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ABREVIATURAS

VILI: Ventilator Induced Lung Injury.
02: Oxigeno.

CO2: Di6xido de carbono.

VMI: Ventilacion mecéanica invasiva.
Palv: Presion alveolar.

Ppl: Presion intrapleural.

Pcw: Presion transtoracica.

PL: Presién transpulmonar.

Pbs: Presion superficie corporal.
Ppico: Presion pico.

Pplat: Presion plateau.

PEEP: Presion positiva al final de la espiracion.
DP: Driving pressure.

Vt: Volumen tidal.

CRF: Capacidad residual funcional.
BAL: lavado broncoalveolar.

Ptot: Presidn total.

Pres: Presion resistiva.

Pel: Presion elastica.

R: Resistencias de la via aérea.

F: Flujo.

SDRA: Sindrome de distres respiratorio agudo.
Pes: Presion esofagica.

E: Elastancia.

FR: Frecuencia respiratoria.

MP: Mechanical Power.
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J: Julios.

AASTRE: Andlisis Aleatorios de Seguridad en Tiempo Real.
SIC: Sistemas de informacion clinica.

ETL: Extraction, transformation and load.

IA: Inteligencia artificial.

HR: Hazard ratio.

IMC: indice de masa corporal.

SEMICYUC: Sociedad Espafiola de Medicina Intensiva y Unidades Coronarias.
APACHE: Acute Physiology and Chronic Health Evaluation.
SOFA: Sequential Organ Failure Assessment.

FiO2: Fraccion inspirada de oxigeno.

VC: Volumen control.

PC: Presion control.

AUC: Area under de curve.

OR: Odds ratio.

P-SILI: Patient Self Lung Injury.
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1.1. Introduccién

La ventilacion mecéanica invasiva ha salvado muchas vidas desde que se
comenzo a utilizar, sin embargo, no estd exenta de efectos adversos como el dafio
pulmonar asociado a ventilaciébn mecanica, conocido por sus siglas en inglés como VILI
(Ventilator Induced Lung Injury). El VILI se define como la inflamaciéon pulmonar
producida por las fuerzas fisicas aplicadas al parénquima pulmonar desde el ventilador.
Se caracteriza por desencadenar una respuesta inflamatoria no sélo a nivel pulmonar,

sino también sistémica, pudiendo contribuir al fallecimiento del paciente?.

Desde que se observd que la ventilacibn mecanica podia producir dafio
pulmonar, los profesionales clinicos e investigadores han intentado dilucidar cuales son
los mecanismos que producen dicho dafio y cuales son los parametros seguros a utilizar
en ventilacion mecanica para evitar ese dafio?. En torno al afio 1973 se descubrié que
la presion aplicada al pulmén desde el ventilador podia producir la rotura de los alveolos,
produciendo edema alveolar, hemorragia alveolar, neumotérax y neumomediastino. A
este dafio le denominaron barotrauma®. Posteriormente, en torno al afio 1988, se
observo que el dafio no sélo se producia por las presiones elevadas, sino también por

un volumen tidal excesivo, y se denominé volutrauma®.

Paralelamente, se estudiaba la reologia y de qué tipo de material estaba
compuesto el parénquima pulmonar. Se observé que el parénquima pulmonar era un
material viscoelastico®, y por tanto, a la hora de fracturar dicho material, importaba la
fuerza aplicada (presion), pero, también, la deformacion de dicho material respecto a su
tamanfo inicial (volumen tidal dividido de la capacidad residual funcional) y la velocidad

a la que se producia la deformacion (flujo)®.

Mas adelante, en 1997, se observé que, si se conseguia tener mayor capacidad

residual funcional, manteniendo mas unidades alveolares abiertas, se producia menos
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dafio. Al dafio producido por la continua apertura y cierre de los alveolos, asi como al
aumento de las presiones aplicadas sobre las zonas en las que confluyen el pulmén
abierto y pulmén colapsado (inhomogeneidades), se le denominé atelectrauma’. En este
contexto, se postulé como objetivo para evitar el dafio pulmonar, valores de driving

pressure (presion meseta — presion al final de la espiracién) poco elevadosé.

Fue en 2016, cuando el Dr. Gattinoni comenz0 a hablar de ergotrauma, como el
dafio pulmonar producido por la energia aplicada al pulmén. Dicha energia era la suma
de las presiones resistivas (resistencia opuesta por la via aérea al paso del aire) y
presiones elasticas (resistencia opuesta por el parénquima pulmonar para su
distension), multiplicado por 0,098 para ser convertido en Julios y por la frecuencia

respiratoria. A este parametro se le denominé mechanical power®.

Todos los estudios realizados hasta ahora valoran los parametros de ventilacion
mecanica antes mencionados en momentos puntuales. Gracias al acceso a los datos
de los sistemas de informacion clinica, resultantes de la integracién de los dispositivos
de monitorizacion y de soporte vital del paciente critico, podemos obtener los datos de
todos los momentos de ventilacibn mecanica, permitiéndonos realizar estudios que
reflejen de manera mas precisa la realidad de los pacientes criticos ventilados. En esta
tesis doctoral se analiza la relacion de los valores de ventilacion mecanica (volumen
tidal y mechanical power) con los resultados clinicos de los pacientes criticos ventilados,
teniendo en cuenta todos los valores de ventilacion mecénica. También se analiza la
adherencia a las guias de préctica clinica respecto a la ventilacion mecanica protectora
y se proponen nuevos indicadores de calidad para ser extraidos de manera automatica
desde los sistemas de informacion clinica, asi como nuevos modos de alertar al clinico
de la no adherencia a dichas guias en tiempo real, e, incluso, un modelo predictivo de
mechanical power, que permita al clinico modificar los parametros del ventilador antes

de que se produzca el dafio pulmonar.
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1.2. Metodologia

Esta tesis doctoral consta de 3 articulos. El primer articulo analiza la adherencia
a las guias de practica clinica respecto al volumen tidal <8ml/kg peso ideal en todos los
pacientes ventilados. Para ello, se proponen dos nuevos indicadores de calidad que
pueden ser calculados de manera automatica desde el sistema de informacion clinica.
Se analizan los resultados clinicos de los pacientes criticos ventilados en funcién de los

resultados de dichos indicadores de calidad.

En el segundo articulo se busca el punto de corte de mechanical power a partir
del cual aumenta de manera significativa la mortalidad en nuestra poblacion. Se analiza
si el nimero total de horas que los pacientes pasan ventilados por encima de dicho valor

tienen un impacto en los resultados clinicos de los pacientes criticos ventilados.

En el tercer estudio, se desarrolla un modelo predictivo de inteligencia artificial
gue predice la mechanical power que tendra un paciente en los siguientes 15 minutos.
También se muestra la manera de implementar dicho modelo en la practica clinica

habitual de una manera ergonémica para el clinico.

Todos los estudios realizados en esta tesis son observacionales retrospectivos.
Todos los datos de los dispositivos a pie de cama que se integran en el sistema de
informacion clinica, asi como los introducidos por los profesionales, se almacenan en
un repositorio en el hospital. Posteriormente, dichos datos se recuperan mediante el
proceso de extraccion, transformacion y carga por los cientificos de datos, que trabajan
junto con el clinico investigador en la coherencia y analisis de los mismos para dar

respuesta a las preguntas cientificas planteadas.

Para estos 3 estudios se han recogido los datos de ventilacion mecanica cada 2

minutos desde que se implanté el sistema de informacién clinica en nuestra unidad en
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2014. Se han incluido todos los pacientes criticos ventilados que ingresaron en UCI
mayores de 18 afios. Excluyendo aquellos menores de 130cm de altura en el primer
articulo porque la férmula del peso ideal no es aplicable. También se han excluido los
pacientes en modalidades espontaneas, porque el dafio pulmonar depende de otros
factores, que hasta el momento no hemos podido monitorizar de manera continua. En
el caso del estudio que valora el impacto del nimero de horas con mechanical power
elevada, se valor6 el impacto en los diferentes grupos segun el grado de hipoxemia, y

especificamente en los pacientes con neumonia por SARS-CoV-2.

Se han llevado a cabo andlisis univariados para detectar las variables asociadas
con la mortalidad de manera significativa y posteriormente analisis multivariados para
ajustar dichos resultados. Para detectar el valor de mechanical power a partir del cual
aumentaba la mortalidad se llevé a cabo una regresion de Lowess. Para analizar la
relacion del nimero de horas con mechanical power elevada y los dias de ventilacién
mecénica y de estancia en UCI se utilizd una correlacion de Pearson y una regresion

lineal.

En el tercer articulo se ha desarrollado un modelo de inteligencia atrtificial
mediante capas LSTM y capas artificiales, utilizando para el modelo aquellas variables
gue tenian una correlacion elevada con la mechanical power. Se dividio la poblacién en
train y test y se comparé con un modelo base que predecia que la mechanical power

seria igual a la previa, como habria hecho un clinico.

1.3. Resultados

Tanto en el primer articulo como en el segundo objetivamos que todavia la
adherencia a las guias de préctica clinica sigue siendo baja. Concretamente en el primer
articulo observamos que los pacientes pasan una media de 70% del tiempo con volumen

tidal >8ml/kg peso ideal, y s6lo un 22,3% de los pacientes pasan >80% de su tiempo
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con un volumen tidal <8ml/kg peso ideal. En el segundo articulo observamos que el 25%
de la poblacidn estudiada tiene un volumen tidal mediano >9ml/kg peso ideal, la mediana
de horas que los pacientes pasan con un volumen tidal >8ml/kg peso ideal es de 64
horas, y con una mechanical power >18J/min es de 16 horas, aumentando hasta 123

horas en los pacientes mas hipoxémicos.

Ninguno de los dos indicadores que valoran la relacion del porcentaje de tiempo
ventilado con un volumen tidal >8ml/kg peso ideal se asociaron con un aumento de la
mortalidad de manera significativa, pero los pacientes con >80% de su tiempo con
volumen tidal <8ml/kg peso ideal si tuvieron menos dias de ventilacibn mecanica
invasiva y de estancia en UCI. El nimero total de horas con volumen tidal >8ml/kg peso

ideal no se asoci6 con la mortalidad méas que en el grupo de hipoxemia moderada.

El punto de corte de mechanical power a partir del cual aumentaba la mortalidad
de manera significativa fue 18J/min. EI numero total de horas con mechanical power
>18J/min se asocié con mayor mortalidad en los pacientes con hipoxemia leve o

moderada y en los pacientes con SARS-CoV-2.

El modelo predictivo de mechanical power en los siguientes 15 minutos mostro
una precision del 94% en si el paciente estaria por encima o por debajo de 18J/min, y
un 16,94% en los cambios sustanciales de mechanical power frente al 0% del modelo
base. El modelo se incorporé a los mapas de ventilacion mecanica en tiempo real, con

posibilidad de ser accesible y visible a los clinicos.

1.4. Conclusiones
- El calculo automatico de los indicadores de calidad desde el SIC puede
proporcionarnos una medida precisa y continua de la adherencia a las

recomendaciones en la practica clinica.
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- La adherencia a las recomendaciones sobre el Vt se asocia con menos dias de
VMI y de estancia en UCI.

- El'nimero de horas totales con una MP >18J/min se asocia con la mortalidad en
los pacientes criticos ventilados.

- Nuestro SIC nos ha permitido desarrollar e integrar un modelo predictivo de MP
gue ayudard al clinico en el ajuste de los parametros de VMI para evitar el VILI
antes de que ocurra. Futuros estudios deberan realizarse para evaluar de

manera prospectiva el modelo predictivo de MP propuesto en esta tesis doctoral.
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2.1. Fisiologia del sistema respiratorio

El sistema respiratorio estd compuesto por las vias respiratorias altas (fosas
nasales, faringe, laringe) y bajas (trdguea, bronquios y bronquiolos), el parénquima
pulmonar, la caja toracica y los musculos respiratorios?. La pared toracica esta revestida
en su interior por la pleura parietal, en contacto con la pleural visceral que recubre los
pulmones. Entre estas, se interpone una lamina de liquido (de unos 2ml en total) que
establece una gran tensién superficial y permite el deslizamiento de una pleura con la
otra, pero no su separacion. De forma espontanea, la pared toracica tiende a la
expansion, y el parénquima pulmonar al colapso, una situaciébn que se pone de
manifiesto cuando se separan ambas pleuras, como por ejemplo en el heumotérax,

donde el parénguima pulmonar acaba colapsando?.

La funcion principal del sistema respiratorio es el intercambio de gases. Permite
gue el oxigeno (O-) se desplace desde el aire hacia la sangre y el didxido de carbono
(CO.) desde la sangre hacia el aire, para mantener una concentracion normal de
hidrégeno en sangre, contribuyendo de esta forma, a la funciobn homeostatica del
equilibrio acido-base. Es decir, ajustar la ventilacion a las amplias variaciones en los
requerimientos metabolicos del consumo de O- corporal y los cambios en la produccién
y eliminacién de CO; del organismo®*. En condiciones normales, ante situaciones de
hipoxemia, hipercapnia y acidosis, el centro respiratorio, situado en el tronco del

encéfalo, manda una sefial de activacion a los musculos respiratorios °.

Los musculos respiratorios son los encargados de la expansion y retraccion de
la pared toracica durante la respiracion y constituyen la bomba que genera la entrada y
salida de aire de los pulmones. Cuando el diafragma (principal musculo respiratorio) se
contrae, empuja el contenido abdominal hacia abajo y hacia delante aumentando la
dimensién vertical de la caja toracica y los margenes costales se levantan y alejan,

aumentando el didmetro transversal del térax. Esto produce una presion negativa en la
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caja toracica que genera un flujo de aire desde la atmdsfera hasta los pulmones,
produciendo la inspiracion. Cuando la presion atmosférica y la de dentro de la caja
toracica se igualan, los masculos respiratorios vuelven de manera pasiva a su posicion
inicial, produciendo un aumento de presidn en la caja toracica, y generando un flujo
aéreo desde los pulmones hacia la atmésfera, dando lugar a la espiracion?%7 (imagen

1).

Entra flujo aire Sale flujo aire

' 1

- A —_—
lPresién,’
[ \X\
— —
Inspiracion Espiracion

Imagen 1: Fisiologia de la respiraciéon espontanea

Cuando por determinadas patologias, ya sea a nivel del centro respiratorio, la
motoneurona, el diafragma o el parénquima pulmonar, los pulmones no son capaces de
mantener niveles correctos de PaO, y PaCO,, se plantea la ventilacion mecanica
invasiva (VMI) como tratamiento. Sin embargo, la conexién a la VMI no es fisioldgica,
dado que la inspiracion en este caso no se produce por la presion negativa generada
por los musculos respiratorios sino por la presion positiva generada por el ventilador.
Con la conexién a la VMI se producen una serie de cambios tanto a nivel hemodinamico
como en la mecanica pulmonar que pueden generar inflamacién del parénquima
pulmonar produciendo dafio pulmonar inducido por la VMI, denominado en inglés

“Ventilator Indiced Lung Injury” (VILI)E.
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Para entender como se produce el VILI es necesario entender en profundidad la

mecdanica del sistema respiratorio como se explica en los siguientes apartados.

2.2. Presiones del sistema respiratorio

Las diferentes presiones que debemos considerar al evaluar la mecanica

respiratoria son las siguientes (imagen 2)%°:

- Presién alveolar (Palv): Es la presion en los alveolos. En reposo, es igual a la
presion atmosférica. Cuando se produce la inspiracion activa por parte del paciente,
la presioén alveolar desciende 1cmH,0 por debajo de la presién atmosférica debido
a la contraccion de la musculatura inspiratoria, produciendo la entrada de aire en los
pulmones. Durante la espiracién, la presién alveolar aumenta 1cmH2O por encima
de la presién atmosférica, debido a la retraccién elastica del pulmén, produciendo la
salida de aire desde los pulmones.

- Presion intrapleural (Ppl): Es la presion existente en el espacio pleural. Esta
presioén es fisioldgicamente negativa (-5cmH-0) y se hace mas negativa durante la
inspiracion (hasta -6 o -8cmH;0) al activarse los masculos respiratorios. Para poder
medir la presioén intrapleural es necesario disponer de un mandémetro esofagico que
mide la presion en el es6fago, la cual es equiparable a la presion pleural en el punto

en el que se encuentra dicho manémetro®2°,

Derivadas de las presiones anteriores tendremos las presiones transmurales, es
decir aquellas presiones que se calculan como la diferencia entre el interior y el exterior

de las diferentes estructuras del sistema respiratorio®:

- Presion transtoracica (Pcw): Es la diferencia entre la Ppl y presion atmosférica

(Patm).
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- Presiéon transpulmonar (PL): Es la diferencia entre la Palv y la Ppl. Es la
responsable de la insuflacién pulmonar durante la inspiracion y de evitar el colapso
en espiracion. Sila PL es igual a 0cmH-0, no se producira cambio en el volumen
pulmonar. En condiciones normales, al inicio de la inspiracion, cuando todavia no
hay flujo, la Palv es igual a 0cmH20 y la Ppl se hace mas negativa en el contexto del
movimiento de los musculos respiratorios (apartado 2.1. Fisiologia del sistema
respiratorio) por lo que la PL sera positiva y se producira la entrada de aire en los
pulmones y el cambio de volumen del parénquima pulmonar. Si existen Palv muy
elevadas con Ppl muy elevadas (Ej: al soplar una trompeta), la PL no ser4d muy
elevada y el cambio en el volumen pulmonar tampoco. En las patologias restrictivas
de la caja toracica (Ej: obesidad, cifoescoliosis, aumento de la presién intrabdominal
etc...) encontramos Ppl altamente positivas, por o que se necesitaran Palv también
muy elevadas para poder tener PL positivas y poder producir un cambio en el

volumen pulmonar y su ventilaciéon (imagen 3)8.

Pcw= Ppl-Patm
PL=Palv-Ppl l I

Patm

Palv

Imagen 2: presiones del sistema respiratorio (Adaptada de Akoumaniaki 2014)°. Palv= Presién alveolar,

Ppl= Presion pleural, PL= Presion transpulmonar, Pcw= presién transtoracica.
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B. Persona anestesiada y C . Persona en VMI con restriccion
A. Persona normal respirando, paralizada respirando con VMI, al de la caja toracica, al final de la
al final de la inspiracién final de la inspiracion inspiracion

Palv= 0cmH20 Palv= 9cmH20 Palv= 30cmH20

Palv= 25cmH20
PPI= -8cmH20 PPI= 1cmH20

PL= 0- (-8)= +8cmH20 PL=9- (1)= +8cmH20 PL= 30- (25)= +5cmH20

E. Paciente con SDRA con VMNI,

D. Persona tocando la trompeta al final de la inspiracién

Palv= 150cmH20 | Palv= 10cmH20 |
PPI= 140cmH20 PPIl=-15cmH20
PL= 150- (140)= +10cmH20 PL= 10- (-15)= +25cmH20

Imagen 3: Diferentes pulmones con diferentes comportamientos respecto a la presion transpulmonar
(adaptada de Slutsky, 2013)8

Cuando se produce la inspiracién, ya sea desencadenada por el paciente (activa,
con Ppl negativa) o por el ventilador (pasiva, con Patm positiva), el aire entra en los
pulmones produciendo un cambio de presiones en la via aérea. En la curva de presion-
tiempo del ventilador (imagen 4)!!, podemos observar como se distribuye dicha presion
en el sistema respiratorio con cada respiracion. Al comienzo de la inspiracion el aire
entra en el parénquima pulmonar progresivamente hasta alcanzar una presion maxima,
conocida como presion pico (Ppico). Una vez ha entrado todo el aire, y por lo tanto, el
flujo ha cesado, la presion se distribuye por los diferentes alveolos, disminuyendo
parcialmente su valor hasta que alcanza un valor de presién que se mantiene estable
durante el resto de la inspiracion, llamada presién meseta o presion plateau (Pplat),

gue se corresponde con la Palv cuando el flujo es 0. Cuando se termina la inspiracion,
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comienza la espiracion, y el aire empieza a salir de los pulmones, por lo que la presién
del sistema respiratorio disminuye hasta alcanzar la presion al final de la espiracion
(PEEP), es decir, la presion que se mantiene en el sistema respiratorio al finalizar la
espiracién. Dicha PEEP, habitualmente, es la pautada por los profesionales en el
ventilador con la intencién de evitar que los alveolos se colapsen durante la espiracion,
manteniéndolos abiertos, pero también puede ser propia del paciente, que por las
condiciones de su sistema respiratorio o los parametros pautados en el respirador, no
deja que los pulmones se vacien completamente durante la espiracion, conocida como

PEEP intrinseca o autoPEEP.

La diferencia entre la Ppico y Pplat se denomina presién media y la diferencia

entre la Pplat y la PEEP, driving pressure (DP).

PP o o] (¢%0]

o L I I A B

N Ly

T Presion

E Media

g .............................................. PPlat
Ne)

D Driving

] Pressure

} .

a = e e . s # o o 2 2 2 0 0 e e e e s e e e — e PEEP

Tiempo seg

Imagen 4: Curva de presion-tiempo en ventilacion mecanica invasiva (Adaptada de Abarcas, 2020)*.

2.3. Reologia

Para entender porqué una presién positiva aplicada sobre el parénquima
pulmonar puede producir VILI, debemos remitirnos a los principios béasicos de la
reologia (ciencia que estudia los materiales y su comportamiento). Es sabido que para

deformar un material se necesita una determinada fuerza, que aplicada sobre un area
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determinada, produce una presion en dicho material, conocida como stress. La
magnitud relativa de la deformacion que produce dicha fuerza sobre el material respecto
a su tamafio inicial se conoce como strain. En el caso del sistema respiratorio, el stress
corresponde a la suma de todas las presiones aplicadas sobre él, es decir, a la suma de
la PL y la Pcw. El strain seria la deformacién del parénquima pulmonar respecto a su
tamairio inicial, es decir volumen tidal (Vt) dividido por la capacidad residual funcional
(CRF). Aunque realmente existen dos tipos de strain, el dindmico, propio del Vt sobre la
CRF cuando la PEEP es 0 y el estatico que se corresponde con la deformacion
producida por la PEEP. La velocidad a la que se produce dicha deformacién es conocida
como strainrate, y se trata del strain dividido por el tiempo. Si tenemos en cuenta que

strain= Vt/CRF y esto se divide por el tiempo, obtenemos que el strainrate= flujo/CRF2.

Los elementos de la naturaleza pueden ser elasticos, viscosos 0 viscoelasticos
y se comportan de manera diferente (imagen 5). Los elementos eldsticos son aquellos
cuya curva stress-strain es lineal, es decir contra més stress apliguemos mas strain
aparecera, contra mas fuerza, mayor deformacion, teniendo la capacidad posterior de
liberar dicha fuerza y volver al estado inicial, sin que se pierda nada de energia. La
mayoria de los elementos sélidos en la naturaleza no son completamente elasticos sino
gue tienen un comportamiento plastico viéndose algo de deformacién permanente y
perdiendo parte de esta energia, produciéndose microfracturas que deforman
plasticamente la estructura. Mas alla de esta zona plastica si la tensién sigue
aumentando se producira la fractura completa del material. Cada elemento sélido tiene
su constante de proporcionalidad llamada constante de Young. La férmula de los
elementos sélidos seria la siguiente: stress= Modulo Young X strain. Sin embargo, los
elementos viscosos (liquidos), cuando son sometidos a un stress, pierden parte de la
energia convirtiéndose en calor y se deforman. Dependen de su viscosidad y de la
velocidad con la que se produce su deformidad, de tal manera que la férmula de los

elementos viscosos seria la siguiente: stress= viscosidad x strainrate. La mayoria de los
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elementos en la naturaleza con viscoelasticos, tienen un comportamiento reol6gico

entre los solidos y los liquidos.

