalario de cuidados criticos pediatricos garantiza la

asistencia desde cualquier centro sanitario.

e Nivel Il: Capaces de ofrecer tratamiento intensivo pero que no disponen de todas
las especialidades pediatricas, por lo que deben contar con un sistema adecuado
de transporte a unidades de nivel lll. Corresponderian a unidades de hospitales de
rango provincial o autondmico con mas de 100 camas pediatricas y con un nimero
de ingresos en intensivos entre 100 y 300 al afio. Su fusién con las unidades de
intensivos neonatales (unidades mixtas), mejora su rendimiento médico vy

econémico, al compartir recursos.

e Nivel lll: Aquellas que pueden atender a cualquier tipo de paciente pediatrico,
ofreciendo todos los recursos de la terapia intensiva pediatrica: dispondran de

todas las especialidades médico-quirurgicas o de un lugar cercano donde se pueda
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realizar una técnica especifica y trasladar puntualmente al paciente. Estas unidades
estardn atendidas por médicos especialistas en cuidados intensivos pediatricos
durante las 24 horas del dia y deben disponer como minimo de 6 camas especificas
de CIP, con al menos 3 pediatras intensivistas pediatricos de plantilla. Deben tener
ademas unos ingresos anuales mayores de 300 pacientes y estar ubicadas en

grandes Hospitales con mas de 100 camas pediatricas.

1.4 INFORMATIZACION DE LAS UNIDADES DE CUIDADOS INTENSIVOS

Como comentamos al inicio de la introduccidn, los pediatras a cargo de pacientes criticos
obtienen asi una gran cantidad de informacion acerca de su estado y evolucién que necesitan
asumir, resumir e interpretar de una manera rapida y eficaz. En este proceso han aparecido, en
los ultimos afios, programas informaticos que facilitan la funcion del clinico al ordenar los datos,

destacar los mas importantes y evitar la pérdida de informacion.

1.4.1 Sistemas de informacion: Clinical Information Systems (CIS)

Con este propdsito aparecen sistemas informaticos disefiados para ser utilizados en el
ambito sanitario: Los Clinical Information Systems (CIS) y los Electronic Health Records (EHR). La
principal funcion de los CIS es capturar, almacenar y procesar los datos que provienen del
paciente para presentdrselo al clinico de forma que éste sea capaz de tomar decisiones. Los CIS
exportan datos de muchos dispositivos diferentes como pueden ser monitores, ventiladores,
bombas de infusién. También tienen la ventaja de poderse conectar con otros sistemas del

hospital como puede ser laboratorio, radiologia anatomia patoldgica.

Los EHR, en cambio, son sistemas informaticos que sirven para recopilar los datos que
provienen de diferentes CIS e integrar la informacion. Podriamos compararlo a una historia

clinica electrénica de alta capacidad.

Aunque son sistemas que parecen muy similares, tienen objetivos totalmente diferentes.
Los CIS son sistemas muy especificos para recoger y manejar la informacidon que proviene
directamente de los dispositivos. Los EHR son mas generales, manejan una gran cantidad de
datos, de temas muy diversos, ya sea demograficos, estado de vacunacidn, nutricional.... Por sus

caracteristicas, los EHR suelen utilizarse en la medicina ambulatoria, mientras que los CIS tienen
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un uso mas centrado en especialidades médicas, como los cuidados intensivos y las unidades de

reanimacion y quiréfanos (31).

La implementacion de sistemas informaticos avanzados en las unidades de cuidados
intensivos (UCl) modernas ofrece un gran potencial para lograr avances en operatividad de la
unidad, la seguridad del paciente, la eficiencia del personal y el analisis de datos. Sin embargo,
crear el entorno informatico de la UCl es un desafio enorme e implica el apoyo de la

administracién informatica del hospital, los proveedores de tecnologia y los clinicos. (32)
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Figura 4. Esquema de las conexiones informaticas en una UCIP. Dos envolturas de conexiones superpuestas
rodean al paciente. La primera es local y conecta datos de los monitores y dispositivos a pie de cama del
paciente. Los propios dispositivos pueden estar vinculados a través de la red y al control de enfermeria. La
segunda envoltura representa la conexion con los servidores del hospital (32).
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Como muestra la figura 4, la informatizacion en la UCIP se compone de dos envolturas
interconectadas que rodean al paciente. La primera depende de un sistema informatico local que
interconecta datos de dispositivos que se encuentran en la cabecera del paciente (monitores,
ventiladores, bombas de infusidn, otros) y, también, otras aplicaciones como las que muestran
los resultados de laboratorio o pruebas de imagen. El sistema local actia como una red que
recoge la informacion y la transmite a un monitor multiparamétrico, donde los datos se

aImacenan, procesan y estructuran.

La segunda envoltura la compone la red informatica de la UCIP (o del hospital) donde se
integra la informacion de todos los pacientes ingresados. Es muy importante que la informatica
esté adaptada a las necesidades de la unidad. Es decir, ha de ser compatible con los otros
programas de los dispositivos que se utilicen en ella; también, facil de usar por el personal
sanitario y adaptado a cada tipo de paciente. En esta compatibilidad cobra importancia el
concepto de middleware, un software que actlia como puente para conectar datos de multiples
fuentes proporcionando interoperabilidad entre dispositivos médicos y otras aplicaciones del

hospital.

1.4.2 Alarmas vy seguridad

Los sistemas de informacion deben ser capaces de destacar eventos para mejorar la
seguridad del paciente. Las alarmas también deben estar personalizadas al tipo de paciente y de
unidad. Bien es verdad que los organismos reguladores como la FDA (Food & Drug
Administration) prohiben desactivar ciertas alarmas en el disefio de ciertos dispositivos. Sin

embargo, deben poder ser modificadas en cierta medida adaptando a la situacion real.

El middleware de alarmas tiene la capacidad de asignar los tipos de alarmas a pacientes
designados, filtrarlas utilizando retardo de tiempo o niveles de umbral para minimizar las falsas

alarmas, mejorando asi la calidad asistencial.

Otro elemento relacionado con la seguridad es la forma de presentar y visualizar los datos,
con diferentes formatos. También aplicar algoritmos inteligentes en tiempo real y de apoyo a la
toma de decisiones para detectar anomalias clinicas que podrian pasar desapercibidas con el

registro de constantes tradicional.
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1.4.3 Telemedicina

La tecnologia informatica ha conseguido llevar los cuidados intensivos fuera de la propia
unidad. Muchas UCIPs han empezado a dar cobertura a otros centros a través de modelos de
telemedicina. Su disefno debe incluir sistemas de comunicacion bidireccionales que permitan la
visualizacién de datos desde el monitor de cabecera, la capacidad de enviar érdenes y una

adecuada comunicacion de video y voz entre las dos areas.

La telemedicina permite la asistencia sanitaria del paciente critico a distancia, apoyando a
profesionales menos experimentados y a familias que cuentan con hospitalizacion domiciliaria
(22). Facilita la colaboracién entre especialistas; disminuye traslados innecesarios de los
pacientes, asi como el absentismo escolar y laboral; todo ello mejora ademas la calidad

asistencial del paciente (33).

14.4 Barrera econdmica

Uno de los retos mas importantes a los que nos enfrentamos en el momento de implantar
un sistema de informacion es el coste de la puesta en marcha y su mantenimiento. En muchas
ocasiones, son las mismas instituciones sanitarias quienes no reconocen la importancia de la
introduccion de la tecnologia en el proceso asistencial. Ya se han realizado estudios costo-
efectivos en los que la implantacion de un sistema informatico en una UCI reduce la estancia de

los pacientes sin alterar su evolucidn tras el alta (34).

En el momento de la compra de un nuevo sistema informatico médico, debe evaluarse
cuidadosamente su capacidad y potencial de personalizacion a cada unidad. Esto es crucial para
el éxito de la incorporacidén de nuevos sistemas y tecnologias informaticas. En los costos debe
presupuestarse las actualizaciones anuales de software y los acuerdos de licencia ademas de

negociar acuerdos de no obsolescencia.
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2. REGISTRO DE DATOS DE MONITORIZACION EN UCIP

A pesar de que hay un amplio consenso de que el futuro de la medicina pasa por utilizar la
informatica para la adquisicion y andlisis de datos, la forma de recogida de las constantes vitales
apenas ha cambiado en los ultimos 40 afios (4). En la mayoria de Unidades de Cuidados Intensivos
Pediatricos (UCIP), es el personal de enfermeria el encargado de registrar -ya sea en papel o de
forma digital- los principales datos de monitorizacién del paciente. En otras unidades, se registra
automatica y aleatoriamente a través de un software comercializado. En esta seccién

describiremos con detalle las diferentes modalidades de registro de signos vitales.

2.1 REGISTRO POR PERSONAL DE ENFERMERIA (PE)

En este caso el PE registra las constantes vitales con una frecuencia dependiente de la
estabilidad del paciente, habitualmente 1 dato por hora. La ventaja principal de esta forma de
registro es que cada dato estd compulsado por un profesional sanitario quien le confiere un
criterio clinico, siendo asi el valor mas representativo de cada periodo. Por ello y por la amplia
experiencia, es considerado como el patron oro. También se anotan eventos importantes, pero
un registro intermitente no permite el registro de ciertos cambios transitorios importantes en la
evolucién del paciente pediatrico critico. La principal desventaja es que el personal de enfermeria
ocupa un importante porcentaje de su tiempo en este registro, que podria estar ocupado en
otros tipos de cuidados al paciente, o incluso en su descanso (35). En el caso de registro en papel,
la otra desventaja notable es el almacenamiento del registro de forma no estructurada con la

consecuente pérdida de la informacion (Tabla 1).

Registro Manual: Personal de enfermeria y anestesia

Ventajas Desventajas
Valores mas representativos (Patrdon oro) Consumo de tiempo del personal asistencial
Amplia experiencia clinica e investigadora Posible error humano

Pérdida de informacion (1 dato por hora)
Solo registra los principales parametros
Registro no estructurado

Tabla 1: Resumen de las ventajas y desventajas del registro de enfermeria
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Los datos quedan anotados de forma manual en un documento, ya sea de papel o
electrdnico, llamado “Hoja de enfermeria”. La frecuencia de recogida es variable dependiendo
de la estabilidad del paciente. Las hojas de enfermeria forman parte de la Historia Clinica del
paciente y se encuentran disponibles fisicamente durante el ingreso del paciente y en formato
PDF en la historia clinica electrdnica tras el alta hospitalaria. Adjuntamos, como anexo, un
ejemplo del documento “Hoja de enfermeria” (Figura 5). Como podemos ver algin dato no tiene
caracter numérico, sino que son representaciones graficas dentro de una cuadricula, lo cual resta

precision a estos registros.

raluminnl

Figura 5: Hoja de enfermeria de la UCIP del Hospital Clinico Universitario de Valencia.

2.1.1 Hoja de enfermeria

Como hemos definido previamente, la hoja de enfermeria es un documento oficial donde
el personal recoge la informacidn diaria del paciente. El documento debe estar correctamente
identificado con los datos del paciente: nombre y apellidos, nimero sanitario de identificacion,
nimero de cama y teléfono con el que poder contactar con sus padres. A continuacién, se
explicardn las secciones e informacién de la Hoja de Enfermeria utilizada en la UCIP del Hospital

Universitario de Valencia:
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En la cuadricula se anota la evoluciéon horaria de las constantes vitales, medicacidn
administrada y balance de liquidos. En nuestra unidad, por convenio, la recogida de datos se
inicia a las 8:00 horas y finaliza a las 7:59 horas del dia siguiente.

La grafica horaria de constantes vitales con sus correspondientes escalas esta en el margen
izquierdo (figura 6); por convenio, en nuestra UCIP, la tensidn arterial se registra como una linea
con tres puntos que indican Presidn arterial sistélica (PAS), media (PAM) y diastélica (PAD); la
frecuencia cardiaca con una linea continua verde; la temperatura con una linea continua roja y
otras constantes como la presion venosa central en negro u otro color diferente, con lineas
discontinuas. La saturacion de oxigeno y la capnografia se recogen como dato numérico, en la
parte superior. Ademas, se registran las técnicas, pruebas complementarias o eventos de interés

gue se hayan realizado.
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Figura 6: Grafica de constantes vitales

En la segunda parte de la grafica se escribe la evolucion de los parametros ventilatorios

segun el tipo de soporte respiratorio que necesita el paciente. (Figura 7)
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Figura 7: Registro de pardmetros ventilatorios

Presion

En el apartado de tratamiento (figura 8), se registra toda la medicacién del paciente, via de

administracion y hora correspondiente.
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Figura 8: Tratamiento
En la cara posterior (Figura 9) esta el espacio destinado a las notas de evolucién de

enfermeria. Se dejara constancia escrita de los cuidados administrados al paciente, eventos de
interés y relacién con los padres. Es un documento de la historia clinica que firma el enfermero/a

responsable del paciente durante el turno.

EVOLUCION DE
ENFERMERLA

LI MENTACION

ANALITICA T CXFLORACIONES FENOIENTES

e

Figura 9: Evolucién de enfermeria
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2.2 REGISTRO AUTOMATIZADO CONTINUO ALEATORIO

Se calcula que el 33% de las horas de trabajo de enfermeria se ocupa en administrar
medicacién y capturar constantes vitales (36). En ocasiones, cuando el paciente esta inestable, la
frecuencia de recogida puede ser mayor a un dato por hora, lo que dificulta la realizacion de otras
funciones del personal. En este sentido la tecnologia nos ofrece la posibilidad de automatizar el

registro de los monitores a través de los llamados, en inglés, Clinical Information System (CIS).

Los CIS son sistemas informaticos disefiados para recopilar, almacenar y tratar la
informacidn. Estos sistemas son instalados por casas comerciales especializadas que se encargan
de recoger los datos de los dispositivos de la unidad, que sean compatibles, registrando de forma
automatica los datos vitales, parametros de ventilacion, balance de liquidos y medicacién
administrada. Dependiendo del CIS la frecuencia de registro serd mayor o menor, siendo
generalmente de un dato cada 30 minutos y, como maximo, cada 5 minutos (4). El programa
tiene acceso también a la red hospitalaria con la posibilidad de aunar en el mismo programa
datos de laboratorios, imagenes y evolutivos de otros sanitarios. El clinico puede acceder a los
registros a través de una interfaz instalada en todos los ordenadores de la unidad en tiempo real

(Figura 10).
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Figura 10: Ejemplo de interfaz del programa ICCA® (Philips®). Se observa la gréfica de registro de
constante con entrada automatica cada 30 min

La aparicion de estos sistemas informaticos de registro digital y su puesta en marcha es
cada vez mdas comun y tiene varias ventajas. Una de las mas simples, aunque no por ello menos

importante es el de evitar los registros y prescripciones en papel. Evita manuscritos ilegibles,
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pérdidas de informacion de la historia clinica y pases de visita mas rapidos (37) (38). La mejora
en la eficacia es la principal ventaja del registro de constantes automatico. Se estima que puede

ahorrar 2 horas al dia y unas 730 horas anuales a cada enfermera (36).

La implantacion cada vez mas comun de los CIS ha abierto el debate de qué registro tiene
mayor fidelidad y para aclarar esta controversia nace este estudio. Ademas de la recoleccién de
datos, el personal de enfermeria evalla estos signos vitales en funcidn del estado del paciente,
de las tendencias anteriores y de las alarmas. Tal proceso de evaluacién tiene un componente
critico para determinar si los datos son fiables. Por ejemplo, si el personal de enfermeria
manipula una via arterial, ha de ser consciente de que la alarma que emite el monitor en ese

momento no es real, por lo que no la registrara.

En la bibliografia encontramos investigaciones que comparan la precisién y la resolucién
entre ambos métodos de registro. Llama la atencién el fendmeno denominado “smoothing
effect” (39), consiste en que el criterio clinico que antes hemos comentado permite al personal
de enfermeria filtrar los valores no validos o extremos. Al comparar las curvas de registro
continuo con las de enfermeria; se observa que, en estas ultimas, hay menos fluctuaciones que

en los registros automaticos continuos. (Figura 11)
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Figura 11: “Smoothing effect”. En estos ejemplos se observa como el registro manual de enfermeria (azul)
evita los datos extremos del registro continuo crudo (verde). (39)
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Otra ventaja que deriva de la utilizacién de la tecnologia es la posibilidad de detectar el
deterioro del paciente y prevenir situaciones criticas a través del registro continuo. Al contrario
de lo que podria suponerse, no hay mucha bibliografia que compare las diferencias entre el
registro manual o automatico. Aunque se pueden encontrar ejemplos donde encuentran una
ventaja clara del registro automatico, por ejemplo en el trabajo de Taenzer et al, donde observan
gue el registro manual e intermitente de enfermeria es inexacto para observar desaturaciones
<90% respecto al registro continuo (6), si bien en otros estudios las diferencias no estan tan bien
establecidas. En un metaanalisis, Cardona-Morrel et al no encuentran diferencias en lo que se
refiere a deteccidon de efectos adversos en los pacientes monitorizados (40). Una conclusiéon
similar es la resultante del estudio de Nelson et al sobre las potenciales ventajas del registro
digital para evitar errores, aunque si cree que supone una ventaja a la hora de estructurar
medidas de seguridad y apoyarse en el andlisis retrospectivo de los errores cometidos por el

personal (41).

Es innegable el ahorro de tiempo y esfuerzo que el registro automatizado ofrece al
personal sanitario. Este tiempo es empleado en el cuidado del paciente y su familia, y el descanso
de enfermeria repercute en minimizar los errores humanos. El problema principal que
encuentran los intensivistas con este tipo de registro es la forma de adquisicidn de datos y la falta
de procesamiento (4). Un registro aleatorio de las constantes vitales con una periodicidad
constante puede ser crudo e inconsistente, ya que puede dar por fiables artefactos o errores en

la medicion si no esta supervisado (Tabla 2).

Registro aleatorio automatico: CIS

Ventajas Desventajas
Registro automatico Registro aleatorio = ¢Precisa supervision?
Ahorro tiempo a personal sanitario Pérdida de informacion
Registro almacenado no estructurado (PDF)

Tabla 2: Resumen de las ventajas y desventajas del registro continuo automatico. CIS: Clinical
Information System
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2.3 REGISTROS CLINICOS DE NUEVA GENERACION

Con el propodsito de crear una forma de registro de la informacion clinica que aune la
comodidad del automatismo informatico con un procesamiento de datos que pueda acercarse al
criterio que el personal dota al registro, nacen los Sistemas de Informacién Clinica (CIS). Se
requiere una arquitectura informatica adaptada a los cuidados criticos que incluye la adquisicidn,
sincronizacion, integracion y almacenamiento de todos los datos clinicos del paciente en una
base de datos que sea capaz de procesar los datos para extraer aquello clinicamente relevante.

Ademas, todo esto debe realizarse en tiempo real (4).

Como hemos comentado previamente, la mayoria de CIS comercializados actualmente
recogen, en el mejor de los casos, 1 dato de cada signo vital cada 5 min. Esta frecuencia de
adquisicion es insuficiente para extraer informacion fiable del paciente. Especialmente el
paciente critico puede tener cambios clinicos que pueden pasar desapercibidos sin una
actualizacion mas rapida de sus constantes vitales. La solucidn a este problema la encontramos

en los Sistemas de Informacion Clinica de Alta Densidad de Datos (HDDCIS).

