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Qué hacemos con estos datos

El progreso y la innovacion no se
ven limitados por la recopilacion
de datos

Sino por la capacidad de extraer
el valor de los datos y obtener
conocimiento
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Inteligencia
~artificial

~ Redes neuronales
Redes Bayesianas
_Modelos de Markov
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Base del
funcionamiento
cerebral

Dispositivo simple de
calculo

Redes neuronales
McCulloch vy Pitts 1943
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summation non-linearity

up = z, Wiy Yz = flw)
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perceptron
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Procesamiento no
lineal, complejo y
paralelo

Varios vectores
proporcionan una
Unica salida




Perceptron

Pesos
sinapticos, wi

Funcion de activacion:

> Wy Xt WX+ ...+ WX, = &
Concjll;nto ::i a ; Salida
entradas, . P doscaday
Xj . 5 W4
>IN Funcidn de transferencia:

Y =F Wy Xt Wy Xot o+ W X))

Bias, umbral o polarizacion: entrada  constante de
magnitud 1, y peso b que se introduce en el sumador
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Lineal: y=Kka

Sigmoide

Funciones de transferencia

Escalon: y =0 si
a<0; y=1sia>=0

Gaussiana




Potencia de calculo: las capas

Una neurona aislada dispone de poca
potencia de calculo

1 W'l
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Potencia de calculo: las capas

agrupacion de varias

Una neurona aislada dispone de poca Aumentar potencia mediante la
potencia de calculo

La salida de la
red es un
vector:

Y=(Yu Yor oo W7
Y=FW-X+b)




Tipos de redes neuronales segun aprendizaje

red feedforward »

red recurrente

Capas en cascada

Tipos de capas
Entrada
Salida
Oculta

S




Redes recurrentes: backpropagation

Pesos
xa'eat‘”‘o/
0.4
X1
0.4 Sumatorio Funcion de Salida
X2 Funcién de activacion transferencia
x3 0.2
Bias Diferencia entre
salida obtenida y
real




Redes recurrentes: backpropagation

Pesos
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Redes recurrentes: backpropagation

Pesos
0.3
X1
0.2 Sumatorio Funcion de Salida
X2 Funcién de activacion transferencia
X3 0.5
Bias Diferencia entre
7'y salida obtenida y
: real
I Recalcula I




Entrenamiento de redes neuronales

{ Proceso de aprendizaje = entrenamiento }

Supervisado No

Entrada y salida Su pervisado

conocida Descubre por si
misma
Automatizar Competitivo

L Objetivo = comportamiento deseado
11
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Entrenamiento redes no supervisadas

AAutoorganizativas : durante el proceso de
aprendizaje la red debe descubrir por si

o misma regularidades o categorias
ﬁ A Competitiva: quedara activa aquella
- que sea capaz de acercarse al vector de
apa sensona
e entrada con menos error

|deales para sacar a la luz posible conocimiento oculto




Ventajas de las redes neuronales

=

A Aprendizaje adaptativo

A Auto -organizacion

A Aprenden incluso de patrones
distorsionados o incompletos

A Operaciones en tiempo real

A Facilidad de insercion en
tecnologia ya existente

a Sensl)l'.\ 'd.‘




Investigacion en UCIR basada en redes
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1- Patient management

Table 1

Global Profile of the Cohort Included in the Study. NIV Means Non Invasive Ventila-
tion; HFO Means High Flow Oxygen Treatment.

mortality In

Features Threshold
Years of study 10
Number of patients 1966
Mortality rate (%) 1.68
Age (mean) 75+14
Gender ratio (male %/female %) 57/63
NIV treatment (%) 83
HFO treatment (%) 2
Weaning procedures (%) 15
Vasoactive drugs (%) 26
Table 2

Description of the Variables and Their Values Introduced in the Analysis. Percentage
of NAs (Not Available Value) Indicates the Missing Values of Every Variable.