Strain impuesto

Respuesta linear eldslica Respuesta viscosa Respuesta viscoelastica

Imagen 5: Relacion stress-strain para los diferentes materiales elastico, viscoso y viscoelastico??.

Los materiales viscoelasticos se asemejan al cuerpo de Maxwell o cuerpo de
Voigt, formado por un amortiguador (viscoso) y un muelle (elastico) conectados en
paralelo. Al producir una deformacion, inicialmente el muelle se tensa, y es la relajacion
del mismo la que dispara el pistdn del amortiguador y produce la deformidad. Por tanto,
en este caso, la formula del stress sera la suma de la parte viscosa y la parte elastica:

stress= médulo de Young x strain + viscosidad x strainrate?’?.
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Gattinoni et al. demostraron que el pulmdén se comporta como un material
viscoelastico®?, con una relacion stress-strain inicial lineal hasta un punto determinado,
donde el pulmén ya no es capaz de volver a su forma inicial, produciéndose una rotura
por estrés y lesionandose el parénquima pulmonar. También objetivaron que la relacion
stress-strain se mantenia lineal hasta un valor de strain de 1, perdiendo la linealidad con

valores entre 1,5-2, prediciendo que a partir de este limite elastico apareceria la VILI 3.

El grupo espafiol de Albaiceta et al.'* encontraron una correlacioén directa entre
el grado de strain y la elevacion de parametros inflamatorios en el lavado broncoalveolar
como la IL-6. Protti et al.’® observaron que el dafio pulmonar realmente se producia por
el strain dinamico, observando que un strain dindmico >2 producia edema pulmonar,

mientras que un strain estatico >2 mantenia los pulmones sin alteraciones.

2.4. Ecuacion de movimiento

Al ser el pulm6n un material viscoelastico, se comporta como un cuerpo de
Maxwell. EI componente viscoso del amortiguador se asemeja a las resistencias (la
dificultad que opone la via aérea al flujo de aire a su través) y esta conectado en serie
con un muelle, que en el caso del sistema respiratorio simula la distensibilidad del
parénguima pulmonar (complianza pulmonar). De tal manera que si aplicamos la teoria
viscoelastica lineal al sistema respiratorio, el stress seria igual a la suma de las
presiones necesarias para vencer la resistencia de la via aérea (presién resistiva) y
del resto del sistema respiratorio (presion eldstica). Parte de la presion eldstica se
aplica al parénquima pulmonar y parte a la caja toracica®'°. La presion resistiva= Flujo

X resistencias y la presion elastica= volumen x elastancia.
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La ecuacion de movimiento describe en cualquier momento la relacién entre la
presién total del sistema respiratorio (Ptot) y las presiones resistiva (Pres) y elastica

(Pel)te.

- Ptot= Pres + Pel
- Ptot= Flujo x Resistencia + Elastancia x strain.
- Ptot= Flujo x Resistencia + Elastancia pulmonar x strain pulmonar + elastancia pared

toracica x strain pared toracica.

En la respiracion espontanea, toda la fuerza proviene de los musculos
respiratorios (presion muscular (Pmusc)), mientras que en ventilacidon controlada
proviene del ventilador y en las modalidades asistidas de la suma de la Pmusc y la
presién del ventilador. En modalidades controladas, la Ptot del sistema respiratorio es
la suma de la PL y la Pcw. Como se ha explicado anteriormente la PL= Palv- Ppl y la
Pcw= Ppl — Patm. Como todas las presiones se equiparan a la Patm esta punttda 0
dentro de la ecuacion. La Palv es la Pplat cuando el flujo es 0. Por tanto, la Ptot del

sistema respiratorio seria la siguiente:

Ptot= PL + Pcw= (Pplat-Ppl) + (Ppl-0)=Pplat

Entendemos entonces que el valor de la Pplat que obtenemos con una pausa
inspiratoria en el respirador es la suma de la PL y la Pcw y que poder medir la PL gracias
a un catéter esofagico que nos de la Ppl nos permite tener el valor de la Pcw'®. En
pacientes con una elastancia de la caja toracica normal, la PL es casi igual a la Ptot
ejercida sobre el sistema respiratorio. Pero en condiciones de aumento de la elastancia
de la caja toracica (Ej: obesos, cifoescoliosis, hipertension abdominal, etc..) parte de la
presion ejercida por el ventilador se disipa en movilizar la caja toracica®. El coeficiente
de elasticidad de Young del muelle quedaria representado por la elastancia (E) del

parénquima pulmonar y de la caja tordcica y el coeficiente de viscosidad del
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amortiguador por las resistencias de la via aérea (R), el strain seria el Vt dividido por

la CRF y el strain rate el flujo (F)*2.

Finalmente la ecuacién de movimiento en pacientes en VMI controlada seria la

siguiente:

PL+Pcw= (F x R) + (Elastancia pulmonar x Vt/CRF) + (Elastancia caja toracia x strain

caja toracica)

2.5. Dafio pulmonar inducido por la ventilacion mecanica

El VILI consiste en la inflamacién del parénquima pulmonar secundario a las
fuerzas fisicas aplicadas al pulmén durante la VMI. Cuando dichas fuerzas sobrepasan
los limites seguros puede producirse la ruptura de las uniones interendoteliales y
aparecer edema intersticial, uniones interepiteliales y aparecer edema alveolar y el
fraccionamiento de la membrana basal, apareciendo incluso, hemorragia alveolar®®. En
este contexto, se activan diferentes mediadores intercelulares, algunos de los cuales
dafian directamente el pulmén o provocan la migracién de neutréfilos al pulmén y
acaban produciendo, incluso, fibrosis pulmonar. Ademas, dichos mediadores
proinflamatorios pueden migrar al resto del organismo produciendo un sindrome de
respuesta inflamatoria sistémica dando lugar a fracaso multiorganico e incluso la muerte.
A este proceso proinflamatorio desencadenado por la VMI se le conoce como
biotrauma. Esto es mas comin que suceda en pacientes con sindrome de distres

respiratorio agudo (SDRA) que tienen alterada la permeabilidad alveolo-capilar®.

Desde hace muchos afios se ha estudiado cuales son exactamente los factores
causantes del VILI (imagen 6) . Inicialmente, se asoci6 a presiones elevadas en la via
aérea y se denomindé barotrauma!®. El barotrauma surge de la rotura alveolar

produciendo la salida de aire extralveolar y se puede manifestar como neumotorax,
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neumomediastino o embolia aérea'’192°, Ciertamente para producir dicho fallo capilar
las presiones han de ser muy elevadas, y por ello se estipul6 que se debian de mantener

Ppico <40cmH,0 y Pplat <30cmH,0O*.

-, /N 4
e -
P “ ‘l’\ \
& » - L\\

Barotrauma Volutrauma Atelectrauma Ergotrauma

1973 1988 1997 2016

Imagen 6: Evolucion del VILI (Adaptada de Tonetti, 2017)Y7

Posteriormente objetivaron que el dafio pulmonar no venia tanto determinado
por la presion aplicada (stress, en términos de reologia), sino por la deformacién que
esta producia en el pulmén respecto de su tamafo inicial (strain, en términos de
reologia). En 1988 Dreyfuss et al?2. llevaron a cabo un estudio con ratas a las cuales
sometieron de manera aleatorizada a VMI con 1) altas presiones y altos Vt, 2) altas
presiones y bajos Vty 3) bajas presiones y altos Vt, y encontraron que el mayor dafio
pulmonar se daba en las ratas que habian sido sometidas a Vt elevados,
independientemente de la presion a la que hubiesen sido ventiladas y que aquellas que
habian sido ventiladas con presiones elevadas pero con Vt bajos, no tenian dafio
pulmonar. Al dafio pulmonar provocado por Vt elevado se le denominé volutrauma. Fue
en el afio 2000 cuando se publicé el famoso articulo de ARDS network?® que marcé un
cambio en el entendimiento de la VMI hasta entonces. En dicho articulo se compar6 en

pacientes con SDRA la aplicacion de Vt elevados (12ml/kgPl) respecto a Vt bajos
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(6ml/kgPl,) postulando que era mas seguro ventilar a los pacientes con menos Vit
aunque el CO; estuviera mas elevado que aumentar el Vt todo lo necesario para
mantener niveles de CO. correctos, como se habia hecho hasta entonces. En dicho
articulo, encontraron una disminucion de la mortalidad de hasta un 10% en los pacientes

con Vt bajos, motivo por el cual el estudio se tuvo que parar antes de tiempo.

La caracteristica que marca a los pacientes con SDRA es que sus alveolos estan
ocupados por material inflamatorio, haciendo que el pulmén verdaderamente ventilado
sea muy pegueio, por eso se le conoce como “baby lung”®. Es este “baby lung” el que
recibe todo el stress aplicado desde el ventilador y por ello es més facil producir VILI
con un Vt alto en un paciente con SDRA que en un paciente con un pulmén sano. Sin
embargo, también se llevaron a cabo estudios que comparaban la administracion de Vt
convencionales hasta ese momento (10ml/kgPl) vs Vt bajos (6ml/kgPl) en pacientes sin
SDRA, encontrando que estos pacientes también sufrian mas VILI cuando recibian Vt
mas elevados?. Dicho estudio también se tuvo que parar prematuramente por el claro
beneficio mostrado por el Vt bajo. Conforme pasaron los afios se fue bajando el valor
del Vt hasta llegar a 8ml/kgPl. Serpa Neto et al?®. llevaron a cabo una revision
sistematica en el 2015 dividiendo los pacientes postoperados sin patologia pulmonar en
Vt mayor o menor de 8ml/kgPl y encontraron que los pacientes con Vt <8ml/kgPI tenian
menos VILI, menos complicaciones pulmonares y menos barotrauma. De hecho, en un
estudio de Gagic et al?’. observaron que el principal factor de riesgo asociado con el

desarrollo de VILI fue el Vt elevado con una OR 1,3 por cada ml por encima de 6ml/kgPl.

Sin embargo, segun la reologia, lo que realmente produce dafio pulmonar es un
strain elevado, el cual se calcula como el VI/CRF, y por tanto, el Vt deberia ser ajustado

ala CRFyno al PI%,

Cabe destacar que en el estudio del ARDS Network los pacientes ventilados con

Vt elevados admitian Pplat hasta 50cmH;O y en el grupo de Vt bajo solo hasta
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30cmH20. Por lo que, Hager et al.?° hicieron un andlisis secundario de dicho estudio,
separando los pacientes por cuartiles en funcién de su Pplat y encontraron que sélo los
pacientes que tenian Pplat altas se beneficiaban del descenso del Vt en cuanto a
términos de mortalidad, dejando la puerta abierta a la posibilidad de que el pardmetro

gue realmente habia que controlar en VMI era la Pplat y no el Vt.

Teniendo en cuenta todo lo explicado anteriormente, la Pplat observada en las
curvas de presion-tiempo del respirador equivaldria a la presion aplicada sobre el
parénquima pulmonar y sobre la caja toracica, de tal manera que pacientes con
problemas en la caja toracica, tendrian Pplat elevadas, pero dichas presiones no se
estarian aplicando al parénquima pulmonar y por tanto, no estarian produciendo un
cambio de volumen (strain) y no estarian produciendo VILI . Por ende, la presion que se
deberia controlar seria la PL, la que verdaderamente produce el cambio en el volumen
pulmonar®®30-32_ Sin embargo, son pocos los centros que disponen de catéter esofagico
para poder medir la presion esofagica (Pes) (sinénimo de la Ppl), utilizada para el calculo
de la PL. Es por ello, que a dia de hoy todavia se sigue usando la Pplat como objetivo
en VMI. Se estipularon valores de Pplat <30cmH.O como seguros, porque se habia
demostrado que la elastancia (E) de un pulmén humano sano era de 1233, se sabia que
un strain >2 podia producir VILI*® y que el stress= elastancia x strain. Por tanto, el stress,
es decir la PL, en condiciones normales de la caja toracica seria: PL (Pplat-Ppl) = 12 x
2= 24cmH,0. Pero como no se disponia del valor de la Ppl, se queddé que Pplat
>30cmH20 podian producir VILI*4. De hecho, en una serie de estudios se encontrd que
la relacion entre la Pplat y la PL era lineal pero dependia del ratio entre la E pulmonar y
la E total del sistema respiratorio. Se vio que en pulmones sanos, el ratio
Epulmonar/Esistema respiratorio era 0,7%, y por ende una Pplat de 30cmH.O se
correspondia con una PL de 21cmH20. Sin embargo, después se observé que dicho
ratio podia ir desde 0,2 hasta 0,8 en funcién de la gravedad de la patologia pulmonar,

lo que significa que con la misma Pplat de 30cmH-»0, la PL puede variar entre 6cmH>0
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y 24cmH,0*. En estudios experimentales, se observé que el dafio pulmonar aparecia
cuando se adquirian niveles cercanos a la capacidad pulmonar total, la cual se
correspondia con aproximadamente 24cmH,O de PL. Independientemente de cual sea
el tamafio inicial del pulmén, su capacidad inspiratoria maxima se alcanza a 2,5-3 veces
el volumen inicial. Si el Vt entregado esta en orden de esa magnitud, generara una PL
de aproximadamente 24cmH,0 y una deformacién pulmonar de 2,5-3 su tamafo inicial,
lo cual se ha demostrado que es letal en modelos animales. Por lo tanto, el tamafio del

pulmén es el primer factor a considerar para el desarrollo de VILI®®.

Sin embargo, incluso en un pulmén con SDRA, un Vt de 12ml/kgPl no seria
suficiente para alcanzar su capacidad pulmonar total, por lo que se postulé que habia
otros factores que potenciaban el dafio, como la inhomogenidad del parénquima
pulmonar®®. Se observo, que las presiones aplicadas al parénquima pulmonar eran entre
4 y 5 veces mayor en aquellas zonas donde confluia el pulmén aireado con el pulmén
atelectasiado. Una Pplat de 30cmH-0O, podia llegar a ser hasta 120cmH,O en la zona

de confluencia entre el pulmén colapsado y el pulmén aireado6-26-38,

Por tanto, una vez entendido que lo que realmente produce dafio pulmonar es el
strain y que su férmula es Vt/CRF, se entiende que a mayor CRF, menos posibilidad
VILI. Y que un pulmén mas homogéneo, es decir, menos colapsado, también supone
menos VILI. Todo ello, llevd al desarrollo del término atelectrauma, como el dafio
pulmonar producido por la constante apertura y cierre de los alveolos. Se postul6 que
se producia menos dafio pulmonar si se conseguia mantener los alveolos abiertos
mediante la aplicacion de PEEP mas elevadas. En 1974 Herbert et al.*® realizaron un
estudio en ratas, a las que se someti6 a diferentes presiones inspiratorias y diferentes
niveles de PEEP, observando que las ratas que se habian ventilado con presiones
inspiratorias altas sin PEEP tenian mas VILI que las que se habian ventilado con
presiones altas con PEEP de 10cmH20. Sin embargo, cuando se llevaron a cabo los

estudios randomizados en humanos no se encontraron dichas diferencias en cuanto a
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la mortalidad. En 2004 los componentes del ARDS Network realizaron un estudio en el
que randomizaron a los pacientes con SDRA ventilados con 6ml/kgPl y Pplat
<30cmH»0, a recibir PEEP bajas (aproximadamente 8cmH,0) vs. PEEP altas
(aproximadamente 13cmH,0), sin encontrar diferencias en la mortalidad°. En 2008 se
realizé un estudio parecido, en el que también ventilaron a los pacientes con SDRA con
Vt de 6ml/kgPI y Pplat <40cmH»0 y randomizaron a los pacientes al grupo control en el
gue se mantenian PEEP en torno a 9cmH.0O y el grupo experimental, en el que se
mantenian PEEP en torno a 14cmH-0 y se les realizaba maniobras de reclutamiento.
En este estudio tampoco encontraron diferencias en la mortalidad, ni en los dias libres
de VMI, pero si encontraron una mejor oxigenacion en el grupo experimental y una
menor necesidad de terapias de rescate*. También en 2008, se realiz6 otro estudio
randomizado multicéntrico en varias UCIs de Francia en el que dividieron a los pacientes
con SDRA ventilados con 6ml/kgPl a recibir PEEP 5-9cmH,0 vs. la maxima PEEP
aceptada para mantener Pplat <30cmH;O. Tampoco encontraron diferencias en la
mortalidad a los 28 dias, pero si menos dias libres de VMI, mejor funcién pulmonar con
una mejor complianza y una mejor oxigenacion y menos dias de fracaso multiorganico2.
En 2010 se realiz6 un metandlisis de estos 3 estudios en el que se objetivé que ventilar
a los pacientes con PEEP elevada s6lo disminuia la mortalidad en los pacientes con
PaO,/FiO, <200%. Asi pues, en 2016 se llevé a cabo un estudio, también randomizado
y multicéntrico, en el que se seleccionaron pacientes que cumplian los criterios de Berlin
para diagnosticar el SDRA con PaO./FiO, <200. Todos los pacientes fueron ventilados
entre 4-8ml/kgPl y se randomizaron a grupo control vs. grupo experimental en el que se
les realizaba la estrategia de apertura pulmonar con maniobra de reclutamiento y PEEP
elevada. Tampoco encontraron diferencias en la mortalidad o en los dias libres de VMI
pero si una mejoria en la oxigenacion y una disminucién significativa de los valores de
DP, sin mayor incidencia de barotrauma?®*. Sin embargo, un estudio mas reciente del
2017, también randomizado multicéntrico, llegd, incluso, a encontrar un aumento de

mortalidad a los 60 dias, menos dias libres de VMI y mas incidencia de barotrauma en
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aquellos pacientes tratados con maniobras de reclutamiento y posteriormente la PEEP
titulada para la mejor complianza®. Cuando se realizan maniobras de reclutamiento y
se pautan PEEP mas elevadas, la intencion es abrir y mantener abiertos aquellos
alveolos colapsados. De tal manera que si estas maniobras han sido efectivas, la DP
(Pplat-PEEP) deberia disminuir y la complianza aumentar. Sin embargo, en este estudio
fue poca la mejoria que se obtuvo en los niveles de DP, haciéndonos entender que no
se habia conseguido el objetivo por el cual se realizaban la maniobras de reclutamiento.
Ademdas, aumentd la incidencia de barotrauma y de mortalidad por este mismo motivo.
De hecho, en el metandlisis de 2018 de Guo et al.*® encontraron que los pacientes a los
gue les mejoraba la hipoxemia después de aumentar la PEEP, si tenian una disminucion
de la mortalidad en UCl y hospitalaria de manera significativa. También se encontré una
reduccion de la mortalidad significativa al aplicar PEEP mas elevadas en los pacientes
obesos, los cuales presentan mas atelectasias y , por tanto, mas colapso y disminucién
de la CRF y en los cuales parte de la presion aplicada al sistema respiratorio se utiliza
para movilizar la caja toracica y no el parénquima pulmonar®’. Todo ello, ha llevado a
concluir que si niveles elevados de PEEP consiguen mantener los alveolos abiertos y
mejorar la CRF, la oxigenacién y la capacidad pulmonar mejora, pero que si no abre y
mantiene abiertos nuevos alveolos, puede sobredistender los sanos y empeorar los
resultados clinicos*®#°. Por ello, es estrictamente necesario individualizar el nivel de
PEEP para cada paciente, teniendo en cuenta su fenotipo y su potencial reclutamiento,

y monitorizar estrechamente las consecuencias de esta.

Con todo lo anteriormente mencionado, hemos entendido que para evitar la VILI
necesitamos Pplat bajas y la mejor PEEP para obtener la mejor CRF sin producir
sobredistension, es decir, sin aumentar la PL o la Pplat. Por tanto, se postulé como un
mejor parametro a monitorizar con intencién de disminuir la VILI, la DP, que es la resta

entre la Pplat y la PEEP. De hecho, recordemos que la complianza pulmonar= Vt/DP, o

31



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

lo que es lo mismo, la DP= Vt/C, por lo que la DP tiene en cuenta no sélo el Vt aplicado,

sino a que tamario funcional real del pulmoén se lo estamos aplicando*&,

En el afio 2015, Amato et al.>! cogieron los datos de 3.562 pacientes de 9
estudios randomizados de pacientes con SDRA previos y encontraron que el Unico
parametro ventilatorio relacionado independientemente con la mortalidad era la DP,
incluso si la Pplat y el Vt eran bajos. Encontraron, ademas, que las modificaciones en el
Vt o la PEEP no se asociaban con la mortalidad si no habia cambios en la DP y que el
valor de DP a partir del cual habia un aumento significativo de la mortalidad era
15cmH,0%. Guerin et al.>? en 2016 confirmaron dichos resultados llevando a cabo un
analisis secundario de dos estudios randomizados de pacientes con SDRA en los que
todos habian sido ventilados con VM protectora con Vt bajos, encontrando también un
aumento de la mortalidad a los 90 dias en los pacientes con valores mas elevados de
DP el primer dia de VMI, concretamente con DP >13cmH;0. Villar et al. en 2017 también
encontraron un aumento significativo de la mortalidad pero con valores de DP

>19¢cmH-»0°%3.

Neto et al.>* en 2016, encontr6 que valores de DP elevados también empeoraban
los resultados en los pacientes quirdrgicos sin patologia pulmonar, encontrando que una
DP mas elevada se asociaba a mas complicaciones pulmonares, pero no el Vt ni la
PEEP. De hecho, niveles de PEEP mas elevados que supusieron DP mas elevadas, se
asociaron con mas complicaciones pulmonares®. Fuller et al.>®* en 2018 también
analizaron la relacion de la mecéanica pulmonar y el desarrollo de SDRA y la mortalidad
en pacientes sin SDRA ventilados con ventilacion mecénica protectora, y, también
encontraron un aumento tanto de la mortalidad hospitalaria como de la incidencia del
SDRA en los pacientes que tenian valores de DP y Pplat mas altas. Incluso en un
articulo mas reciente del 2021 encuentran que si la DP aumenta conforme pasan los

dias, la mortalidad a los 60 dias de los pacientes con SDRA aumenta®®,
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Aun asi, la DP tiene en cuenta la Pplat y la PEEP, pero no la PL. Sin embargo,
Chiumello et al.’” en 2016 no sélo encontré6 que los pacientes con SDRA con DP
>15cmH;0 tenian mas mortalidad, sino que también objetivd que existia una relacién
lineal entre la DP y la PL. Concretamente observo que la DP se correlacionaba con el
75% de la PL. Con estos hallazgos, podemos entender porque valores de DP entre 15-
19cmH20 se han observado como dafinos a lo largo de los afios. Como hemos
comentado anteriormente, la PL >24cmH,0 puede producir VILI, teniendo en cuenta los
valores de E pulmonar normal y el valor de strain a partir del cual aparece la VILI, si la
DP es el 75% de la PL, tiene logica pensar que valores de DP >18cmH;0O producirian

dafo pulmonar.

Pero la DP también puede definirse como: DP=V1t x E, de tal manera que su valor
puede venir de un Vt elevado pero también de una E elevada, y por tanto no ser un

objetivo a alcanzar en VMI sino un reflejo de la gravedad de la enfermedad?’.