2.3.1 Sistemas de Informacion Clinica de Alta Densidad de Datos (HDDCIS)

En la actualidad no existe una definicién exacta de HDDCIS, pero por convenio se considera
alta densidad cuando la frecuencia de recogida de datos es igual o superior a 1 cada 10 segundos
(10). Las ventajas de estos sistemas incluyen la capacidad de alterar el eje temporal y revisar
periodos de interés, observar tendencias anteriores o posteriores a un evento, posibilidad de
almacenamiento de la captura de datos para el desarrollo de futuros algoritmos o analisis

matematicos.

La Figura 12 ejemplifica, como muestra, un paro cardiaco en un monitor de constantes
vitales de alta densidad. En la representacién grafica se puede ampliar para analizar a posteriori
los momentos anteriores y posteriores al incidente. En esta imagen se observa un deterioro
progresivo en los signos vitales que conducen al paro, su analisis podria llevar a una notificacion

en futuros pacientes y anticipar este tipo de eventos (11).

40



Introduccion

~———HR ~———Resp SpO2 SBP

300 1
250 -

200 -+

150 M}\
ST v

“'V

100 el Tﬁ,'Li ——n LW, . Al TN I)
50 - . 1‘ 1 | jm’!dd

_—_"—‘_ﬂq_"ﬂﬁ {,rf'r'vwrk‘—‘v—" .--'1_,;11}-4—';(.}-‘\]«..!: 1T P R

(o}

s“-s‘,’"b"'s?’g"-@')"b‘?’n“@'a"'u‘-”s"‘«f”'»""ﬁo“@:};".@(ﬁ“:}?‘%"n?’s"‘-é”

v?’ S WAV A8 ST DT ®TNN AN A0 107 B DT AV AN Y S
»»x»»»»m’\-’b'\-’»'v'b'b'& >

TWWWWWWWWWWWWWWWWWW

Figura 12: Visualizacion de signos vitales durante un paro cardiaco gracias al registro de Alta Frecuencia
del sistema ATLAS (McLaren Electronics Systems®). Se observa una disminucién de la frecuencia cardiaca
hasta la parada a las 00:08:49 y la posterior reanimacién del paciente. Para poder estudiar con detalle el
evento deberiamos poder ampliar laimagen y observar con precision los cambios en las constantes vitales
durante la parada cardiorrespiratoria (11). HR: Frecuencia cardiaca, Resp: Frecuencia respiratoria, SpOa:
Saturacion oxigeno, SBP: Presidn arterial sistdlica.

Revisando la bibliografia, hay documentados pocos programas de una frecuencia de
adquisicion de datos de Muy Alta Frecuencia (>1 dato/5-10 segundos). Hemos encontrado varios
proyectos (10) (42), llevados a cabo en las UCIP, en los que se pone en practica la recogida de
datos y su integracién, a través de un sistema con adquisicidn de las constantes en tiempo real y
realizacion de curvas de tendencia. Hasta lo que hemos podido conocer, solo el sistema T3
Etiometry® (43) y el utilizado por nuestro equipo (15,21,22) han pasado de una fase

experimental.

De este modo, empieza a existir informacién publicada a cerca de este tipo de tecnologia,

algunos ejemplos los encontramos en la pagina Web (www.etiometry.com). La empresa fue

fundada en 2010 y actualmente su plataforma ya esta siendo aplicada en algunos de los mejores
hospitales de Norte américa (Boston Children’s Hospital, Children's National (Washington),
Cincinnati Children's, Children's (St. Louis), C.S. Mott Children's Hospital (Michigan), SickKids

(Toronto) y en Europa (Great Ormond Street Hospital). Segun refieren “estos centros trabajan en
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estrecha colaboracion con Etiometry para refinar constantemente sus soluciones de software y

desarrollar y probar nuevos casos de uso para su plataforma”, constituyendo un modelo a imitar.

Por ejemplo, Eytan et al utilizan una frecuencia de adquisicién de alta densidad para
proporcionar percentiles de presidn arterial y frecuencia cardiaca segin edad para los nifios en
estado critico (44). En cuanto al estudio de la recoleccion de pardmetros de ventilacion mecanica
destacan dos estudios en los que Etiometry® facilita la evaluacién de los pacientes intubados (45)

o el cumplimiento de los objetivos ventilatorios del paciente (46).

Esta Tesis Doctoral sigue la linea de investigacion del Hospital Clinico Universitario de
Valencia, utilizando el sistema de monitorizacién de alta densidad Medlinecare® (15). La
tecnologia desarrollada por Medical Online Technology S.L adquiere la informacién de los
monitores, ventiladores y resto del equipamiento de pacientes ingresados en cualquier
ubicacién. Aplicando esta tecnologia, nuestro grupo ha investigado la utilidad del procesamiento
de la informacién de este HDDCIS para obtener indicadores matematicos de tendencia central y
de dispersion de la muestra. Estos indicadores permiten, mediante un rapido analisis de la
informacién, valorar la evolucion clinica del paciente, detectar cambios precoces en su evolucién
y, también, detectar y evaluar eventos clinicos significativos. Su uso, en el ambito de Ia
hospitalizacién domiciliaria, ha permitido reducir el nimero de ingresos de nifios dependientes
de ventilacion mecanica y ha logrado detectar precozmente eventos peligrosos para su vida (21)
(22). Pese a ello, estos indicadores no han sido validados. La validacién de este procesamiento
de la informacién, objetivo de esta Tesis, puede poner a disposicion del clinico una potente
herramienta para uso clinico habitual y, también, para el desarrollo de sistemas de soporte a la
decision clinica, mediante la integracion de sus observaciones clinicas y el uso de modelos

explicativos (supervisados) de IA.

Desde la UCIP del Hospital Saint Justine (Montreal) recogen los pardmetros de los pacientes
ingresados durante 1 afo (2015-2016), con los datos del programa de alta frecuencia de Philips®
(IntelliSpace Critical Care and Anesthesia: ICCA®). La informacién es almacenada de forma
indefinida en lo que definen como el “Paciente Perpetuo", permitiendo la valoracién de los datos
de forma retrospectiva (10). Esta revisidn posterior tiene gran importancia desde el punto de
vista docente, investigador y de mejora de la calidad asistencial, por ejemplo, mediante la

deteccion y analisis de eventos.
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Otro proyecto que queremos destacar es el que llevan a cabo en el Children’s Hospital de
Birmingham (UK). Como en el articulo mencionado anteriormente, utilizan el sistema IntelliVue®,
através del programa ATLAS (McLaren®) adaptando tecnologia de la Formula 1. En su experiencia
de los afios 2011 al 2014 comprobaron la utilidad de observar, al detalle, ciertos eventos de
minutos o segundos de duracién. Analizar estos cambios resulta imposible con otro sistema
diferente a un monitor de alta densidad. Matam et al. describen los problemas técnicos que han
tenido durante la instalacion y utilizacidn del sistema. Muchos de esos problemas son debidos a
la incompatibilidad y asincronia de muchos equipos de diferentes marcas, con los sistemas que

procesan la informacion (11).

2.3.2 Interoperabilidad y compatibilidad entre dispositivos

La interoperabilidad entre dispositivos es un problema habitual en las unidades de cuidados
intensivos con el crecimiento de la Tecnologia de la Informacién y Comunicacién (TIC). Por
ejemplo, un paciente critico genera una enorme cantidad de informacién que sélo pueden
entenderse mediante la integracion de datos. Pero la mayoria de parametros provienen de
dispositivos independientes que no se integran facilmente entre si. Se estima que cada UCl utiliza
dispositivos de seis o mas empresas diferentes (4). Cada dispositivo tiene un protocolo de
comunicacion, conexiones e interfaces de hardware diferentes. En algunas ocasiones, la
intencién de las casas comerciales es poder vender sus propios dispositivos que si son
compatibles con el sistema. En otras ocasiones el problema viene definido por la falta de
sincronizacion horaria entre dispositivos. Sin un “master clock” o conexién wifi que sincronice los

relojes internos de cada fuente de datos es imposible integrarlos adecuadamente.

Por este motivo, han surgido movimientos como “The Patient Safety Movement
Foundation” (PSMF) que proponia la firma del Compromiso de Datos Abiertos “Open Data
Pledge” para mejorar la seguridad del paciente y reducir las muertes prevenibles. Asi, la PSMF,
alentaba a las empresas de tecnologia de la salud a compartir los datos para los que compran sus
productos, sin revelar ningun algoritmo propietario o datos protegidos y, también, sujetos a las
leyes de privacidad del paciente aplicables. Las empresas podian cumplimentar su promesa en

linea en http://patientsafetymovement.org/challenges-solutions/commits-pledges/healthcare-

technology-pledges/. Lo que comenzd con nueve compafiias que optaron por firmar este

compromiso en 2013, crecid hasta alcanzar las 100 compafiias, entre ellas los gigantes GE®, IBM®

Watson®, Medtronic® y Philips®. Asi, hasta 2020 la adhesion a esta iniciativa parecia una clara
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senal de que cada vez mdas empresas compartian la idea de que era necesaria la interoperabilidad
de sus productos para eliminar las muertes evitables en los hospitales. En esta linea, en febrero
de 2017, Joe Kiani CEO de Masimo corporation y fundador de PSMF dijo en un comunicado: "Con
el intercambio de datos, esperamos también desbloquear los misterios detras del cancer y las
enfermedades cardiacas y ayudar a identificar las terapias que son mas propensas a funcionar",
y también: "Los algoritmos predictivos seran clave para eliminar rapidamente las muertes de
pacientes prevenibles", "Estoy muy agradecido a los lideres de estas 70 compaiiias (en esa fecha)
gue estan poniendo a los pacientes en primer lugar al firmar publicamente el Open Data Pledge.
Estas compafiias entienden la urgencia de lo que se necesita lograr y estan liderando el camino
en la creacion de la autopista de datos de pacientes que nos ayudara a alcanzar cero muertes de

pacientes para el afo 2020" (47).

Estas empresas que firmaron the Open Data Pledge del PSMF se comprometian a permitir
el acceso a los datos generados por sus dispositivos médicos para los investigadores y
empresarios que buscan mejorar el monitoreo y la atencién del paciente. Al compartir datos de
sus productos, de acuerdo con las leyes de privacidad de pacientes aplicables, estas empresas
ayudarian a desarrollar algoritmos predictivos que pueden alertar a los médicos y pacientes de

tendencias peligrosas vy, por lo tanto, permitir intervenciones mas tempranas.

Desgraciadamente, tras la pandemia esta prometedora iniciativa, que abordaba el reto de
conseguir que compaiiias como Philips®, Medtronic®, Masimo® y GE® trabajaran juntas hacia la
interoperabilidad, no se ha consolidado y actualmente su pagina web ya no esta disponible. Los
intereses econdmicos parecen haberse impuesto a las necesidades de los pacientes. Pese a ello,
el desarrollo y adopcidn de estandares de dispositivos médicos para mejorar la interoperabilidad
esta en curso. Aunque hay normas al respecto, alin no estan siendo adoptadas de manera general
(48) y muchos grupos estan abordando el problema de la interoperabilidad por su cuenta. En
este contexto, surgen los CIS de nueva generacidn, que promueven la versatilidad y adaptabilidad
a los diferentes equipos y marcas. Esto permite que, de forma rapida y sin necesidad de personal
especializado (informaticos, ingenieros, técnicos...), puedan resolverse problemas frecuentes,

como pueden ser el cambio de un nifio de cama o de ventilador.

2.3.3 Procesamiento de datos y andlisis predictivo

Al ingresar un paciente en la UCIP, la primera cuestion que se plantea es el prondstico de

su enfermedad: écuantos dias durara el ingreso?; étendrd riesgo de complicaciones?; ¢y de
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muerte?; o también, ¢cdmo prevenir estas complicaciones? ¢Puede la TIC ayudar a predecir la

evolucion del paciente?

A pesar de la validacién de Scores prondsticos, y su adaptacion a los pacientes pedidtricos,
realmente son poco utilizados en la practica clinica. Su principal problema es que son sistemas
estaticos y el estado clinico de los pacientes ingresados en las UCIP suele variar con rapidez.
Ademas, la mayoria estan validados para patologias propias de adultos y no suelen catalogar
adecuadamente a los lactantes y neonatos. Por ello, proponemos el uso de registro de datos

continuo, con analisis predictivo de datos en tiempo real.

Como se ha comentado previamente, el registro automatico de los HDDCIS se debe
acompafiar de un procesamiento de datos para que el registro no sea un cumulo de datos crudo
y sea accesible para los clinicos. Este procesamiento consiste en realizar cdlculos automaticos con
las cifras registradas que faciliten la evaluacidn clinica, o incluso, emitir un prondstico. Estos
calculos tienen una funcién similar al criterio clinico que le confiere el registro por parte de
enfermeria. Sin embargo, por el momento aun existe una importante brecha entre el desarrollo
de algoritmos que puedan detectar los cambios evolutivos de un paciente y su exitosa adopcién
en clinica. El desafio es como integrar la gran cantidad de datos e interpretar la evolucién de

éstos (8) (15).

234 Almacenamiento estructurado de informacidn. (El Paciente Perpetuo)

Otro problema que se encuentran las unidades de cuidados intensivos es la pérdida de
informacidén. La mayoria de CIS adquieren un dato de manera aleatoria, habitualmente, cada 5 -
15 - 30 minutos. Esto quiere decir que mas del 99% de la informacidn a pie de cama del paciente
se pierde. Ademas, como hemos comentado, esta informacién no ha sido procesada y el clinico

obtiene un registro parcial y crudo (49).

Por otra parte, la mayoria de los sistemas comercializados no guardan la informacién de
forma indefinida. Habitualmente este registro se guarda durante 72 h o mas tiempo, pero
después se convierte en un PDF, por lo que esta informacion deja de ser estructurada, es decir,

no permite la explotacion posterior de los datos con fines docentes o de investigacion.

La monitorizacion de nueva generacién incorpora un sistema de almacenamiento
indefinido a través de database, lo que hemos definido previamente como “Paciente Perpetuo”

(10,50,51). Las bases de datos son sistemas informaticos que permiten una recopilacién de

45



Introduccion

informacidn estructurada para su uso posterior. El concepto de Paciente Perpetuo significa que,
retrospectivamente, podemos analizar de forma detallada toda la informacion recogida a pie de

cama de cada paciente durante su ingreso.
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3. TECNOLOGIA DE LA INFORMACION Y COMUNICACIONES (TIC)

PARA UNA MEDICINA PERSONALIZADA

La medicina actual busca incesantemente protocolos simples y efectivos que se ajusten a
cada enfermedad. Aunque esta forma de medicina puede ser util en situaciones simples o bien
determinadas (ej. parada cardiorrespiratoria, ictus...), disminuye la calidad de la atencién al
paciente complejo, por ejemplo, al que se encuentra en estado critico. Esto se hace aun mas

evidente si hablamos de los pacientes ingresados en cuidados intensivos pedidtricos (52).

El paciente ingresado en una UCIP puede ser desde un lactante ex-prematuro de 2 kg, como
un adolescente obeso de mas de 100 Kg. Por ello, con esta variabilidad entre pacientes es
fundamental aplicar una “medicina personalizada”, con decisiones terapéuticas tomadas de
forma individual para cada enfermo. La base de la medicina personalizada consiste en una
recogida exhaustiva de informacidn del paciente. Los grandes avances en la tecnologia de la
informacién han supuesto una revolucion en la gestion de esta recogida de datos a través del

desarrollo de databases sanitarias.

3.1 EVOLUCION HISTORICA DE LA INFORMATICA MEDICA

Los inicios de la aplicacion de la informatica para el tratamiento de datos médicos se
remontan a 1946. Adaptando la tecnologia bélica, se introdujeron, en los hospitales, los primeros
ordenadores. En los afios 50, la casa IBM® comercializé el ERA (Enginering Research Associates),
el primer software disefiado para el almacenaje de datos médicos. Inicialmente la informatica
estuvo limitada a su uso en grandes hospitales o para investigacion en universidades dado su

elevado coste.

A pesar de las mejoras en la utilizacidn de los datos y su adaptacion al lenguaje médico, no
fue hasta 1966 cuando Shubin and Weil inician la recogida de datos de la monitorizacién del
paciente ingresado en cuidados intensivos. Gracias a la evolucion de los microprocesadores a
través del Clinical Assesment Research and Education (CARE) se consigue el primer registro
continuo de constantes vitales. Fueron capaces de recoger los datos de la presion arterial
invasiva, frecuencia cardiaca, temperatura y ritmo de diuresis modificando un programa

adaptado para su utilizacion en el quiréfano. Hasta este momento los sistemas informaticos eran
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proyectos aislados, fue la empresa Hewlett-Packard® en 1980 la primera en comercializar un
programa adaptado a unidades de cuidados intensivos. También los primeros en recoger
automaticamente los datos y representarlos en interfaces que simulaban el registro de datos a
pie de cama que realiza enfermeria. El programa también se encargaba de gestionar los ingresos,

altas o traslados de los pacientes de la unidad (4).

En 2003, aparecieron en el mercado sistemas como el Centricity Critical Care®, de la casa
General Electric®, y el IntelliSpace Critical Care and Anesthesia (ICCA®) de la empresa Philips®. En
su origen, estas empresas comercializan equipamiento médico como monitores, ventiladores o
bombas de infusion. En las primeras versiones de sus programas informaticos de recogida de
constantes vitales, la comunicacidn entre dispositivos estaba restringida a aquellos de la misma
empresa. A raiz de las mejoras en la compatibilidad y la capacidad de recogida de datos de
laboratorio; de radiologia; notas clinicas y de constantes vitales de los pacientes, ambos CIS se

han generalizado en las UCls del territorio espafiol.

Entre 2008-2010 la empresa Philips®, tras su fusion con TOMCAT Systems®, dio un paso
adelante y actualizé su software para registrar las constantes en pacientes mas complejos como
son los cardiacos. Para este cometido, aumento la frecuencia de recogida de datos hasta 1 dato
cada 5 minutos consiguiendo una resolucion grafica de las constantes mucho mas acorde a la

fisiopatologia de los pacientes con patologia cardiovascular.

El primer HDDCIS comercializado y utilizado en clinica fue el Medlinecare® de la empresa
valenciana Medical On line Tecnology S.L. en 2007, que surgid como consecuencia de los
resultados del proyecto de investigacidon “Sistema de telemedicina para la implantacién de un
programa de hospitalizacion domiciliaria para pacientes pediatricos dependientes de tecnologia”
(GV2005/285), cuyo objetivo era conseguir, sin pérdida de la calidad asistencial, el traslado a
domicilio de los nifios dependientes de tecnologia mas complejos, institucionalizados en la UCIP
del Hospital Clinico de Valencia (21,22). Para ello, utilizé, por primera vez, una frecuencia de
recogida de datos de 1 dato por parametro cada 5 segundos. En los ultimos afios las principales
lineas de investigacién en curso estan intentando usar la IA (inteligencia artificial) para dotar a

los CIS de la capacidad de detectar eventos clinicamente importantes (53).
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3.2 BIG DATA SANITARIA Y EL FLUJO CONTINUO DE INFORMACION

La ventaja que la tecnologia puede brindar para una medicina adaptada es el tratamiento
de datos de forma rapida y fiable a través del Big Data. Sistemas informaticos capaces de procesar
informacién a gran escala y encontrar patrones, tendencias y asociaciones a las que seria
imposible llegar a través de métodos tradicionales. El objetivo principal para esta nueva

propuesta es la de aplicar los cinco principios del Big Data:
1. Volumen: Cantidad indefinida de datos.
2. Velocidad: Analisis en tiempo real.
3. Variedad: Informacién desde diferentes fuentes complementarias.
4. Veracidad: Exclusion de datos falsos.
5. Valor: Cada dato es valioso y debe gestionarse adecuadamente.