Variable Mean sD ENA
AGE 75.3 14.8 7.38
SEP 127.43 20.35 0
DBP 70.42 23.19 0

T 37.34 0.54 0
RR 19.41 2.38 0
LEUCOS 12.25 9.79 0.15
Hb 12.14 266 0.15
PL 258.37 130.19 0.20
INR 1.55 132 40.18
CREA 1.01 157 0.15
NA 138.35 543 0.15
K 434 102 0.3
PH 7.23 0.47 0.66
PCO2 59.34 22.00 0.66
PO2 58.33 33.14 0.66
BE 4138 7.10 092
SBC 28.48 6.04 092

assisted by a Neural Network reduces
an Intermidiate Care Unit




1- Patient management assisted by a Neural Network reduces
mortality In an Intermidiate Care Unit
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1- Patient management assisted by a Neural Network reduces
mortality In an Intermidiate Care Unit

Table 1
Global Profile of the Cohort Included in the Study. NIV Means Non Invasive Ventila- . 5
tion; HFO Means High Flow Oxygen Treatment. i
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Years of study 10 "

Number of patients 1966 o~

Mortality rate (%) 1.68 -
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NIV treatment (%) 83 -

HFO treatment (%) 2 7200 . -

Weaning procedures (%) 15 -

Vasoactive drugs (%) 26 —2504
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algunos
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INngreso

A Datos de infeccion
grave
A Hipoxia grave
refractaria durante las
primeras horas en SU
A Paciente
oncohematologico
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1- Patient management assisted by a Neural Network reduces
mortality In an Intermidiate Care Unit
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2- Therole of intermediate respiratory care units in preventing ICU
collapse during the COVID pandemic
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2- The role of Intermediate
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2- Therole of intermediate respiratory care units in preventing ICU
collapse during the COVID pandemic
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En | a 2, 3,

A Utilizacion de alto flujo +++

A Minimizar VMNI

A CPAP con parametros
ajustados

A Traqueostomia

Reduccién de la mortalidad




3- COVID19 outcomes in 4712 consecutively confirmed SARS
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3- COVID19 outcomes in 4712 consecutively confirmed SARS -COV2
cases in the city of Madrid

A all ages

—_ 21 1004 odds ratio =
g o o M exitus > non exitus . Betaferon | [ N NG
3
9 O s M D= < 0.05 (Fisher test) %
= Bl [ °l W ron exitus > eitus ; Cyclosporine | [ NN
I <005 (Rsher tes .
— = o W or ous'm her test] Anakinre N
o~ = ‘
c = = 8_25 1 polquine | [ NGN0N
o E g Bemiparin{ | N
g T . o B == ! R |
Q wv - = o o - . - © ® - ethylprednisolone
£ E § § ©® § £ § 5 £ ¢©
= = < 2 E 2 3 8 2 5 O Enoxoparin
o 2 s g 2 g & ¢ & E 2 % 8
< 89 8 § & o g 5 5 3 Dexamethasone | [N
A exitus patients 10 ROCs on resampled sets E & i 8 <
y = 5 9 Lopinavir
@ Non exitus patients 1 = average AUC=0.65 g, = pi
= =) 0 2 @ Tocilizumab { ]
10 os s 04 02 o0 2