Sin embargo, la VMI tiene otros parametros que también se ha demostrado que
pueden ser dafiinos como una frecuencia respiratoria (FR) elevada, habiéndose
observado en multiples estudios que los mismos pardmetros de VMI no producen dafio
con FR bajas pero si con FR mas altas®®%2. También se postula el flujo elevado como
otro parametro dafiino en VMI®3%5. Aunque la mayor parte de la energia del flujo de aire
se pierde en las vias respiratorias, el flujo afecta a cdmo cambia la presiéon cuando el
volumen del aire se mantiene constante. Es muy probable que esto se deba a que la
acomodacion viscoelastica no tiene tiempo suficiente para disipar las fuerzas dafiinas
cuando la insuflacién ocurre rapidamente®. Una vez que se ha sobrepasado el valor de
strain a partir del cual puede aparecer la VILI, la FRy el flujo elevados producen, todavia,
mas dafo pulmonar®. Sin embargo, todavia no esta claro, cuales son los limites de

estas dos variables a partir de los cuales se produce o se potencia el VILI',

33



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

2.6. Mechanical power

Teniendo en cuenta todo lo anterior, Gattinoni et al, postularon en 2016, el poder
mecanico (“mechanical power’(MP)), como el parametro de VMI que englobaba la
mayoria de los pardmetros de VMI que se habian demostrado dafinos para el pulmon
hasta el momento®’. La MP es la energia aplicada al pulmén por unidad de tiempo
medida en J/min. Una parte de dicha energia se utiliza para vencer las resistencias y
expandir el térax y otra parte de esta energia actla directamente sobre el pulmén y su
matriz extracelular, deformando las células epiteliales y endoteliales ancladas a ella. Las
microfracturas de estos polimeros de la matriz extracelular producen hialuronanos de
bajo peso molecular, que actian como desencadenante de una reaccién inflamatoria

produciendo VILI®,

La MP se calcula partiendo de la ecuacion de movimiento. Su formula es el
producto entre cada una de las presiones aplicadas al sistema respiratorio por el cambio
de volumen consecuente y por unidad de tiempo. Se calcula multiplicando cada uno de
los componentes de la ecuacién de movimiento original por el cambio en el Vit, por la FR
y por 0.098 para pasar de L x cmH20 a Julios®”8, Dicha formula simplificada quedaria

de la siguiente manera®’:

MP (J/min) = 0.098 x RR x Vit x [PPico - (DP/2)]

En 2016 Cressoni et al®, llevaron acabo un estudio con cerdos para buscar cual
era el punto de corte de la MP a partir del cual aparecia VILI, y observaron que por
encima de 12J/min todos los cerdos desarrollaban edema pulmonar, mientras que por
debajo de 12J/min no. En el estudio de Serpa Neto et al®, realizado en 2018 cogiendo
los datos almacenados en las grandes bases de datos de MIMIC 111y eICU de todos los

pacientes ventilados, sin diferenciar si tenian patologia pulmonar o no, encontraron un
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aumento de la mortalidad con valores mas elevados de MP, sobretodo a partir de
17J/min. En el estudio de Parhar et al™, llevado a cabo en el 2019 exclusivamente en
pacientes con SDRA, el punto de corte encontrado a partir del cual aumentaba mas la

mortalidad a los 28 dias y a los 3 afios era 22J/min.

En los ultimos afios se han llevado a cabo diversos estudios que han demostrado
gue valores mas elevados de MP suponen mas VILI, mas dias de VMI, més dias de
estancia en UCI y mas mortalidad, tanto en los pacientes con SDRA, con neumonia

por SARS COV-2*72 como pacientes sin patologia pulmonar’®7273,

En algunos de estos estudios se encontr6 que la MP tenia asociacion con el
VILI®® y la mortalidad incluso cuando el Vt se mantenia en niveles protectores® y que
la DP no se asociaba con la mortalidad’. Sin embargo, otros estudios, continGan
postulando que el Vt debe mantenerse en niveles protectores independientemente de
gue el valor de la MP no sobrepase limites dafinos. Un ejemplo de ello es el estudio de
Moraes et al™. de 2018 llevado a cabo en ratas a las que se les provocé SDRA, en el
gue encontraron que valores correctos de MP no prevenian el VILI si el Vt era elevado.
De hecho, en el estudio de Gatinoni et al®’, de 2016 ya habian encontrado que por cada
de aumento del Vt, la MP aumentaba el doble y que no todos los componentes de la MP
puntdan lo mismo dentro de la formula. Por cada aumento del flujo y de la DP, la MP
también aumentaba el doble, sin embargo con un de aumento de la FR, la MP

aumentaba un 1,4 veces.

2.7. Adherencia a las guias de practica clinica en ventilacibn mecéanica

protectora

A pesar de que la MP es un pardmetro atractivo a establecer como un objetivo

en VMI, es relativamente reciente y no hay suficientes estudios que avalen su uso en el
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momento actual. Por dicho motivo, las guias de practica clinica?">® todavia no hacen
mencion a este parametro. Actualmente, las guias de practica clinica hacen una fuerte
recomendacion con una evidencia moderada a favor de mantener un Vt 4-8ml/kgPl y
una Pplat <30cmH,0 en los pacientes con SDRA?7%77 | Sin hacer referencia al valor
gue se debe administrar en los pacientes sin patologia pulmonar, dado que las guias

son especificas de SDRA.

Desde que se empezd a estudiar el VILI y a demostrar que determinados
parametros de VMI podian producir dafio pulmonar, se ha ido modificando la manera de
ventilar a los pacientes. En un estudio realizado por Gattinoni et al. en 2017, observo
que desde 2002 hasta 2016 el Vt habia disminuido 12,6%, la Ppico y la Pplat un 20,6%
y un 17,1% respectivamente y la DP un 26%, desde valores de 20cmH.O hasta
15cmH;0. Mientras que otros parametros ventilatorios, como la PEEP, se han
mantenido estables’®. De hecho, la mortalidad de los pacientes ventilados ha disminuido
de un 52% a un 35,5%8, probablemente en contexto del estudio de los factores
desencadenantes del VILI y la mayor concienciacion sobre el control de los parametros

ventilatorios.

Sin embargo, existen diferentes estudios que muestran que la adherencia a las
guias de practica clinica en cuanto a VMI protectora sigue siendo baja’®®2. En 2015 el
Dr, Gattinoni ya observé que el Vt todavia se mantenia un 26% por encima de los
6ml/kgPl recomendados’®. Fue en 2016 cuando se publicé el estudio LUNG SAFE®, un
gran estudio multicéntrico de 50 paises que recogi6é datos durante cuatro semanas en
el afio 2014 y en el que se observé que a pesar de los esfuerzos por estudiar,
diagnosticar y tratar el SDRA, sigue estando infradiagnosticado (sélo se reconocio del
51-78% de las veces) y mal tratado (<2/3 de los pacientes recibieron un Vt <8ml/kgP1)%.
Otros estudios del mismo afio corroboraron dichos resultados, objetivando que la mitad
de los pacientes con SDRA se ventilaban con Vt <8ml/kgPl y s6lo un 19% con un Vt

<6,5ml/kgPl. Ademas, también encontraron que sélo el 11,4% de todo el tiempo que los
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pacientes pasaban conectados a VMI realmente estaban siendo ventilados con VM

protectora®.

Con intencién de aumentar la adherencia a las guias de practica clinica, en 2016
se llevo a cabo un estudio en el que randomizaron a los pacientes a ser sometidos a
rondas de valoracién con “checklist” y objetivos estipulados, aumentando el porcentaje
de pacientes ventilados con Vt <8ml/kgPI a 67,5%%°. También en un estudio espafiol, se
demostré que los Analisis Aleatorios de Seguridad en Tiempo Real ( AASTRE)
aumentaban la monitorizacion de la VMI tanto en cuanto a mecanica respiratoria, como
la Pplat, como en cuanto a los valores de las alarmas pautadas en el respirador®®’,
Posteriormente se observé que dichas rondas de seguridad también tuvieron impacto
en los resultados de los indicadores de calidad tanto de proceso, como de estructura y

de resultado®.

En los ultimos afios, también se ha llevado a cabo la implementacion de alarmas
visuales que alerten al clinico de que los parametros de VMI estan por encima de los
limites seguros para evitar la VILI, consiguiendo que el tiempo que los pacientes
ventilados pasan con un Vt <6ml/kgPl aumente de 17,5% a 28,6% y con un Vt <8ml/kgPI
de 60,6% a 73,9%%. En este estudio colocaron unas pantallas grandes que mostraban
el Vt administrado en ml/kgPI obtenido directamente desde los sistemas de informacion
clinica (SIC) en tiempo real, con un cédigo de colores que resaltaba en rosa 0 naranja
aguellos pacientes que estaban ventilados por encima de los limites seguros de Vt. Alo
largo de los afios se han llevado a cabo diferentes estudios demostrando, siempre,
resultados positivos en cuanto a una mayor adherencia a la VM protectora cuando se
utilizan los SIC para la monitorizacion continua y para la generacién de alarmas en

tiempo cuasi-real®.
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2.8. Indicadores de calidad de ventilacibn mecanica protectora

Los indicadores de calidad son instrumentos de medida que identifican la
presencia de un fenémeno o suceso y su intensidad. Deben ser fiables, objetivos,
aceptables, relevantes y basados en la evidencia cientifica. Su finalidad es identificar
problemas o situaciones de mejora potencial o desviaciones de la practica clinica
estandarizada®*?, La Sociedad Espafiola de Medicina Intensiva y Unidades Coronarias
(SEMICYUC) crearon en 2005, 120 indicadores de calidad con intencién de medir
procesos y resultados y mejorar la calidad asistencial en las UCls. En su Ultima version
del 2017 incorpora como indicadores relevantes la incidencia de barotrauma y la VM
protectora en los pacientes con SDRA. Este ultimo indicador mide el porcentaje de
pacientes con SDRA que estan siendo ventilados con Vt <8ml/kgPl y una Pplat
<30cmH20 del total de pacientes con SDRA ventilados en la UCI °2, El valor estandar
aceptable seria mantener a mas del 90% de los pacientes con SDRA ventilados con VM

protectora.

Sin embargo, los indicadores de calidad deben ir actualizandose conforme
aparece nueva evidencia cientifica y modernizacion tecnolégica. Concretamente el
indicador de VM protectora es estético, y solo valora la adherencia a las guias de
practica clinica en el momento en el que se realiza la medicion del indicador. Sin
embargo, la VMI es un proceso continuo y el dafio pulmonar puede aparecer en
cualquier momento durante su uso*®® . Ademas, sélo contempla la VM protectora de
los pacientes con SDRA cuando ya ha sido demostrado que una pauta 0 una
monitorizacién inadecuada de los parametros ventilatorios también puede producir dafio
en los pacientes sin patologia pulmonar?>26:5469.72.73  Ademas, la manera de medir los
indicadores de calidad en la actualidad es compleja y supone un gran consumo de
tiempo®. Los SIC pueden ayudarnos a recoger la informacion mas completa, mas real
y en menos tiempo®:%. Nuestro grupo de investigacion demostré en 2018 que recoger

automaticamente la informacion desde el SIC es fiable y factible®’.
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Por tanto, deberian valorarse nuevas maneras de evaluar la adherencia a las
guias de préctica clinica en cuanto a VMI se refiere aprovechando la oportunidad que

nos brindan los SIC.

2.9. Monitorizacion continua de la ventilaciobn mecanica invasiva a través

de los sistemas de informacién clinica

Una de las principales limitaciones de la mayoria los estudios realizados hasta
ahora en VMI, es que dichos estudios analizan los resultados clinicos de los pacientes
criticos ventilados en funcion de los parametros de VMI recogidos en momentos
puntuales, generalmente en el primer o los primeros dos dias de VM|69728398-101 perg,
la VMI es continua durante todo el tiempo que los pacientes pasan conectados a ella, y
por tanto, el dafio puede aparecer en las primeras horas de VMI®®4° pero también en
cualquier momento durante la conexion a VMI en el que se sobrepasen los limites
seguros de los parametros ventilatorios mencionados anteriormente#®192, Otros estudios
recogen la media o mediana del los valores de los parametros ventilatorios durante un
tiempo més prolongado, pero tampoco es un reflejo de la realidad. De hecho, un estudio
de Sjoding et al®® en 2019 demostré que pesé a que la mediana de todo el tiempo de
VMI el Vt se mantenia por debajo de 8ml/kgPI, el 40% de los pacientes habian estado
expuestos a Vt >8ml/kgPIl. También observé que mientras el nUmero de horas con Vit

>8ml/kgPI se asociaba con la mortalidad, no lo hacia el Vt mediano®.

Son pocos los estudios que han tenido en cuenta los valores de VMI como
continuos. Es el caso del estudio de Neto et al®®, en 2018, que recogid los datos de VMI
teniendo en cuenta el valor mas alto y mas bajo en ventanas de tiempo de 6 horas, pero
sélo recogi6é dichos valores durante las primeras 48 horas de VMI. En este estudio

encontraron, también, un aumento de la mortalidad cuanto mas altos eran los valores
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de MP®°. Urner et al®, también se aproximaron en 2020 a la monitorizacién continua de
la MP, valorando si aparecia mas mortalidad en los pacientes gue habian sido sometidos
a valores de MP >17J/min durante mas dias. Encontraron un aumento en el riesgo de
muerte por cada dia adicional de exposicion a una DP >15c¢cmH,0 (HR 1,05) y a una MP
>17J/min (HR 1,07). Asi mismo, una dosis acumulada mayor se asocié con un aumento
en el riesgo de muerte para ambos valores. Azizi et al’?, en 2023 también tuvieron en
cuenta los valores de MP de manera continua aunque sélo durante las primeras 24
horas de VMI. Extrajeron la media de MP de esas primeras 24 horas y exploraron la
mortalidad a los 30 dias de los pacientes ventilados con y sin neumonia por SARS-CoV-

2, encontrando también un aumento de la mortalidad en ambos grupos de pacientes.

Monitorizar la VMI de manera continua y analizar su relacion con los resultados
clinicos en el paciente critico ventilado se plantea como una necesidad imperante. Para
ello, es necesario disponer de un SIC capaz de recoger dicha informaciéon de manera
continua, realizar la extraccion, transformacion y carga (Extraction, Tranformation and

Load (ETL)) de dichos datos para poder ser analizada por los investigadores®.

Los SIC nos permiten medir y evaluar de forma periddica y continua aspectos
relevantes de la asistencia médica mediante el uso de los indicadores de calidad y el
uso secundario de los datos para la investigacion. Ademas, los SIC nos permiten crear
indicadores de calidad mas precisos y calculados de manera automatica para evaluar la
adherencia a las guias de practica clinica con la intenciébn de mantener una mejora

continua en la calidad asistencial de manera mucho mas eficiente8897,

No solo eso, sino que gracias a los grandes volumenes de datos almacenados
extraidos desde los SIC se podran generar modelos de inteligencia artificial (1A)°® que
nos ayuden a orientar un diagnéstico, como en el caso del SDRA

infradiagnosticado%41%, a predecir un resultado clinico que nos ayude a tomar
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decisiones® o incluso a predecir los cambios en la mecanica respiratoria de tal manera

gue podamos adelantarnos al VILI modificando los parametros ventilatorios.

2.10. Inteligencia artificial y modelos predictivos en ventilacién mecanica

Teniendo en cuenta que el VILI aparece cuando se sobrepasan determinados
limites en VMI, lo ideal no es detectar que el paciente tiene unos valores poco seguros
y cambiar los parametros del ventilador cuando el dafio ya podria haberse producido,
sino evitar que dichos pardmetros nunca sobrepasen dichos limites. En los dltimos afios
la IA esta revolucionando el campo de la medicina, especialmente en el ambito de los
modelos predictivos. Estos modelos utilizan grandes volimenes de datos clinicos
extraidos desde los SIC con el objetivo de predecir la evolucién de los pacientes y
mejorar los resultados en salud'®. Hasta ahora la mayoria de modelos creados han sido
para predecir la mortalidad°’*%° o los dias de VMI*° con un AUC-ROC aceptable. En
este contexto, seria interesante desarrollar un modelo predictivo de MP que alertase al
clinico de que su paciente va a exceder los limites seguros de MP y este pudiera

modificar los parametros de VMI para evitar la VILI.
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3. JUSTIFICACION
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A pesar del esfuerzo de la comunidad médica cientifica en buscar y demostrar
los verdaderos parametros productores de VILI, todavia no se ha demostrado cual de
ellos es el mejor predictor de VILI y el que mayor asociacién presenta con el aumento
de la mortalidad. Aunque desde hace afios se ha demostrado la asociacion de alguno
de ellos con el aumento de los dias de VMI, los dias de estancia en UCI, la mortalidad
en UCI y hospitalaria, la adherencia a las recomendaciones de las guias de practica
clinica sigue siendo baja. Ademas, el VILI puede aparecer en cualquier momento
durante todo el tiempo que los pacientes pasan conectados a la VMI, lo que hace que
su monitorizacién deba ser continua tanto para la evaluacion de la adherencia a las
guias de practica clinica como para la realizacion de estudios que pretendan demostrar
la asociacion de los diferentes parametros de VMI con el desarrollo de VILI u otros

resultados clinicos.

Sin embargo, los estudios realizados hasta ahora solo tienen en cuenta valores
puntuales durante los primeros dias de VMI, haciendo que los resultados obtenidos
hasta ahora no sean un reflejo de la realidad. Este hecho pone de manifiesto la
necesidad de desarrollar nuevos indicadores de calidad para evaluar la VMI de manera
continua y la realizacién de estudios que recojan los datos de todo el tiempo de VMI.
Para ello, la utilizacion de los SIC supone una oportunidad, puesto que nos permitiran,
a través de un proceso de extraccion, transformacion y carga de los datos, realizar el
célculo de los indicadores y la realizacién de dichos estudios de una manera claramente
mas completa y eficiente. Ademas, gracias al gran volumen de datos del que se puede
disponer a través de los SIC, se pueden desarrollar modelos predictivos de 1A que
alerten al clinico de cuando se van a sobrepasar los limites seguros de VMI para que
puedan modificar los parametros ventilatorios con antelacion evitando la VILI y su

repercusion.
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En este contexto, en nuestra linea de investigacién se han propuesto nuevos
indicadores de calidad que evalGan la adherencia a las guias de practica clinica durante
todo el tiempo de VMI extraidos de manera automatica a través de los SIC. Se han
analizado nuevos parametros de VMI recientemente propuestos como productores de
VILI (MP) teniendo en cuenta todos sus valores durante todo el tiempo de conexion a la
VMI. Y se ha desarrollado un modelo predictivo de IA que predice el valor futuro de la
MP, con intencion de mejorar la adherencia a las guias de préactica clinica, disminuyendo

el VILI y mejorando el resultado clinico de los pacientes criticos ventilados.
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4. HIPOTESIS
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La implementacién de indicadores de calidad de alta resolucion, calculados
automaticamente a partir del SIC, permiten el andlisis de una manera mas eficiente y
realista de la adherencia a las guias de practica en cuanto a la VMI protectora en
pacientes criticos ventilados. Una mayor adherencia a las guias de practica clinica se

asocia con mejores resultados clinicos.

En linea con lo anterior, en esta tesis también plateamos la hipétesis de que el
nimero de horas totales con MP >18J/min calculadas mediante la extraccion,
transformacion y carga de los datos desde los SIC se asocia con mayor mortalidad en

los pacientes criticos ventilados.

La tercera hipoétesis plantea que desarrollar e implementar un modelo predictivo

de MP futura en tiempo real con los datos extraidos desde el SIC es factible, pudiendo

ayudar a los clinicos a ajustar los parametros de la VMI para prevenir el dafio pulmonar.
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5. OBJETIVOS
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1. Definir e implementar dos nuevos indicadores de calidad de alta resolucion para
evaluar la adherencia a las guias de practica clinica respecto al Vt con los datos
continuos de todo el tiempo de VMI obtenidos de manera automatica desde el

SIC.

2. Analizar la adherencia a las guias de practica clinica segun los indicadores
calculados automaticamente desde el SIC y su relacién con los resultados

clinicos de los pacientes criticos ventilados.

3. Identificar el punto de MP a partir del cual se objetiva mayor mortalidad en UCI,

y evaluar si el numero de horas por encima de dicho punto de corte se asocia

con mas mortalidad en UCI.

4. Entrenar y validar e implementar un modelo predictivo de MP en tiempo real con

los datos obtenidos desde el SIC.
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6. RESUMEN DE METODOLOGIA
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6.1. Caracteristicas de los estudios

Los estudios que comportan esta tesis son estudios retrospectivos
observacionales realizados en una UCI polivalente de 28 camas entre los afios 2014 y

2022.

Todos los estudios se realizaron bajo los principios de la declaracion de Helsinki,
fueron aprobados por el “Comité Etic d’Investigacié amb Medicaments [CEIm] del Institut
d’'Investigacié Sanitaria Pere Virgili [IISPV]” y financiados por el “Instituto de Salud
Carlos Il (ISCIII)” bajo la beca FIS P120/016674. No se obtuvo consentimiento informado

debido al caracter retrospectivo de los mismos.

El primer estudio se realiz6 entre Enero 2014 y Noviembre 2019, el segundo
entre Septiembre 2015 y Febrero 2022, y el tercero entre Enero 2018 y Mayo 2022. Los
criterios de inclusién para todos los estudios fueron pacientes mayores de 18 afios que
ingresaron en UCI y tuvieron >72 horas de VMI en el caso del primer estudio, >24 horas
en el segundo estudio, y >6horas en el tercer estudio. En el primer estudio se excluyeron
aguellos pacientes de los que no se disponia la altura y aquellos que median <130cm,
ya que la formula del Pl no es aplicable!'! y aquellos que pasaron mas del 20% del
tiempo en presion soporte, ya que el objetivo era evaluar el Vt administrado por el

profesional y no el realizado por el paciente.

En el primer y tercer estudios se realizé el andlisis en todos los pacientes
ventilados como Unica cohorte. En el segundo estudio, ademas, los diferentes analisis
se realizaron dividiendo la poblacién por subgrupos de acuerdo al nivel de hipoxemia y

en los pacientes con neumonia por SARS-CoV-2 como un subgrupo aparte.
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6.2. Extraccion de los datos

En los diferentes estudios se incluyeron las variables demograficas (edad, sexo,
altura, peso, indice de masa corporal (IMC)), motivo de ingreso segun la SEMICYUC,
tipo de paciente (médico o quirlrgico), tipo de admisién en UCI (urgente o programada),
procedencia del enfermo (urgencias, planta de hospitalizacion, etc.), scores de gravedad
a las 24 horas de ingreso en UCI (APACHE II, Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation)*? y SOFA (Sequential Organ Failure Assessment))!'®, comorbilidades y
variables respiratorias. Como resultado, los dias de VMI, estancia en UCI y mortalidad

en UCI.

Los datos se obtuvieron directamente desde el SIC (Centricity Critical Care by
General Electric)'®®. El SIC incorpora la informacién de todos los dispositivos a pie de
cama del paciente, incluida la VMI y los valores de laboratorio cada 2 minutos. Ademas,
los profesionales que trabajan en la UCI introducen toda la informacién relacionada con
el paciente durante su estancia en UCI. Todos los datos se almacenan en un “Data
Waehouse” del Hospital. Posteriormente se realiza la ETL de dichos datos mediante

SQL y Python para poder ser analizados.