El principio mas importante sin duda es el de Valor, es decir, extraer la maxima informacion
posible de cada dato con el fin de definir estrategias éptimas que se adapten al enfermo. Esto
puede llevar a encontrar patrones en los signos vitales para organizar sistemas automaticos de
seguridad o “warning” o de “apoyo a la decisidon”. La capacidad de integrar multiples datos
clinicos y exploraciones complementarias permiten desarrollar “check-list” personalizados para
detectar eventos de forma precoz o, incluso, evitarlos. Otro ejemplo podria ser la capacidad de

diferenciar entre alarmas verdaderas y falsas (52).

La tecnologia también debe adaptarse no solo a la UCIP, sino que también debe ajustarse
a la organizacién del servicio y a sus caracteristicas. La irrupcién de la telemedicina puede mejorar
la integracion vy la colaboracion entre departamentos, con beneficio tanto para el clinico como
para el enfermo. Pacientes criticos de un hospital comarcal pueden ser manejados
conjuntamente por el servicio médico de urgencias e intensivistas, en un espiritu de respeto
mutuo y colaboracion positiva (54). También es aplicable, como hemos comentado, a los
pacientes en régimen de hospitalizaciéon domiciliaria. Los padres o cuidadores del nifio, pueden
ser apoyados a distancia, con la maxima informacién y fiabilidad, por personal de cuidados

intensivos (21) (22).
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En los afnos 90, la aparicion del acceso a internet y a las areas de trabajo locales (LAN)

mejoré la recogida de datos vitales en las UCI. En este contexto se desarrollé y comercializé el

que, para muchos especialistas, es el database sanitario por excelencia: el Multiparameter

Intelligent Monitoring Intensive Care® (MIMIC). La principal ventaja de esta base de datos es que

es utilizada por un gran numero de UCls, especialmente en USA; ademads, estd abierta y es

gratuita para los investigadores que quieran utilizarla (55) (56). MIMIC recoge datos clinicos,

demograficos, pruebas complementarias y sociales, por lo que la Database esta en constante

evolucion. (Figura 13)
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Figura 13: Esquema de la adquisicion de datos de MIMIC. Se observa como toda la informacidn

procedente del hospital confluye en un archivo de datos que, tras de-identificar y convertir los datos

llegan a la database de MIMIC-III. Esta informacidn se conecta de nuevo al archivo y ejerce un feedback

para una actualizacién constante (57). ICU: Intensive Care Unit, MICU: Medical ICU, SICU: Surgical ICU,
CCU: Cardiac Care Unit, CSRU: Cardiac and Stroke Receiving Unit, NICU: Neonatal Intensive Care

De esta evolucidn constante nace el concepto de “Dynamic Clinical Data Mining” descrito

por Celi et al (58). El sistema propuesto supone una red de datos electrénicos de salud de

pacientes anonimizados, cuyo tratamiento e integracion pueden facilitar la toma de decisiones
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del médico en un paciente particular. Permite la consulta de una database clinica universal y
anonima en tiempo real; con la capacidad de identificar casos previos de similitud suficiente que
seran instructivos para otro caso en cuestiéon. El flujo de informaciéon vuelve y se actualiza

constantemente como se puede ver en la Figura 14.
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Figura 14: “Dynamic clinical data mining”. Actualizacién constante de la Database.

1) El primer paso es el analisis del paciente a través de los datos del CIS. 2) Estos datos son comparados
con la database de la poblacidn general. 3) De la comparativa se emite un consejo al clinico. 4) El clinico,
tras conocer la “opinion” de la database. 5) La actitud del médico actualiza la informacién de la Database
sirviendo para futuras intervenciones en pacientes similares (58).

Actualmente, la seguridad del paciente requiere un grado de individualizacién inimaginable
sin un soporte automatizado. Los sistemas informaticos pueden asumir tareas con precision que
los humanos realizarian de manera deficiente y ademas requiriendo de un trabajo, o tiempo,
excesivos. Por tanto, la automatizacion informatica podria influir positivamente en el desempefio

de la labor del servicio médico y, en muchos casos, en el resultado obtenido en los pacientes.
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3.3 MEJORANDO LA SEGURIDAD A TRAVES DE LA TIC

La atencidn sanitaria es cada vez mas compleja y la mayor parte de la investigacion clinica
se centra en nuevos enfoques de diagndéstico y tratamiento. Como se ha comentado
anteriormente, se ha dedicado relativamente poco esfuerzo en perfeccionar sistemas
informaticos que consigan una mejora en la calidad de la medicina. La TIC puede desempefiar un
papel fundamental en la reduccidon de los problemas de seguridad inherentes a cualquier
actuacion médica. Dado que en los ultimos afios el riesgo de yatrogenia ha ido en aumento,
comentaremos como la informatica puede ser util para evitar o corregir errores que puedan

afectar a la salud del paciente (59).

3.3.1 ¢Como la TIC puede reducir los errores médicos?

La TIC puede reducir la tasa de errores de tres maneras: previniendo errores y eventos
adversos, facilitando una respuesta mas rapida después de que ha ocurrido un episodio con

riesgo vital y ayudando al clinico a la toma de decisiones.
A) Prevencidén de errores y eventos

Las estrategias para prevenir errores y eventos adversos consisten en la realizacion de
comprobaciones en tiempo real, ayuda con los calculos y permitir una monitorizacion mas
estrecha del paciente. La prescripcion electrdnica consigue mejorar la seguridad de dos formas.
Por un lado “obliga” al clinico a prescribir con un formato comun, legible y completo. Por otro
lado, se pueden instalar aplicaciones que restrinjan dosis potencialmente peligrosas o

interacciones importantes entre farmacos.

Otro enfoque curioso es el definido como “corollary orders” (60). Consiste en la asociaciéon
de dos intervenciones que son complementarias. El sistema avisa de la necesidad de
complementar las dos acciones, reduciendo asi el llamado error de omision. El uso de
prescripcion electrénica también puede reducir la frecuencia de errores de calculo, posiblemente
el fallo humano mds frecuente. Dichas herramientas deben ser personalizadas segun el tipo de

paciente, material y personal de la unidad.
B) Respuesta rapida

Los sistemas informaticos pueden registrar, rastrear e identificar eventos adversos

permitiendo una respuesta precoz. La investigacion al respecto presenta como dificultades la
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heterogeneidad de los eventos para poder sistematizar la respuesta. El sistema de registro de
eventos de la mayoria de centros no esta automatizado, depende de que el personal sanitario

“admita” un error, lo que infraestima la frecuencia.

Un enfoque interesante es la combinacion de datos clinicos para detectar sefiales que
sugieran el empeoramiento del paciente. El monitor Intelivue Guardian® de Philips® ha adaptado
un score clinico como el PEWS (Pediatric Early Warning Score) que combina datos clinicos y signos
vitales para predecir el riesgo de parada. El monitor alerta de forma automatica del deterioro del

estado del paciente (61) (62).

También se han demostrado utiles las aplicaciones que permiten la deteccién de
infecciones nosocomiales en pacientes hospitalizados. Tales herramientas pueden ser Utiles
tanto para la mejora de la atencion como para la investigacion. En ciertos estudios se ha
demostrado que el registro informatico de alta frecuencia permite una intervencion mas

temprana, incluso registrar alertas que no habian sido identificadas por el equipo médico (63).
C) Ayuda a la toma de decisiones

La ayuda informatica para la toma de decisiones clinicas se basa en la capacidad que tienen
los sistemas informaticos en conectar y relacionar multiples factores de forma rapida y efectiva.
Se espera que la IA sea una de las areas que contribuya a la proxima generacidn de sistemas de
soporte de decisiones clinicas. La IA, aplicada a la salud, es un desafio ya que, en muchas
situaciones, el modelo matematico es incapaz de englobar toda la gama de situaciones diferentes

a las que se puede enfrentar un clinico.

El modelo de IA inicial, también conocido como “caja negra”, no parece adecuado cuando
se adapta a la Medicina. La IA de “caja negra” es un sistema cuyas entradas y operaciones no son
visibles para el usuario, es decir, un sistema impenetrable. Un error en la programacion del
sistema queda invisible para los clinicos que recibiran una informacion sesgada. Ademas, se
requiere un alto nivel de experiencia técnica para comprender e interpretar los algoritmos. El
modelo utilizado actualmente se denomina “explicativo” o de “caja blanca” (64). Este enfoque
permite, a través de graficos y semantica comprensible, explicar a un usuario no técnico los pasos
gue realiza el programa para llegar a una “decision”. Normalmente son programas transparentes

y cuyos creadores se comprometen a rendir cuentas y proporcionar un “feedback”.
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Estas herramientas se han desarrollado para reducir los errores de diagndstico y la
evaluacion de situaciones potencialmente graves como el dolor toracico o la necesidad de
intubacion del paciente (65). También se ha demostrado la utilidad de la tecnologia para tomar
decisiones sobre enfermedades raras o poco conocidas. Durante la pandemia del Covid19, ciertas
instituciones o incluso estados, desarrollaron redes para compartir informacidon entre
profesionales sobre manejo, factores de riesgo y evolucion de la pandemia practicamente en

tiempo real (66) (67).

No todas las caracteristicas de la IA son virtudes. En muchos sistemas se ha comprometido
la confidencialidad de los datos de los pacientes. En otros el problema principal recae en la
utilizacién de parametros de entrada poco definidos que llevan a datos erréneos o poco
objetivos. Ciertos estudios (68) han reportado impactos negativos de la tecnologia sobre el
trabajo del clinico. Entre ellos citan el deterioro en la comunicacién médico-paciente y aumento

de derivaciones innecesarias.

3.3.2 Control de calidad y validacion

La calidad de la recogida automatica de datos es esencial para garantizar la validez de las
inferencias clinicas y de investigacion basada en ellos. Sin embargo, estas evaluaciones a menudo

no se realizan a pesar de que estos datos se utilizan en la practica clinica diaria.

En la ultima década, se han desarrollado multiples bases electronicas de datos con la
capacidad de recopilar y almacenar automaticamente muchas variables. En el caso de las
llamadas bases de datos de alta frecuencia, la tasa de recopilacion de datos supera uno por
minuto. Dada la enorme cantidad de estos, es fundamental que las bases de datos validen su
precision y puedan ser evaluadas con criterios bien definidos. En 2003, el Directorio de bases
clinicas de datos (DoCDat) publicé pautas para estandarizar la evaluacién de la calidad de las
bases de datos y los datos almacenados (69). Estos criterios evalian tres categorias principales:
La capacidad de la base de datos para representar a la poblacién que intenta describir, la

integridad de los datos recopilados y la precision de los mismos.

El problema de este método de evaluacién es que fue histéricamente creado para
comparar registros en el ambito de la farmaco-epidemiologia. Algunos autores creen necesario
elaborar pautas de evaluacion de la calidad, especificas para bases de datos de alta frecuencia

(51). Con este objetivo, desde el hospital Saint-Justine hospital (Montreal, Canada) proyectan un
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estudio de validacion de su HDDCIS adaptada a la monitorizaciéon de signos vitales en una UCI
pediatrica (70). En este caso validan el registro a través de la grabacién de una cinta de video

que muestran los datos mostrados en los monitores, ventiladores y bombas de infusion.

La validacion de las bases de datos proporciona una garantia sobre la calidad de los datos
recogidos. En el futuro cercano deberian homogeneizarse el procedimiento para valorar la

eficacia de la monitorizacidon electrdnica de constantes vitales de los CIS.

Nuestro grupo tiene ya mas de 15 afios de experiencia en el uso de esta tecnologia. Desde
el inicio de su aplicacion, y de forma continuada cada vez que hemos incorporado nuevos
pardmetros, hemos podido comprobar de forma directa en la UCIP (mediante visualizacién
simultanea de los datos en la pantalla del monitor del paciente y en el HDDCIS), y en domicilio,
mediante la visualizacién simultanea del monitor (a través del sistema de videoconferencia) y del
HDDCIS, la perfecta concordancia de los mismos. No obstante, es objetivo adicional de este
estudio, contrastar esta exactitud en la adquisicidén, envio, visualizacién en tiempo real y
almacenamiento, mediante el estudio de correlacion y concordancia estadistica de los
indicadores horarios obtenidos a partir de una serie grande de datos (mas de 1.000.000) de la
frecuencia cardiaca, medida con dos sensores diferentes (electrocardiograma y pulso). Esta
correlacion deberia ser perfecta o casi perfecta para poder validar la fiabilidad de este

procesamiento de los datos.
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1. HIPOTESIS DE TRABAJO

Nuestra hipdtesis principal es que los indicadores matematicos horarios de tendencia
central (moda, media y mediana) de las constantes vitales proporcionados por un HDDCIS
pueden sustituir, sin diferencias significativas entre ellos, al registro manual de enfermeria,

patron oro clasico en UCIs para valorar la evoluciéon de los pacientes.
Como hipdtesis secundarias:

e Lastomas aleatorias automaticas de las constantes vitales realizadas por los CIS actuales

requieren supervision por parte del personal asistencial, lo que las hace ineficientes.

e Los valores de referencia de las desviaciones estandar horarias de las constantes vitales
saturacion de oxigeno, frecuencia cardiaca y frecuencia respiratoria, proporcionadas por
un HDDCIS, no han sido descritos previamente. Estos valores podrian tener utilidad para
detectar eventos clinicos o artefactos de monitorizacidn. Su analisis evolutivo en nifios
con cetoacidosis diabética, que estan estables respiratoria y hemodinamicamente,

podria proporcionarnos unos valores orientativos de referencia.
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2. OBJETIVOS

El objetivo principal de este estudio es determinar si los indicadores matematicos de
tendencia central moda, media y mediana de las constantes vitales, proporcionados por un
HDDCIS pueden sustituir al registro manual de enfermeria para valorar la evolucion de los

pacientes.

Son objetivos adicionales de este estudio:

O Determinar la exactitud del registro y procesamiento de datos de este HDDCIS,
mediante el estudio de correlacion y concordancia entre dos formas diferentes de

medir la frecuencia cardiaca (mediante electrocardiograma y pulsioximetria).

o Valorar si las tomas aleatorias automaticas que realizan los CIS convencionales

deben requerir supervision por el personal de enfermeria

o Obtener valores orientativos de referencia de tres pardmetros, proporcionados por
un HDDCIS y no descritos previamente: la desviacion estandar horaria de la
saturacidn de oxigeno, de la frecuencia cardiaca y de la frecuencia respiratoria, que

podrian tener utilidad para detectar eventos clinicos o artefactos de monitorizacion.
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1. AMBITO DE ESTUDIO

1.1 UCIP DEL HOSPITAL CLINICO UNIVERSITARIO DE VALENCIA

El presente estudio se realizd en la Seccion de Cuidados Intensivos Pediatricos del Hospital
Clinico Universitario de Valencia (HCUV), que es un hospital terciario, adscrito a la Universidad

de Valencia.

La UCIP del Hospital Clinico de Valencia es una unidad polivalente, que atiende a nifos
desde 1 mes de vida hasta 16 afios. Dispone de 5 camas de cuidado intensivo, y una sala adjunta
de cuidados intermedios con disponibilidad de 3-4 camas segun la edad de los pacientes. Recibe
todo tipo de pacientes pediatricos criticos, exceptuando pacientes que precisen trasplante de

organo sélido y cirugia cardiaca con circulacion extracorporea.

Dispone de una cama adjunta a la Unidad para la realizacion de procedimientos (colocacion

de vias centrales, aspirados y biopsias de médula dsea, fibrobroncoscopias, otros).

Es Unidad de Referencia de otras dreas sanitarias como Gandia y Sagunto. Recibe pacientes
de forma habitual del Hospital Dr. Peset de Valencia, del H. de La Ribera (Alzira), del H. Virgen de

los Lirios de Alcoy y de las areas de Denia y Manises.

Dispone de una plantilla de 3-4 pediatras, todos especialistas en Cuidados Intensivos
Pediatricos. Anualmente forma en CIP a 6 Residentes de Pediatria propios y a otros 7 de los

Hospitales de Gandia, Alzira, Manises y Dr. Peset.

La Unidad esta dotada de aparataje de monitorizacién y tratamiento intensivo al maximo
nivel (exceptuando ECMOQ). Anualmente atiende unos 300 pacientes. También dispone de un
analizador de gases que permite realizar “in situ” determinaciones de pH, gasometria,
electrolitos, glucosa, lactato y hemoglobina (co-oximetria). El resto de analitica urgente
(hematologia, bioquimica, etc.) que se precise se realiza en el Laboratorio de Urgencias del
Hospital Clinico Universitario, que funciona las 24 horas del dia y tiene unos tiempos minimos de
demora en la entrega de resultados, lo que permite un seguimiento analitico del paciente
practicamente en tiempo real. Dispone de especialistas de Cirugia Pediatrica general, Cirugia
Cardiovascular, Neurocirugia, Traumatologia, ORLy Radiologia entre otros, que estan disponibles

las 24 horas del dia.
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1.2 EQUIPO RESPONSABLE DE LA UNIDAD

El equipo de intensivistas lo han compuesto entre 3 / 4 pediatras adjuntos y tres/ cuatro

residentes de pediatria del HCUV dependiendo del mes de rotacion.

Durante las guardias, la unidad queda a cargo de un facultativo y un residente de tercer o
cuarto afio. Este pediatra también asume la responsabilidad de la planta de pediatria y pacientes

en estado critico que lleguen a puerta de urgencias.

Ademas del personal facultativo, el equipo humano se completa con 2 — 3 enfermero/asy
1-2 TCAEs por turno. Los turnos de enfermeria son de 12 horas, de 8:00 am hasta las 20:00 pm.
El nimero de personal diario depende de la carga asistencial y/o de la complejidad de los

pacientes ingresados.

Tanto el personal de enfermeria como de TCAE tienen experiencia contrastada en el

manejo de pacientes pediatricos criticos.

2. CARACTERISTICAS GENERALES DEL ESTUDIO

Estudio clinico prospectivo observacional en nifios ingresados en la Seccion de UCIP del
Hospital Clinico Universitario de Valencia, con diagnodstico de cetoacidosis (CAD) diabética

moderada-grave desde 2017 hasta 2020.

El estudio ha sido realizado de acuerdo con la Declaracidon de Helsinki y aprobado por el
Comité Etico de Investigacion Clinica del HCUV. (2017/2022) Asi mismo, se solicitd el
Consentimiento Informado de los familiares para el uso de la informacién anonimizada del

paciente.

