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El progreso y la innovación no se 

ven limitados por la recopilación 

de datos

Sino por la capacidad de extraer 

el valor de los datos y obtener 

conocimiento

Qué hacemos con estos datos



Inteligencia 

artificial

Redes neuronales

Redes Bayesianas

Modelos de Markov
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Base del 

funcionamiento 

cerebral

Procesamiento no 

lineal, complejo y 

paralelo



Redes neuronales
McCulloch y Pitts 1943

Base del 

funcionamiento 

cerebral

Procesamiento no 

lineal, complejo y 

paralelo

Dispositivo simple de 

cálculo

Varios vectores 

proporcionan una 

única salida

perceptrón



 

a 

y 

Conjunto 

de 

entradas, 

xj

Función de transferencia: 
y = F (w1·x1+ w2·x2 + ... + wn·xn )

Pesos 

sinápticos, wi

Función de activación: 
w1·x1+ w2·x2 + ... + wn·xn = a

Bias, umbral o polarización: entrada constante de 

magnitud 1, y peso b que se introduce en el sumador

Perceptrón

Salida 
deseada Y



Funciones de transferencia

Lineal: y=ka Escalón: y = 0 si 

a<0;  y=1 si a>=0

Sigmoide Gaussiana



Potencia de cálculo: las capas

Una neurona aislada dispone de poca 

potencia de cálculo



Una neurona aislada dispone de poca 

potencia de cálculo
 

a1 

a2 

an 

y1 

y2 

yn 

Aumentar potencia mediante la 

agrupación de varias

capa

La salida de la 

red es un 

vector: 
Y=(y1, y2, ... , yn)

T

Y=F(W·X+b)

Los pesos pasan a ser matrices W (n x m)

Potencia de cálculo: las capas



Tipos de redes neuronales según aprendizaje

Capas en cascada

Tipos de capas

Entrada

Salida

Oculta

red feedforward

red recurrente



Redes recurrentes: backpropagation
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Entrenamiento de redes neuronales

Proceso de aprendizaje = entrenamiento

Objetivo = comportamiento deseado

Supervisado
Entrada y salida 

conocida

Automatizar

No 

supervisado
Descubre por si 

misma

Competitivo

Reforzado



Entrenamiento redes no supervisadas

Ideales para sacar a la luz posible conocimiento oculto

ÅAutoorganizativas : durante el proceso de 
aprendizaje la red debe descubrir por si 
misma regularidades o categorías 

ÅCompetitiva: quedará activa aquella 
que sea capaz de acercarse al vector de 
entrada con menos error



Ventajas de las redes neuronales

ÅAprendizaje adaptativo

ÅAuto -organización

ÅAprenden incluso de patrones 

distorsionados o incompletos

ÅOperaciones en tiempo real

ÅFacilidad de inserción en 

tecnología ya existente 



Investigación en UCIR basada en redes 

neuronales

2019 2020 2020



1- Patient management assisted by a Neural Network reduces 

mortality in an Intermidiate Care Unit
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Las redes neuronales son 

derivadasé.



1- Patient management assisted by a Neural Network reduces 

mortality in an Intermidiate Care Unit



Modificamos 

algunos 

criterios de 
ingreso

Å Datos de infección 

grave

Å Hipoxia grave 

refractaria durante las 

primeras horas en SU

Å Paciente 

oncohematologico

UCI



1- Patient management assisted by a Neural Network reduces 

mortality in an Intermidiate Care Unit



1- Patient management assisted by a Neural Network reduces 

mortality in an Intermidiate Care Unit

Reducción de la 

mortalidad desde 7% a 

3%



2- The role of intermediate respiratory care units in preventing ICU 

collapse during the COVID pandemic



2- The role of intermediate respiratory care units in preventing ICU 

collapse during the COVID pandemic
Tipo de terapia (todas las edades) Tipo de terapia (> 70 años)

Average AUC: 0.97
Average Accuracy: 0.91
Average Sensitivity: 0.71
Average Specificity: 0.71

Average AUC: 0.92
Average Accuracy: 0.8
Average Sensitivity: 0.69
Average Specificity: 0.67



2- The role of intermediate respiratory care units in preventing ICU 

collapse during the COVID pandemic
Tipo de terapia (todas las edades) Tipo de terapia (> 70 años)

Average AUC: 0.97
Average Accuracy: 0.91
Average Sensitivity: 0.71
Average Specificity: 0.71

Average AUC: 0.92
Average Accuracy: 0.8
Average Sensitivity: 0.69
Average Specificity: 0.67



En la 2,3,4 olaé

ÅUtilización de alto flujo +++

ÅMinimizar VMNI

ÅCPAP con parámetros 

ajustados

ÅTraqueostomía

Reducción de la mortalidad



3- COVID19 outcomes in 4712 consecutively confirmed SARS -COV2 

cases in the city of Madrid

Comorbilidades 

vivos vs fallecidos todas las 

edades

Signos vitales, edad y sexo 

vivos vs fallecidos todas las edades

Biomarcadores

vivos vs fallecidos todas las 

edades
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3- COVID19 outcomes in 4712 consecutively confirmed SARS -COV2 

cases in the city of Madrid

Tratamientos administrados.

vivos vs fallecidos todas las 

edades

Actualización de protocolos

Ensayos clínicos
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Redes Bayesianas
ÅModelos: Simplificación del mundo para explicarlo de forma 

sencilla

Å No tiene en cuenta todas las variables posibles, solo las 

variables e interacciones mas significativas

Å Todos los modelos son erróneos , pero son útiles para tratar 
problemas

Å Se basa en probabilidad

Å A partir de evidencias ( variables aleatorias observables) 

permiten realizar razonamientos sobre variables aleatorias 

ocultas o desconocidas

Å Permite descubrir distribuciones complejas a partir de 

distribuciones condicionales locales simples

Å Es la forma más básica y robusta de obtener conocimiento de 

entornos locales inciertos



Redes Bayesianas: grafo directo acíclico
Método simbólico y conexionista

Å Nodo : variable aleatoria

Å Tabla de distribución de 
probabilidad condicional 

asociada

Å Arco : Influencia directa local 

de una variable sobre otra

Å solo se define si es 

significativa

Å mínimo numero de arcos 
posibles

Å exponencial

Debido a su representación es imposible crear una red que viole los axiomas de la probabilidad, dado que 

no existen  probabilidades redundantes



Redes Bayesianas, probabilidad conjunta

TÉRMINO DE 

INDEPENDENCIA

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

P(b)   cuando son independientes

Independencia condicional 

Permite la factorización

Acumulativo, exponencial

Cantidades ingentes de datos



Redes Bayesianas



COVID-19 Estado del arte

Mayo -2020



Arranque
del 

Proyecto 
de COVID -

19 

Financiado
por FBBVA

Investigación en UCIR basada en redes 

Bayesianas



Å Predecir riesgo muerte (o intubación)

Å Evaluar eficiencia del tratamiento

Å Hacer razonamiento probabilístico (construir red 

bayesiana)

Å Implementar plataforma web abierta para 

hacer consultas

Å Riesgos de sobremedicar , efectos secundariosé

Å RBD: evolución, tiempo ingresado, alta

Å Comparación hospitales

Å Comparación olas

Å Comparación tratamientos

Å Secuelas : fatiga, tromboembolismo , arritmias, 

depresi·né

c olaboradores y objetivos