Las variables respiratorias que se registraron en el primer estudio fueron el Vt,
PEEP, Ppico, Pplat, FR, la fraccién inspirada de oxigeno (FiO2) y la SpO2/FiO214,
Todas las variables fueron extraidas como la media de todos los valores de cada hora
de VMI durante las primeras 48 horas, excepto en el caso del Vt cuyo valor se recogio
durante todo el tiempo de VMI. Con estos datos se calcularon de manera automatica los
nuevos indicadores propuestos (6.3. Definiciones). En el segundo articulo se recogi6 el
numero total de horas que cada paciente pasaba con un Vt >8ml/kgPl, con una DP

>15cmH,0 y con una MP >18J/min, ademas, también se recogi6 la mediana de todas
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las horas de VMI de cada una de las ultimas tres variables mencionadas. En el tercer
articulo se recogieron los datos de las variables de VMI de las 6 horas previas al
momento de realizar la prediccion. Los datos se separaron en ventanas de tiempo de
15 minutos y se calculo la media de las diferentes variables continuas para cada una de
esas ventanas de tiempo. Es decir, se obtuvieron 24 ventanas de tiempo antes del
momento de realizar la prediccidén con sus correspondientes medias para cada una de
las variables continuas introducidas en el modelo. Solo se introdujeron en el modelo
aquellos momentos de VMI que tenian los datos completos de VMI de las 6 horas
previas a realizar la prediccion y un valor de MP 15 minutos después del momento de

realizar la prediccion.

En el segundo articulo se excluyeron aquellas variables que tenian >40% de
datos faltantes. El resto de datos faltantes se imputaron con el paquete de R

“missForest” en el software R/CAN.

6.3. Definiciones

En nuestro primer articulo creamos dos nuevos indicadores de calidad, que
tuvieran en cuenta todo el tiempo que el paciente pasa conectado a VMI y que
incluyeran, también, a los pacientes sin patologia pulmonar. Los indicadores

desarrollados fueron los siguientes:

1. Tiempo de Vt inadecuado:

Tiempo total con Vt >8ml/kgPI x 100
Tiempo total de VMI

2. Pacientes con Vt adecuado:

N° pacientes>80% tiempo VMI con Vt <8ml/kgPI x 100
N° pacientes en VMI
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El Pl se calculé con la siguiente férmula:
Hombres: 50+[0.91 x Altura (cm) -152.4]

Mujeres: 45.5+[0.91 x Altura (cm) -152.4

En el segundo y tercer articulo la variable independiente a estudio fue la MP, que

se calculo con la siguiente formula®’:

MP (J/min) = 0.098 x FR x Vt x [Ppico - (DP/2)]

La MP se calculaba de manera automatica cuando todos los componentes de su
formula estaban presentes. Es decir, la MP solo se calculaba en modalidades
controladas (volumen control (VC) o presion control (PC)) cuando el porcentaje de pausa
inspiratoria era > 0 = 10% del ciclo respiratorio!'®. No se realizd una pauta inspiratoria
manual para calcular la Pplat. Todos los valores de MP, obtenidos cada dos minutos,
por encima de 18J/min se seleccionaron y la suma total de ese tiempo se expreso en

horas de MP >18J/min.

6.4. Andlisis estadistico

Las variables categ6ricas se expresaron como porcentajes y las variables

continuas como mediana y su rango intercuartilico dado que no seguian la normalidad.

Para el andlisis del primer indicador en el primer articulo, se dividieron los
pacientes en cuartiles en funcion del porcentaje de tiempo que habia sido ventilados con
un Vt >8ml/kgPI respecto del total de tiempo ventilados y se compar6 el primer (menos
tiempo con Vt excesivo) con el Ultimo cuartil (mas tiempo con Vt excesivo). Para el

analisis del segundo indicador se comparé aquellos pacientes que habian sido
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ventilados >80% con un Vt <8ml/kgPI con los que no habian pasando >80% con un Vit

adecuado.

En el segundo articulo, para encontrar el punto de corte de MP a partir del cual
aumentaba significativamente la mortalidad se realizé una regresion de Lowess entre
los valores de MP y la mortalidad y se seleccion6 aquel punto en el que la probabilidad
de muerte experimentaba el mayor cambio. Utilizamos la variable numero de horas de
MP >18J/min como variable continua, y comparamos a los pacientes en funcién de su

numero de horas totales con MP por encima de dicho punto de corte.

Para realizar los andlisis univariados de mortalidad en el caso de las variables
categoéricas se utilizaron los test de chi cuadrado o Fisher y para las variables continuas
se utilizé el test de T-student y U Mann-Whitney segun fuese necesario. Para los analisis
multivariados se utilizé la regresion logistica binaria y la precision de los modelos se
analizé con el area bajo la curva (AUC). Los coeficientes de la regresion logistica se
convirtieron en OR para interpretar mas facilmente la influencia de cada una de las
variables independientes en la variable dependiente. Todas las variables significativas
en los analisis univariados se incluyeron en los analisis multivariados. Para analizar la
relacion con los dias de estancia en UCI y dias de VMI, en el caso del segundo articulo

utilizamos la correlacion de Pearson y la regresion lineal.

Una p<0.05 se considero6 significativa, excepto en el primer articulo en el que se
considerd significativo p<0.005. Los andlisis estadisticos se realizaron con R

(.https:/www.r-project.orq).
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6.5. Desarrollo del modelo predictivo de mechanical power

Las variables utilizadas para el modelo predictivo de MP fueron aquellas que

demostraron mayor correlacion mediante un test de correlacién de Pearson.

El modelo se compuso de una red neuronal mixta combinando capas LSTM y
capas artificiales (imagen 7). Las capas LSTM se nutrian de los datos de las 24 ventanas
de tiempo previas a la prediccion, mientras que las capas artificiales se nutrian de los
datos estaticos del estado del paciente. Ambas partes del modelo se concatenan al final

obteniendo un unico resultado, la prediccion de la MP dentro de 15 minutos.

7 x Dense (64
units) Dense (16 units)
Concatenated
7 stacks of (448 units)
Patient Critical <
State data

c Dense (2 units)  Dense (256 units)

ICU data

Concatenated
(130 units) Dense (1 units)

Dense (128 units) m O

OUTPUT: prediction
24 wmdows of of future MP.
ventilation data

LSTM (512 units)
(recurrence for
every window)

Imagen 7: Estructura del modelo predictivo de MP.

Para testar el modelo se dividi6 la poblacion en “test” y “train” y se evalud la
capacidad del modelo predictivo para acertar cuando el paciente tendra una MP menor

0 mayor de 18J/min y para acertar el valor concreto de la MP.
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6.6 Implementacion del modelo predictivo de mechanical power

Se cred un mapa web con Django y Python en el que se visualizaban los datos
en tiempo real de VMI. Los profesionales podian acceder al mapa a través de un servidor
web localizado en el hospital. Dentro de dicho mapa se incorporaba la prediccion de la
MP futura, mostrada en rojo si sobrepasaba el limite de 18J/min y también, una flecha

gue indicaba si subiria o bajaria respecto a la MP actual (imagen 8).

BOX08 BOX09

VT: 0.385 MaxVT: 0.463 VT: 0.457 MaxVT: 0.528

or:00 (D D @ or:7.0 MP:165 Pred:169 @ @

Imagen 8: mapas de VM con el modelo predicitivo MP implementado.
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7.1. Objetivo 1

En este estudio se incluyeron 340 pacientes. Tuvieron una edad mediana de 58.4
anos (48.8-71), 69% fueron hombres, con un APACHE Il medio 24 (19-30) y un SOFA

medio 8 (6-10) y una mortalidad del 44.4%.

El primer indicador mostré una media del 70% (23-93%) del tiempo de VMI con
Vt >8ml/kgPI por paciente, con una media de 8% (3-15%) por encima del Vt adecuado
para el PI. El segundo indicador propuesto, mostrd6 que soélo el 22,3% de los
pacientes estuvieron ventilados con un Vt <8ml/kgPl méas del 80% del tiempo total en
VMI.

La adherencia a las guias de practica clinica respecto al Vt fue mayor en los
hombres, mas altos, mas jovenes y menos graves, valorado con los dos indicadores
propuestos. También se observd, que no hubo diferencias en cuanto el Vt absoluto (ml)
entre los diferentes cuartiles de porcentaje de tiempo con Vt >8ml/kgPl, pero si se
observaron diferencias en el Vt ajustado por PI (ml/kgPl), lo que sugiere que el problema
reside en el célculo del PI, probablemente debido a una medicién o estimacién incorrecta
de la altura. De hecho, sélo la altura se asocié de manera independiente con presentar

mas porcentaje de tiempo con Vt >8ml/kgPl.

Los pacientes con mas porcentaje de tiempo con Vt >8ml/kgPI presentaron mas
mortalidad, mas dias de VMI y méas dias de estancia en UCI, no siendo estas diferencias
estadisticamente significativas. Sin embargo, los pacientes con Vt <8ml/kgPI >80% del

tiempo si tuvieron menos dias de VMI y menos dias de estancia en UCI.
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KEYWORDS Abstract

Mechanical Objectives: To extract data from clinical information systems to automatically calculate high-
ventilation; resolution quality indicators to assess adherence to recommendations for low tidal volume.
Quality indicators; Design: We devised two indicators: the percentage of time under mechanical ventilation with
Clinical information excessive tidal volume (>8 mL/kg predicted body weight) and the percentage of patients who
system; received appropriate tidal volume (<8 mL/kg PBW) at least 80% of the time under mechanical
Tidal volume ventilation. We developed an algorithm to automatically calculate these indicators from clinical

information system data and analyzed associations between them and patients’ characteristics
and outcomes.

Settings: This study has been carried out in our 30-bed polyvalent intensive care unit between
January 1, 2014 and November 30, 2019.

Patients: All patients admitted to intensive care unit ventilated >72 h were included.

Abbreviations: CIS, clinical information system; ICU, intensive care unit; PBW, predicted body weight; ARDS, acute respiratory distress
syndrome; TV, tidal volume; MV, mechanical ventilation; ETL, extraction transform and load; SEMICYUC, Spanish Intensive Care Society -
Sociedad Espariola de Medicina Intensivay Critica y Unidades Coronarias; APACHE, llIAcute Physiology And Chronic Health Evaluation Il; Sp0O;,,
pulse oximetry; RASS, Richmond Agitation Sedation Scale; SOFA, Sequential Organ Failure Assessment; CRRT, renal replacement therapy;
PEEP, end-expiratory pressure; Ppeak, peak pressure; Pplat, plateau pressure; RR, respiratory rate; FiO,, fraction of inspired oxygen; LOS,
length of stay.
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Intervention: Use data collected automatically from the clinical information systems to assess
adherence to tidal volume recommendations and its outcomes.

Main variables of interest: Mechanical ventilation days, ICU length of stay and mortality.
Results: Of all admitted patients, 340 met the inclusion criteria. Median percentage of time
under mechanical ventilation with excessive tidal volume was 70% (23%-93%); only 22.3% of
patients received appropriate tidal volume at least 80% of the time. Receiving appropriate
tidal volume was associated with shorter duration of mechanical ventilation and intensive care
unit stay. Patients receiving appropriate tidal volume were mostly male, younger, taller, and
less severely ill. Adjusted intensive care unit mortality did not differ according to percentage
of time with excessive tidal volume or to receiving appropriate tidal volume at least 80% of the
time.

Conclusions: Automatic calculation of process-of-care indicators from clinical information sys-
tems high-resolution data can provide an accurate and continuous measure of adherence to
recommendations. Adherence to tidal volume recommendations was associated with shorter
duration of mechanical ventilation and intensive care unit stay.

© 2022 Elsevier Espana, S.L.U. y SEMICYUC. All rights reserved.

Uso secundario de los datos del Sistema de Informacién Clinica para evaluar la
adherencia a las guias de practica clinica respecto al volumen tidal y su impacto en
los resultados

Resumen

Objetivos: Extraer los datos del Sistema de Informacion Clinica para calcular automaticamente
indicadores de calidad de alta resolucion para evaluar la adherencia a las recomendaciones
sobre el volumen tidal.

Diseno: |deamos 2 indicadores: el porcentaje de tiempo en ventilacion mecanica con volumen
tidal excesivo (> 8 mL/kg peso ideal) y el porcentaje de pacientes con volumen tidal apropiado
(<8mL/kg peso ideal) al menos el 80% del tiempo en ventilacion mecanica. Desarrollamos
un algoritmo para calcular automaticamente dichos indicadores con los datos del Sistema de
Informacion Clinica y analizamos su asociacion con las caracteristicas de los pacientes y su
evolucion.

Ambiente: El estudio se llevd a cabo en una unidad de cuidados intensivos polivalente de 30
camas desde el 1 enero 2014 hasta el 20 noviembre 2019.

Pacientes: Se incluyeron en el estudio todos los pacientes ingresados en la unidad de cuidados
intensivos conectados a ventilacion mecanica>72h.

Intervencion: Usar los datos recogidos automaticamente desde el Sistema de Informacion
Clinica para evaluar la adherencia a las recomendaciones del volumen tidal y sus resultados.
Principales variables de interés: Dias de ventilacion mecanica, dias de estancia en la unidad
de cuidados intensivos y mortalidad.

Resultados: De todos los pacientes ingresados, 340 cumplieron los criterios de inclusion. El
tiempo medio de ventilacion mecanica con volumen tidal excesivo fue 70% (23-93%); solo el
22,3% de los pacientes recibi6 un volumen tidal apropiado al menos el 80% del tiempo. Recibir
un volumen tidal apropiado se asoci6 con menos dias de ventilacion mecanica y de estancia en la
unidad de cuidados intensivos. Los pacientes que recibieron un volumen tidal apropiado fueron
mas frecuentemente hombres, mas jovenes, mas altos y menos graves. No hubo diferencias
significativas en la mortalidad ajustada en relacion con el porcentaje de tiempo de volumen
tidal excesivo o recibir un volumen tidal apropiado al menos el 80% del tiempo.

Conclusiones: El calculo automatico de los indicadores de calidad desde el Sistema de Infor-
macion Clinica puede proporcionarnos una medida precisa y continua de la adherencia a las
recomendaciones. La adherencia a las recomendaciones sobre el volumen tidal se asocia con
menos dias de ventilacion mecanica y de estancia en la unidad de cuidados intensivos.

© 2022 Elsevier Espaia, S.L.U. y SEMICYUC. Todos los derechos reservados.

620

Descargado para Anonymous User (n/a) en Joan XXIII University Hospital in Tarragona de ClinicalKey.es por Elsevier en diciembre 11, 2023. Para
uso personal exclusivamente. No se permiten otros usos sin autorizacion. Copyright ©2023. Elsevier Inc. Todos los derechos reservados.

72



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

Medicina Intensiva 46 (2022) 619-629

Introduction

A growing number of healthcare performance measures are
being publicly reported. Patients, providers, payers and pol-
icymakers deserve valid, reliable and transparent quality
measures.’ Indicators are the best tools for measuring qual-
ity, but collecting the information needed to calculate them
is time consuming and complex.? Information technology can
provide to critical care with new tools to improve manage-
ment, decision making and effectiveness of care.’

Indicators should be measurable, reliable, valid and
reproducible.” Using indicators based on data extracted
from the clinical information systems (CIS) can help ensure
homogeneous definitions and reduce the time professionals
need to invest in collecting data. Recently, our group showed
that it is feasible to automatically generate the minimum
dataset and intensive care unit (ICU) quality indicators with
a data management tool we developed using business discov-
ery techniques on an associative data model created from
variables stored in the CIS.?

Ventilator management is an essential part of critical
care. However, mechanical ventilation (MV) probably can
aggravate acute lung injury as ventilator-induced lung injury
(VILI), especially in patients with acute respiratory dis-
tress syndrome (ARDS).¢ As high tidal volume (TV) has been
demonstrated to be prejudicial and produced volutrauma,’
the standard of care in these patients is protective mechani-
cal ventilation with low TV (<8 mL/kg predicted body weight
(PBW)),® reducing mortality by 22%.° Moreover, some stud-
ies conclude that protective mechanical ventilation is not
only beneficial for patients with ARDS, but also improve out-
comes in patients with healthy lungs.'®'" A recent large
epidemiologic study, LUNG SAFE, concluded that ARDS is
underdiagnosed and often goes unrecognized until after sig-
nificant delays.'> Growing evidence supports the use of low
TV as early as possible in patients with acute respiratory
failure regardless of whether ARDS has been diagnosed.'®
However, different studies show that patients with ARDS do
not consistently receive low TV despite over 15 years’ effort
to ensure its adoption into clinical practice.’*""

Our approach consists in taking profit of all the contin-
uous measurements automatically collected by the CIS to
create high-resolution quality indicators (HR-Ql) to assess
TV, improving snapshot-based assessments and saving time
to healthcare professionals.

Our main objective was to define, implement and eval-
uate two HR-Ql to assess adherence to clinical practice
guidelines for protective mechanical ventilation in our ICU
using data automatically collected in our CIS database. Our
secondary objective was to analyze patients’ characteristics
according to those HR-Ql and its impact on outcomes.

Patients and methods
Design

We included all non-coronary patients who received invasive
MV in our 30-bed polyvalent ICU Hopital Universitario Joan
XXIII (Tarragona) between January 1, 2014 and November 30,
2019. We did not include coronary patients because they are
attended by other specialists. We excluded patients whose

height and/or weight was not recorded and those <130cm
tall, for whom the PBW equation may not apply.'® We also
excluded patients who received MV <72 h because they were
not at risk for prolonged exposure to high TV and those ven-
tilated with pressure support more than 20% of the time,
because we were interested in TV delivery directly set by
the physicians.

All patients or their legal representatives provided
written informed consent. Our center’s research ethics
committee approved the study protocol (CEIm Institut
d’Investigacio Sanitaria Virgili - Reference IRB#41/2016).

Patient data capture

Since 2013, our ICU has been using a commercial CIS
(Centricity Critical Care® from General Electric) to enter
orders, document clinical acts, record medication adminis-
tration and collect data. Moreover, mechanical ventilators
are connected to the CIS, and all respiratory parameters are
recorded every 2min. All inputs are stored in a data storage
repository. All data used in this study have been extracted
from the CIS database by means of ETL (extraction, trans-
form and load) processes implemented with Python 3.

Clinical variables

We extracted the following variables: age, sex, admission
source, reason for admission (classification according to
variables of the Minimum Data Set of Intensive Care Unit
CMBD-UCI of the Sociedad Espanola de Medicina Intensiva y
Unidades Coronarias (SEMICYUC) criteria®) (Supplementary
Table 1), patient type (medical or surgical), admission type
(urgent or scheduled), height, weight, APACHE Il and the
worst values of clinical variables as mean arterial pres-
sure, body temperature, heart rate, pulse oximetry (Sp0,),
pH, PaCO;, serum lactate, serum bicarbonate, Richmond
Agitation Sedation Scale (RASS), Sequential Organ Fail-
ure Assessment (SOFA) score, administration of vasopressor
drugs, continuous renal replacement therapy (CRRT) and
administration of analgesics and sedatives in the first 48 h
of MV.

Ventilatory variables

We analyzed the set and/or observed values of the following
ventilatory variables: TV, positive end-expiratory pressure
(PEEP), peak pressure (Ppeak), plateau pressure (Pplat), res-
piratory rate (RR) and fraction of inspired oxygen (FiO;). All
ventilation variables were extracted as median values for
each hour during the first 48 h after starting MV (Table 1).
For calculate HR-QI we have recorded TV during the entire
time in MV.

Because Pa0, was not recorded in all patients, instead of
Pa0,/FiO; we used pulse oximetry (Sp0O;)/FiO; [S/F] ratio,
which correlates acceptably with Pa0,/FiO,."”

621

Descargado para Anonymous User (n/a) en Joan XXIII University Hospital in Tarragona de ClinicalKey.es por Elsevier en diciembre 11, 2023. Para
uso personal exclusivamente. No se permiten otros usos sin autorizacion. Copyright ©2023. Elsevier Inc. Todos los derechos reservados.

73



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

S. Manrique, M. Ruiz-Botella, A. Rodriguez et al.

Table 1  Characteristics of patients included in the study (n=340).

Variables

Values

Demographics (at admission)
Age (years), median (p25-75)
Male sex, n (%)

Weight (kg), median (p25-75)
Height (cm), median (p25-75)
Admission type

58.4 (48.8-71.0)
234 (68.8)

75.0 (70-85.0)
170 (165-175)

Medical admission, n (%) 220 (64.7)

Emergency surgical admission, n (%) 112 (32.9)

Elective surgical admission, n (%) 8 (2.4)
Reason for admission

Respiratory failure, n (%) 82 (24.1)

Sepsis, n (%) 51 (15)

Others, n (%) 207 (60.9)

Severity scores (at 24 h of admission)
APACHE® |l score(points), median (p25-75) 24 (19-30)
SOFA" score (points), median (p25-75) 8 (6-10)
Respiratory and mechanical ventilation (first 48 h)

Sp0;° (%) 96 (94-98)
Sp0;/FiOz, median (p25-75) 240 (160-312.9)
FiO,* (%) 35 (30-45)
% controlled MV modes 93 (86-99)
Set MV* flow (L/min), median (p25-75) 60 (50-60)
Positive end-expiratory pressure (cmH,0), median (p25-75) 5 (5-8)
Peak pressure (cmH,0), median (p25-75) 24 (22-28)
Plateau pressure (cmH;0), median (p25-75) 20 (17-25)
Observed respiratory rate (breaths/min), median (p25-75) 17 (16-19)
Set respiratory rate (breaths/min), median (p25-75) 18 (16-20)

Set tidal volume (mL), median (p25-75)

Observed tidal volume (mL), median (p25-75)

Set tidal volume (mL/predicted body weight), median (p25-75)
Observed tidal volume (mL/predicted body weight), median (p25-75)

Clinical and laboratory variables (first 48 h)
Heart rate (beats per minute), median (p25-75)

520 (480-552)
520 (480-560)
6.8 (6.0-7.6)
6.8 (5.9-7.5)

102 (87-118)

Mean arterial pressure (mmHg), median (p25-75) 68 (63-72)
Serum lactate (mmol/L), median (p25-75) 2.1 (1.5-3.0)
Body temperature (°C), median (p25-75) 37 (36.5-37.5)
Richmond Agitation-Sedation Scale (points), median (p25-75) —3(-3to-2)
Treatments and outcome (first 48 h)
Vasoactive drugs, n (%) 243 (71.5)
Sedative drugs, n (%) 318 (93.5)
Neuromuscular blocking agents, n (%) 47 (13.83)
Continuous renal replacement, n (%) 42 (12.4)
Died in ICU, n (%) 151 (44.4)
Died in hospital, n (%) 156 (45.9)

Data are shown as median (interquartile range) or number (percentage) of patients, as appropriate.

2 Acute physiology and chronic health evaluation.
b Sequential organ failure assessment.

¢ Oxygen saturation from pulse oximetry.

d Fraction of inspired oxygen.

€ Mechanical ventilation.
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Primary endpoints

We designed two HR-QI to perform a high-resolution assess-
ment of the adherence to low TV recommendations defined
as follows:

1) Percentage of time on MV with excessive TV (%tTVot),
defined as the time under MV in which the TV is above
the recommended values [> 8 mL/kg PBW] and calculated
according to the formula:

8mL

time on MV with TV > ay

Total time on MV X100

2) Percentage of patients who received appropriate TV
(%pTVa), calculated according to the formula:

8mL

To characterize patients’ profile according to our first
HR-QI %tTVot, patients were categorized into quartiles. To
investigate the association between baseline variables (at
ICU admission and first 48h of invasive MV) and %tTVot,
we first performed univariate analysis. Afterwards, we used
binary logistic regression to compare the fourth (highest)
quartile against the combined group of patients in the first,
second and third quartiles in a multivariate model includ-
ing only demographics and severity covariates that were
significant in the univariate analysis.