Como especificaremos mds adelante, compararemos los indicadores matematicos
calculados por un HDDCIS con el registro manual realizado por enfermeria. El equipo médico
responsable del paciente establecera en cada momento las medidas terapéuticas que considere
oportunas, sin interferencia de la recogida de datos, a cargo del equipo investigador. La
participacidn en el presente estudio no supondra la realizacidon de pruebas complementarias, ni

requerira ningun tipo de intervencion sobre el paciente.
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3. PACIENTES (CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION)

Para la realizacion de este estudio, la eleccidn de nifios con cetoacidosis diabética grave se
realizd por sus especiales caracteristicas clinicas. Al ingreso, estos pacientes presentan una grave
alteracion metabdlica, que afecta a sus constantes vitales, pero no presentan patologia asociada
respiratoria, cardiocirculatoria o de otro tipo, ni factores de confusion, como la ventilacion
mecanica, la administracion de farmacos inotrépicos, sedantes y analgésicos, otros. Asi, con el
tratamiento adecuado, evolucionan en horas a la normalidad. Por tanto, son un modelo
adecuado para valorar cambios evolutivos y realizar comparaciones entre los parametros del
estudio. Asi pues, se incluyeron todos los pacientes pediatricos ingresados en la UCIP del Hospital
Clinico de Valencia desde enero de 2017 hasta diciembre de 2020 con el diagnéstico de CAD y

con los siguientes criterios de inclusion:
e Cetoacidosis moderada o grave al ingreso: pH< 7.20 ¢ Bicarbonato < 10.
e Edad entre Oy 16 anos
e Pacientes que no precisen soporte respiratorio o inotropico.

e Pacientes cuyos padres, o tutores legales, hayan dado su consentimiento para utilizar

los datos en el estudio.
Como criterios de exclusion definimos:
e [nestabilidad hemodinamica o respiratoria
e Exitus antes de las 72 h de ingreso.
e Pacientes de los que no se haya podido recoger la informacién de sus datos vitales.

Analizamos las caracteristicas de los pacientes de la muestra obtenida recogiendo datos
clinicos. El registro de la Historia Clinica de los pacientes se realizé a través de programa Orion
Clinic®, instalado por la Conselleria de Sanitad Universal y Salud Publica de la Generalidad

Valenciana. Los datos recogidos de cada paciente fueron:
- Sexo (M/F)
- Edad (meses)

- Peso (Kg) y Talla (cm)

65



Pacientes, Material y Métodos

—> Duracién del ingreso (horas)

- Grado de deshidratacion (%)

- Estado general al ingreso (Bueno, regular o malo)
- Tiempo de clinica previa al ingreso (dias)

- Hemograma al ingreso: Hemoglobina (g/dL), Leucocitos (10°/L) y Porcentaje de

Neutrofilos (%)
- Datos de infeccidn: Fiebre (Si/no), PCR (mg/L)

- Gravedad de la CAD (Leve, Moderada y Grave). Tabla 4.

Leve pH 7.20-7.30 // HCO3 10-15 mmol/L
Moderada pH 7.10-7.20 // HCO3 5—-10 mmol/L
Grave pH < 7.10 // HCO3 < 5 mmol/L

Tabla 4: Estadios de gravedad de la CAD. (HCO3: Bicarbonato)

- Evolucién de la Natremia: Sodio en plasma (mEq/L) al ingreso y al alta.
- Evolucién de la Glucemia: Glucosa en plasma (mg/dL) al ingreso y al alta.
- Complicaciones durante el ingreso:

1. Hipoglucemia (< 50 mg/dL): Si/No

2. Coma (Glasgow < 8): Si/No

3. Hiponatremia (< 135 mEg/L): Si/N
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4. CIS DE NUEVA GENERACION: MEDLINECARE®

Utilizamos el HDDCIS Medlinecare® (Medical Online Technology SL, Valencia, Espafia), que
recibe y transmite en tiempo real informacion de los equipos de monitorizacion y tratamiento a
pie de cama, a razén de 1 dato por pardmetro monitorizado cada 3-5 segundos (720-1200
datos/parametro/hora), incluyendo equipamiento de multiples fabricantes. Esta caracteristica,
permite realizar un seguimiento clinico continuo de los pacientes. El HDDCIS ha sido utilizado en
clinica durante mas de 10 afios (21,22) y se han realizado comprobaciones directas repetidas de
la fidelidad de los datos que el sistema muestra en tiempo real (y almacena en la base de datos),
con los que simultaneamente muestran los equipos de monitorizacidon y tratamiento a pie de

cama en la UCIP y, también, en domicilio mediante uso simultaneo de videoconferencia.

Ademas, el HDDCIS almacena los datos durante tiempo ilimitado en el servidor institucional
y procesa la informacion para calcular, automaticamente, indicadores estadisticos horarios de
tendencia central (media, moda, mediana) y de dispersion de la muestra: desviacidon estandar
horaria (DHS), valor maximo (percentil 99) y minimo (primer percentil). Esta informacion es
presentada en forma tabular y grafica, lo que facilita una rapida valoracion de la evolucion clinica
del paciente por parte del equipo asistencial. Cuando se precisa, de forma inmediata, puede
accederse a toda la informacién almacenada de cualquier periodo de tiempo de forma integrada,

lo que permite un detallado analisis de cualquier episodio clinico.

4.1 INTERFASE

El Sistema esta instalado en todas las camas de la UCIP. El Frontend estd disponible en
todos los ordenadores de uso asistencial de la Unidad. El acceso al mismo estd restringido al
personal asistencial mediante usuario y contrasefa. Dispone de pantallas para monitorizacién en

tiempo real y valoracién evolutiva.

4.2 GRAFICOS Y TABLAS

Para facilitar la valoracion de la evolucién del paciente el HDDCIS Medlinecare® elabora, de
forma automatica, un resumen horario de la informacién de cada pardmetro mediante el uso de
indicadores estadisticos estandar. Podemos diferenciar dos tipos de indicadores, aquellos que
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marcan tendencia central como media, Los indicadores de tendencia central seran
representativos de la situacion del paciente durante esa hora de registro. En cambio, los datos
de dispersion indicaran la presencia de eventos o artefactos durante ese tiempo ya que indican

una anormal presencia de valores atipicos del resto de conjunto de datos registrados.

Ademas de la visualizacion en tiempo real, posteriormente, se puede obtener una
representacion grafica integrada inmediata de todos los datos almacenados, sobre la que es muy
sencillo realizar zoom. Esta funcionalidad supone un importante avance clinico, al permitir que

la valoracién de los datos de un paciente pueda realizarse de forma sencilla, rdpida y completa

4.3 DATABASE

Una vez dado de alta el paciente la informacidén recogida durante el tiempo de ingreso no
se pierde, se almacena de forma indefinida. Asi es posible la valoracion retrospectiva de todos
los episodios que han sucedido durante su estancia en la UCIP. La informacion queda guardada
de forma estructurada, las constantes vitales registradas pueden descargarse en un documento

Excel con lo que es posible calcular y analizar los datos con fines investigadores o docentes.

5. VARIABLES Y METODOS

Las constantes vitales de los pacientes incluidos se recogieron a través de los equipos de
monitorizacién de la UCIP del hospital clinico. Para la pulsioximetria se utilizd la tecnologia de
Masimo Corp. (Irvine, CA) que proporciona la saturacion de oxigeno (SpO) y la frecuencia
cardiaca de pulso (pHR). La frecuencia cardiaca eléctrica (eHR) y la frecuencia respiratoria por
impedanciometria (iRR) se obtuvo a través del monitor multiparamétrico Infinity Delta XL de

Drager Medical (Lubeck, Alemania).

Como se ha comentado previamente, el Sistema Medlinecare® registra de forma continua
las constantes vitales del paciente (un dato por parametro cada 3 - 5 segundos) y calcula, de
forma horaria, indicadores matematicos de tendencia central (Moda; Media, Mediana) y de

dispersion (Maximo, Minimo y Desviacion estandar).

68



Pacientes, Material y Métodos

De cada paciente, los calculos horarios (indicadores matematicos) analizados durante esta

tesis doctoral seran:

1. Frecuencia cardiaca eléctrica, medida por electrocardiografia (eHR): Moda (eHR-mode);

media (eHR-mean), mediana (eHR-median), maximo (eHR-maximum), minimo (eHR-minimum) y

desviacion estandar horaria (eHR-HSD).

2. Frecuencia cardiaca mecdnica, tomada por pulsioximetria (pHR): Moda (pHR-mode);

media (pHR-mean), mediana (pHR-median), maximo (pHR-maximum), minimo (pHR-minimum) y

desviacién estandar horaria (pHR-HSD).

3. Frecuencia respiratoria por impedanciometria (iRR): Moda (iRR-mode), media (iRR-

mean), mediana (iRR-median); maximo (iRR-maximum), minimo (iRR-minimum) y desviacién

estandar horaria (iRR-HSD).

4. Saturacion de oxigeno por pulsioximetria (Sp0.): Moda (SpO,-mode); media (SpO:-

mean); mediana (SpOz-median); maximo (SpO;-maximum), minimo (SpO2-minimum) y desviacién

estandar horaria (SpO,-HSD).

Una vez el paciente es dado de alta de la UCIP, se descargan a través del programa
Microsoft Excel® (Microsoft Corp®, Redmond, WA), los datos horarios registrados por el
Medlinecare® durante todo su ingreso. El programa permite descargar el dia, hora, minuto y
segundo en el que se ha recogido cada dato. Para nuestro estudio obtuvimos los resimenes
horarios de cada parametro. Los pacientes son anonimizados automaticamente por el programa,
asignandoseles un numero de referencia. Este numero ha sido el utilizado por los investigadores

para evitar el manejo excesivo de datos personales.

Por otra parte, se recopilan de forma manual los valores correspondientes de las Hojas de
enfermeria. Las enfermeras no tuvieron acceso a la informacion que proviene del Medlinecare®
ni conocimiento de los objetivos del estudio. Estas hojas forman parte de |la Historia Clinica del
paciente y se encuentran disponibles fisicamente durante su ingreso. Tras el alta hospitalaria, el
Servicio de Documentacion Clinica las escanea a formato PDF y las incorpora a la historia clinica

electrénica Orion Clinic®.
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Afiadiremos, en la hoja Excel, una columna adyacente a cada parametro. En esta columna,
se recogeran, de forma ordenada para hacer coincidir la hora de recogida de ambos métodos, los

registros de la Hoja de enfermeria (Patrén oro) de forma manual.
Los parametros registrados por la enfermera (patrén de referencia) seran:
1. Frecuencia cardiaca (nHR)
2. Frecuencia respiratoria (nRR)
3. Saturacion de oxigeno (nSp02)

Finalmente, se recogieron todos los analisis gasométricos realizados durante el ingreso. En
columnas adyacentes, ajustando el registro a la hora en la que se tomé la muestra de sangre para

gue quede reflejada las constantes que el paciente tenia en ese momento.
1. Gasometria: pH (pH), CO2 plasma (pCO:), Bicarbonato (Bic), Exceso de base (EB)
2. Bioquimica: Natremia (Na*), Glucemia (Glu) y Cetonemia (Cet)

La recogida ha sido realizada por un uUnico investigador (el doctorando) para minimizar

imprecisiones. La Tabla 5 resume los parametros evaluados en este trabajo.

1. Registro horario manual de constantes por parte de enfermeria
Frecuencia cardiaca (nHR) ‘ Frecuencia respiratoria (nRR) ‘ Saturacion de oxigeno (nSp0s3)
2. Estadisticos horarios calculados por el HDDCIS
Frecuencia cardiaca Frecuencia respiratoria Saturacion oxigeno
- Pulsioximetria (pHR) Impedanciometria (iRR) Pulsioximetria (Sp0,)
- Electrocardiografia (eHR)
3. Evolucion de la bioquimica sanguinea
Glucemia (Glu) (mg/dL) ‘ Cetonemia (Cet) (mmol/L) | Natremia (Na*) (mEq/L)
4. Evolucion del equilibrio acido-base
pH Presién parcial diéxido Bicarbonato Exceso de base
de carbono (Bic) (mEg/L) (EB) (mmol/L)
(pCO2) (mmHg)

Tabla 5: Datos recogidos por cada paciente incluido en el estudio
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5.1 ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA MUESTRA

Estudio de las caracteristicas de los pacientes y analisis comparativo de los parametros al

ingreso y al alta.

5.2 ESTUDIO DE CORRELACION Y CONCORDANCIA DE LOS INDICADORES MATEMATICOS
(CALCULOS AUTOMATICOS HORARIOS) DE FRECUENCIA CARDIACA Y DE PULSO

Con la finalidad de comprobar la fiabilidad del Sistema Medlinecare® en la recogida de
datos y su procesamiento, realizamos un estudio de correlacion y concordancia entre los modos

diferentes de medir la frecuencia cardiaca: mediante electrocardiografia y pulsioximetria.

5.3 CORRELACION Y CONCORDANCIA DE LOS INDICADORES MATEMATICOS CON EL
PATRON ORO

Se compararon los calculos matematicos horarios (moda, mediana, mediana, maximo y
minimo) de las constantes vitales de los pacientes (pHR, eHR, SpO,, iRR) con el Patrén oro

registrado por enfermeria (nHR, nSpO3, nRR).

5.4 CORRELACION DE LOS PARAMETROS DEL EQUILIBRIO ACIDO - BASE CON LAS
CONSTANTES VITALES (INDICADORES MATEMATICOS Y REGISTRO MANUAL DE ENFERMERIA)

Para conocer la relacion de las dos formas de registro, indicadores matematicos horarios y
registro manual de enfermeria, con la evolucidn clinica de los pacientes, obtuvimos su correlacion
a través del coeficiente de correlacion de Pearson (r) con los pardmetros de EAB (pH, pCO., Bic,

EB).

5.5 COMPARACION DE LAS CORRELACIONES POR GRUPOS

Con el fin de conocer si hay diferencias de correlacién segun la gravedad de la cetoacidosis,
dividimos la muestra en dos grupos. El Grupo 1 (acidosis grave) con bicarbonato < 10 mEq/L); y
el Grupo 2 (mejoria) los mismos cuando el bicarbonato medido aumenta hasta o por encima a 10

mEq/L.
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5.6 DESCRIPCION DE LA DESVIACION ESTANDAR HORARIA DE LAS CONSTANTES VITALES

Definimos la desviacion estandar horaria (HSD) de cada pardmetro automatico (HR, iRR o
Sp03) y los representamos en diagrama de dispersién comparando su evolucion segun edad y

grupo de gravedad de la acidosis.

6. ANALISIS ESTADISTICO DE DATOS

Realizamos el analisis estadistico a través del software Statistical Package for the Social

Sciences® (SPSS version 26, IBM®, Armonk, NY).

El estudio descriptivo de la muestra es llevado a cabo mediante media, desviacion estandar
y rango para las variables cuantitativas. Las variables cualitativas se expresan en porcentajes (%).
Para evaluar la distribucién de datos segun la curva de normalidad empleamos el test de
Kolmogo-Smirnov. La significacion estadistica informa sobre el grado de probabilidad de que los
valores obtenidos en nuestro estudio muestral sean atribuibles al azar. También es una forma

indirecta de esperar futuras replicaciones en otros estudios similares.

Para evaluar la relacion lineal entre variables cuantitativas continuas (correlacién) se utilizé
el coeficiente de correlacién de Pearson o de Spearman, segun la distribucion de los datos
(Kolmogorov-Smirnov). Con esta finalidad se utilizd6 también la Prueba T para muestras
relacionadas. Consideramos la fuerza de correlacidn lineal segun el valor del coeficiente r, cuyos
valores se explican en la Tabla 6. Los resultados se representaron con diagramas de dispersion
que nos permiten verificar el tipo de relacién lineal entre variables ademas de inferir la presencia

de valores extremos que pudieran influir en uno u otro sentido.
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VALOR SIGNIFICADO VALOR SIGNIFICADO
++1 Positiva perfecta -1 Negativa perfecta
+0.9-0.99 Positiva muy alta -0.9-0.99 Negativa muy alta
+0.7-0.89 Positiva alta -0.7-0.89 Negativa alta
+0.4-0.69 Positiva moderada -0.4-0.69 Negativa moderada
+0.2-0.39 Positiva baja -0.2-0.39 Negativa baja
+0.01-0.19 Positiva muy baja -0.01-0.19 Negativa muy baja
0 Nula 0 Nula

Tabla 6: Valoracién de la correlacion segun coeficiente de Pearson

Para evaluar el grado de acuerdo entre diferentes evaluaciones generadas por dos formas
de medicion diferentes de una variable cuantitativa utilizamos el Coeficiente de Correlacion y
Concordancia de Lin (CCC). El coeficiente puede tener valores entre +1y -1, tal y como se expone
en la Tabla 7. Los resultados se exponen de forma grafica a través del método Bland—Altman para

multiples mediciones por paciente elaborados con MedCalc software®.

VALOR COEFICIENTE SIGNIFICADO VALOR COEFICIENTE SIGNIFICADO
DE LIN DE LIN
>+0.99 Positiva casi perfecta >-0.99 Casi perfecta
+0.95-0.99 Positiva sustancial -0.95-0.99 Sustancial
+0.9-0.95 Positiva moderada -0.9-0.95 Moderada
<+0.9 Positiva pobre <-0.9 Pobre

Tabla 7: Evaluacion del grado de acuerdo segun el Coeficiente de Concordancia de Lin.

Se utilizé el andlisis de varianza (ANOVA) para estudiar la relacién entre las variables
continuas de cada grupo. Sin embargo, cuando los resultados estadisticamente significativos no
cumplieron con los supuestos de ANOVA, recurrimos a una prueba robusta alternativa (prueba

de Welch). El umbral de significacion se fijé en un alfa de 0,05 en todos los casos.
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Resultados

1. ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA MUESTRA

La muestra del estudio esta formada por 32 pacientes consecutivos diagnosticados de CAD
desde enero de 2017 a octubre de 2020. La edad media fue 9.08 + 4.27 afos y en la distribucion
por sexos, los nifios (21 casos; 65,6%) fueron mdas numerosos que las nifias (11 casos; 34,4%).
(Figura 15) La gran mayoria, un 93,75% (30 casos), fueron debuts de una DM1 y en un 6,25% (2

casos) fueron recaidas de su enfermedad. (Figura 16)

SEXO DEBUT
B Hombre B DEBUT DM
B Mujer Eom conociDa
Figura 15. Figura 16.

Los datos generales al ingreso (edad, peso, talla e IMC, % de deshidratacion, dias de clinica

previa) y las horas de ingreso en UCIP se exponen en la Tabla 8.

N Minimo _ Maximo Media DE
Edad (afios) | 32 | 1 | 15 | 908 | 427
Peso (kg) | 32 | 75 | &4 3274 17,19
Talla (cm) 12 74 175 13413 3971
indice de masa corporal (IMC) 12 ' 1218 = 2743 =~ 1638 | 4,18
% Deshidratacionalingreso 30 5 15 905 287
Tiempo de clinica previa (dias) 32 1 60 1476 1467
Horas de ingreso en UCIP (h) 32 11 73 35,75 14,2

Tabla 8: Caracteristicas de la muestra estudiada

Todos los pacientes fueron diagnosticados de CAD moderada o grave, con una media de

pH / bicarbonato de 7.05 £ 0.1 / 5.6 £ 2.9 mEq/L respectivamente.