J

Dimension 1 (18.1%) Specificity O i o

. .. Parameters relative odds ratio
Tratamientos administrados. B 3150

B exitus > non exitus Anakinra
. . - = | L
vivos Vs fallecidos todas las ® e vnrn g |mom R
—_ @ Non exitus patients o Wl FOR < 005 (Fisher test) s
X 25 2 C 75 etaferon |
g 4]
] + Enoxoparin
edaaes v S =
- E=E o Bemiparin| [
o 0.0 -- - = E = Cyclosparine | [N
= = | £ F
nv =
o z
‘& =" Ngarfomn- E LE = o o - ; - - - - - Methylprednisolone { [N
o ILopinavif = = & = = = = S = =
; ) £ 5 & = S & Tocilizumab
E -2.5 ;i g = % g £ .E .S— g 5 _g § ocilizum: ]
= ' 10 ROCs on resampled sets s £ & 2 & E g g8 2 2 Lopinavir
a < | average AUC=0.81 < 2 8 = 8 g @ 3§ § ootqune I
I - - - - - 5] @) 5 olquine
. 10 o8 08 04 02 00 3 >
-25 0.0 2.5 5.0 o = o 1 2 3
i i e = relative odds ratio
Dimension 1 (22.3%) Specificity Parameters
i odds ratio
5.0 i . _ I - Betateron | N
' . = ! M FOR < 0.05 (Fisher test) H
= : 8 . W ron exitus > exitus ! Anakinra
x a5 = | = Il FOR < 0.05 (Fisher test) : Gyclasporine{ [
=’ > 5. i : |
< = = opinavir ]
— = o .
: oeiliPmab = E.zs, T Tocilizumab
w0
0.0 - - = - F .
g * Enoxgiarin 5 - | ol — Bemiparin | [
Qe 5 wn ' . . v . . I . v i
v ®© ug) 2 2 £ @ = £ qg) 5 Methylprednisolone| [N
c cE £ g8 & & &5 @ § £ ¢
Yss 5 € 5 3 8 8 3 &8 2 8 s Enoxoparin ]
B = & £ X &€ § & g %
£ A exitus patients 10 ROCs on resampled sets < 0 3 8 g 5 4 & g @ Dolquine | I
oo = : 7 5 &% g P
’ = =
I I @ Non exitus patients sl W average AUC=0.67 g) = Dexamethasone
T T T T T T T £
2 o 2 4 10 0s 06 04 02 00 = 01 2 8 4 5

FJD Dimension 1 (19%) Specificity Parameters relative odds ratio




3- COVID19 outcomes in 4712 consecutively confirmed SARS -COV2
cases in the city of Madrid
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Redes Bayesianas

A Modelos: Simplificacion  del mundo para explicarlo de forma
sencilla

A No tiene en cuenta todas las variables posibles, solo las
variables e interacciones mas significativas

A Todos los modelos son erréneos , pero son (tiles para tratar
problemas

A Sebasaen probabilidad
A A partir de evidencias ( variables aleatorias observables)
permiten realizar razonamientos sobre variables aleatorias

ocultas o desconocidas

A Permite descubrir distribuciones complejas a partir de
distribuciones condicionales locales simples

A Es la forma mas basicay robusta de obtener conocimiento de
entornos locales inciertos

)



Redes Bayesianas: grafo dlrecto ~_aciclico

Método simbdlico y conexionist
A Nodo : variable aleatoria

A Tabla de distribucion de
probabilidad condicional
asociada

A Arco : Influencia directa local
de una variable sobre otra
A solo se define si es

significativa \
A minimo numero de arcos \
posibles
A exponencial \

Debido a su representacion es imposible crear una red que viole los axiomas de la probabilidad, dado que )
I no existen probabilidades redundantes ).



Redes Bayesianas, probabilidad conjunta

TERMINODE
INDEPENDENCIA

Regla de la cadena: P(a/b) =P(a) x
P(b) cuando son independientes

Independencia condicional

Permite la factorizacion

Acumulativo, exponencial
ii S Cantidades ingentes de  datos




Redes Bayesianas
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COVID-19 Estado

nature, = .
maChlne 1ntelllgence https://doi.org/10.1038/s42256-020-0180-7

ARTICLES

1} Check for updates

An interpretable mortality prediction model for
COVID-19 patients

Li Yan®'° Hai-Tao Zhang?'°, Jorge Goncalves©3*41° Yang Xiao?, Maolin Wang?, Yugi Guo?,

Chuan Sun?, Xiuchuan Tang?®, Liang Jing', Mingyang Zhang?, Xiang Huang?, Ying Xiao? Haosen Cao?,
Yanyan Chen®, Tongxin Ren’, Fang Wang', Yaru Xiao', Sufang Huang', Xi Tan®, Niannian Huang?,

Bo Jiao®, Cheng Cheng?, Yong Zhang®, Ailin Luo®, Laurent Mombaerts©?, Junyang Jin’, Zhiguo Cao®?,
Shusheng Li©®"%, Hui Xu®82<Z and Ye Yuan®2&2