To characterize patients’ profile according to our second
HR-Ql %pTVa, patients were divided in two groups, those who
accomplished the HR-Ql and those who do not. To investi-
gate the association between baseline variables and the two
groups, we first performed univariate analysis. Afterwards,
we used binary logistic regression to compare them in a mul-

No. of patients with TV < =&-during > 80% time on MV

kgPBW

x 100

No. of patients on MV

PBW was calculated according to the formulas:

Men: 50+ [0.91 x Height in cm — 152.4]

Women : 45.5+[0.91 x Height in cm — 152.4]

Secondary endpoints

Duration of invasive MV, defined as the number of days
between the date of intubation and the date of MV discon-
nection (picked by a nurse the first day of MV disconnection
into the CIS) or death; ICU length of stay (LOS), defined as
the number of days between the date of admission to the
ICU and the date of discharge from the ICU; hospital LOS,
defined as the number of days between the date of admission
to the hospital and the date of discharge from the hospital;
and ICU and hospital mortality.

Statistical analysis

Categorical variables are expressed as counts (percentage)
and continuous variables as medians (interquartile range).
To compare patient demographic and clinical characteris-
tics between two groups, we used the chi-square test or
Fisher’s exact test for categorical variables, as appropri-
ate, and Student’s t-test or the Mann-Whitney U test for
continuous variables. For univariate comparisons with more
than two groups, we used the chi-square test for categorical
variables and the Kruskal-Wallis test for continuous varia-
bles. Multivariate comparisons were performed using binary
logistic regression and models were evaluated using its accu-
racy and area under the receiver operating characteristic
curve (AUC). Logistic regression coefficients were converted
to odds ratios to easy interpretability of covariates influence
in each group.

To avoid spurious significance between variables related
to the large volume of data analyzed, we set significance at
p<0.005.¢

tivariate model including only demographics and severity
covariates that were significant in the univariate analysis.
To evaluate the association between inappropriate ven-
tilation (according to our two HR-Ql) and mortality, we used
univariate and binary logistic regression analysis following
the same procedure but including both HR-QI in the final
analysis. Analyses were done with Python (Python Software
Foundation - Python.org) and R (CRAN-R project) software.

Results

Population characteristics

We analyzed data from 340 patients (Fig. 1) whose median
age was 58.4 (48.8-71.0) years; 235 (69%) were men with
median APACHE |l score of 24 (19-30) points and median
SOFA score of 8 (6-10) points (Table 1).

HR-QI (%tTVot)

The results of our first HR-Ql showed a median %tTVot
of 70% (23%-93%), with a median excessive volume of 8%
(3%-15%) over the amount required according to patient’s
PBW. Regarding to patient’s characterization according to

Received invasive MV
during study period

(N=1394)
| excluded for height <130 cm (n=7 (05%)) |
=—— =
1387 |
[ 7exmed for pressure Sljpp?ﬂ venlilationllO% of
time on ventilation (n=682 (48.9%))
[ 705 |
el excluded for MV <72 h (n= 365 (26.2%))
'
340 patients
included
Figure 1  Flowchart of patients included in the study.
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Differences between Q1 and Q4 of %¢tVTot

Respiratory and mechanical ventilation covariates

Median of OverVolume®% Set Absolute VT Set VT relative to PBW Measured VT relative to PBW
25 9 9
p <0.001 ) 560  p0.061 560 p 0.001 p <0.001
20 540
e 8 80 8 8.0
= 17 520 —_
L 510 7.2
12 500 7 — 7
i - R B - g
6.2
460 6 6
s
440
0 420 5 s
1stQ 4th Q 1st Q 4th Q 15t Q 4th Q 15t Q 4th Q

Outcome covariates

ICU Length of Stay Mechanical Ventilation days ICU Discharge[Exitus] Hosp Discharge[Exitus]
20 12 .
p0.102 p 0.057 p0.122 51% so PpO.124 53%
17.4 10
16 i w
i 11.8 8 38% 40%
: 30 %
2 A B
~ :
4 = 2
4 2 10 10
0 0 0 0
1st Q ath Q 1st Q 4th Q 1stQ 4th Q 1st Q 4th Q
Demographics and severity covariates
Age APACHE II Height % Gender[Male] RespFailureAdm[yes] SaFi02<315[yes]
0 p fo.ool - 30 P <0001 180 50 p<oool LIl p <0.001 po3ss . [EEIA .3
20
L 56 2 26 175 0
i 20 g 2 170 % 15 50
40
& 165 & 25% 16% (R
30 10 30
10 160
20 3 : 2
10 5 155 10
0 150 0 0 0
1stQ 4thQ 1stQ 4thQ 1stQ 4thQ 1stQ 4thQ 1stQ 4thQ 1stQ 4thQ
Covariates Effect
OR 99.5% CI
Height (Pval: 0.0) > 0.857 (0.788, 0.931)
Resp_Failure_Adm[T.yes] (Pval: 0.0046) < 0.327 (0.108, 0.989)
Age (Pval: 0.1047) > 1.017 (0.988, 1.047)
SaFI02<315mmHg[T.yes] (Pval: 0.5655) 'S 0.823  (0.317, 2.134)
APACHEII (Pval: 0.6648) > 1.008  (0.959, 1.059)
Gender([T.M] (Pval: 0.8788) & 1.061 (0.355, 3.171)
0.0 1 2
Favours LowOverVolume Favours HighOverVolume

Figure 2  Univariate and multivariate differences for HR-Q1 (%tTVot).

In the univariate analysis, patients in Q4 (highest %tTVot) have higher set and measured TV relative to PBW, but not in absolute TV.
There is no significant difference between Q1 and Q4 in outcome covariates. There is no difference in the distribution of patients
with SaFiO, <315 or admitted for respiratory failure in the quartiles. Patients in Q1 were mostly male, younger, taller, and less
severely ill (significance at p <0.005).

In the multivariate analysis, height was the most associated variable with %tTVot. (significance at p <0.005).
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our first HR-QI, patients in the first quartile included a
greater proportion of men and were younger, taller, and less
severely ill (p<0.001) in comparison with the rest of quar-
tiles. Comparing the first against the fourth quartile, the
median excessive volume over the one required according
to their PBW was lower [4% vs. 17%, respectively, p<0.001].
It is important to highlight that no differences were found
in the set absolute TV amount (mL) between the extreme
quartiles (p=0.06), suggesting that the relative amount to
PBW (and therefore the height) is what makes the big dif-
ference (p=0.001 and p<0.001 for set and measured TV
relative to PWB respectively). No other differences were
observed in respiratory or MV variables. Even if ICU LOS,
duration of MV and ICU and hospital mortality were higher
in the fourth quartile than in the first, those differences
were not significant (Fig. 2 and Supplementary Table 2).

In the multivariate analysis, only height was indepen-
dently associated with %tTVot (Fig. 2). We obtained an
accuracy of 77.94% and an AUC curve of 0.81 (0.74-0.86)
(Supplementary Figure 1).

Second HR-QI (%pTVa)

Of the 340 patients analyzed, only 76 (22.3%) received
appropriate TV according to the definitions of our second
HR-Ql. Patients receiving appropriate TV were younger and
taller, with a greater predominance of men and lower sever-
ity of illness. As expected, %tTVot and excessive volume
were higher in the group receiving inappropriate TV.

Although set TV did not differ between groups, mea-
sured TV adjusted for PBW was higher in the group receiving
inappropriate TV (Fig. 3). Duration of MV and ICU LOS
were significatively shorter in the group receiving appro-
priate TV (p<0.05) (Figs. 4 and 5). No differences in ICU
mortality were observed between the groups (Fig. 3 and
Supplementary Table 3).

In the multivariate analysis, only height was associ-
ated with having an adequate TV (Fig. 3). We obtained an
accuracy of 80.59%and an AUC curve of 0.82 (0.76-0.87)
(Supplementary Figure 2).

Variables independently associated with ICU
mortality

The crude mortality rate was 44.4% in the ICU and 45.9% in
the hospital (Table 1). Patients who died were older (73.5 vs.
62.9), with higher APACHE Il score (25 vs. 22), higher lactate
concentration (2.3 vs 1.9) and lower SpO, level (95 vs. 96)
(Supplementary Table 4).

We included all these 4 significant variables resulted
from the univariate analysis together with our HR-QI target
variables: %tTVot and TVa. We found that only age was inde-
pendently associated with mortality (Supplementary Figure
3). We obtained an accuracy of 67.94% and an AUC curve of
0.74 (0.68-0.8) (Supplementary Figure 4).

Discussion

Technological advances since the first CIS and patient data
management systems, which were introduced in the late

1980s,"” have enabled the integration of a wide range of
bedside devices and automatic data collection.”’ To date,
systematic reviews on using CIS have concentrated primarily
on their organizational impact (e.g. charting, documenting,
patient care, etc.) rather than their impact on clinical out-
comes and quality assessment.?"??

Our results support the view that the secondary use of
data from the CIS can be very useful to assess adherence
to clinical practice guidelines”>?* and create more accurate
quality indicators, helping us to improve the process of care
in our ICU. We adapted current definitions of indicators to
allow them to be automatically calculated with data from
our CIS.”

We have been able to perform a high-resolution eval-
uation of the adherence to recommendations for low TV
in MV using data automatically and continuously collected
(one measurement each 2min) into the CIS. Since MV is
dynamic and changeable 24 h a day, data extracted in other
studies where respiratory variables have been measured
once or twice a day,''>"* provide an incomplete picture of
compliance with recommendations for protective mechan-
ical ventilation. Our group have also carried out different
studies analyzing the efficiency of random safety analysis on
structure, process and outcome indicators, including protec-
tive mechanical ventilation, without detecting such a great
lack of adherence as the CIS.??” Probably both methodolo-
gies are complementary.

Despite several studies reported benefits of low TV and
it is recommended in clinical practice guidelines, there is
poor adherence to them.”*~'> We found that, on average,
our patients received TV above the recommended cutoff
(8 mL/kg PBW) 70% of time they were under MV. These
results are in line with those reported in other studies.?®
Among various possible explanations for these findings, one
that stands out is the use of actual body weight instead of
PBW to set TV. Using PBW seeks to minimize volutrauma by
better estimating the patient’s lung capacity; lung capacity
and respiratory system compliance relate more closely to
height than to weight. ¢ We suspect that the main reason for
not following guidelines on lower TV in our series was inac-
curate calculation of PBW. In fact, we have observed that
shorter patients and women (generally shorter than men)
were more common ventilated with higher TV, as found in
other studies.'”'*?%° |n a secondary analysis of data from
the LUNG SAFE study, McNicholas et al.*' recently demon-
strated important sex differences in the management and
outcomes of patients with ARDS; lower TV was applied in
only half the female patients, and shorter women more
likely to receive higher TV than shorter men. Moreover, mor-
tality rates were significantly higher in women.

We observed that the duration of MV and ICU LOS were
higher in patients with higher percentage of time on MV
with TV above the target level and in those patients who
received TV above the target level for more than 80% of
the time, correlating with previous literature.?* We found
no association between the proportion of time with high TV
and mortality. These findings are likely due to other fac-
tors that can impact mortality; for example, Serpa Neto
et al. demonstrated that, even at low TV and low driving
pressure, high mechanical power is associated with worse
outcomes. > Although our study have been focused on TV, CIS
can also calculate driving pressure and mechanical power
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Differences between InadequateVT and AdequateVT

Respiratory and mechanical ventilation covariates

Median of OverVolume®% Set Absolute VT Set VT relative to PBW Measured VT related to PBW
17.5 2 2
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Covariates Effect

OR 99.5% CI
Height (Pval: 0.0) R 0.87 (0.802, 0.943)
Age (Pval: 0.0039) . 1.029  (1.001, 1.058)
Resp_Failure_Adm[T.yes] (Pval: 0.0481) * 0.488  (0.176, 1.352)
APACHEII (Pval: 0.0581) * 1.037 (0.983, 1.094)
SaFi02<315mmHg[T.yes] (Pval: 0.3463) * 1.416 (0.502, 3.995)
Gender[T.M] (Pval: 0.7568) 3 0.857 (0.211, 3.485)
0.0 1 2
Favours AdequateVT Favours InadequateVT

Figure 3  Univariate and multivariate differences for HR-Q2 (%pTVa).

In the univariate analysis, patients receiving appropriate TV (TVa) have shorter ICU length of stay and less mechanical ventilation
days. There is no difference in the distribution of patients with SaFiO, <315 or admitted for respiratory failure in the quartiles.
Patients receiving TVa were mostly male, younger, taller, and less severely ill (significance at p <0.005).

In the multivariate analysis, only height was independently associated with having an adequate TV (significance at p <0.005).
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Covariates Effect
OR 99.5% C1

AdequateVT (Pval: 0.008) - 1.495 (0.979, 2.282)
Resp_Fallure_Adm (Pval: 0.386) — 0.89 (0.609, 1.3)
APACHEII (Pval: 0.442) * 0.995 (0.977, 1.013)
Height (Pval: 0.633) * 0.995 (0.969, 1.023)
SaFI02It315mmHg (Pval: 0.716) ® 1.051 (0.716, 1.542)
Age (Pval: 0.831) > 1.001 (0.99, 1.012)
Gender (Pval: 0,947) * 0.989  (0.619, 1.581)

0.0 1
Favours Leaving later

Figure 4 Cox regression. Days of IMV.

Favours Leaving before regression.

Adequate VT is the unique variable with p<0.05. Adequate VT is the most related variable with the number of days in mechanical

ventilation.
Covariates Effect
OR 99.5% CI
AdequateVT (Pval: 0.006) ——.——————— 1.524 (0.993, 2.34)
Age (Pval: 0.173) Y 1.005 (0.994, 1.016)
Gender (Pval: 0.3) ——— 0.844 (0.533, 1.335)
Resp_Failure_Adm (Pval: 0.3) R 0.869  (0.594, 1.271)
SaFiO2It315mmHg (Pval: 0.411) — 1118 (0.763, 1.637)
Height (Pval: 0.617) * 0.995  (0.968, 1.023)
APACHEII (Pval: 0.891) * 1.001  (0.983, 1.019)
0.0 1 3
Favours Leaving later Favours Leaving before
Figure 5 Cox regression. ICU length of stay.

Adequate VT is the unique variable with p <0.05. Adequate VT is the most related variable with ICU length of stay.

values in a continuous way, that would be studied in the
future.

It is widely recognized that protective mechanical ven-
tilation with lower TV is associated with better clinical
outcomes in patients with ARDS.’ Although most stud-
ies have shown that high TV is associated with increased
complications also in patients with healthy lungs,'*"
evidence supporting protective mechanical ventilation in
patients without ARDS is inconclusive.** However, there
are good reasons to strongly consider using low TV in all
patients,” even at the initiation of MV.?® Lung damage can
occur within hours of initiating MV with inappropriate set-
tings, ARDS is often unrecognized until after a delayed onset
inflammatory process and critically ill patients are at risk
of other causes of lung injury. Therefore, in addition to a
therapeutic modality, low TV can be useful as a preventive
measure, especially in patients with conditions involving
increased risk of lung injury, such as sepsis, trauma, or high-
risk surgeries.**

Quality indicators proposed for respiratory care and
MV did not include protective mechanical ventilation.?:*
However, considering findings of higher mortality in ARDS
patients ventilated with high TV in the last decade,’ '
more recent quality-control guidelines from various coun-
tries include indicators related to protective mechanical
ventilation,?”*® although some refer only to indicators of
structure, for example the availability of a written protocol
or routine for a lung-protective ventilatory strategy.’’ One
reason why indicators that could provide better information
about MV processes are not implemented is that accurate
information to measure them is unavailable or difficult to
obtain. Our study shows that this problem can be overcome.

Our study has important limitations that must be pointed
out. First, our analysis included only patients who received
volume-controlled MV. We did not analyze patients receiv-
ing pressure-controlled or pressure-support ventilation,
because in this context TV is influenced by the applied
airway pressures as well as the compliance of the respira-
tory system,“’ increasing the margin of error in determining
actual TV set or in analyzing its impact on outcomes. Second,
we did not consider the characteristics of MV in the emer-
gency room or operating room prior to ICU admission, which
may affect outcomes®'; however, including only patients
undergoing >72 h MV in the ICU probably reduced the impact
of ventilation outside the ICU on outcomes drastically. Fur-
thermore, because we were unable to calculate Pa0,/FiO,
in all patients, we used Sa0,/FiO, instead; Sa0,/FiO, is
accessible and reliable, can be obtained continuously, and
correlates acceptably with Pa0,/Fi0,."7 Nevertheless, our
study has the strength of using continuous data from a very
homogeneous population of ventilated patients. Data-based
decision making depends on the quality of the data and
we have taken steps to guarantee their quality. An earlier
study demonstrated that none of the variables collected by
our data management tool differed significantly from those
collected manually by trained staff.’

Conclusion

There is low adherence to clinical practice guidelines
related to protective mechanical ventilation. The amount
TV over target time and the amount of excessive TV worsen
patients’ outcomes. Men, taller, younger, and less severely
ill are better ventilated according to clinical practice
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guidelines, which suggest that PBW needs to be calculated
more carefully in our unit. Data extracted from the CIS
can provide invaluable information about deviations from
recommended clinical practice. Automatically generating
HR-QI allowed us to identify actions to improve the quality
of care in our ICU, sparing professionals the tedious,
time-consuming tasks of collecting data and calculating
indicators.

Clinical relevance statement

Our study demonstrates how the data stored into the
Electronic Health Records through the Clinical Information
Systems can be exploited to build high-resolution quality
indicators (HR-Ql) of care without any extra efforts for the
healthcare professionals. We evaluated two HR-QI to assess
tidal volume and its impact on outcomes.
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7.2. Objetivo 2

Se incluyeron en el estudio 2.623 pacientes. Tuvieron una edad mediana de 64
(53-72) afos, 70% hombres, APACHE Il 21 (15-25) y SOFA 5 (4-7). La estancia media
en UCI fue 12 (6-24) dias, y 6 (3-15) dias de mediana de VMI, con una mortalidad en

UCI 28% y una MP mediana de 16 (13-21) J/min.

Una MP >18J/min fue el punto de corte a partir del cual aumentaba la mortalidad
de manera mas significativa. El nimero de horas totales con MP >18J/min se asoci6 de
manera significativa con un aumento de la mortalidad con un OR 1,001 por cada hora
con MP >18J/min. Al dividir la poblacion segun el grado de hipoxemia, las diferencias
significativas s6lo se mantuvieron en los grupos de hipoxemia leve y moderada, ambos
con una OR 1,002. También se encontraron diferencias significativas en el subgrupo de
neumonia por SARS-CoV-2 (OR 1,003). Sin embargo, el numero de horas con Vt
>8ml/kgPI sélo se asocié de manera significativa con un aumento de la mortalidad en el

subgrupo de hipoxemia moderada.

Se observo correlacion entre las horas de MP >18J/min y los dias de VMI
(r=0,79, p<0,001) y los dias de estancia en UCI (r= 0,73, p<0,001) , explicando un 62%

de la variabilidad de los dias de VMI y un 53% de los dias de estancia en UCI.

83



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

84



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

Titulo: Impact of mechanical power on ICU mortality in ventilated critically ill patients. A

retrospective study with continuous real-life data
Autores: Sara Manrique, Manuel Ruiz-Botella, Natalia Murillo, Sandra Canelles, lvan
David Victoria, Manuel Andres Samper,Oriol Plans, Laura Claverias, Ménica Magret,

Federico Gordo, Oriol Roca and Maria Bodi.

Revista: European Journal of medical research. Area “medicine research and

experiment”. Factor impacto 2.8. Q2. Posicion 92/189.

Editorial: BMC.

85



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

86



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI
Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

SPRINGER NATURE

BioMed Central Limited
The Campus

4 Crinan Street

London N1 9XW

United Kingdormr

T +44 20 7833 4000

F +44 20 7833 4640

www.springernature.com

Suzuki Limbu
24 July 2024 Senior Publisher, Biomedicine
Open Access Journals

|suzuki.|imbu@sgringernature.coml

Confirmation of submission for European Journal of Medical Research

Dear Sir/ Madam,
I would like to introduce myself as the Publishing Editor for European Journal of Medical Research.

European Journal of Medical Research is an open access journal publishing articles focusing on
translational, preclinical and clinical research of international interest across all medical disciplines,
enabling clinicians and other researchers to learn about developments and innovations within these
disciplines and across the boundaries between disciplines. The journal has a special focus on internal
medicine, surgery, neurology, infectious diseases and intensive care medicine. European Journal of
Medical Research has an Impact Factor of 2.8 and is available online at:
https://eurimedres.biomedcentral.com/

| am writing to confirm that the following manuscript has been submitted to European Journal of
Medical Research and is currently undergoing peer review.

Manuscript number €6a2310f-d3f6-478c-a344-24e9bf963a3a

Manuscript title Impact of mechanical power on ICU mortality in ventilated critically ill
patients. Retrospective study with continuous real-life data

Authors Sara Manrique, Manuel Ruiz-Botella, Natalia Murillo, Sandra Canelles,

Ivan David Victoria, Manuel Andres Samper, Oriol Plans, Laura Claverias,
Monica Magret, Federico Gordo, Oriol Roca, Maria Bodi
Initial submission 20 February 2024

Yours faithfully,
Suzuki Limbu

Suzuki Limbu
Senior Publisher, Biomedicine
Open Access Journals

Springer Nature

The Campus, 4 Crinan Street, London N1 9XW, UK
T +44 (0)20 3192 2001
E:|suzuki.limbu@springernature.com|
[springernature.com|




UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

88



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

Impact of mechanical power on ICU mortality in ventilated critically ill patients. A
retrospective study with continuous real-life data

Sara Manrique'?”, Manuel Ruiz-Botella®, Natalia Murillo, Sandra Canelles?, Ivan David Victorial, Manuel
Andres Samper?,Oriol Plans?, Laura Claverias,'? ,Ménica Magret?, Federico Gordo*, Oriol Roca®>® and Maria
Bodil28,

1 Critical Care department, Hospital Universitario Joan XXIIl, Tarragona, Spain..

2 Instituto de Investigacion Sanitaria Pere i Virgili, Universidad Rovira i Virgili, Tarragona, Spain.

3 Departament of Chemical Engineering, Universitat Rovira | Virgili, Tarragona, Spain.

4 Critical Care Department, Hospital Universitario del Henares, Coslada, Madrid, Spain

5 Critical Care Department, Parc Tauli Hospital Universitari, Parc del Tauli 1, 08028, Sabadell, Spain.

6 Centro de Investigacion Biomédica en Red de Enfermedades Respiratorias (CIBERES). Instituto de Salud Carlos Ill, Spain.

#PhD candidate at Rovira | Virgili University.
* These two authors contribute equally to this work.

Corresponding author: Sara Manrique MD, PhD Candidate

Critical Care Department — Hospital Universitari Joan XXI1I (Tarragona, Spain)
Mallafré Guasch 4, 43005 Tarragona (Spain)

E-mail address: smanriguemoreno@gmail.com

ORCID: 0000-0001-8554-7598

89


mailto:smanriquemoreno@gmail.com

UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

Abstract
Backaround

Over the past decade, numerous studies on potential factors contributing to ventilation-
induced lung injury have been carried out. Mechanical power has been pointed out as the
parameter that encloses all ventilation-induced lung injury-contributing factors. However, studies
conducted to date provide data regarding mechanical power during the early hours of mechanical
ventilation that may not accurately reflect the impact of power throughout the period of mechanical

ventilatory support on intensive care unit mortality.