77



Resultados

La mayoria de los pacientes (26 casos; 81,3%) presentaban un “aspecto regular al ingreso”,

III

mientras que el resto (6 casos; 18,8%) presentaba “mal aspecto general”. Con respecto al estado

neurolégico el Score de coma de Glasgow (SCG) se puntud entre 14-15 y de entre todos ellos solo
hubo 8 pacientes con puntuacidon de 14 de los cuales 4 presentaban un “mal aspecto general”
con somnolencia y obnubilaciéon. Los nifios presentaron leucocitosis (>15.0000/mm3), aunque

solo tuvieron fiebre al inicio con PCR positiva (> 10 mg/L) 4 casos (12,5%) (Tabla 9).

N Minimo Maximo  Media DE
Hemoglobina (d/dL) 31 10,2 172 14,44 1,89
Leucocitos totales x10"9/L 29 3,83 84,3 18,866 15,74
Neutréfilos (%) 30 11,2 89,4 64,86 19,79
Linfocitos (%) 30 1,1 58,1 2343 16,18
PCR (mg/L) 27 ,00 367 27,72 87,62
Sodio al ingreso (mEq/L) 31 125 146 13497 5,82
Cloro al ingreso (mEg/L) 32 84 136 104,16 11,64
Glucemia al ingreso (mg/dL) 32 232 738 461,41 136,22
pH al ingreso 32 6,83 122 7,05 ,10
CO2 al ingreso (mmHg) 32 9,9 37,5 19,62 7,52
Bicarbonato al ingreso (mEqg/L) 32 2,3 13,5 559 295
Exceso bases ingreso (mmol/L) 32 -31,0 -14.0 -24 65 4,74
Cetonemia al ingreso (mmol/L) 32 1.1 7.9 5,26 1,68

Tabla 9: Andlisis al ingreso.

2. ANALISIS COMPARATIVO DE LOS PARAMETROS AL INGRESO Y AL ALTA

En la comparacién con t de Student para muestras dependientes se comprobd que durante
el ingreso existid una mejoria clinica y estadisticamente significativa de los parametros del
equilibrio acido-base (pH, pCO,, Bic, EB), como también en la glucemia, la cetonemia y los iones

(Na+ vy Cl-). Los valores se exponen en la Tabla 10.
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N Minimo  Méaximo  Media DE ___Significacion
pH al ingreso 32 6,83 = 722 7,05 o] P<0,001
pH al alta 32 7,24 7.46 7,37 06
CO2 al ingreso (mmHg) 32 99 = 376 1861 7,52  P<0,001
CO2 al alta (mmHg) 31 | 234 @ 401 @ 3172 407
Bicarbonato al ingreso (mEg/L) 32 23 135 559 @ 295  P<0,001
Bicarbonato al alta (mEg/L) 32 127 | 271 | 1877 | 33
Exceso de bases al ingreso (mmol/L) 32 -31 -14 2485 473  P<0,001
Exceso de bases al alta (mmol/L) M | -1 | 3 | -53 | 343 |
Glucemia al ingreso (mg/dL) 32 232 738 4614 1362  P<0,001

Glucemia al alta (mg/dL) 31 72 | 354 71| €97
Cetonemiaalingreso (mmol/l) 32 11 79 | 52 168  P<0001
Cetonemia al alta (mmol/L) | 30 | 0 I 19 | 55 | 6

Sodio al ingreso (mEg/L) 31125 146 13497 582 P<0,001
Sodio al alta (MEq/L) 32 135 148 14072 353

Cloro al ingreso (mEg/L) 32 84 136 10416 1164  P=0,009
Cloro al alta (mEg/L) 30 98 122 110,3 5.5

Tabla 10: Resumen de las gasometrias al ingreso
También se comprobd una mejoria estadisticamente significativa de las constantes vitales
para la frecuencia cardiaca, la frecuencia respiratoria, la presion arterial media (PAM) y la presidn
arterial diastdlica (PAD) (p<0.05). La diferencia en la evolucién de la saturacién de oxigeno fue

estadisticamente significativa hacia la disminucidn, aunque sin importancia clinica (Tabla 11).

N Media DE Significacion
FC al ingreso (lpm) 32 11984 2554  P<0,001
FC al alta (Ipm) 32 | 100,31 | 20,98
FR al ingreso (rpm) 32 31,22 121 P < 0,001
FR al alta (rpm) 32 2266 = 5,68
TASalingreso (mmHg) 32 11875 1746 P=0,108
TAS al alta (mmHg) 32 11422 14,65 NS
TAMalingreso (mmHg) 32 8544 1212 P=0013
TAM al alta (mmHg) 32 8069 1045
TADalingreso (mmHg) 32 €922 1129  P=0010
TAD al alta (mmHg) 32 6431 1028
Sat 02 al ingreso (%) 32 9953 8  P=0,004
Sat O2 al alta (%) 32 98,75 1,16

Tabla 11: Resumen de la mejoria de las constantes vitales durante el ingreso.
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No se presentaron complicaciones neurolégicas durante el ingreso, normalizandose el SCG

en todos los casos. Tampoco hubo ningun fallecimiento.

3. ESTUDIO DE CORRELACION Y CONCORDANCIA DE FRECUENCIA
CARDIACA ELECTRICA (eHR) Y MECANICA (pHR)

Los calculos horarios de tendencia central para pHR y eHR fueron idénticos y su CCC fue
casi perfecto (Figura 17). El cdlculo horario automatico de la ‘frecuencia cardiaca mediana’
obtenida por oximetria de pulso (pHR-median) y por electrocardiografia (eHR-median) fueron las

que lograron mayor correlacion:
Coeficiente de correlacién y concordancia [CCC] = 0,9983;
Pearson p para precisidon = 0,9984
Factor de correccion de sesgo para la precision = 1

[ICdel 95 % = 0,9982 a 0,9986]; p < 0,0001).
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Figura 17: Diagrama de dispersion con comparacién entre eHR-median y pHR-median.
Obsérvese como la linea de igualdad y la linea de tendencia (azul) son idénticas
(intervalo de suavizado de diagrama de dispersién ponderado localmente = 0).
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Se obtuvieron resultados similares para la "frecuencia cardiaca media horaria" y la
"frecuencia cardiaca moda horaria" (CCC > 0,99). La comparaciéon entre "frecuencia cardiaca
maxima" (percentil 99) y "frecuencia cardiaca minima" (percentil 1) fueron CCC=0,9765 y CCC =

0,9283, respectivamente.

4. ESTUDIO DE CORRELACION Y CONCORDANCIA DE LOS INDICADORES
MATEMATICOS CON EL REGISTRO DE ENFERMERIA (PATRON ORO)

Se recogieron alrededor de 2.761.000 mediciones, de las cuales se obtuvieron 1.027 datos
para cada uno de los parametros estadisticos horarios para frecuencia cardiaca eléctrica (eHR) y
de pulso (pHR), saturacion de oxigenos (SpOz) y también 745 calculos para frecuencia respiratoria

por impedancia (iRR).

De manera simultanea se recogieron los registros horarios de enfermeria: frecuencia

cardiaca (nHR = 1.025), frecuencia respiratoria (nRR = 716) y saturacion de oxigeno (nSpO2 = 980).

4.1 CORRELACION Y CONCORDANCIA ENTRE eHR / pHR VS nHR

Los indicadores estadisticos horarios de tendencia central de eHR/pHR tuvieron una
correlacién y concordancia muy alta con los datos de frecuencia cardiaca tomada por enfermeria

(nHR). Los datos estan resumidos en la Tabla 12 y representados en las figuras 18, 19 y 20.
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Figuras 18, 19y 20: Diagrama de dispersién de la comparacion de eHR-
moda, mediana y media con el registro manual de enfermeria donde
se aprecia una concordancia casi perfecta con una linea de tendencia
(azul) sobre la linea de igualdad. No se incluyen diagramas de pHR por
ser graficas muy similares.
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Concordance correlation

Paired
Mean | SD | Correlation Coeficient Student
CCC | Precision | Accuracy t-test
Bias
nHR (N =1,025) 107 | 22.8 | (Spearman) (Pearson) | correction
factor
pHR-mode 106 |23.3 0.982 0.98 0.981 0.999 p <0.001
pHR-mean 107 | 23 0.980 0.98 0.981 1 p <0.001
pHR-median 107 | 23.1 0.982 0.982 0.982 1 NS
pHR-maximum 122 | 24.9 0.928 0.765 0.921 0.84 p <0.001
pHR-minimum 97 |22.9 0.935 0.839 0.915 0.918 p <0.001
eHR-mode 106 | 234 0.978 0.977 0.979 0.999 p <0.001
eHR-mean 107 | 23.2 0.977 0.977 0.977 1 p<0.01
eHR-mediana 106 | 23.2 0.980 0.98 0.98 1 NS
eHR-maximum 121 | 245 0.923 0.768 0.916 0.838 p <0.001
eHR-minimum 97 |23.7 0.967 0.891 0.961 0.927 p <0.001

Tabla 12: Resumen de las correlaciones y concordancias del registro horario de enfermeria (nHR)

y parametros estadisticos automaticos de la frecuencia cardiaca registrada por pulsioximetria

(pHR) y por electrocardiograma (eHR). El analisis con t Student determina que la mediana de la

frecuencia horaria tiene la mejor correlacién con el patrén oro en las dos formas de medida.

de tendencia central son mas préximos a los del patron oro (Tabla 13).

Las correlaciones fueron débiles para los maximos (P 99) y minimos (P1). A través del

andlisis de Bland-Altman se observa de una manera gréfica (Figuras 21y 22) que los pardmetros

Difference nHr - pHR (n = 1,025) Mode | Mean | Median | Maximum | Minimum
Mean 0.86 | -0.68 | 0.05 -15.4 9.9
P(Ho: Mean =0) <0.001|<0.001| 0.964 <0.001 <0.001
Lower limit (95% Cl) of agreement -8 -9.5 -8.5 -34.8 -8.7
Upper limit (95% Cl) of agreement 9.7 8.2 8.6 3.9 28.5

Tabla 13: Resumen de las diferencias entre pHR y nHR segun el estudio Bland-Altman. Como se

ha comentado, es la mediana horaria quien tiene la mejor concordancia con el patréon oro.

Tampoco se incluye eHR por resultados idénticos.
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nHR - pHRmedian
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Mean of nHR. and pHR median
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Figura 21 y 22: Gréficas de Bland-Altman para mediciones multiples de la
frecuencia cardiaca horaria medida por enfermeria (nHR) con los cdlculos
automaticos horarios de la median (pHR-median) y de los maximos horarios
(pHR-max) de la frecuencia cardiaca. Se observa como la gréafica que representa
la dispersion de datos de la mediana horaria es mucho mas estrecha que la de
maximos horarios.
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4.2 CORRELACION Y CONCORDANCIA ENTRE SpO; VS nSpO;

Resultados

Los calculos de tendencia central para la SpO; tuvieron una correlacién alta, con una

concordancia (CCC) moderada con el registro del personal de enfermeria. El resumen de los datos

se encuentra en las Tablas 14 y 15, y en la Figura 23.

Concordance correlation Paired
Mean | SD | Correlation coefficient Student
CCC | Precision | Accuracy t-test

nSp0O,(n=980) | 98.8 | 1.3 | (Spearman) (Pearson)
SpO.-mode 98.8 | 1.4 0.79 0.817 0.819 0.998 p =0.004
SpO;-mean 98.6 | 1.3 0.759 0.784 0.789 0.994 <0.001
SpO.-median 98.8 | 1.4 0.775 0.816 0.817 0.999 NS
SpO2-maximum | 99.7 | 0.7 0.6 0.418 0.659 0.633 <0.001
SpO2-minimum 96.2 | 3.9 0.523 0.081 0.181 0.447 <0.001

Tabla 14: Resumen de las correlaciones entre SpO; y nSpO;. Entre los valores de tendencia

central encontramos que la moda y mediana tuvieron una concordancia similar, pero con mejor

correlacién en el caso de la mediana.
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Figura 23: A través del analisis de Bland Altman observamos que, en mas de 95% de los

casos, las diferencias entre la media horaria calculada automaticamente (SpO.median) y

los datos de nSpO, se encuentra en un rango de +1.5y -1.7.
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Difference nSp0O, - SpO; (n = 980) Mode | Mean | Median | Maximum | Minimum
Mean -0.12 0.09 -0.07 -0.88 2.52
P(Ho: Mean =0) 0.004 [<0.001| 0.172 <0.001 <0.001
Lower limit (95% Cl) -1.72 | -1.58 | -1.67 -2.9 -5.06
Upper limit (95% Cl) 1.49 1.75 1.52 1.14 10.1

Tabla 15: Resumen de las diferencias entre nSpO, y SpO; segln Bland Alman. Segun este
método, aunque sin grandes diferencias, la mediana es el parametro con mejor concordancia

con un rango menor en el intervalo de confianza.

4.3 CORRELACION Y CONCORDANCIA ENTRE iRR VS nRR

La correlaciéon entre los cdlculos (horarios) automaticos de tendencia central y el registro

horario de enfermeria para la frecuencia respiratoria fue alta para moda y la mediana y moderada

para la media y el minimo, siendo la moda el parametro con mejor correlacion. La correlacion

con el cdlculo automatico méximo horario fue baja (Tabla 16 y Figuras 24, 25y 26).
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Figuras 24, 25 y 26: Gréficas de dispersion donde se representa la correlacidn entre los
indicadores matematicos (media, mediana y moda) con el registro manual de enfermeria
(nRR). Aunque las graficas son similares, se aprecia que la dispersidn de datos es menor en

el diagrama de la moda horaria (iRR-mode)
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Concordance correlation Paired
Mean | SD | Correlation coefficient Student
CCC | Precision | Accuracy t-test
nRR (n =716) 23 | 7.3 | (Spearman) (Pearson)
iRR-mode 23 9.5 0.739 0.54 0.56 0.964 NS
iRR-mean 26 8.7 0.636 0.5 0.542 0.925 p <0.001
iRR-median 24 8.9 0.706 0.543 0.558 0.972 p <0.001
iRR-maximum 44 | 18.7 0.324 0.086 0.256 0.337 p <0.001
iRR-minimum 17 5.6 0.644 0.404 0.632 0.639 p <0.001

Tabla 16: Correlaciones entre los indicadores matematicos horarios y el registro manual de

enfermeria para la frecuencia respiratoria. El analisis con t-Student muestra que la moda horaria

(iRR-mode) es el pardmetro que tiene mejor correlacion.

En el analisis de Bland-Altman se observa mayor diferencia respecto a los valores maximos

y minimos, especialmente para el calculo de maximo horario. Como se comprobd con los datos

de correlacidn, la moda es el parametro de tendencia central con mejor correlacion con el patrén

oro (Tabla 17).

Difference nRR - iRR (n = 716) Mode | Mean | Median | Maximum | Minimum
Mean 0.63 -2.9 -1.1 -20.1 6.3
P(Ho: Mean =0) 0.055 [<0.001| 0.003 <0.001 <0.001
Lower limit (95% Cl) -154 | -18.5 | -16.6 -56.5 -5.6
Upper limit (95% Cl) 16.7 12.7 14.5 16.3 18.2

Tabla 17: Estudio de las diferencias entre iRR y nRR segun Bland Altman. La moda es el

parametro con mejor concordancia y el maximo horario (p99 de los datos recogidos) fue el que

presentd diferencias mas grandes respecto al registro horario de enfermeria (nRR)
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5. REGRESION LINEAL DE LOS INDICADORES MATEMATICOS Y LOS REGISTROS DE
ENFERMERIA CON LOS PARAMETROS DEL EQUILIBRIO ACIDO — BASE (EAB).

5.1 COMPARACION DE LA EVOLUCION DE LA FRECUENCIA CARDIACA CON EL EAB

Tanto la mediana horaria de la frecuencia cardiaca (eHR-median) como el registro horario
de enfermeria (nHR) tuvieron practicamente la misma correlacion con la evolucién del EAB: pH,
pCO,, bicarbonato (BIC) y Exceso de Base (EB). Para el pH la correlacidon de Pearson fue r = -0.52
para eHR-median y r =-0.5 para nHR, en caso de pCO,, r=-0.58 y r=-0.59, para BIC r=-0.58 y r=-
0.6 respectivamente y para EB, ambos fueron r=-0.56. No se muestran el resto de indicadores de

tendencia central por tener correlaciones similares.

5.2 COMPARACION DE LA EVOLUCION DE LA FRECUENCIA RESPIRATORIA CON EL EAB

Para iRR, también la correlacién de los indicadores matematicos y nRR tuvieron
correlaciones similares con los parametros de EAB. El indicador escogido fue iRR-mode por tener
la mejor concordancia con patron oro. Para el pH la correlaciéon con iRR-mode fue de r=-0.53, y
r=-0.4 para nRR; para pCO; r=-0.64 y r=-0.52, para BIC r=-0.56 y r=-0.46 y, en el caso de EB, fueron

r=-0.58 y r=-0.45 respectivamente.

6. ESTUDIO DE CORRELACION POR GRUPOS

Todos los pacientes presentaron una mejoria en la evolucion de la glucemia, cetonemia,
lactacidemia y EAB. En el caso de las constantes vitales, todos los indicadores horarios de
frecuencia cardiaca y respiratoria presentaron mejoraria, excepto la frecuencia respiratoria
maxima horaria (iRR-max). Por contra la SpO; descendié a medida que mejoraba la acidosis,

aunque sin repercusion clinica (Tabla 18).

En el analisis por grupos de gravedad (Grupo 1: acidosis grave, Grupo 2: mejoria), para la
de frecuencia cardiaca y la saturacion no hubo apenas cambios en las correlaciones entre registro
manual de enfermeria (patrén oro) y los cédlculos horarios de tendencia central siendo similares

a los registrados cuando se evaluaron el conjunto total de datos.
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HR (N = 1025) Mean SD |SpO; (n=980) Mean SD

Severe acidosis Group (Bicarbonate < 10 meq/L)

(n=226) (n=216)

nHR 120* | 20,6 |nSpO, 99,3 * 1,1
pHR-mode 119 * 21,5 |SpO; mode 99,6 * 0,8
pHR-mean 120 * | 20,8 |SpO; mean 99,4* 0,8
pHR-median 120 * 21,1 | SpO; median 99,5 * 0,8
pHR-maximum | 135* | 22,9 |SpO, maximum 99,9 * 0,3
pHR-minimum 111 * 21,2 |SpO2 minimum 97,1# 4,0

Improvement Group (Bicarbonate = 10 meq/L)

(n=799) (n=764)

nHR 103 * | 21,9 |nSpO; 98,6 * 1,4
pHR-mode 102 * | 22,5 |SpO, mode 98,6 * 1,5
pHR-mean 104 * | 22,3 |SpO; mean 98,5 * 1,3
pHR-median 103 * | 22,4 |SpO; median 98,6 * 1,4

pHR-maximum | 118 * | 24,6 |SpO, maximum 99,6 * 0,8

pHR-minimum 93 * 21,8 | SpO; minimum 96,0 * 3,9

Tabla 18: Estadisticos descriptivos y comparaciones por grupos para la
frecuencia cardiaca (HR) y la saturacién de oxigeno (SpO;) horarias.
Existieron diferencias estadisticamente significativas entre grupos para
todos los parametros monitorizados, siendo la saturacién de oxigeno
mayor en el grupo con acidosis grave. (*) p < 0,05. Obsérvese como: 1)
Los valores de las mediciones manuales de enfermeria y los célculos
horarios de tendencia central son casi idénticos en ambos grupos. 2) Hay
una importante oscilacién intragrupo de la HR (los valores maximos y
minimos difieren = 25 Ipm), pese a la estabilidad hemodinamica de los
pacientes.

nHR: frecuencia cardiaca tomada por la enfermera, pHR: calculo horario
de la frecuencia cardiaca de pulso, nSpO;: saturacidn de oxigeno tomada
por la enfermera. No se aporta la evolucion por grupos de la frecuencia
cardiaca eléctrica (eHR) por ser idéntica a la de la pHR.

convierte en moderada con un pobre CCC en el grupo 2.