The sudden increase in COVID-19 cases is putting high pressure on healthcare services worldwide. At this stage, fast, accurate
and early clinical assessment of the disease severity is vital. To support decision making and logistical planning in healthcare
systems, this study leverages a database of blood samples from 485 infected patients in the region of Wuhan, China, to iden-
tify crucial predictive biomarkers of disease mortality. For this purpose, machine learning tools selected three biomarkers that
predict the mortality of individual patients more than 10 days in advance with more than 90% accuracy: lactic dehydrogenase
(LDH), lymphocyte and high-sensitivity C-reactive protein (hs-CRP). In particular, relatively high levels of LDH alone seem to
play a crucial role in distinguishing the vast majority of cases that require immediate medical attention. This finding is consis-
tent with current medical knowledge that high LDH levels are associated with tissue breakdown occurring in various diseases,
including pulmonary disorders such as pneumonia. Overall, this Article suggests a simple and operable decision rule to quickly
predict patients at the highest risk, allowing them to be prioritized and potentially reducing the mortality rate.

S Mayo -2020

del arte

Num: 351

[ LDH < 365 U I ]

Yes No
Num: 202

[ hs-CRP < 41.2mg I’ ]

N
Yes \ Num: 25 Num: 149

T: 146
[ Lymphocyte > 14.7% ] F:3

Num: 177 Yes No
T:177
F:-0
Num: 12 Num: 13
T:9 T: 11
F:3 F: 2




Investigacion en UCIR basada en redes
Bayesianas

Arranque
del

Proyecto

de COVID
19

Financiado
por FBBVA

"5‘“3 910540 59

Convocatoria 2020

Adjudicadas 4 Ayudas a Equipos de Investigacion
Cientifica sobre SARS-CoV-2 y COVID-19 en Big Data e EL4& ESPANOL
Inteligencia Artificial

La comision evaluadora de las Ayudas a Equipos de Investigacion Cientifica SARS-CoV-2 y COVID-19 de la Fundacién BBVA en Big Data e

ia Artificial, ida el dia 29 de septi de 2020, y siguiendo los criteri blecidos en las bases de la convocatoria, publicadas

en mayo de 2020, acuerda conceder las ayudas que se relacionan a continuacion.

Solicitudes: 150
Ayudas concedidas: 4

Proyectos seleccionados:

Concha Bielza, catedratica de Estadistica e Investigacion Operativa en el Departamento de Inteligencia Artificial de la
ized with Universidad Politécnica de Madrid

“O prediction and tr efficiency in pati
COVID-19 in Madrid: A Bayesian network approach”

SALUD FUNDACION BBVA

La matematica que trata

de acabar con el caos de

datos de la Covid en

Espaiia y salvar vidas 2

La catedratica Concha Bielza y su equipo trabajan en un modelo de .
prediccion con datos de pacientes de los hospitales espaiioles.

Investigadora principal: Concha Bielza, Departamento de Inteligencia Artificial,
Universidad Politécnica de Madrid

Miembros del equipo: Pedro Larrafiaga (Universidad Politécnica de Madrid); Juan A.
Fernandez del Pozo (Universidad Politécnica de Madrid); Bojan Mihaljevic
(Universidad Politécnica de Madrid).

Importe de la ayuda: 125.465 euros.




c olaboradores y objetivos

A Predecir riesgo muerte (o intubacion)

A Evaluar eficiencia del tratamiento

QST M HOSPITAL A Hacer razonamiento probabilistico (construir red
UNIVERSITARIO _
LA ZARZUELA bayesiana)
A Implementar plataforma web abierta para
hacer consultas
A Riesgos de sobremedicar ,efectos secundar i
A RBD: evolucion, tiempo ingresado,  alta
A Comparacion hospitales
‘; HOSpita’l UniverSit.ariO A ComparaCI()n OIaS
) ubeseE Endacidn sauoveoid R@MON Yy Cajal
). Jiménez Diaz A Comparacion tratamientos
o Wquironsalud A Secuelas : fatiga, tromboembolismo , arritmias,

depresi - né

L )
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Input file: data_covid
Data rows: 1645
Elapsed time: 17.984s

Learning algerithm: Bayesian Search

Algorithm parameters:
terations: 50

Max parent count: 8
Sample size: 100

Link probability: 0.1

Prior link probability: 0.001
Seed: 1

Max search time: 0

Score by accuracy (5-fold), class variable: Muerto
Background knowledge was provided:
nodes assigned to tiers: 2

Best accuracy in iteration 32: 0.990881 (15630/1645)
EM Log Likelihood: -24273.8
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