Methods

Retrospective observational study conducted at a single center in Spain. Patients
admitted to the intensive care unit, > o = 18 years of age, and ventilated for over 24 hours were
included.

We extracted the mechanical power values throughtout the entire mechanical ventilation
in controlled modes period from the clinical information system every two minutes. First, we
calculate the cutoff-point for mechanical power beyond which there was a greater change in the
probability of death. After, the sum of time values above the safe cut-off point was calculated to
obtain the value in hours. We analyzed if the number of hours the patient was under ventilation
with a mechanical power above the safe threshold was associated with intensive care unit
mortality, invasive mechanical ventilation days, and intensive care unit length of stay. We
repeated the analysis in different subgroups based on the degree of hypoxemia and in patients
with SARS CoV-2 pneumonia.

Results

The cut-off point of mechanical power at with there is a higher increase in intensive care
unit mortality was 18 J/min. The greater the number of hours patients were under mechanical
power > 18 J/min the higher the intensive care unit mortality in all the study population, in patients
with SARS CoV-2 pneumonia and in mild to moderate hypoxemic respiratory failure.
The risk of death in the intensive care unit increases 0.1% for each our with mechanical power
exceeding 18 J/min. The number of hours with mechanical power > 18 J/min also affected the

days of invasive mechanical ventilation and intensive care unit length of stay.

Conclusions
The number of hours with mechanical power > 18 J/min is associated with mortality in the
intensive care unit in critically ill patients. Continuous monitoring of mechanical power in controlled

modes using an automated clinical information system could alert the clinician to this risk.
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Background

Invasive mechanical ventilation (IMV) is a life-threatening supportive therapy does not
exempt from complications® 2. One of the most studied complications is ventilation-induced lung
injury (VILI). Several studies have examined the causes of VILI to establish safe limits for IMV3.
Initially, protective IMV was used for acute respiratory distress syndrome (ARDS) patients*, and
clinical practice guidelines recommended that these patients should be ventilated with a tidal
volume (Vt) of 6 mL/kg predicted body weight (PBW), a plateau pressure (Pplat) below 30 cmH:0,
and a driving pressure (DP) below 15 cmH20%%7, Currently, ongoing studies are assessing if lung
protective ventilation strategies are also beneficial for invasively ventilated patients who do not

have lung pathology &°:1°,

Some studies have shown that the Pplat and Vt are poor surrogates of pulmonary stress
and strain!!; e.g., reports indicate that strain values >2 are the threshold that leads to lung
damage?’?. In addition, other ventilatory parameters such as flow'3*> and respiratory rate (RR)®

B have also been associated with increased VILI and mortality.

Gattinoni et al.*® hypothesized that lung injury is produced by mechanical power (MP),
which is the energy applied to the lung during each breath and includes most of the components
that may lead to VILI. Several studies have shown that a higher MP is associated with increased
incidence of VILI, longer intensive care unit (ICU) and hospital stay, higher mortality rate, and
longer IMV20-26, A MP <17-22 J/min has been suggested as the safe limit2%:23-25,

Despite the aforementioned studies?%-?, the safe threshold of MP and whether MP should
be considered a target in IMV or only an expression of the severity of the underlying lung damage
remains unclear. More importantly, previous studies®®?’ consider single time-point MP
measurements without taking into account intra-patient variations over time, which limits their

conclusions.

We hypothesize that the longer the time MP remains above the recommended safe limits,
the higher the ICU mortality. The aim of our study was to identify a MP cut-off point (MPcp) that
better predicts ICU mortality and assess whether a longer time with MP above this MPcp is

associated with higher ICU mortality.

Methods
Study design

Retrospective observational study conducted in a 28-bed general ICU of a tertiary
university hospital between September 2015 and February 2022. All patients > o = 18 years of
age consecutively admitted to the ICU and required IMV for more than 24 hours were included in
the study. Sample size was not calculated due to the large amount of collected data and the

retrospective nature of the study.
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Data extraction

Data were obtained from the clinical information system (CIS, Centricity Critical Care by
General Electric) and the ETL (extract, transform and load) process implemented with SQL and
Python. The CIS automatically incorporates data from all upstream devices every two minutes,
including IMV parameters and laboratory values. Moreover, helathcare professionals introduce

all patient-related information throughout the patient care process during the ICU stay?®:2°,

We extracted demographic variables (age, sex, and body mass index [BMI]), type of
patient (medical or surgical), type of ICU admission (emergency or scheduled), severity scores at
24 hours of ICU admission such as Sequential Organ Failure Assessment (SOFA)3° and Acute
Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE) 1131, comorbidities (hypertension (HT),
diabetes mellitus (DM), chronic obstructive pulmonary disease (COPD), asthma, chronic kidney
disease (CKD) and heart disease), IMV days, ICU length of stay (LOS), and ICU mortality.

Peripheral oxygen saturation (SpO3)/inspired oxygen fraction (FiOz2) ratio one hour after
intubation was calculated as an expression of oxygenation impairment®? . PaO, (arterial oxygen
pressure)/FiOz could not be calculated due to the large amount of missing data. The MP values

were obtained every two minutes from the CIS.

Approach to missing data variables with missing data >40% were excluded of database.
Missing data were imputed using R-package “missForest” for statistical software R/CAN. The
imputation was applied to impute the missing values of SOFA (40%), hours with DP>15cmH20
(17%), SpO2/FiO2 1 hour after admission (15%), hours with MP>18J/min (15%), APACHE (14%),
MP median (12%), hours with Vt>8mI/KgPBW (7%), Vt mI/KgPBW median (7%), peak pressure
(2%), IMC (0.3%), PBW (0.3%).

Definitions

MP is defined as the amount of energy applied to the lung per unit time, measured in
J/min®°. To calculate the MP the following formula was used®®: MP (J/min) = 0.098 x RR x Vt x
[Peak Pressure - (DP/2)], where RR is the respiratory rate, Vt is the tidal volume and DP is the

driving pressure.

All respiratory variables needed to calculate the MP were automatically transferred from
the ventilator to the CIS every two minutes. The respirator transferred the RR, Vt, positive end-
expiratory pressure (PEEP), peak pressure, and Pplat directly; DPs were calculated by
subtracting the PEEP from the Pplat. MP were only calculated when all the components of the
formula where available. Pplat values were obtained only when patients were in controlled modes
(Volume Control [VC] and Pressure control [PC]) and the percentage of inspiratory pause was >

0 = 10% of the respiratory cycle®3. No manual inspiratory occlusion maneuver was performed.
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Records with MP values greater than MPcp values were selected. The sum of the time
interval for these selected records, converted to hours, provided the total number of hours with
MP above MPcp.

Analysis plan
The primary outcome was finding a MP point beyond which the probability of death in the

ICU increased more. We selected the threshold by making a Lowess regression between the
values of MP collected and the mortality outcome for all the patients (Fig 1A). Then we looked at
the regression and selected the cutoff based on the derivative of probability of death with respect
to MP (Fig 1B). The cutoff selected was the maximum change of probability of death in the ICU

between MP points.

Next, we performed a univariate analysis to identify the variables associated with higher
ICU mortality. The Chi-square and the Mann-Whitney U tests were used for categorical variables

and quantitative variables, respectively, as none followed a normal distribution.

Once the significant variables were identified in the univariate analysis, they were
included as independent variables in a regression model (multivariate logistic regression) whose
dependent variable was crude ICU mortality. Results are shown as odds ratios (OR) and 95%
confidence interval (Cl). For the internal model validation, the database was randomly split into
two subsets: (a) a “training set” (70%) and (b) a “validation set” (30%). Model performance was
examined using an accuracy test, sensitivity, specificity, positive predictive value, negative
predictive value, and the area under the ROC curve (AUC). Multicollinearity was checked by

calculating the variance inflation ratio (VIF).

To assess the effect of a MP above the cut-off point on IMV days and ICU LOS, Pearson

correlation and simple linear regression were performed on data from survivors.

Finally, the same type of analysis was applied in the subgroup of patients with SARS
CoV-2 pneumonia and subgroups based on the intensity of hypoxia®?: SpO2/Fi0O2 > 355 (non-
hypoxemic patients), SpO2/FiO2 between 355-215 (mild hypoxemia), SpO2/FiO2 between 214-
90 (moderate hypoxemia), and SpO2/FiO2 < 90 (severe hypoxemia).

Categorical variables are presented as numbers and percentages and quantitative

variables as medians and 1st and 3rd quartiles (Q1-Q3). A p value < 0.05 was considered

significant. The R statistical platform was used for the statistical analyses “https://r-project.org”
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Results

Total study population

During the study period, 10,874 patients were admitted to the ICU, from which 2,623 were
ventilated for more than 24 hours. Seventy per cent (1826/2623) of the study population were
male; median age was 64 (53-72) years, BMI 26 (24-29), SOFA 5 (4-7), and APACHE Il 21 (15-
25). Median SpO2/FiO2 one hour after intubation was 217 (158-279). Seventy-one per cent
(1868/2623) of the study patients had a medical reason for admission. Main comorbidities were
HT (30%) and DM (15%) (Table 1).

Median ICU LOS was 12 (6-24) days and median IMV 6 (3-15) days (Table 1). Twenty-
one per cent (551/2623) of study patients required tracheostomy and 8% (213/2623) required
reintubation during their ICU stay. Median MP -considering all IMV time in controlled modes- was
16 J/min (13-21). Crude death rate in the ICU was 28% (733/2623).

The MP threshold beyond which patients are more likely to experience increased
probability of death in the ICU was similar in values between 16.5 and 18 J/min, but maximum
values by extreme decimals are actually 17.9 and 18.0 J/min. So we stablished a MP=18J/min as
the MP cut-off point (Figure 1A and Figure 1B). Median number of hours in patients ventilated at
MP >18 J/min was 34 (8-125) (Table 1).

The univariate analysis showed that the variables age, SOFA, APACHE, SpO2/FiO2 one
hour after intubation, admission for medical reasons, emergency admission, HT, DM, COPD,
CKD, and heart disease were associated with ICU mortality (Table 1). The number of hours with
MP >18 J/min was also associated with ICU mortality. However, no relationship was found
between the number of hours with Vt >8 ml/kgPBW and the increase in ICU mortality (Table 1).
Multivariate logistic regression analysis revealed that the number of hours with MP >18 J/min was
an independent variable associated with ICU mortality (OR = 1.001; 95%CI 1.0001-1.001; AUC
0.7, e-Figure 1 and Table 2). This means that for each hour with MP>18 J/min, the probability of

death in the ICU increases by approximately 0.1%.

Good correlation was observed between MP hours >18 J/min and IMV days (r=0.79,
p<0.001, e-Figure S2). Simple linear regression showed that 62% of the variability of IVM days
can be explained by the number of hours with MP >18 J/min (R2=0.62).

Good correlation was seen between hours of MP >18 J/min and ICU LOS (r= 0.73, e-

Figure 3). Simple linear regression showed that 53% of the variability in ICU LOS can be
explained by the number of hours with MP >18 J/min (R2 = 0.53).
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SARS-CoV-2 study patients
From the 2,623 total study patients, 277 (11%) were admitted for SARS-CoV-2

pneumonia. Table 3 shows the characteristics of this subgroup of patients. Seventy-two per cent

(200/277) were male; median age was 65 years (56-71), similar to the non-COVID-19 subgroup.
Median SOFA and APACHE Il were 4 and 15, respectively, lower than the non-COVID subgroup
(5 and 21, respectively for SOFA and APACHE I, p < 0.001). COVID-19 patients had higher
incidence of DM and HT, lower SpO2/FiO2 one hour after intubation, and longer ICU LOS (Table
3).

The comparison between non-COVID and COVID-19 patients showed that the latter
presented greater alterations of variables related to protective ventilation (Table 3). No significant
differences in ICU mortality was seen between the two study groups (COVID-19 30% vs. non-
COVID-19 28%, P = 0.55).

Age, SOFA, APACHE, and the number of hours with MP >18 J/min were associated with
ICU mortality in the univariate analysis. Similar to what was observed among the general
population, no significant differences were found for Vt > 8 ml/KgPBW for ICU mortality (Table 4).

The multiple regression model for ICU mortality showed that the number of hours with
MP > 18 J/min was independently associated with higher mortality (OR=1.003 (95% CI 1.001-
1.004, Table 5) with an AUC 0.81 (e-Figure 4). This means that for each hour with MP>18J/min
the probability of death in the ICU increases 0.3%.

Although a good correlation was observed between MP hours > 18 J/min and IMV days
(r=0.72, eFigure 5), simple linear regression showed a lower contribution of MP hours >18 J/min
to IMV days (R2= 0.52) compared to that observed in non-COVID-19 patients. Similarly, the
correlation between MP hours > 18 J/min and ICU LOS was good (r = 0.7, eFigure 6), but a lower
contribution of MP hours >18 J/min (Rz = 0.49) on ICU LOS was also observed compared to non-
COVID-19 individuals.

Analysis based on the degree of hypoxemia

There were 67 (2.5%) patients in the non-hypoxemic group (SpO2/FiO2 >355), 1259
(48%) had mild hypoxemia (SpO2/FiO2= 355-215), 1,286 (49%) moderate hypoxemia
(SpO2/Fi02 =214-90), and 11 (0.4%) severe hypoxemia (SpO2/FiO2 <90). Patients with higher
hypoxemia were more frequently male, older, admitted for medical reason, urgent admission,
higher SOFA, more comorbidities (HT,DM and COPD), and higher ICU mortality, IMV days, and
ICU LOS. Patients with higher degree of hypoxemia had more hours with MP >18 J/min and Vt
>8 mI/KgPBW, as well as higher median MP and Vt (Table 6).
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The univariate analysis showed a significant association between more hours with MP >
18 J/min and higher ICU mortality in the non-hypoxemic (e-Tablel), mild hypoxemic (e-Table 2),
and moderate hypoxemic groups (e-Table 3), but no association was seen in patients with
SpO2/Fi02 <90 (e-Table 4). In the multivariate analysis these differences only remain in mild and
moderate hypoxemic groups (Table 7, 8 and 9). The OR in both subgroups was 1.002, which
means that the probability of death in the ICU increases 0.2% for each hour with MP>18 J/min.

The Pearson correlation with IMV days between the hours with MP>18 J/min was ranged
between 0.75 and 0.79 in all subgroups (e-Figure 7, e-Figure 8, e-Figure 9, and e-Figure 10).
The contribution of MP hours >18 J/min to IMV days was higher in severe hipoxemia (R2=0.83),
followed by moderate hypoxemic (R2=0.62) and non-hypoxemic subgroups (R2=0.62) and,
finally, folowed by mild hypoxemic patients (R2=0.58).

As for the ICU LOS, Pearson correlation showed an R between 0.47 (severe hypoxemic
patients, e Figure 14) and 0.77 in non-hypoxemic subgroups (e-Figure 11). For mild hypoxemic
patients the correlation between hours with MP was 0.69 (e-Figure 12) and 0.74 for moderate
hypoxemic patients (e-Figure 13). The contribution of MP hours >18 J/min on ICU LOS was
approximately 50% in all subgroups (non-hypoxemic: R2=0.58, mild hypoxemic: R2=0.47,
moderate hypoxemic: R2=0.55, severe hypoxemic: R2=0.51).

Discussion

One of the main findings in our study is that the point of MP beyond which ICU mortality
increases more noticeably in critically ventilated patients is 18 J/min. Indeed, the probability of
death in the ICU increases 0.1% for each hour with MP>18J/min in all population, and 0.2% in
the mild and moderate hypoxemic subgroups and 0.3% in the COVID-19 group specifically.
Furthermore, MP > 18 J/min contributes to longer IMV and ICU LOS. Surprisingly, no significant
differences were found between hours of MP > 18 J/min and mortality in the group of patients
with severe hypoxemia. This result could be due to the fact that in such critically ill patients, MP
might not have as much influence on mortality because the severe condition of their lungs already
implies a high mortality rate. However, it is important to note that the number of patients in this
group is very small, so the analysis should be repeated in this subgroup when more patients are

available.

Our results are in line with previous literature where observed a safe threshold of MP
between 17-22J/min?%23-25, Some studies?®?” find association between MP and ICU mortality,
while another3* found no such association. Multiple reasons may explain these discrepancies.
Firstly, MPcp values vary from 17 J/min2*2543 to 22 J/min?°, which hinders the interpretation of
the results. In our study, we determined 18 J/min as a safety cut-off value, based on the
relationship between ICU mortality and MP in our study population. This may differ in other

cohorts and the results should be interpreted considering this. Another reason for the
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discrepancies may be the analysis of a "normalized" MP rather than an "absolute" MP. Several
authors normalized the MP by PBW?122.26 while others by compliance?.-?2% or by the amount of
aerated lung visible on CT scans??. Zhang et al. reported that PBW-normalized MP was a better
predictor of mortality than non-normalized MP?', However, Coppola et al. found no significant
differences in mortality with respect to either MP or PBW-normalized MP, but significant
differences when MP was normalized by lung compliance or CT-guided aerated lung size?.

Contrarily, our results are based on MP absolute values analyses as in other studies?0:23-25:34.36,

The different populations included and analyzed in the abovementioned studies may also
lead to discrepancies. Most MP studies with different outcomes included patients with ARDS?%-22
and a strong association between MP and mortality was observed. This association has also been
observed in patients without ARDS?*?7, and recently in patients with COVID-19%327. Our results
in the sub-analyses of patients with COVID-19 suggest that MP maintains a close relationship
with ICU mortality, although the contribution to IMV days appears to be lower than in non-COVID-
19 patients. No analyses in the ARDS subgroup (the diagnosis in our database was not reliable)
were performed; however, we divided the cohort based on the degree of hypoxemia. We also
found a major association between hours with MP>18J/min and ICU mortality in patients with mild
and moderate hypoxemic subgroups. Although in the non-hypoxemic subgroup there was a
significant difference in ICU mortality, this difference did not persist in the multivariate analysis.
However, the number of hours with MP>18J/min was not an independent factor for ICU mortality
in the most hypoxemic patients. These results could be explained because of the small number

of patients in the severe hypoxemic subgroup.

The main strength of our study, which differentiates it from those published so far, is the
continuous monitoring of MP by automatically obtaining data from the CIS. Given that IMV is a
continuous process that can result in VILI at any point during IMV, it is logical to expect that the
amount of time the lung is exposed to a MP above the safe cut-off point will result in an increased
risk of VILI*":%8, MP data from the first hours or days of IMV and with spot measurements
throughout the day should be interpreted with caution?-27:3¢, Similar works have been carried out
by Serpa et al. in 201824 and Zhu et al. in 20212° with data from the MIMIC Il an e-ICU database.
However, the authors obtained data from the first 48 hours in ICU and calculated the median
between the different values obtained during 6-hour intervals. Therefore, our study reflects a real-
life scenario as it quantifies all the hours spent by patients under MPs above the safety cut-off

points, which may lead to VILI, thus worsening the outcome.

There are some limitations to our study. Firstly, it is a single-center retrospective study,
and our findings are not transferable to other populations or ICUs. Secondly, patients already
intubated at ICU admission were included. Thus, IMV time prior being admitted to the ICU may
have affected patient’s outcome3®. However, most study patients were referred from the hospital

ward (33%), emergency room (28%), and operating room (17%) from our hospital, so none of the
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patients had been on IMV for a long time prior their admission to the ICU. Only 14% of the patients
were transferred from other centers. Although this “uncertain period” may be a confounding factor,
if we consider that the OR for each hour of MP >18 J/min is 1.001, its impact is marginal. Thirdly,
for the calculation of the MP, the Pplat was measured during normal squared-flow ventilation by
adding an inspiratory pause of 0.2-0.3 seconds. However, the standard method to measure Pplat
with an end-inspiratory pause may underestimate the Pplat since ventilation is a dynamic
process®®#, This quasi-static Pplat measurement has been previously used in other studies to
determine MP333¢, The fact that MP could only be calculated when Pplat was available meant
that we could only obtain continuous MP values for patients while they were in controlled modes,
but not during the time they were in pressure support mode. However, the percentage of time our
cohort spent in pressure support relative to the total mechanical ventilation time was 29% (21-
34%). Therefore, in this study, self-induced lung injury (p-SILI) is not considered. There are no
studies validating the use of MP in this population and other respiratory variables such as
esophageal pressure or muscle pressure should also be taken into account. Future studies with

continuous values of these variables should be conducted to assess p-SILI as well.

Fourthly, we applied the same MP formula for patients in volume controlled (VC) and
pressure controlled (PC) ventilation, although it has been recently determined that patients in PC
should be administered a different formula**2. However, 2,423/2,623 (92%) of our patients have
never been ventilated in PC. If only patients who had been ventilated in PC are included in the
analysis, the median percentage of time in PC for each patient is 14% considering the entire MV
time. In the fifth place, we did not normalized MP. However, the need for normalization remains

controversial.

Finally, assessing the implication of hours with MP > 18 J/min on the number of days of
mechanical ventilation (MV) can be controversial, as simply having more days of MV increases
the likelihood of accumulating more hours with MP > 18 J/min, making the causal relationship
guestionable. However, to mitigate this bias, we performed a linear regression analysis between
hours with MP > 18 J/min and days of MV. The result, an R2 value of 0.62, indicates that 62% of
the variability in the number of days of MV could be explained by the number of hours spent with
MP > 18 J/min. Additionally, we analyzed the days of MV only in surviving patients to ensure that
those who died, and consequently had fewer hours of MV, did not influence the results regarding
the number of days of MV.

Our study provides evidence for the usefulness of absolute values of MP hours on the

outcome of critically ill patients.

Conclusions
The number of hours with mechanical power > 18 J/min is associated with mortality in the
intensive care unitin critically ill patients. Continuous monitoring of mechanical power in controlled

modes using an automated clinical information system could alert the clinician to this risk.
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Figure 1A. Relationship between ICU mortality and mechanical power
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Figure 1B: Derivative of the probability of ICU mortality with respect to time.
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Figure A shows the Lowess regression between the values of MP collected and the ICU mortality outcome
for all the patients included in the study. The cut off point selected was the maximum change of probability
of death in the ICU between MP points.