Resultados

Cuando estudiamos la evolucidn de la correlacidn con los datos de la frecuencia respiratoria
medida por impendanciometria (iRR) observamos un comportamiento diferente al observado
con la SpO2 y HR. Como se puede observar en la Tabla 19, en el grupo 1 con acidosis grave, los
indicadores matematicos de tendencia central (iRR-mode, iRR-mean, iRR-median) tuvieron una

correlacién alta y una concordancia sustancial con el patron oro (nRR). Esta correlacion se

90



Resultados

Concordance correlation . .
coefficient Asimetry Curtosis
RR(N=716) | Mean | DE Desv Desv
CCC | Precision | Accuracy |Estadistic SV | Estadistic | - o
Error Error
Severe acidosis Group (Bicarbonate < 10 meq/L, n = 182)
Bias
nRR 27 * | 8,6 (Pearson) | correction 0,64 0,18 0,39 0,36
factor
iRR-mode 25* | 8,4 | 0,856 0,875 0,978 0,77 0,18 0,07 0,36
iRR-mean 28* | 8,4 | 0,829 0,836 0,991 0,47 0,18 -0,4 0,36
iRR-median 26* | 8,3 |0,878 0,882 0,996 0,67 0,18 -0,08 0,36
iRR-maximum 44 17,6 | 0,196 0,443 0,442 0,96 0,18 0,85 0,36
iRR-minimum | 20* | 6,5 | 0,534 0,784 0,681 0,88 0,18 0,46 0,36
Improvement Group (Bicarbonate 2 10 meq/L, n = 534)
Bias
nRR 22*% | 6,3 (Pearson) | correction 1,05 0,11 2,3 0,21
factor
iRR-mode 22* | 9,5 0,393 0,429 0,917 3,7 0,1 19,2 0,21
iRR-mean 26* | 8,7 | 0,353 0,409 0,863 2,15 0,1 7,44 0,21
iRR-median 24* | 8,9 | 0,388 0,422 0,921 2,82 0,1 12 0,21
iRR-maximum 43 18,8 | 0,053 0,185 0,285 1,03 0,1 0,26 0,21
iRR-minimum | 16 * | 4,7 | 0,272 0,473 0,576 1,25 0,1 5,1 0,21

Tabla 19: Estadisticos descriptivos, concordancias y comparaciones por grupos de la frecuencia
respiratoria horaria (RR). Obsérvese: 1) La importante oscilacién intragrupo de la RR (= 25 rpm), pese
a la situacidn de estabilidad respiratoria de los pacientes. 2) En el grupo de pacientes con acidosis
grave, que habitualmente guardan reposo (escasa movilidad espontdnea), los valores de asimetria y
curtosis estan préoximos a la distribucién normal. En cambio, en el grupo en mejoria la nRR vy,
especialmente, los calculos de tendencia central presentaron asimetrias y curtosis elevadas (curva
leptocurtica con cola de la distribucion que se alarga hacia la derecha (para valores superiores a la
media)). En los valores leptocurticos se agrupan las mediciones verdaderas de RR, mientras que en la
cola a la derecha se recogen los artefactos de movimiento, mas frecuentes en el grupo en mejoria.
Estos hechos explican la pérdida de precisién de la media con la referencia de enfermeria (nRR). La
moda y la mediana conservan mejor su precision. 3) Los peores valores de correlacién y concordancia
se obtuvieron para la iRR-maximum, en la que se agrupan los artefactos de movimiento. 4) Como
cabria esperar, la RR disminuyd con la mejoria de la acidosis, siendo significativas clinica y
estadisticamente las diferencias entre grupos para todos los parametros, excepto para la iRR-
maximum, en relacidn con los artefactos de movimiento comentados (*) p < 0,05.
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7. DESVIACION ESTANDAR HORARIA (HSD)

DE LOS PARAMETROS AUTOMATICOS MONITORIZADOS

7.1 VALORES DE LA HSD PARA LA SERIE COMPLETA DE PACIENTES

Describimos los datos de desviacidn estandar horaria de los signos vitales estudiados en

esta Tesis doctoral. (Tabla 20)

HSD all cases Mean SD 95% Cl
pHR-HSD 5.8 3.7 5.6to06.1
eHR-HSD 5.8 3.5 56to6
iRR-HSD 7.3 5.2 6.9to07.6
Sp0O,-HSD 0.85 0.92 0.79to0 0.9

Tabla 20: Medias de la desviacion estandar horaria (HSD) de los
parametros estudiados durante el ingreso para frecuencia cardiaca
medida por pulsioximetria (pHR), por electrocardiografia (eHR),
frecuencia respiratoria medida con impedanciometria (iRR) vy
saturacidn de oxigeno (Sp0O3)

7.2 VALORES DE HSD POR GRUPOS DE GRAVEDAD DE LA ACIDOSIS

Los valores de SpO>-HSD se mantienen estables con una variacién leve no significativa

(p>0.05) entre grupos de gravedad de la acidosis. (Tabla 21)
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Asimetry Curtosis
HSD all
spal Lowy) | Mean | sD 95% CI Desv Dosy
(n= ) Estadistic " | Estadistic :
Error Error
Severe acidosis Group (Bicarbonate < 10 meq/L, n=225)
pHR-HSD 55 | 3,9 4,95 to 5,97 3,53 0,16 20,08 0,32
eHR-HSD 54 | 3 510 5,79 1,59 0,16 3,14 0,32
IRR-HSD 65*| 49| 583t07,24 1,75 0,18 4,19 0,36
(n=186)
SpO,-HSD 0,77 0,98 0,65t00,9 3,56 0,17 15,18 0,33
Improvement Group (Bicarbonate 2 10 meq/L, n=802)
pHR-HSD 59 | 3,6 5,68 t0 6,18 2,77 0,09 15,2 0,17
eHR-HSD 59 | 3,6 5,64 t0 6,14 2,93 0,09 15,27 0,17
IRR-HSD 75% | 53| 7,06t07,94 1,06 0,1 0,71 0,21
(n=559)
SpO,-HSD 0,87 | 0,9 0,8t00,93 4,68 0,09 30,44 0,17

Tabla 21: Estadisticos descriptivos de la desviacidn estandar horaria (HSD) de los parametros
monitorizados para la serie completay por grupos. A diferencia de los otros indicadores horarios
(Tablas 19 - 20), los valores HSD entre grupos mostraron valores similares y ausencia de
diferencias estadisticamente significativas, salvo para la iRR (* p = 0,018). Esta diferencia
estadistica, con valores mayores en el grupo en mejoria, probablemente guarda relaciéon con la
mayor frecuencia de artefactos de movimiento en este grupo, como se ha comentado
previamente. Posiblemente, los valores de referencia de normalidad de la iRR-HSD seran algo
menores y proximos a los valores del grupo acidosis grave. Este hecho, no tiene excesiva
trascendencia clinica en el paciente critico al verse modificados estos valores por el frecuente y
precoz uso de soporte respiratorio.

7.3 VALORES DE HSD SEGUN EDAD

Representacion grafica de los valores de HSD segln la edad de los pacientes para las

constantes vitales estudiadas en esta Tesis Doctoral (Figuras 27, 28 y 29)
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Figuras 27,28y 29: En las graficas se describen la variacion de HSD de las diferentes constantes
vitales (iRR frecuencia respiratoria por impedanciometria, pHR frecuencia cardiaca por
pulsioximetria y SpO, Saturacién de oxigeno). Se aprecia un leve aumento progresivo de iRR-
HSD conforme aumenta la edad del paciente. En el caso de la HR disminuye con la edad,
manteniéndose estable cuando se trata de SpO,)
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1. FUNDAMENTOS CLINICOS Y PRINCIPALES CARACTERISTICAS DE LOS HDDCIS

La idea de desarrollar este estudio viene derivada de la sensacion que tenemos aquellos
gue trabajamos en unidades de cuidados intensivos pedidtricos de tener un exceso de monitores
alrededor de la cama de los pacientes y escasa comunicacién entre ellos. Los avances en la
tecnologia de la informacion, como los HDCCIS, van a revolucionar el manejo de los pacientes
criticos a través de una mejor interaccidon entre las pantallas del ventilador, los equipos de
infusion y los diferentes sistemas de monitorizacion. Todo ello permitira identificar mejor el
estado del paciente y la respuesta a la terapia (49). Pero, por el momento, el enfoque actual de
la mayoria de UCIP se centra en un almacenamiento de datos no estructurados de constantes
vitales, manteniendo formas de recogida de datos manual por enfermeria o a través de un

registro aleatorio automatico intermitente por un sistema informatico.

Cada dato recogido por enfermeria tiene la vision critica de un profesional que lo convierte
en el mas representativo del estado del paciente; por ello es actualmente el patron oro de
referencia. Su gran inconveniente viene dado por la necesidad de ocupar la atencién del personal
a un registro, quitandola de otras funciones clinicas, junto al inevitable fallo humano. También
suele perderse informacion al registrar habitualmente un uUnico dato por hora y solo de los
principales parametros. El registro automatico por parte de los CIS comercializados viene para
disminuir este trabajo por parte de enfermeria a través de un registro con una frecuencia de
registro aleatorio cada 5 -10 -30 min dependiendo de la marca utilizada. Ninguno de los dos
sistemas consigue recoger los datos de una forma que se puedan utilizar en el futuro, el personal
sanitario a menudo sigue utilizando el papel y los sistemas automaticos habitualmente

transforman el dato estructurado en un documento pdf que es el finalmente almacenado.

Como han expresado los Drs. Hovart y Ogoe en la revista PCCM (Pediatric Critical Care
Medicine) (49,71), las formas de registro convencionales llevan al clinico a trabajar con
informacién excesivamente resumida, con el riesgo de perder eventos o cambios relevantes para
un paciente pediatrico en estado critico. Por ello, los HDDCIS, como el utilizado en este trabajo,
nacen para suplir las deficiencias de otras formas de registro y desarrollar una tecnologia que

ayude a comprender mejor la fisiologia de los pacientes criticos ingresados en nuestras unidades.

La tecnologia de los sistemas de Monitorizacidon de alta densidad se caracteriza por cuatro

propiedades basicas (15):
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1. Frecuencia de muestreo: Aunque puede diferir segin los pardmetros registrados, para

signos vitales y otros paradmetros fundamentales, esta frecuencia debe ser superior a 1 dato cada
10 segundos. Como se ha comentado, muchos de los sistemas actuales capturan valores con una
latencia de varios minutos, insuficiente para seguir la evolucién del paciente en tiempo real o

para detectar y evaluar eventos clinicos.

2. Capacidad multidispositivo: Para incluir cualquier pardmetro de interés clinico, el sistema

debe ser capaz de recuperar informacion de diferentes equipos médicos y marcas comerciales.
Para ello, se debe resolver el problema de la sincronizacién de dispositivos y ser configurable

para cada usuario.

3. Tratamiento de la informacion: Durante este escrito hemos tratado de recalcar la

importancia tanto en términos de funcionalidad en tiempo real, asi como sus datos historicos. El
sistema de adquisicion de datos debe facilitar el acceso y la revision de datos histdricos para el
personal médico (13). También presentarse de forma que facilite y respalde las decisiones
clinicas. Como se ha estudiado en esta Tesis, Medlinecare® calcula a partir de las constantes
vitales del paciente, de forma horaria, indicadores matematicos de tendencia central (moda,
media y mediana) y de dispersidn (desviacion estandar, maximo y minimo), que facilitan conocer
la evolucion del paciente en ese periodo de tiempo, permitiendo determinar qué periodos de

tiempo deben ser revisados mas detalladamente (15).

4. Capacidad de explotacién de la informacion: Permitird el desarrollo de sistemas de apoyo

a la decision clinica y otras funciones de inteligencia artificial (I1A) (72). La pérdida de informacion

de los actuales CIS impide el desarrollo de estas funciones.

Realmente, la fidelidad de la recogida de datos de alta frecuencia puede mejorar nuestra
comprensién de la fisiologia de las patologias de nuestros pacientes. Este es el futuro de la
medicina, obtener la maxima informacién con el maximo rendimiento para obtener un plan de

cuidados individual y personalizado (51).
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2. VALIDACION DEL MEDLINECARE® PARA LA PRACTICA CLINICA DIARIA

Medlinecare® ha sido utilizado en la UCIP del Hospital Clinico de Valencia durante mas de
15 afios, y ya se ha comprobado su eficacia para detectar precozmente eventos adversos en
pacientes dependientes de tecnologia hospitalizados en régimen domiciliario (21) (22). En este
caso el HDDCIS formaba parte de un sistema de telemedicina con la funciéon de monitorizar al
paciente en su domicilio, evitando ingresos y apoyando a las familias de los niflos con una
comunicacion mas fluida con el equipo médico a cargo del paciente (Figura 30). No obstante, no
pudimos validar el uso de sus indicadores estadisticos, al no disponer de personal de enfermeria

para realizar esta funcién.

t—— T—
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Monitoring IP camera — A= -
l theeiiat . Hospital control system
/ﬂ
Home control system Q

(anywhere: home,
ambulance, issuing Alarms (SMS)

\ hospital, others) /
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Figura 30: Esquema de sistema de telemonitorizacidn domiciliaria. El cuadro de
la izquierda describe el equipamiento para monitorizar al nifio dependiente de
tecnologia en su domicilio. Los datos son emitidos a través de internet o
telefonia movil para su andlisis por parte del personal sanitario (21). IP: Internet
protocol; SMS: Short Message Service

En esta Tesis Doctoral el objetivo principal es comprobar la utilidad de los indicadores
estadisticos que proporciona Medlinecare® para conseguir un analisis rdpido y completo de toda
la informacion almacenada del paciente. El entorno de la UCIP es ideal para la validacién del
programa por el personal sanitario especializado, que esta disponible las 24 horas del dia para el
cuidado de cada paciente ingresado. Esta atencidn continua les permite detectar eventos clinicos
y diferenciarlos de artefactos por movimientos, desconexiones, o mal posicionamiento de

sensores.
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La eleccidn de utilizar a nifios con cetoacidosis diabética para validar el HDDCIS se debe a
sus especiales caracteristicas clinicas. Al ingreso, estos pacientes presentan una alteracion
metabdlica grave que afecta a sus constantes vitales, pero sin presentar patologia respiratoria,
cardiocirculatoria u otras asociadas o factores de confusion como ventilacion mecanica,
administracion de farmacos inotrépicos, sedantes, entre otros. Con el tratamiento adecuado,
estos pacientes vuelven a la normalidad en cuestion de horas, lo que los convierte en buenos
modelos para evaluar los cambios clinicos evolutivos y comparar los diferentes parametros

clinicos a estudio.

Una limitacion del presente estudio puede ser el bajo nimero de pacientes incluidos (n=
32). No obstante, el seguimiento de cada uno de ellos fue completo, lo que nos permitié recoger
un numero adecuado de mediciones para la realizacién del estudio (1025 para la frecuencia

cardiaca, 980 para la saturacién y 716 para la frecuencia respiratoria)

Otra posible limitacidon puede ser la utilizacion del registro de enfermeria como patrén oro
gue elegimos para comparar con los datos del HDDCIS. Hemos hablado previamente de la
posibilidad del fallo humano en la recogida de datos que podria llevar a imprecisiones. A pesar
de esto creemos que la informacion recogida por el personal sanitario es la mas representativa
de la evolucidn del paciente, ademas de haber sido el patron de referencia para el trabajo diario

de la mayoria de UCIPs en los ultimos 40 afios (71).

3. ¢PUEDE UN HDDCIS SUSTITUIR EL REGISTRO DEL PERSONAL DE ENFERMERIA?
¢QUE INDICADOR TIENE MEJOR CORRELACION CON EL PATRON ORO?

Medlinecare® registro las constantes vitales del paciente, de manera continua y sin pérdida
de datos, durante todo el ingreso de los nifios con CAD. En el caso de la frecuencia cardiaca el
registro se realizé6 de manera simultdnea mediante pulsioximetria (pHR) y electrocardiografia
(eHR), su perfecta concordancia y correlacion (CCCy r Pearson >0.99) nos sirvié como control de

calidad del resto de mediciones.

La correlacién idéntica de estos parametros, con la evolucion del EAB, principal alteracién
fisiopatoldgica en estos pacientes, indica que todo el valor clinico del registro de enfermeria

gueda recogido también en los cdlculos automaticos de tendencia central.
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Para la frecuencia cardiaca, las correlaciones entre las mediciones manuales de enfermeria
(nHR) vy los célculos automaticos de tendencia central para pHR y eHR tuvieron correlaciones y
concordancias muy fuertes (CCC y r Pearson >0.98), siendo la mediana horaria quien mejor se
correlaciond con el patrén oro, aunque las diferencias entre ellos fueron pequefias. Aunque los
calculos de tendencia central horaria para SpO. se comportaron de manera similar, sus
correlaciones con sus referencias de enfermeria fueron solo altas, no muy altas, siendo también
la mediana horaria la que presenté mejor concordancia (CCC=0.82). La explicacion de la menor
correlacién de la saturacion de oxigeno esta relacionada con su baja variabilidad, especialmente
en estos pacientes porque no tienen problemas de oxigenacion, y el aplanamiento de la curva de
disociacion de la hemoglobina una vez se supera una presion arterial de oxigeno 80 mmHg. Como
se observa en la grafica de Bland-Altman (Figura 23), la distribucidn de valores de los nifios con
CAD se encuentra casi en su totalidad en el rango superior a 96%. Esto determina valores mas
bajos del coeficiente de correlacién de Pearson, independientemente de la concordancia de estas
medidas. Asi, los valores casi perfectos de su componente de precisiéon (factor de correccion de

sesgo) indican adecuada concordancia con los valores de referencia de enfermeria (Tabla 14).

La concordancia y correlacion en el caso de iRR fueron menores, siendo la moda horaria la
mas cercana al patron oro con una correlacién solamente alta (r=0.74) y baja concordancia
(CCC=0.54) para el grupo completo de mediciones. En este caso, los artefactos de medicion por
el movimiento son el motivo de la disminucion de la correlacion y concordancia. En primer lugar,
es el pardmetro con mayor pérdida de informacion, se obtuvieron solamente 716 registros
horarios de enfermeria (frente a los 1025 para frecuencia cardiaca y los 980 para saturacién de
oxigeno). Asi, pese a la indicacién de recoger esta constante de forma horaria, el personal de
enfermeria la recogid con una frecuencia menor. Tanto esta pérdida de datos como las peores
correlaciones encontradas se explican por la medicidn de la frecuencia respiratoria a través de
impedanciometria. Este modo de medicion tiene mas interferencias y artefactos que los que
presentan la pulsioximetria y la electrocardiografia, por lo que la falta de correlacidon tiene que
ver con la medida original no con el registro de Medlicare®. Este fendmeno explica que sea la
moda el indicador de tendencia central que obtiene mejor resultado, al verse menos afectado
por los valores extremos y se evidencia, también, al realizar el analisis de la correlacion por grupos

de gravedad de la acidosis, como vemos a continuacion.
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La evolucion clinica de los pacientes fue la esperada, en el grupo 1 inicial, en el contexto de
acidosis grave, los pacientes se encontraban taquicardicos y taquipneicos, con evolucién
progresiva hacia la normalidad clinica, en el grupo 2. En el grupo 1, con un Bicarbonato < 10
mEq/L los movimientos espontaneos de los pacientes son poco frecuentes. En cambio, con la
mejoria clinica, los nifos estdn mas activos y este aumento de actividad causa artefactos en la
medicion de la frecuencia respiratoria medida por impedanciometria. Esto puede explicar la
pérdida de precision de los indicadores horarios de tendencia central (iRR-mean, iRR-median,
iRR-mode) en comparacion con la referencia de enfermeria (nRR), que tienen una concordancia
muy superior en el grupo 1 (CCC>0.8) que en el grupo 2, donde la concordancia es pobre
(CCC<0.4) (Tabla 22). Por lo tanto, estas imprecisiones son atribuibles al método de medicién, no
al procesamiento de datos. Estos artefactos de movimiento no son frecuentes entre los pacientes
criticos sedados e intubados, lo que aumenta la precision de esta medicién. Ademads, en estos
pacientes se dispone de la medicion de la frecuencia respiratoria, de forma simultanea, mediante
capnografia y/o espirometria, ambas técnicas de mayor exactitud, lo que permite diferenciar los

posibles artefactos de medicion.

Continuando el analisis por grupos, las correlaciones de los pardmetros estadisticos con el
patron oro no variaron al separar por grupos de gravedad para la frecuencia cardiaca o la
saturacion de oxigeno. Para la SpO; también se observa que en el grupo 1 la saturacion fue menor
de forma estadisticamente significativa que la del grupo 2, aunque sin traduccion clinica para los

pacientes. Este fendmeno es debido a la taquipnea compensatoria de la acidosis metabdlica.

Estos hechos, unido a la similitud entre los indicadores matematicos de tendencia central,
indican que cualquiera de ellos podria reemplazar a la toma manual de constantes vitales,

reduciendo la carga burocratica del personal de enfermeria.

4. ¢PODRIA UN REGISTRO AUTOMATICO INTERMITENTE DE UN CIS CONVENCIONAL
TENER RESULTADOS SIMILARES?

Durante el estudio de correlacién y concordancia observamos que la correlacion de los
maximos (p99) y minimos (p1) horarios para las frecuencia cardiaca y respiratoria, no tuvieron
una buena concordancia con el patréon oro si la comparamos con la concordancia de los

parametros de tendencia central. La concordancia de nHR con los parametros de tendencia
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central de pHR/eHR fue casi perfecta (CCC>0.98), siendo pobre-moderada al comparar los
maximos y minimos horarios (CCC<0.9, llegando incluso a 0.76 en el caso del maximo horario).
En el caso de la SpO; se obtuvo un CCC de 0.82 para la moda horaria, siendo solo de 0.42 para el
maximo, incluso de 0.081 para el minimo horario. Los resultados para los datos de frecuencia
respiratoria fueron similares, especialmente en cuando se analizan a los pacientes en el grupo de

acidosis metabdlica grave, con menor artefacto por movimiento.

Es interesante destacar que, al tratarse de pacientes hemodinamica y respiratoriamente
estables como los pacientes con CAD el rango de variacién de sus constantes vitales es menor a
la que se registraria en un nifio que precisara soporte hemodinamico o respiratorio. Por tanto,
los valores alejados de la tendencia central (outsiders), en la mayoria de ocasiones, pueden no
representar el estado clinico real del paciente. Un registro automatizado aleatorio, como el que
realizan habitualmente los CIS convencionales, podria tener un amplio porcentaje de valores

outsiders que no guardaria una relacion estrecha con el estado clinico del paciente.

Esta misma conclusién ha sido observada en varias publicaciones, en la que se propone que
la variabilidad y complejidad del registro de constantes vitales no puede ser abarcada a través de
un registro de baja frecuencia (6) (39). Explicado de una manera mas visual, la toma de muestra
intermitente y aleatoria se podria comparar a una toma de fotografias, en momentos puntuales
gue pueden o no tener una adecuada correlacidon con la evolucidn del paciente. En nuestra
opinidn, las mediciones aleatorias de constantes vitales requieren supervision, por lo tanto, no

son eficientes.

Registro aleatorio automatico: CIS

Ventajas Desventajas
Registro automatico Precisa supervision, no ahorra tiempo

Pérdida de informacién
No se procesa la informacion
No registra ni reproduce eventos agudos
Registro almacenado no estructurado (PDF)

Tabla 22: Resumen de las ventajas y desventajas del registro continuo automatico. CIS: Clinical
Information System
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5. UTILIDAD CLINICA DEL PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION DE UN HDDCIS

El beneficio primordial que nos presta la tecnologia del HDDCIS es la de tratar los datos
registrados, desmenuzarlos y presentarlos de una forma resumida y entendible para el clinico.
Un registro de constantes vitales de alta densidad precisa un sistema que traduzca el acumulo
infinito de datos fisioldgicos de los pacientes a un lenguaje mucho mas manejable para los
facultativos. Pero otra ventaja que deriva del registro de alta frecuencia se basa en la posibilidad
de detectar y analizar eventos mejor que un registro intermitente, ya sea automatico por CIS

como manual por personal de enfermeria.

Nuestro HDDCIS integrd y tratd en tiempo real la informacidn procedente de los sistemas
de monitorizacion conectados a los pacientes y la presenté en graficas en una pantalla donde se
mostraba la evolucién de los datos durante los 5, 10, 20, 30 o 60 minutos previos. Sin esta
tecnologia, el médico tiene que realizar este tipo de integracién mentalmente mientras esta al
lado de la cama del paciente, observando los datos que aparecen fugazmente en cada monitor.
Asi, no queda registro de las estimaciones del médico ni los datos pueden reproducirse

posteriormente porque esta informacion y se pierde.

Los HDDCIS estan dotados de databases con una gran capacidad de recuperacién y
almacenamiento de registro de datos de pacientes, lo que algunos autores han llamado “The
Perpetual patient” (10). No solo tiene la importancia del registro y deteccién en tiempo real, sino
la posibilidad de reproducirlo y analizarlo de forma retrospectiva con las posibilidades clinicas y
también docentes que pueden llevarse a cabo. Podemos mostrar estas ventajas a través de un
ejemplo de la representacion grafica de un evento clinico registrado por Medlinecare® en la que
un adolescente en estado critico se desestabiliza su estado clinico al intentar cambiar su colchén

anti-escaras (Figura 31).
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Figura 31: Gréfica de evolucién en tiempo real de un paciente intubado con un distrés respiratorio agudo.
Previamente a la movilizacidn, el paciente estaba sedado y relajado estable con un volumen tidal alrededor de
400 ml con PIPs 23 - 24 cm H20, tras la manipulacién para la colocacion del colchdn anti-escaras (periodo
marcado remarcado en la grafica) se observa un aumento significativo de la frecuencia cardiaca y desaturacion
(<85%) con aumento de la PIP hasta 36 (flecha sobre la linea azul) Esto llevd a un desreclutamiento pulmonar
como se ve en la caida de la complianza hasta 16 ml/cmH20 a pesar de no haber sido desconectado de la
ventilacién mecanica,). Se observa una desconexion del electrocardiograma durante este periodo (flecha sobre
la linea verde y roja de la frecuencia cardiaca). Tras este episodio precisa un aumento de PEEP hasta 9 cmH20 y
disminuir la frecuencia respiratoria a 18 (flechas sobre la linea marrén de la gréfica inferior y la linea azul de la
superior.(73)

Frecuencia cardiaca por electrocardiograma (HR (ECG), linea verde), frecuencia cardiaca por pulsioximetria (HR
(pulse), linea roja), saturacion de oxigeno (02 sat, linea rosa), presion arterial media (MAP, linea magenta), CO2
expirado (EtCO2, linea naranja), y frecuencia respiratoria (RR(t), linea azul

Por otra parte, en esta Tesis doctoral describimos, por primera vez en la literatura médica,
el comportamiento de un parametro nuevo: La Desviacién Estandar Horaria (HSD). En nuestra
experiencia, la HSD es muy util para detectar eventos clinicos significativos ya que cuando es
normal las constantes se han mantenido estables. Pero cuando varia, permite detectar eventos
de una forma rapida, indicando qué periodos de la evolucion del paciente datos deben ser

revisados y cuales no.

Como se detalla en el apartado Resultados, los valores de referencia de HSD calculados en
este en un grupo de pacientes estables hemodinamica y respiratoriamente, fueron
practicamente constantes con los cambios en las gasometrias, por lo que creemos que podrian

usarse como valores de referencia en este tipo de pacientes.
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Las caracteristicas intrinsecas de cada variable van a determinar una interpretacion
diferente de los valores HSD para cada parametro. En el caso de la HSD de la frecuencia cardiaca
(pHR-HSD), los pacientes tuvieron una media de 5.8 con una desviacién estandar de 3.7. En el
caso de la frecuencia respiratoria (iRR-HSD) se mantuvo con una media de 7.3, con un rango [6.9
— 7.6], aunque estos valores vienen condicionados por los artefactos de su medicidon por
impedancia. La saturacion (SpO2-HSD) se mantuvo con rango mucho mas estrecho con una media

en los pacientes estudiados de 0.85 [0.79 — 0.9].

Al analizar los posibles cambios de la HSD con la edad o los grupos segun gravedad de la
acidosis, la SpO2-HSD apenas tuvo variacion, valores iguales o superiores a 2 se considerarian
andmalos y podrian indicar eventos clinicos o artefactos, habitualmente facilmente distinguibles
al comprobar el resto del registro de datos. Todo ello, confiere a este nuevo parametro una

utilidad extraordinaria en la deteccién de eventos en el paciente critico

La valoracién de la HR-HSD es mas compleja. Como se puede observar en la Figura 28, HR-
HSD no presenta cambios significativos entre los grupos, aunque tiende a ser algo menor en el
grupo acidosis grave y, también, tiende a disminuir con la edad de los pacientes, aunque esto no
impide su valoracién en un mismo paciente. Ademas, los cambios en la variabilidad de la
frecuencia cardiaca son habituales durante el suefio, lo que permitiria valorar los ciclos del mismo
en periodos de reposo. Por ultimo, y de mas interés en el paciente critico son sus cambios con la
activacion del sistema simpatico. Esto ha sido estudiado especialmente en el registro cardio-
tocografico en obstetricia (74), en el estudio del dolor pediatrico a través del sistema NIPE (75) o
el indice HeRO®, predictor de sepsis, enterocolitis 0 empeoramiento respiratorio en prematuros
extremos (76-79). También esta descrito en la literatura (80) que, en los pacientes criticos, la
variabilidad de la frecuencia cardiaca disminuye proporcionalmente segin la gravedad de la
enfermedad, siendo minima cuando los pacientes requieren farmacos vasoactivos a altas dosis,
por lo tanto, se obtendran valores bajos de HR-HSD en pacientes criticamente enfermos si no hay
eventos clinicos o artefactos. Estos hechos podrian explicar la tendencia a presentar valores mas
bajos en el grupo acidosis grave. Cuando el paciente mejora recupera progresivamente los
valores de referencia (5). En nuestros resultados puede observarse esta tendencia (no
significativa), al mostrar la HR-HSD valores ligeramente superiores en el grupo Mejoria (Tabla

21).
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Como hemos comentado anteriormente, la medicion de la frecuencia respiratoria con
impedanciometria es propensa a artefactos en pacientes activos, pero es mds exacta en
pacientes criticos con escaso movimiento espontaneo o que precisan soporte respiratorio. Por
ello observamos una variabilidad menor en pacientes con acidosis grave por la disminucion de
artefactos ya comentados, y también, como se aprecia en la Figura 27, iRR-HSD aumenta
levemente con la edad del paciente. En nuestra experiencia, la HSD parametro es especialmente
util en pacientes conectados a ventilacién mecanica, permitiendo identificar cambios en la
programacion del ventilador o reconocer la actividad respiratoria espontanea del paciente.

Los indicadores de dispersidn, especialmente HSD, son utiles para la deteccion de eventos
de forma retrospectiva. Para el clinico son una herramienta que le permite detectar cambios en
el estado clinico del paciente sin la necesidad de revisar todo el conjunto de datos procedente

de la monitorizacion. Esta importancia queda patente en el siguiente ejemplo (Figura 32).
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Figura 32: Observamos un episodio de desaturacién en un paciente ventilado, sedado y relajado. En la grafica
inferior el volumen tidal del paciente desciende de forma brusca. La consecuencia se aprecia en la grafica superior,
con una caida en la saturacion con hipercapnia acompafados de bradicardia e hipertension arterial. En la columna
de laizquierda, se observa una HSD constante para HR y SpO, excepto durante el evento con el aumenta de forma
significativa. Al tratarse de un paciente sin esfuerzo respiratorio espontaneo, iRR-HSD es 0 durante el periodo
estable, pero es el Unico indicador que varia durante el periodo en el que ocurre el evento.

Frecuencia cardiaca por electrocardiograma (HR (ECG), linea verde), frecuencia cardiaca por pulsioximetria (HR
(pulse), linea roja), saturacidén de oxigeno (02 sat, linea rosa), presion arterial media (MAP, linea magenta), CO2
expirado (EtCO2, linea naranja), frecuencia respiratoria (RR(t), linea azul y Volumen tidal (linea amarilla)
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6. PRESENTE Y FUTURO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A LOS HDDCIS:
¢PUEDE LA TECNOLOGIA APRENDER A DETECTAR EVENTOS?

La investigacidon basada en el desarrollo de la IA en los cuidados intensivos esta teniendo
un fuerte impacto actualmente, y se prevé que serd una pieza clave en nuestro trabajo a corto
plazo. Las lineas de investigacion en materia de registro automatico de constantes se centran en
usar la IA para detectar eventos clinicos. Por ejemplo, en el campo de la ventilacion mecénica se
han desarrollado sistemas que predicen la extubacion accidental (81), el desarrollo de
volutrauma (17), encontrandose ambos ya disponibles para su uso en adultos. La deteccién de
eventos durante la anestesia en quirdfano también se ha analizado aprovechando la informacion
integrada de databases que almacenan diferentes registros de constantes vitales (saturaciéon de
oxigeno, frecuencia cardiaca, ...), electrocardiograma o indice biespectral (BIS) (18) (82). Esta
integracion de datos clinicos permite la creacién de sistemas de machine learning capaces de
detectar, en tiempo real, eventos como pueden ser la hipotensidn aguda (19), respuesta a drogas
vasoactivas (20) o necesidad de transfusion masiva en quiréfano (83). En muchos casos, se
utilizan scores predefinidos que facilitan a la IA la deteccién de eventos a través del registro de
constantes vitales. Entre estos indices podemos destacar el “Inadequate Oxygen Delivery Index”
(IDO2-Index) que avisa del riesgo de eventos adversos como la parada cardiorrespiratoria, el
desarrollo de enterocolitis, la necesidad de “Oxigenacién por Membrana Extracorpérea” (ECMO)

o de hemodiafiltracién tras una cirugia cardiaca en nifios (53).

El HDDCIS T3 Data Aggregation & Visualization® de la compafia Etiometry®, como
Medlinecare®, tiene una adquisicidon de datos con una frecuencia cercana a tiempo real (1 dato
cada 5 segundos) y, a través del uso de Machine Learning han desarrollado sistemas que
personalizan el registro y las alarmas segun el tipo de paciente. El sistema T3 utiliza una
combinacion de datos histéricos acumulados con los que disminuye el numero de falsas alarmas
aliviando asi al personal encargado. Hay estudios que incluso sostienen que este sistema puede
llegar a ser mas eficiente que la valoracidon de clinicos con afios de experiencia (84). Esta
tecnologia también ha podido demostrar su eficacia para evitar sobretratar la hipoxemia o la
hipotensién de pacientes ingresados en la UCIP (85) (86), o predecir una parada
cardiorrespiratoria en un estudio de cohortes historico basado en la comparacién de los
pacientes ingresados antes y después de septiembre de 2016 (fecha de instalacion del sistema)

(43). En este ultimo, describen las curvas de normalidad de constates vitales en pacientes
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ingresados ya que, el primer paso para dotar a los sistemas de |IA es conocer el comportamiento
de las variables en los pacientes en los que se va a aplicar. Asi, a través del Machine Learning, el
sistema puede ser capaz de aprender de forma auténoma a detectar la evoluciéon anormal del

paciente.

Como hemos visto a través de esta Tesis Doctoral, la tecnologia del registro de constantes
de alta frecuencia tiene una capacidad excepcional para proporcionar un analisis de datos en
tiempo real y retrospectivo, y facilitar el trabajo del clinico. Permiten detectar los episodios
clinicos en el momento en que ocurren y también reproducirlos para su posterior analisis.
Ademas, brinda una amplia y moderna linea de investigacion para el desarrollo de funciones de
IA. Dentro de estas funciones cabe destacar de nuevo el concepto de “Dynamic clinical data
mining” (58), en un flujo infinito de informacién, en el que la informacidn de un paciente pasa a
formar parte de la database del HDDCIS y a su vez servira para analizar los datos del nuevo
paciente. Para finalizar y a modo de resumen, en la tabla 23 destacamos las principales ventajas
del registro de constantes vitales por parte de un HDDCIS al compararlo tanto con el registro

manual de enfermeria como el automatizado de un CIS convencional.

Registro de enfermeria CIS convencionales CIS alta densidad de datos
“Patron oro clasico” (registro aleatorio de datos) “La nueva generacion”
Ventajas Ventajas Ventajas
* Valor mas representativo * Funcionamiento automatico * Funcionamiento automatico (ahorra tiempo)

Extensa experiencia clinica
e investigadora

Inconvenientes Evita la pérdida de informacion

Procesa e integra los datos

Requiere supervision de
Inconvenientes E‘> enfermeria (consume tiempo) E> « Valoracién clinica evolutiva y en tiempo real
Consume tiempo * Pérdida de informacion

* Detecta y reproduce episodios clinicos

asistencial . i . . e

hocib) h NEpiRcesdMiENtoeidato: * Potente herramienta de investigacion (util
* Posible error humano i6 i

) ) . * No valoracion en tiempo real para el desarrollo y prueba de funciones de IA)

* Pérdida de informacion * Episodios clinicos no disponible @

* 1dato/pardmetro/hora * Utilidad investigacion limitada Desarrollo medicina personalizada

* Solo parametros principales

(CIS: Sistema de Informacidn Clinica; Inconvenientes
(Formato papel o electrénico) IA: inteligencia artificial) * Novedadtecnolégica

Tabla 23: Modos de registro de la informacion de los equipos de monitorizacién y tratamiento a pie de cama
(15).
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Los indicadores automaticos horarios de tendencia central proporcionados por un sistema
de informacion clinica de alta densidad de datos (HDDCIS) pueden sustituir los registros
manuales de enfermeria, disminuyendo la carga burocratica y permitiendo obtener

registros fiables cuando el personal no esté disponible.