Figure B shows the cutoff based on the derivative of probability of death in the ICU with respect to MP. The
cutoff selected was the maximum change of probability of death in the ICU between MP points. The
derivative is similar in values between 16.5 and 18, but maximum values by extreme decimals are actually
17.9 and 18.0.
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Table 1. Characteristics of the general population

Variable Total population | Died in the ICU Survived in the P values
(N=2,623) (N=733) ICU
(N=1,890)
General characteristics and severity of the illness
Male, N (%) 1,826 (70) 514 (70) 1,312 (69) 0.76
Age (years), median 64 (53-72) 67 (58-74) 61 (50-71) <0.001
(p25-75)
BMI,median (p25-75) 26 (24-29) 27 (24-29) 26 (24-29) 0.68
SOFA, median (p25- 5 (4-7) 6 (5-8) 5 (3-6) <0.001
75)
APACHE II, median 21 (15-25) 23 (18-28) 19 (14-24) <0.001
(p25-75)
Reason for Medical 1868 (71) | Medical 577 (79) | Medical 1,291 (68) | < 0.001
admission, N (%) Surgical 755 (29) | Surgical 156 (21) | Surgical 599 (32)
Type of admission, N | Urgent 2,506 (95) | Urgent 712 (97) Urgent 1,792 (95) 0.02
(%) Scheduled 117 (4) | Scheduled 22 (3) | Scheduled 98 (5)
SpO2/Fi02 1h within 217 (158-279) 200 (142-250) 224 (163-281) <0.001
intubation, median
(p25-75)
SARS-Cov-2, N (%) 277 (11) 82 (11) 195 (10) 0.56
Comorbidities

Hypertension, N (%) 782 (30) 275 (38) 507 (27) <0.001
Diabetes, N (%) 386 (15) 146 (20) 240 (13) <0.001
Chronic heart failure, 119 (5) 45 (6) 74 (4) 0.02
N (%)
Chronic lung disease, 149 (6) 65 (9) 84 (4) <0.001
N (%)
Asthma, N (%) 37 (1) 7Q) 30 (2) 0.29
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Chronic kidney 131 (5) 72 (10) 59 (3) <0.001

disease, N (%)

Complications and outcomes

ICU LOS* (days), 12 (6-24)* 12 (6-24) 8 (3-17) <0.001
median (p25-75)

ICU mortality, N (%) 733 (28)

IMV days*, median 6 (3-15) 6 (3-15) 7 (3-15) 0.99
(p25-75)

Tracheostomized, N 552 (21) 95 (13) 457 (24) <0.001
(%)

Reintubation, N (%) 213 (8) 48 (6) 165 (9) 0.08

Ventilatory variables

Hours with MP >18 34 (8-125) 44 (12-174) 31 (7-110) <0.001
J/min, (p25-75)

Hours with Vt > 8 61 (20-161) 61 (18-161) 60 (20-161) 0.51
ml/KgPBW, median
(p25-75)

Hours with DP 18 (3.4-89) 35.6 (7.5-143) 13 (2.5-75) <0.001
>15cmH20, median
(p25-75)

MP (3/min), median 16 (13-21) 18 (13-20) 16 (14-22) <0.001
(p25-75)

Vt/KgPBW (mI/Kg), 8 (7-9) 8 (7-9) 8 (7-9) 0.2
median (p25-75)

DP cmH20, median 13 (11-15) 15 (12-17) 12 (10-15) <0.001
(p25-75)

*Calculated using the data from survivors

ICU = Intensive Care Unit; BMI = Body Mass Index; SOFA = Sequential Organ Failure
Assessment; APACHE = Acute Physiology and Chronic Health Evaluation; ICU = Intensive Care
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Unit; LOS = Length of stay; IMV = Invasive mechanical ventilation; MP = Mechanical power; Vt =
Tidal volume; PBW = Predicted body weight.

Table 2.: Multivariate logistic regression for ICU mortality. Overall population.

Variables OR Cl P values

General characteristics

Age (years) 1.02 1.01-1.02 <0.001
SOFA at admission 1.18 1.14-1.23 <0.001
APACHE II 1.03 1.01-1.04 <0.001
Sa02/Fi02 1h 0.99 0.99-1 0.41

within admission

Type of admission 1.17 0.72-1.99 0.53
(urgent)

Reason for 0.66 0.53-0.83 <0.001
admission

(surgical)

Comorbidities

Chronic kidney 2.03 1.37-3.03 <0.001
disease

Diabetes 1.16 0.88-1.53 0.28
Chronic lung 1.3 0.89-1.89 0.16
disease

Chronic heart 0.89 0.58-1.38 0.62
disease

Hypertension 1.38 1.1-1.73 0.005

Respiratory variables

Hours with MP >18 1.001 1.0001-1.001 0.01

OR = Odds Ratio; ClI = Confidence interval; ICU = Intensive Care Unit; SOFA = Sequential Organ
Failure Assessment; APACHE = Acute Physiology and Chronic Health Evaluation; MP =

Mechanical power
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Table 3. Comparison between patients with and without SARS CoV-2 pneumonia

Variable Non-COVID patients COVID patients P
(N=2,346) (N=277) values
General characteristics

Male, N (%) 1,626 (69) 200 (72) 0.36
Age (years) median (p25-75) 63 (52-72) 65 (56-71) 0.15
BMI, median (p25-75) 26 (24-29) 28 (26-32) <0.001
SOFA, median (p25-75) 5 (4-7) 4 (3-6) <0.001
APACHE II, median (p25-75) 21 (16-26) 15 (12-18) <0.001
SpO2/Fi02 1h within intubation, 238 (179-283) 131 (120-146) <0.001
median (p25-75)

Comorbidities
Hypertension, N (%) 641 (27) 141 (51) <0.001
Diabetes, N (%) 310 (13) 76 (27) <0.001
Chronic heart failure, N (%) 96 (4) 23 (8) 0.002
Chronic lung disease, N (%) 134 (6) 15 (5) 0.95
Asthma, N (%) 26 (1) 11 (4) 0.001
Chronic kidney disease, N (%) 109 (5) 22 (8) 0.02

Outcomes
ICU LOS* 10 (5-19) 23 (13-41) <0.001
(days), median (p25-75)
ICU mortality, N (%) 651 (28) 82 (30) 0.56
IMV days*, median (p25-p75) 6 (3-13) 18 (9-36) <0.001
Ventilatory variables

Tracheostomized, N (%) 450 (19) 102 (37) <0.001
Reintubation, N (%) 203 (9) 10 (4) 0.005
Hours with MP > 18 J/min, 28 (6-97) 199 (73-415) <0.001
median (p25-p75)
Hours with TV > 8 mI/KgPBW, 59 (19-156) 85 (28-256) <0.001
median (p25-p75)
Hours with DP > 15cmH20, 15 (3-74) 114 (14-289) <0.001
median (p25-75)
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MP (J/min), median (p25-p75) 16 (13-20) 22 (19-29) <0.001
TV/IKgPBW (ml/Kg), median 8.2 (7.4-9) 7.9 (7.2-8.7) 0.001
(p25-p75)

DP (cmH20), median (p25-75) 13 (10-15) 15 (12-17) <0.001

*Calculated using the data from survivors

BMI = Body Mass Index; SOFA = Sequential Organ Failure Assessment; APACHE = Acute
Physiology and Chronic Health Evaluation; ICU = Intensive Care Unit; LOS = Length of stay; IMV
= Invasive mechanical ventilation; MP = Mechanical power; Vt = Tidal volume; PBW = Predicted

body weight.
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Table 4. Univariate analysis for ICU mortality. Patients with SARS CoV-2 pneumonia

Variables Died in the ICU Survived in the ICU P values
(N=82) (N=195)
General characteristics and severity of the illness
Sex (male) n (%) 53 (65) 147 (75) 0.09
Age (years), median 69 (63-75) 63 (53-70) <0.001
(p25-75)
SOFA, median (p25- 5(3-6) 4 (3-6) 0.01
75)
APACHE II, median 17 (14-22) 14 (11-17) <0.001
(p25-75)
Sa02/FiO2 1h within 129 (118-140) 132 (121-151) 0.07
admission, median
(p25-75)
Comorbidities
Hypertension, N (%) 44 (54) 97 (50) 0.6
BMI, median (p25- 28 (26-31) 29 (26-33) 0.1
p75)
Diabetes, N (%) 28 (34) 48 (25) 0.14
Chronic lung 8 (10) 74 0.08
disease, N (%)
Asthma, N (%) 3(4) 8(4) 1
Chronic heart 5 (6) 18 (9) 0.53
disease, N (%)
Chronic kidney 13 (16) 9(5) 0.004
disease, N (%)
Outcomes
Reintubation, N (%) 1(2) 9 (5) 0.29
Tracheostomized, N 18 (22) 84 (43) <0.001
(%)
IMV days, median 19 (13-28) 18 (8-40) 0.75
(p25-p75)
Ventilatory Variables

Hours with MP > 18, 275 (151-503) 151 (63-389) 0.004
median (p25-p75)
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Hours with Vt > 8 75 (20-163) 95 (31-273) 0.1
ml/KgPBW, median
(p25-p75)

Hours with DP 226 (76-361) 70 (9-254) 0.001
>15cmH20, median
(p25-75)

MP (J/min), median 26 (21-32) 21 (17-27) < 0.001
(p25-p75)

Vt/KgPBW (ml/Kg), 8 (7-9) 8 (7-9) 0.91
median (p25-p75)

DP (cmH20), median 17 (15-20) 14 (12-16) <0.001
(p25-75)

ICU = Intensive Care Unit; SOFA = Sequential Organ Failure Assessment; APACHE = Acute
Physiology and Chronic Health Evaluation; BMI = Body Mass Index; LOS = Length of stay; IMV
= Invasive mechanical ventilation; MP = Mechanical power; Vt = Tidal volume; PBW = Predicted

body weight

Table 5. Multivariate logistic regression for ICU mortality. Patients with SARS CoV-2 pneumonia

Variables OR Cl P values

General characteristics

Age 1.09 1.05-1.14 < 0.001
SOFA at admission 1.11 0.95-1.31 0.16
APACHE Il 1.04 0.97-1.11 0.25

Respiratory variables

Hours with MP > 18 1.003 1.001-1.004 < 0.001
J/min
Tracheostomized 0.08 0.03-0.23 < 0.001

OR = Odds Ratio; CI = Confidence Interval; SOFA = Sequential Organ Failure Assessment;

APACHE= Acute Physiology and Chronic Health Evaluation; MP = Mechanical power
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Table 6. Demographic characteristics in different hypoxemic subgroups

Variable No hypoxemia | Mild hypoxemia Moderate Severe P values
(N=67) (N=1,259) hypoxemia hypoxemia
(N=1,286) (N=11)
General characteristics and severity of the illness
Male, N (%) 41 (61) 836 (66) 940 (73) 9 (82) 0.001
Age (years) 61 (49-68) 63 (52-72) 64 (54-72) 67 (52-76) 0.01
median (p25-
75)
BMI, median 26 (24-28) 26 (24-29) 28 (25-31) 28 (26-30) 0.5
(p25-75)
SOFA, 4 (3-6) 5 (4-7) 6 (4-7) 6 (5-9) <0.001
median (p25-
75)
APACHE I, 19 (14-25) 20 (15-25) 21 (15-26) 21 (17-32) 0.1
median (p25-
75)
Reason for Medical 38 (57) | Medical 729 (58) Medical 1090 Medical 11
admission, N | Surgical 29 (43) | Surgical 530 (42) (85) (100) <0.001
(%) Surgical 196 Surgical 0 (0)
(15)
Type of Urgent 63 (94) | Urgent 1180 (94) | Urgent 1249 (97) Urgent 11
admission, N | Scheduled 4 (6) | Scheduled 79 (6) | Scheduled 37 (100) <0.001
(%) 3) Scheduled 0
)
Comorbidities

Hypertension, 16 (24) 348 (28) 415 (32) 3(27) 0.05
N (%)
Diabetes, N 7 (10) 147 (12) 230 (18) 2 (18) <0.001
(%)
Chronic heart 23 48 (4) 68 (5) 109 0.2
failure, N (%)
Chronic lung 23 55 (4) 91 (7) 109 0.02
disease, N
(%)
Asthma, N 1(2) 18 (1) 18 (1) 0 (0) 0.9
(%)
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Chronic 2(3) 54 (4) 74 (6) 1(9) 0.3
kidney
disease, N
(%)

Complications and outcomes

ICU LOS* 7 (5-15) 10 (6-21) 14 (7-29) 11 (6-16) <0.001
(days),
median (p25-
75)

ICU mortality, 17 (25) 305 (24) 408 (32) 3(27) <0.001
N (%)

IMV days*, 3 (1-8) 5(3-12) 8 (4-20) 7 (5-10) <0.001
median (p25-
p75)

Tracheostomi 9 (13) 251 (20) 292 (23) 0(0) 0.04
zed, N (%)

Reintubation, 6 (9) 110 (9) 95 (7) 2 (18) 0.4
N (%)

Ventilatory variables

Hours with 11 (2-101) 18 (4-64) 63 (20-199) 123 (72-200) <0.001
MP > 18
J/min, median
(p25-p75)

Hours with TV 39 (6-96) 53 (18-144) 69 (21-179) 64 (26-162) <0.001
> 8
ml/KgPBW,
median (p25-
p75)

Hours with 6 (1-25) 9 (2-51) 34 (6-143) 54 (21-84) <0.001
DP >15
cmH20,
median (p25-
75)

MP (J/min), 15 (11-20) 14 (12-18) 18 (15-24) 28 (20-39) <0.001
median (p25-
p75)

TVIKgPBW 8 (7-10) 8 (7-9) 8 (7-9) 8 (7-10) <0.001
(ml/Kg),
median (p25-
p75)
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DP (cmH20),
median (p25-
75)

12 (9-14)

12 (10-14)

14 (11-16)

15 (11-17)

<0.001

*Calculated using the data from survivors

BMI = Body Mass Index; SOFA = Sequential Organ Failure Assessment; APACHE = Acute

Physiology and Chronic Health Evaluation; ICU = Intensive Care Unit; LOS = Length of stay; IMV

= Invasive mechanical ventilation; MP = Mechanical power; VT = Tidal volume; PBW = Predicted

body weight
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Table 7. Multivariate ICU mortality analysis. Non hypoxemic subgroup (AUC 0.93 (0.79-1))

Variables OR Cl P values

General characteristics

Age 1.02 0.98-1.07 0.3
SOFA at admission 1.19 0.91-1.61 0.21
APACHE Il 0.98 0.9-1.07 0.68

Respiratory variables

Hours with MP > 18 1.003 0.99-1.01 0.33
J/min

Hours with Vit 1.003 0.99-1.01 0.19
>8ml/Kg PBW

SOFA = Sequential Organ Failure Assessment; APACHE = Acute Physiology and Chronic Health

Evaluation; MP = Mechanical power; VT= Tidal volume; PBW = Predicted body weight
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Table 8. Multivariate ICU mortality analysis. Mildly hypoxemic patients (AUC 0.72 (0.65-0.79))

Variables OR Cl P values

General characteristics

Age 1.01 1.002-1.02 0.02
SOFA at admission 1.19 1.13-1.27 <0.001
APACHE Il 1.05 1.03-1.07 <0.001
Reason for 0.72 0.53-0.98 0.03
admission: surgical

Type of admission: 1.73 0.84-3.98 0.16
urgent

HT 1.58 1.14-2.18 0.005
CKD 1.99 1.08-3.64 0.03

Respiratory variables

Hours with MP > 18 1.002 1.001-1.003 0.004
J/min

Hours with Vit 0.99 0.99-1 0.06
>8ml/Kg PBW

SOFA = Sequential Organ Failure Assessment; APACHE = Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation; HTA = Hypertension; DM = Diabetes mellitus; CKD = Chronic Kidney Disease; MP=

Mechanical power
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Table 9. Multivariate ICU mortality analysis. Moderate hypoxemic patients (AUC 0.68 (0.51-0.86))

Variables OR Cl P values

General characteristics

Age 1.02 1.01-1.03 <0.001
SOFA at admission 1.19 1.13-1.25 <0.001
APACHE Il 1.01 0.99-1.03 0.15
Reason for 0.74 0.51-1.07 0.12
admission: surgical

Type of admission: 0.76 0.37-1.64 0.47
urgent

HT 1.19 0.87-1.63 0.26
CKD 2.08 1.21-3.59 0.008
DM 1.31 0.91-1.87 0.14
CPOD 1.83 1.13-2.96 0.01

Respiratory variables

Hours with MP > 18 1.002 1.001-1.002 <0.001
J/min

Hours with Vi 0.99 0.99-0.99 <0.001
>8ml/Kg PBW

SOFA = Sequential Organ Failure Assessment; APACHE = Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation; HTA = Hypertension; DM = Diabetes mellitus; CKD = Chronic Kidney Disease; MP =

Mechanical powe
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7.3. Objetivo 3

Se incluyeron en el estudio 1.967 pacientes, es decir, 2.969.873 ventanas de
tiempo de 15 minutos. Los pacientes incluidos presentaron una edad mediana 63 (51-
71) afos, 67% fueron hombres, con una mortalidad del 30% y una MP mediana de

16J/min.

El error cuadratico medio del modelo fue 2,79, la raiz del error cuadratico medio
1,66 y el error absoluto medio 0,88. Cuando la MP cambia en mas de dos puntos, el
error cuadratico medio es de 18,18, la raiz del error cuadratico medio de 4,24 y el error
medio absoluto 3,48. El modelo present6 una precisién de 94,44% al predecir si la MP
estara por encima o por debajo de 18J/min. Al evaluar Unicamente los momentos de
VMI en los que un paciente cambia de menos de 18J/min a 18J/min 0 mas, o viceversa,

se obtuvo una precision del 16,94%.

El modelo se compard con un modelo base que prevé que la MP dentro de 15
minutos sera igual que la actual, como preveria el clinico. El modelo base tuvo un error
cuadrético medio de 3,47, una raiz del error cuadratico medio de 1,86 y un error medio
absoluto de 0,93. Cuando la MP variaba en méas de 2 puntos, el modelo base presentaba
un error cuadratico medio de 24,59, con una raiz del error cuadratico medio de 4,96 y
un error medio absoluto 4,10. Es decir, nuestro modelo predictivo presenté una mejora
del 20% en el error cuadratico medio respecto al modelo base. Aunque la precisién en
los momentos de grandes cambios es limitada, el modelo es significativamente mas

efectivo que el modelo base.
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Background: Invasive Mechanical Ventilation (IMV) in Intensive Care Units (ICU) significantly increases the risk
of Ventilator-Induced Lung Injury (VILI), necessitating careful management of mechanical power (MP). This
study aims to develop a real-time predictive model of MP utilizing Artificial Intelligence to mitigate VILL
Methodology: A retrospective observational study was conducted, extracting patient data from Clinical Infor-
mation Systems from 2018 to 2022. Patients over 18 years old with more than 6 h of IMV were selected.
Continuous data on IMV variables, laboratory data, monitoring, procedures, demographic data, type of admis-
sion, reason for admission, and APACHE II at admission were extracted. The variables with the highest corre-
lation to MP were used for prediction and IMV data was grouped in 15-minute intervals using the mean. A mixed
neural network model was developed to forecast MP 15 min in advance, using IMV data from 6 h before the
prediction and current patient status. The model’s ability to predict future MP was analyzed and compared to a
baseline model predicting the future value of MP as equal to the current value.

Results: The cohort consisted of 1967 patients after applying inclusion criteria, with a median age of 63 years and
66.9 % male. The deep learning model achieved a mean squared error of 2.79 in the test set, indicating a 20 %
improvement over the baseline model. It demonstrated high accuracy (94 %) in predicting whether MP would
exceed a critical threshold of 18 J/min, which correlates with increased mortality. The integration of this model
into a web platform allows clinicians real-time access to MP predictions, facilitating timely adjustments to
ventilation settings.

Conclusions: The study successfully developed and integrated in clinical practice a predictive model for MP. This
model will assist clinicians allowing for the adjustment of ventilatory parameters before lung damage occurs.

1. Introduction

IMV has saved many lives since its inception. However, it is not
without adverse events, such as VILI|[1].

VILI has been extensively studied over the years. It began with
barotrauma [2] aused by elevated airway pressures, followed by volu-
trauma(3,4] caused by excessive Vt, and atelectrauma [5,6] caused by
the continuous opening and closing of the alveoli. In 2016, Gattinoni
etal.[7] introduced the term ergotrauma [8] as the lung damage caused
by the amount of energy applied to the lung per unit of time (J/min),
termed mechanical power.

Since Gattinoni et al. postulated MP as a parameter to monitor in
IMV [7], advocating that it combines all components that have been
demonstrated to produce VILI (plateau pressure[9,10], driving pressure
[111, PEEP[12], TV [3,4], respiratory rate [13], and flow[14,15]), many
studies have been conducted to analyze its relationship with outcomes in
ventilated critical patients. Most of these studies have found that higher
MPs are associated with more lung damage, higher mortality, more days
on IMV, and longer ICU stays [16-24].

In recent years, Al and predictive models in medicine have gained
momentum, primarily due to the large databases generated from
continuous monitoring and extraction of such data from CIS [25,26].
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Most of these models in ICUs have been created with the intention of
predicting mortality [27-29] or days on IMV [30], with most of these
models having an acceptable AUC-ROC.

In this context, it would be interesting to develop a predictive model
of MP that could alert the clinician that their patient is going to exceed
safe MP limits, so they could modify ventilator parameters to prevent
VILL

2. Objective

To create and validate a real-time predictive model of MP through
CIS and implement the predictive model on a web platform for use by
clinicians.

3. Materials and methods

A retrospective observational study was conducted in a 28-bed
multidisciplinary ICU of a tertiary university hospital from January
2018 to May 2022. Patients over 18 years old who were admitted to the
ICU and received invasive mechanical ventilation (IMV) for more than 6
h at any time during their stay were included in the study.

3.1. Outcome

The variable to be predicted is the MP 15 min in advance. For its
prediction, IMV data from the previous 6 h as well as variables
describing the patient’s critical state at that time were used.

MP was calculated using the following formula [7]:

MP = 0.098 x RR x Vt x (Ppeak — (DP/2)

where MP = Mechanical Power, RR = Respiratory Rate, Vt = Tidal
Volume, DP = Driving Pressure, defined as Plateau Pressure — PEEP, and
Ppeak = Peak Pressure.

3.2. Data extraction and collection

The CIS data used are stored in the hospital’s Data Warehouse. To
extract the relevant variables, an Extraction, Transformation, and
Loading process was implemented in SQL via Python [25,31].

Static data was extracted for all patients, including their entry and
exit times, demographic data, the type of admission (urgent or elective),
the reason for admission according to the criteria established by SEMI-
CYUC (Spanish Society of Intensive Medicine and Coronary Units) [31]
and the APACHE II [32] score. This static data was collected by the
clinicians during the patient stay and directly inserted at the SIC as
electronic health records.

Finally, variables related to IMV, laboratory data, monitoring data,
and procedural data were continuously extracted at the ICU only for
those patients with IMV. For each variable we extracted the numerical
values and the time this value was reported. IMV and monitoring data
were continuously collected through clinical devices at bedside and sent
straight to the SIC. The IMV variables needed to calculate the MP were
automatically transferred from the ventilator to the CIS every two mi-
nutes. The respirator transferred the RR, TV, PEEP, peak pressure, and
plateau pressure directly; DPs were calculated by subtracting the PEEP
from the Plateau Pressure. MP were only calculated when all the com-
ponents of the formula where available. Plateau Pressure values were
obtained only when patients were in controlled modes and the per-
centage of inspiratory pause was > o = 10 % of the respiratory cycle.
These variables had a granularity ranging from 2 to 15 min. Laboratory
data was collected via laboratory information system once a day for
patients that need it. Procedural data was reported by clinicians into the
SIC as electronic health records whenever a procedure was realized in a
patient.
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3.3. Data Transformation

To facilitate better handling of continuous data, we created 15-min-
ute time windows from patient admission to discharge. For each
continuous variable, the average for each 15-minute window was
calculated. For each MP prediction, data from the last 6 h of ventilation
were used, equivalent to the 24 preceding time windows. Only time
windows in which the patient had remained the previous 6 h under
controlled mechanical ventilation with MP values recorded during that
entire time and had a MP value to predict in the next 15 min were
included.

We then selected variables for MP prediction using a Pearson cor-
relation test. Variables with higher correlation were assigned to a group
of temporal variables, which were used temporally in the model, pri-
marily composed of IMV variables. Other variables with correlation
were assigned to a group that would only contribute their last value to
the model, defining the critical state of the patient. Details of selected
variables and their correlations are available in Appendix A.