La mejor correlacion y concordancia con las tomas horarias manuales de enfermeria se
obtuvo con la mediana para la frecuencia cardiaca y la saturacién de oxigeno, y con la moda
para la frecuencia respiratoria medida por impedancia. No obstante, las diferencias de las
comparaciones fueron menores, lo que indica que todos ellos tienen utilidad para sustituir

a los registros manuales de enfermeria.

Las limitaciones de uso de estos indicadores de tendencia central guardan relacién con la
precision de la medicidon que realizan los equipos de monitorizacion a pie de cama, no
encontrando limitaciones derivadas de la adquisicion, almacenamiento y procesamiento

de los datos.

Los indicadores horarios minimo y maximo, tuvieron diferencias clinica y estadisticamente
significativas con el registro de enfermeria. Estos hallazgos indican que el muestreo
aleatorio automatico puede diferir significativamente segin el momento en que se realice
la adquisicion de los datos. Por estos motivos, consideramos que las tomas aleatorias
automaticas de las constantes vitales deben ser supervisadas por el personal asistencial, lo

que las hace ineficientes.

Para valorar estas oscilaciones normales y poder diferenciarlas de artefactos o cambios en
la evolucién del paciente, aportamos un nuevo parametro, no descrito previamente, la
desviacion estandar horaria (HSD), con valores orientativos de referencia para la HR, la RR

y la Sp0a,.

La HSD de la SpO,, es de extraordinaria utilidad clinica y no varia con la edad ni con los
cambios del equilibrio dcido base. Su valoracion es sencilla, valores iguales y superiores a 2
son anormales, proporcionalmente a su valor, pudiendo guardar relacion con eventos

clinicos o artefactos.
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En cambio, la valoracién de la HSD de la frecuencia cardiaca y respiratoria es algo mas

compleja y requiere valorar el contexto clinico del paciente.

Los HDDCIS evitan la pérdida de datos, permiten su procesamiento y el acceso inmediato a
toda la informacién de forma integrada, proporcionando una excepcional capacidad de
analisis al personal clinico, tanto en tiempo real como retrospectivamente, facilitando su

labor asistencial.

Por estos motivos, ademas de su utilidad clinica, tienen gran utilidad docente y de mejora
de la calidad asistencial, al poder detectar y reproducir integradamente los episodios

clinicos tal y como sucedieron.

Finalmente, los HDDCIS van a proporcionar al personal facultativo una potente herramienta
de investigacion con la que, utilizando sus observaciones clinicas y mediante técnicas de
machine learning (aprendizaje supervisado) o IA, desarrollar y testar sistemas de soporte a

la decisidn clinica.
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ANEXO 1

CETOACIDOSIS DIABETICA

La cetoacidosis diabética (CAD) se origina por un déficit absoluto o relativo de insulina. La
definicion incluye hiperglucemia (> 200 mg/dL), cetonemia y acidosis (pH<7.30, Bicarbonato < 15
mmol/L). Es la patologia endocrina-metabdlica que produce mayor nimero de ingresos en UCIP.
Es la complicacion grave mas habitual de la diabetes mellitus en pediatria, siendo frecuente en
el debut diabético, pero también por mal control de la enfermedad (87).

Aungue no es frecuente puede causar la muerte (1-3/1000 CAD). Como factores de riesgo
consideramos el episodio previo, mal control metabdlico, mala conducta o ambiente familiar
desfavorable o fallos en la bomba de insulina.

Etiologia
Diferenciamos dos causas principales de CAD:
1. Déficit absoluto de insulina: Debut DM1 o mal control de la enfermedad

2. Déficit relativo: Infecciones, traumatismos, transgresiones dietéticas, o aumento de las
necesidades.

Clinica

Los sintomas iniciales son poliuria, polidipsia, polifagia, pérdida de peso. Los sintomas son
menos especificos cuando menor es el nifio. Los signos de gravedad suelen estar relacionados
con la acidosis y deshidratacién. Taquicardia, taquipnea y afectacion neuroldgica.

Ingreso en UCIP si:

- CAD moderada — grave (pH<7.2).
- Alteraciones electroliticas.

- Alteracidn consciencia.

- Inestabilidad hemodinamica.

- Inestabilidad respiratoria (pCO, < 18 mmHg).

Valoracion de la gravedad (Tabla 28)

CAD LEVE pH 7.20-7.30 HCO3 10-15 mmol/L

CAD MODERADA pH 7.10 - 7.20 HCO3 5 - 10 mmol/L

CAD GRAVE pH < 7.10 HCO3 < 5 mmol/L

Tabla 28: Escala de gravedad de la CAD
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Exploraciones complementarias:

e Glucemia, cetonemia y gasometria capilar.

e Tira reactiva orina y sedimento urinario.

e Hemograma + bioquimica (Na, K, Ca, Mg, P, Urea, Creatinina, GOT, GPT,
Bilirrubina; Albimina, Osmolaridad, PCR/PCT.

e Segun clinica: Cultivos; RX Tdrax si clinica respiratoria; ECG.
Tratamiento

El tratamiento consiste en corregir la acidosis y revertir la cetosis con un ritmo adecuado.
Para ello debemos disminuir la glucemia adecuadamente y mantener cerca de los niveles
normales (150 — 250 mg/dl).

La primera etapa del tratamiento consiste en rehidratacion y durante todo el proceso
monitorizar y tratar las posibles complicaciones.

Atenciodn inicial si paciente en coma
e Intubacion si Glasgow < 8 al ingreso
e Valorar:
e Edema cerebral precoz en cetoacidosis
e Coma hipoglucémico.
e Coma hiperosmolar.
1. Tratamiento del shock

En el paciente con CAD, solo vamos a considerar estado de Shock si presenta hipotension,
oliguria y pulsos débiles (estado de deshidratacién > 10%), y serd la Unica ocasién en la que se
realizard expansion de volemia con Bolos IV de SSF (10 — 20 cc/kg en 30m — 1h).

2. Primera fase: Requerimientos hidricos
e Mantenimiento: Volumen minimo a administrar cada 24h.

e Déficit: La deshidratacion secundaria a la CAD puede sobreestimarse debido a que la
acidosis y la hiperventilacion secundaria condicionan un empeoramiento del relleno capilar,
sequedad de mucosas y palidez cutanea.

Déficit hidrico = 10 x grado de deshidrataciéon (%) x Peso (Kg)

Estd demostrado que el grado de deshidratacion calculado por signos clinicos no se
corresponde al grado de deshidratacion real en los pacientes con CAD. La valoracién de la
deshidratacion en la CAD es complicada porque existen factores de confusién como la acidosis,
la vasoconstriccidon o la pérdida de peso debido al estado catabdlico por déficit de insulina. En
un estudio en el que comparaba la deshidratacién calculada por signos clinicos con la
deshidratacion real (calculada pesando al nifio al final del tratamiento), se aprecié que la mayoria
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estaban deshidratados entre un 5 y un 10%, con una media absoluta del 8.7%. También se
observd que en nifios con una deshidratacion de menos del 6% se tendia a sobrevalorar el grado
de deshidratacidn mientras que en los nifios con una deshidratacion de mas del 6%, ésta se habia
infravalorado (Tabla 29) (88).

Grado deshidratacion Leve Moderada Severa / Shock
Relleno capilar Normal = 2 segundos = 4 segundos
Turgencia cutdnea Normal Anarmal Anormal
Frecuencia cardiaca Naormal Aumentada Muy Aumentada
Pulsos periféricos Mormales Disminuidos Ausentes
Tension arterial Narmal Normal/Alta Alta/disminuida
Urea <20 mg/dl 20 = 25 mg/dl =25 mg/dl
DEFICIT HIDRICO
- Volumen de déficit habitual 3 = 5%
- El déficit maximo que se debe 3% 5% 10%
considerar en los célculos es 10%

Tabla 29: Escala de gravedad de la deshidratacion
Importante calcular:

e Sodio corregido: Debido al mantenimiento de agua en el compartimento intracelular a

causa del componente osmdtico que representa la elevada glucemia, se produce una
hemodilucion relativa que afecta a la medicién real del sodio, por lo que es necesario el calculo
del Na corregido.

NaCorregido = NaMedido (mEg/L) + [ 1.6 x (Glucemia (mg/dL) — 100)/100]

e Osmolaridad efectiva: En el momento del diagndstico de la CAD, debido al poder

osmotico de la glucemia, la osmolaridad efectiva suele presentar unos valores elevados,
alrededor de 300-320 mOsml/kg (Valor normal: 275-290 mOsm/I).

La importancia del cdlculo de la osmolaridad efectiva radica en su seguimiento, ya que el
descenso brusco de sus valores esta ligado al desarrollo de edema cerebral durante el proceso
de rehidratacion, es por ello, que se debe mantener estable al inicio de la rehidratacion para
conseguir un descenso muy progresivo hasta los valores normales.

Osmolaridadefectiva (mOsm/L) = 2xNa (mEq/L) + (Glucemia (mg/dL/18)
Sistema de dos bolsas

Necesitaremos 2 tipos de perfusiones , una sin glucosa y otra con glucosa al 10 %, ambas
con una concentracién de Na de 154 mEq/I (SSF) durante las primeras 8 horas. Las siguientes
horas, utilizaremos las dos bolsas, pero ambas con una concentracion de 75 mEqg/ | de Na (SSF
0.45). Posteriormente realizaremos diferentes combinaciones y ritmos para obtener la cantidad
que queramos de Na entre 75y 154 mEqg/L, asi como de glucosa entre 0y 10 % .

El ritmo global siempre sera la suma del ritmo de ambas bolsas.

Volumen total a infundir en 24 horas (VAI/24 horas) = Mantenimiento + % déficit.
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Perfusidn A: Se prepara con una botella de un litro de S. Fisiolégico 0.9% de la que se
reemplazan 25 ml por 15 ml de CIK 2 M + 10 ml de fosfato monopotdsico 1 M (si precisa K). Con
esto te queda el Na a 154 mEq/L, el K a 40 mEqg/L (30 en forma de CIK y 10 en forma de fosfato
monoK).

Perfusiéon B: Ponemos 930 ml de S.G. al 10% vy le afiadimos 45 ml de CINa al 20% y 15 ml
de CIK 2 M + 10 ml de fosfato monopotasico 1 M (si precisa K) . Con esto te queda Un S.G. al 10%
, el Naa 154 mEg/L, el Ka 40 mEqg/L (30 en forma de CIKy 10 en forma de fosfato monoK).

2. Segunda fase: Tratamiento especifico.

e Sodio: El sodio debe subir conforme la glucemia disminuye. Este movimiento paralelo
y contrario de Na y glucosa se conoce como “tendencia del sodio”. La idea es que el sodio vaya
aumentando lentamente conforme baja la glucemia, manteniendo una osmolaridad
practicamente estable. Por cada descenso de 100 mg/dL en la glucemia, debe producirse
simultaneamente un ascenso de 2.4 mEqg/L del sodio medido. La osmolaridad efectiva debe
mantenerse o disminuir alrededor de 1 mOsmol/h (max. 1,5 mOsm/h) A medida que va
mejorando la CAD se observara un aumento progresivo. No se recomienda usar soluciones con
concentraciones < 75 mEq/L.

- Na corregido < 130: Infundir suero 100 — 154 mEq/L
- Na corregido > 130: Aportes de Na 75 mEq/L

e Potasio: Consideraremos hipopotasemia en situacién de CAD cuando el potasio esté por
debajo de 4 mEqg/L. Segun la kalemia inicial administraremos mas o menos potasio, lo
iniciaremos antes o después y adelantaremos o atrasaremos el inicio de la insulina. (Tabla 30)

KALEMIA NO SHOCK SHOCK
INICIAL
< 3.5 mEq/L A 60 mEq/L al iniciar la sueroterapia. A 20 mEqg/L con los bolus y seguir a 60 mEq/L
Atrasar la insulina hasta K> 4 al superar el shock
3,5-4 Iniciar a 40 mEq/Ly seguir a 60 si la Iniciar a 40 mEq/L al superar el shock
mEq/L kaliemia no es > 4.5 en el momento de

iniciar la insulina

4-5.5 Iniciar a 40 mEq/L al iniciar la insulina Iniciar a 40 mEq/L al iniciar la insulina
mEg/L
5,5-6 A 20 mEg/L al iniciar la insulina y A 20 mEg/L al iniciar la insulina y
mEq/L comprobarse diuresis comprobarse diuresis
>6 mEqg/L Adelantar la insulina. No dar K hasta Adelantar la insulina al superar el shock. No
comprobar diuresis. K hasta comprobar diuresis.

Tabla 30: Tratamiento ajustado a la kalemia del paciente.
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e C(Calcio y Magnesio: No administraremos de entrada Ca ni Mg si el paciente esta

normocalcémico. En caso de hipocalcemia < 8 mg/dL: Gluconato calcico 10%: 0.5-1 ml/Kg EV
(max. 30 ml) a pasar en 15-20 minutos

No se deben mezclar el fosforo y el calcio, por riesgo de precipitar. En caso de hipocalcemia
refractaria, asociar sulfato de magnesio: 25-50 mg/Kg/dosis cada 4-6 horas

e Glucosa: Cuando glucemia llegue o se aproxime a 300, iniciar la infusidon de glucosa
mediante el sistema de las dos bolsas para conseguir una concentracion final en la perfusion del
5%.

Se recomienda que la glucemia baje entre 50 y 100 mg/dL/h. La meta es mantener la
glucemia estable alrededor de 200 mg/dL hasta resolucion de la cetoacidosis.

¢ Insulina: Iniciar la insulina 2 horas después de iniciar la fluidoterapia haya o no haya
recibido volumenes de carga . Lainsulina ha de ir por una via exclusiva para ella.

Se ha de administrar en bomba, a 0.1 Ul/Kg/h (si fuera necesario se puede iniciar o
disminuir la dosis de insulina a 0.05 U/Kg/h ), por ejemplo, en caso de un nifio pequefio o con
marcada sensibilidad).

Aportes de via oral pueden introducirse al final de esta fase su hay una clara mejoria del
paciente. Si se toleran los liquidos orales se puede reajustar el ritmo de la fluidoterapia.

Preparacion de la bomba de insulina:

Hay que preparar 100 cc de SSF y el doble del peso del nifio en forma de unidades de
Actrapid y purgar la mitad de lo preparado:

Por ejemplo, para un nifio que pesa 10 kg: preparariamos 20 Ul de Actrapid y 100 cc de
SSF, purgando todo el sistema con la mitad de lo preparado, quedando en la jeringuilla
finalmente las 10 Ul de Actrapid y los 50cc de SSF, a pasar a 5 cc/h (5 cc/h =0.1 Ul/Kg/h).

3. Tercera fase: Finalizacion de la terapia

Debemos considerar la resolucion de la CAD al conseguir, segun los ritmos adecuados, los
siguientes objetivos (Habitualmente, se llega a estos objetivos en 12 + 6h, en funcién de los
parametros analiticos iniciales)

e pH>7.30

e Bicarbonato > 15 mmol/I
e Cetonemia capilar

e Mejoria del anion Gap

e Glucemia 150-200 mg/dl.

Controles durante el tratamiento
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e Glucemia capilar, Gasometria e iones ¢/ hora durante las primeras 6 horas. Segun la
evolucidn, espaciar posteriormente a cada 2 —4 horas

e Cetonemia capilar ¢/2h. Segun evolucidn, espaciar a cada 4 — 6 horas.
e Determinacion de cetonuria cada 2 horas.

e ECGy sat. Hb continuos

e Constantes (FC, FR, TA), Glasgow, status neurolégico cada hora.

e Diuresis (por miccion espontdnea o por sonda vesical)cada 4 horas
Tendencias

e Glucemia: La glucemia debe descender a un ritmo maximo de 100 mg/dl/ h hasta
objetivo de aproximadamente 150 mg/d|l

e pH: El pH debe ascender a un ritmo no superior a 0.03 por hora como objetivo, hasta la
correccion de la acidosis.

e Sodio: La tendencia del Na es la variaciéon del Na Medido en relacién con el descenso de
Glucemia. Es decir, a medida que disminuye la glucemia plasmatica, el Na medido debe ascender
hasta aproximarse al valor de Na corregido, que debe mantenerse estable.

Es el parametro de monitorizacién y vigilancia mas importante, ya que esta relacionado
directamente con la velocidad de rehidratacion y con los cambios en la osmolaridad efectiva, por
lo que se debe tener en cuenta para disminuir el potencial riesgo de edema cerebral al corregir
la CAD.

e Potasio: Durante el tratamiento y como se ha dicho anteriormente, se produce una
entrada de Kal interior de la célula, lo que puede condicionar hipopotasemia. Segun la evolucion,
se debe aumentar el aporte de K hasta 60 — 80 mEqg/l en aporte por via periférica
(concentraciones mayores de K requieren via central).

e Osmolaridad efectiva: Inicialmente, la osmolaridad efectiva al diagndstico de la CAD es

de 300-350 mOsm/I. Se debe intentar el mantenimiento de la osmolaridad en las primeras horas
para lograr un descenso muy progresivo

Edema cerebral

El edema cerebral, debido a los cambios en el medio interno estd presente de forma
subclinica en muchas CAD, pero solo un 0.5 —1% desarrollan clinica de edema cerebral que puede
llegar a condicionar una morbi - mortalidad elevada (variable 20-90%). (66)

De fisiopatologia controvertida (edema citotdxico — vasogénico — osmoético), podemos
observar edema cerebral tanto al diagndéstico de la CAD (peor prondstico) como desencadenado
por el proceso de rehidratacién. Por ello, la monitorizacion analitica y la observacidn clinica es
primordial para detectar de forma precoz el edema cerebral sintomatico y realizar los cambios y
tratamiento necesario para su mejoria.
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Factores asociados (Tabla 31)
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FACTORES ASOCIADOS

FACTORES DE RIESGO POTENCIAL

- Menor de edad

- Debut diabético

al tratamiento

- Mayor duracién de sintomas previo

- Urea elevada

- Acidosis severa

- Disminucion rapida de la osmolaridad
- Tendencia negativa del Na medido

- Administracion de bolos

Tabla 31: Posibles causas-factores para sufrir edema cerebral.

Criterios diagnésticos (Tabla 32)

Criterio diagndstico

Criterio Mayor

Criterio Menor

- Respuesta anormal

-Decorticacion/
Descerebracion

- Paralisis PC

- Alteracion conciencia - Vémitos

- Disminucion de la Fc> 20 lpm - Cefalea

- Incontinencia inapropiada para la| - Letargia

edad

-TAD >90 mmHg

- Edad < 5 afios

Tabla 32: Criterios para el diagnéstico de edema cerebral

Tratamiento

e Bolo IV Suero salino hiperténico 3%: 2 —5 cc/kg (te lo he cambiado de posicidén para que
se entienda que hay que hacerlo lo primero y de forma urgente).

e Disminuir ritmo de rehidratacion

e Sidisminucién de consciencia: Intubacion y ventilacion mecanica (evitar inicialmente la

hiperventilacion)
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