Subsequently, we eliminated outlier values for the variables in the
temporal group used for MP calculation, and missing data were
completed. The outlier values were defined clinically, and the specifics
of the extreme values defined, and the missing data filling are stated in
the Appendix B. We did not search for outlier values in the group of
variables defining the critical state of the patient.

Additionally, temporal variables were derived with the aim of
enriching the information provided to the data model. These derived
variables are only related to variables in the IMV variables group and are
focused on capture the context of the actual values and the interactions
between IMV variables. The definition and selection of the two groups of
new derived variables that aim to capture context and interactions of the
MV variables is explained in Appendix C.

All data processing was carried out using the Pandas, scikit-learn,
scipy, and numpy libraries in Python.

3.4. Division into Training/Test sets

Patients were divided into two sets: training 80 % and validation 20
%. All temporal windows of a patient were assigned to the same set to
prevent information leakage.

Standardization of all variables was performed after the division into
sets to prevent possible data leakage from the test set to the train set.

3.5. Model development

The model developed for MP prediction is a mixed neural network
model combining LSTM layers and artificial layers. The LSTM layers
receive as input 54 temporal variables over 24 time windows, while the
artificial layers receive the patient’s critical state at the time of
prediction.

Subsequently, both parts of the model are concatenated for final
processing and to generate an MP prediction for the next 15 min. The
model representation the specifics of training can be found in Appendix
D.

To evaluate the results, we analyze the model’s capacity to numer-
ically predict MP. Besides this, an MP threshold is established to cate-
gorize predictions as “good- future MP” or “bad-future MP”. The model’s
usefulness in both categories and its ability to predict changes between
them is examined.

To have a reference point to evaluate the model’s performance, it is
compared with a baseline model that always predicts that the future MP
value will be the same as the current value.

3.6. Implementation of the predictive model in clinical practice

For the real-time integration of the developed model, a web platform
for IMV was created, allowing real-time data visualization of patients in
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the ICU. The entire process of data extraction, processing, window se-
lection and MP prediction were integrated into a single pipeline with
Django and Python. The platform enables clinicians to visualize the state
of IMV graphically in the ICU, including MP forecasts.

Clinicians can access the web platform through a web server located
in the hospital, and the entire web platform is containerized in Docker
with a Nginx intermediate layer to protect against potential unautho-
rized access attempts.

4. Results
4.1. Description of the cohort

A total of 4079 patients were admitted during the study period. After
applying the inclusion criteria, the cohort was reduced to 1967 patients.
Of the 1967 patients who had at least one MV window, the median age
was 63 years [range 51-71], and 66.9 % were male. The mortality rate
was 30 %, and the median MP was 16 J/min. Nominal characteristics of
the cohort are presented in Table 1. Description of continuous data used
in our model is at Table 2.

In total, 2,969,873 15-minute windows were recorded, of which
1,203,459 were used to train the model as they corresponded to
controlled modalities.

4.2. Baseline model

Initially, a baseline model was developed to compare the results of
our Deep Learning model. This model has a Mean Squared Error (MSE)
of 3.47, a Root MSE (RMSE) of 1.86 and a Mean Absolute Error (MAE) of
0.93. Different predictions of the baseline model over a 6-hour period
can be observed in Fig. 1.

Furthermore, to evaluate how the model behaves in the face of large
changes in MP, the mean squared error was analyzed in all those IMV
windows where the change in 15 min exceeded 2 MP points. A MSE of
24.59 was obtained in these predictions, along with a RMSE of 4.96 and
a MAE o0 4.10. This indicates that predicting the current value as the next
MP value is erroneous because significant errors are made when the MP
experiences significant changes.

4.3. Deep learning model

The trained Deep Learning model presents a MSE of 2.79 in the test

Table 1

Nominal characteristics of the population.
Variable Categories Missings Values
n 1967
Gender, n (%) F 0 652 (33.1)
Gender, n (%) M 1315 (66.9)
ICU Discharge, n (%) Domicile 0 10 (0.5)
ICU Discharge, n (%) Exitus 600 (30.5)
ICU Discharge, n (%) OH 119 (6.0)
ICU Discharge, n (%) Ward 1238 (62.9)
Source of admission, n (%) 0 0 4(0.2)
Source of admission, n (%) ER 0 705 (35.8)
Source of admission, n (%) OH 0 328 (16.7)
Source of admission, n (%) OR 0 442 (22.5)
Source of admission, n (%) Ward 0 488 (24.8)
Admission type, n (%) Medical 0 1303 (66.2)
Admission type, n (%) Surgical elective 0 76 (3.9)
Admission type, n (%) Surgical urgency 0 588 (29.9)
Reason for admission, n (%) N logi 0 363 (18.5)
Reason for admission, n (%) Respiratory 0 519 (26.4)
Reason for admission, n (%) Other 0 1085 (55.1)
CRRT n (%) No 0 1642 (83.5)
CRRT n (%) Yes 0 325 (16.5)

ICU = Intensive Care Unit, ER = Emergency Room, OH = Other Hospital, OR =
Operating Room.
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Table 2
Continuous characteristics of the population.
Variable Missings Values
n 1967
Ventilation days, median [Q1,Q3] 0 8.8 [3.6,19.8]
Age, median [Q1,Q3] 0 63.0 [51.0,71.0]
Real RR (rpm), median [Q1,Q3] 68 (3.5 %) 18.1 [16.8,20.7)
Set RR (rpm), median [Q1,Q3] 55 (2.8 %) 16.0 [15.0,18.1]
FiO2 (%), median [Q1,Q3] 9 (0.5 %) 35.0 [30.0,41.3]
FlowSet (L/min), median [Q1,Q3] 371(18.86 %)  60.0 [53.0,62.0]
Set TV (L), median [Q1,Q3] 182 (9.3 %) 0.5 [0.5,0.5]
Real TV (L), median [Q1,Q3] 168 (8.5 %) 0.5 [0.5,0.6]
PEEP (cmH20), median [Q1,Q3] 72 (3.7 %) 6.0 [5.0,8.0]
Peak Pressure (cmH20), median [Q1,Q3] 85 (4.3 %) 23.9 [21.0,27.0]
Plateau Pressure (cmH20), median [Q1, 272 (13.8 %) 19.1 [16.0,23.0]
Q3]
SpO2 (%), median [Q1,Q3] 3(0.2%) 97.6 [96.6,98.7]
Driving Pressure (cmH20), median [Q1, 283 (14.4 %) 12.6 [10.0,15.0])
Q3]
Mechanical Power (J/min), median [Q1, 291 (14.8 %) 16.2 [13.3,19.7]
Q3]
Pa02/Fi02, median [Q1,Q3] 96 (4.8 %) 244.0
[178.1,344.3]
Sp0O2/Fi02, median [Q1,Q3] 12 (0.6 %) 281.0
[235.1,330.0]
Weight (Kg), median [Q1,Q3] 0 75.0 [70.0,89.8]

1(0.1 %) 170.0
[165.0,175.0)

Height (em), median [Q1,Q3]

PBW (Kg), median [Q1,Q3] 1(0.1%) 66.0 [57.0,70.6]
Blood pH, median [Q1,Q3] 74 (3.8 %) 7.4 [7.4,7.4)
Blood PaCO2 (mmHg), median [Q1,Q3] 74 (3.8 %) 41.1 [37.6,45.1]
Blood HCO3(mmol/1), median [Q1,Q3] 562 (28.6 %)  26.7 [23.9,29.3]
RASS, median [Q1,Q3] 27 (1.4 %) —3[-2,-4])
APACHE II score, median [Q1,Q3] 45 (2.3 %) 16.0 [12.0,21.0]

RR = Respiration rate, TV = Tidal Volume, APACHE = Acute Physiology and
Chronic Health Evaluation,

set, a RMSE of 1.66 and a MAE of 0.88, representing a 20 % improve-
ment in MSE compared to the baseline model for all MP predictions.
Additionally, for moments when there is a change of more than 2 points
in MP, the MSE is 18.18, the RMSE is 4.26 and the MAE is 3.48. These
results demonstrate that our model can predict MP more accurately in
15 min than the baseline model, especially in moments of significant
changes.

Different moments where the prediction of our model is superior to
the baseline model value can be reviewed in Fig. 2.

To establish the MP cutoff point that will differentiate higher-risk
situations, the relationship between MP and mortality was analyzed.
Fig. 3 shows that we see an increase over 25 % mortality rate at 18 J/min
of MP, defining the cutoff point.

When evaluating the results around the 18 J/min MP threshold, it is
observed that the model is accurate 94.44 % of the time in predicting
whether the MP will be higher or lower than 18 J/min, with an average
sensitivity of 95.44 % and an average specificity of 93.94 %. The sta-
bility of the success rate regardless of whether the previous MP is above
or below 18 can be appreciated in Fig. 4.A.

Furthermore, when evaluating only the MV moments in which a
patient changes from < 18 J/min to >= 18 J/min or vice versa, a 16.94
% accuracy was obtained compared to 0 % of the baseline model. An
average sensitivity of 19.33 % and an average specificity of 15.25 %
were obtained. Our model is significantly better at predicting when a
patient will change MP category. Fig. 4.B shows this more detailed
evaluation.

4.4. Real-Time integration of the model

After developing the model and completing the real-time data
pipeline integration on the web platform, clinicians have access to the
real-time use of the model. In the web platform interface, a label has
been added that displays the patient’s current MP value as well as the
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Fig. 2. Comparative between the predictions of our model against the baseline model. These plots illustrate the evolution of Mechanical Power (MP) in different
patients and the forecasts of the baseline model and our Artificial Intelligence (AI) model. The blue line shows the observed MP up to the actual time of the prediction.
Red dots are the MP predictions of the baseline model, yellow dots the MP predictions of our Al model and green circles are the real values in 15 min. This
comparative visualization highlights the predictive performance of our model in relation to the baseline model.

128



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos,
SARA MANRIQUE MORENO

M. Ruiz-Botella et al.

Inter

desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica

Modi,

Relationship between Mortality and Mechanical Power (MP)

1 Journal of

I Informatics 189 (2024) 105511

i
|
|
i
|
i
|
|

0.8 '

i

|

i

|

i

i

i

i

i

|

i

£ 06 1
] |
¥ |

o |

s i

z i

= ]

2 i

¥-1

° i
& 04 1
b= Increased Mortality :
Threshold N

i

i

'

|

0.2

o -

Lowess Regression
Mortality

Survival

MP Threshold (18 J/min)
Mortality Rate (25%) 9

0 20 40 60
Mechanical Power (MP)

80 100
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Fig. 4. Evaluation of the predictions around the 18 J/min threshold.This figure displays the evaluation of model predictions in relation to the 18 J/min MP
threshold. Panel A shows a heatmap of the future MP class predictions, with an overall high accuracy of 94.44 %. Panel B illustrates the prediction of MP class
transitions from one class to the other with an accuracy of 16.94 %, indicating the model’s ability to predict changes across the threshold. This ability is represented

in the lower graph that compares the accuracies in MP class transitions of the base model and our model.
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Fig. 5. Web platform developed. Visualization of the web platform interface developed for real-time monitoring and prediction of mechanical power (MP). Displayed
are two patient monitoring boxes, BOX08 and BOX09, showing current tidal volume (VT), maximum VT, driving pressure (DP), current MP, and predicted MP. Alerts

are indicated by red lights to signify when predicted values exceed threshold levels, and a *CV’ icon is present to indicate controlled ventilation status.

MP prediction for the next 15 min. It also indicates whether the MP is
increasing or decreasing and uses colors to generate alarms when the MP
exceeds the 18 J/min threshold. Fig. 5.

5. Discussion

The results obtained in this study represent a significant advance-
ment in the application of Al in the management of IMV. Our deep
learning model achieved a 20 % improvement in MSE (2.74) in pre-
dicting MP, demonstrated a 94 % accuracy in predicting whether MP
would exceed the threshold of 18 J/min or not, and exhibited notable
achievements in moments of critical changes in MP (16.94 % accuracy),
a scenario where even minor improvements in prediction accuracy can
have a significant impact on patient outcomes.

Al models have been widely used in the last 5 years with the aim of
improving adherence to clinical practice guidelines in IMV [33] and
predict clinical aspects related to the context of IMV [34]. To date, no
model has been developed that predicts the future MP a patient will
have. To establish some context the closest to our model was the one
created by Hagan et al. in 2020, which predicted future Vt with a 10 %
accuracy rate [35], or the model by Ghazal et al. that predicted SpO2
five minutes after making a change in the ventilator[36] this last one
with an AUC between 0.54 and 0.72.

Besides our model’s good prediction rate, the appeal of the model
proposed in this work lies in its clinical applicability as it will allow the
physician to have more personalized information when deciding
whether to make changes in IMV parameters. Predicting MP in a 15-min-
ute window with a 2.74 mean squared error is not just a theoretical
achievement but represents a paradigm shift in patient care.

Regarding on how to apply our model to the clinical practice, the real
impact of AI models based on large databases has been debated.
Adequate implementation in clinical practice and rigorous prospective
evaluation are needed[37]. We consider that the main difficulties in
deploying our model in the real world are related to the dynamic nature
of ICU environments. The ICU is characterized by rapid shifts in patient
conditions, which, coupled with potential issues from computing de-
vices, significantly complicates obtaining valid and reliable data.
Computing errors, system downtimes, and data transmission failures can
lead to incomplete or inaccurate data, which are critical challenges that
must be addressed to ensure the effectiveness of real-time predictive
modeling. In our study, we have applied the same data processing used
for developing the model in our real-world implementation and have
seen that it works with reliability.

Besides that, our group has focused on ensuring quality data in CIS
for secondary use in clinical management and for the development of Al-
based models [25]. This complete access to quality patient data, both
recorded by professionals and coming from bedside devices and labo-
ratory data, marks the difference between being able to deploy the
model to real-world or not. Finally, we also propose a methodology that
includes displaying the model’s prediction to the clinician in an ergo-
nomic way at the bedside and in real time. This methodology has already
been published by our research group and has shown improved orga-
nization and distribution of resources in ICUs [38]. Even so, continuous
evaluation and model recalibration, based on incoming real-world data,
are essential steps to ensure sustained accuracy and reliability.
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Our study has some limitations that should be highlighted. Firstly, in
this study, we established a cutoff point of MP > 18 J/min as it is the
point at which more than 25 % of our population dies. This cutoff point
correlates with the literature [19,23]. However, in recent years, there
has been advocacy for a value of normalized MP by predicted ideal
weight (PI) [20] or the size of the healthy aerated lung (baby lung
concept) [39,40] which may lead to changing or individualizing this
cutoff point in the coming years.

In second place, we did not differentiate between patients ventilated
in volume control and pressure control modes, although in recent years a
different MP formula has been proposed for patients with Pressure
Control [41,42]. Perhaps if we had applied this formula to Pressure
Control patients, the mean squared error would have improved.

As our last limitation, this model has been created and tested using
data from a single Spanish ICU, making it currently not extrapolable to
other populations. We believe that our model should not be thought as a
ready-to.use product in other cohorts or locations. We think of our
model as a technological process that can be adapted to other cohorts
with mandatory adaptations like studying the available data, finding the
similarities and differences between data, adapt the used variables to the
new population of patients and a retrain of the model with new data that
benefits from our previous training of the data. Future studies should be
conducted to test this model in other populations and to learn from
them, improving its metrics, and finding new potential limitations.

Despite the limitations mentioned, it is worth highlighting that this is
an interdisciplinary work between clinicians experts in mechanical
ventilation and data scientists. We have developed a predictive model to
forecast MP and have implemented real-time visual alerts that provides
doctors with valuable data-driven decision-making information,
enabling early interventions in case of significant changes in MP. This
advance represents a significant step towards optimizing the manage-
ment of IMV and highlights the value of combining AI with clinical
judgment in ICU patient care management. Until now, no one had
created a predictive model of these characteristics.

These results are not only predictive but also open the door to new
ways of monitoring and managing IMV in critically ill patients,
enhancing data-driven medical care. Future studies will be necessary to
test this model in other populations and its real utility in daily clinical
practice.

6. Conclusions

The present study will assist clinicians in predicting an increase in
MP and advancing in the necessary actions to prevent it. Prospective
studies following its implementation in clinical practice through the
proposed methodology will allow us to evaluate its true impact on the
evolution of critically ill patients undergoing IMV.
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Appendix
Appendix A

The variables selected to be into the study for predicting MP were divided into 2 groups and selected by Pearson’s correlation.

The first group includes the IMV variables, all of which showed a high correlation. The variables selected from this group used to calculate MP are:
RR (correlation of 0.59), VT (correlation of 0.35), PEEP (correlation of 0.53), Ppeak (correlation of 0.71), Pplat (correlation of 0.52), DP (correlation of
0.29), and current MP (0.91).

The second group of variables defines the critical state of the patient. For IMV variables, those that did not show a high correlation with MP were
included in this group. Those were set RR, FiO2, Flow set, Set VT, SpO2, PaCO2/FiO2. For the other type of variables, although these variables
generally showed a low correlation, the selected ones had a correlation greater than 0.1 with MP. For categorical variables, each category was
evaluated individually, selecting only those categories that exhibited a correlation higher than 0.1. These variables include height (cm), sex, weight
(kg), PBW (Kg), RASS, arterial pH, PaCO2 (mmHg), HCO3 (mmol/l), Heart Rate (HR) (bpm), presence of continuous renal replacement therapy
(CRRT), source of admission (emergency or operating room), reason for admission (neurological or respiratory), type of admission (medical or
surgical), and admission type (urgent or elective).

Appendix B

The outlier detection and deletion of IMV variables were defined by clinical values stated by clinicians. Specifically, an extreme value was defined
as a Respiratory Rate lower than 10, a VT lower than 200, a Peak Pressure lower than 15, a Plateau Pressure lower than 10, and a PEEP lower than 0.

Once the extreme values were eliminated, time intervals with missing data were completed. For IMV variables, missing data were filled with the
previous value as long as this value had not been collected more than 4 h ago.

For variables defining the patient’s critical state, simply the last value obtained before the prediction was used.

Appendix C

We derived new variables to get more information of the data to feed to the model. Two group of variables were derived. The first groups aim to
capture whether the current value of a temporal variable is high or low in the context of the last few hours. We calculated these variables for each of the
MV temporal variables, differences were calculated with respect to the maximum, minimum, average, and median of the last 6 h. From these derived
variables, those with a correlation with MP greater than 0.1 were selected. The new variables derived where:

- MP-minMP, MP-medianMP, MP-meanMP, RR-maxRR, RR-maxRR, PEEP-minPEEP, PeakP-minPeakP, PeakP-medianPeakP, PeakP-meanPeakP,
PlatP-minPlatP and DP-minDP.

The second group of derived variables aimed to quantify the interaction between each pair of MV variables. For each analysis window addition,
subtraction, division, and multiplication between each pair was calculated. Those derived variables whose correlation with MP was greater than that
of their individual components were selected. The new variables were:

- RR + VT, RR/VT, RR + PEEP, RR/PEEP, RR -+ PeakP, RR/PeakP, RR + PlatP, RR/PlatP, VT/RR, VT + PEEP, VT/PEEP, VT + PeakP, VT/PeakP, VT
+ PlatP, VT/PlatP, PEEP/RR, PEEP/VT, PEEP + PeakP, PEEP -+ PlatP, PEEP/PlatP, PeakP/RR, PeakP/VT, PlatP/RR, PlatP/VT, PlatP/PEEP, PlatP-
DP, DP/VT, DP/PEEP, DP-PlatP.

Appendix D

We trained our model to to minimize the mean squared error of the MP predictions. The architecture of the model it’s shown in the Figure Appendix
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D.
Figure Appendix D Representation of our proposed model for MP prediction.
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7 stacks of (448 units)
Patient Critical <
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b OUTPUT: prediction

24 windows of
ventilationdata

of future MP.

LSTM (512 units)
(recurrence for
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This figure illustrates the mixed neural network model used for real-time prediction of Mechanical Power (MP) from ICU data. At the top, the dense
layers receive critical patient state variables at the time of prediction. At the bottom, the LSTM layers process temporal variables across 24 time
windows. Both parts of the model are concatenated for final processing and generation of the MP prediction for the next 15 min. The number of units in
each layer is indicated by the numbers in parentheses.

Regarding the training specifics of the model, we trained the model with a ranger optimizer, a combination of a Lookahead and a RectifiedAdam
with a 0.0001 learning rate. A reduction in the learning rate is applied to avoid overfitting, we applied a reduce learning rate on plateau algorithm with
a factor of 0.7, a patience of 12 epochs and a minimum learning rate of 1e-7. Also earlystopping was applied to avoid extra overfitting, monitoring the
loss of the validation dataset and with a patience of 30 epochs. The model is trained twice consecutively to avoid falling into local minima of the mean

squared error that could prevent improvement of the result.
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El objetivo principal de esta tesis ha sido analizar los pardmetros ventilatorios
postulados como posibles productores de VILI (analizados hasta ahora en momentos
puntuales de la VMI) de una manera continua, automética y durante todo el tiempo de
VMI para demostrar si realmente producen VILI, si la cantidad de tiempo que los
pacientes pasan con valores por encima de los limites establecidos también supone
peores resultados clinicos, si los profesionales se adhieren a las recomendaciones de
las guias de préctica clinica y si podemos adelantarnos al dafio pulmonar creando e
implementando modelos predictivos de |A que nos alerten de cuando los pacientes

superaran los valores establecidos como seguros.

8.1. Volutrauma

Desde hace afos, se esta investigando el papel del Vt excesivo en el dafio pulmonar.
A lo largo del tiempo, se han llevado a cabo mdltiples estudios con resultados dispares.
Algunos de ellos sostienen que un Vt superior a 8-10ml/kgP! si produce peores
resultados clinicos en los pacientes criticos ventilados?>?’, mientras que otros
argumentan que el dafio causado por el Vt depende del tamafo del pulmén
aireado?82°3578  Estos estudios sugieren que es esencial considerar otros parametros
de la VMI que indiquen la complianza pulmonar y si estamos generando un aumento
patolégico del "strain", que es el factor realmente responsable del dafio

pulmonar50,117,118

La mayoria de los estudios realizados hasta ahora tenian en cuenta el Vt como un
pardmetro aislado medido en un momento determinado, durante una o varias veces a
lo largo de los primeros dias de VMI?>?%, Sjoding et al®® en 2019 publicé un estudio
teniendo en cuenta todos los valores de VMI pero s6lo durante las primeras 24 horas,
encontrando que el Vt mediano de todo el tiempo de VMI no se asociaba con la
mortalidad pero si el numero de horas totales con Vt >8ml/kgPIl. En nuestros dos

articulos hemos evaluado el impacto del Vt >8ml/kgPI de diferentes maneras, pero
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siempre teniendo en cuenta todo el tiempo que los pacientes pasan conectados a la
VMI. Por un lado, partiendo de la base de que el dafio pulmonar se puede producir en
cualquier momento al sobrepasar los limites de VMI y que su impacto puede ser
acumulativo**1°2 valoramos en el segundo articulo el nimero total de horas con Vt
>8ml/kgPIl. En este caso, no encontramos diferencias significativas en cuanto a la

mortalidad.

Por otro lado, en el primer articulo, se definieron dos indicadores de calidad nuevos,
en los que se valoraba el impacto clinico del Vt >8ml/kgPl teniendo en cuenta la
proporcion del tiempo respecto al total del tiempo ventilados que los pacientes pasan
sin adherirse a las guias de practica clinica de la VM protectora. En este caso,
encontramos que los pacientes que pasan mas porcentaje de tiempo con Vt >8ml/kgPI
respecto al total de todas las horas de VMI presentaban mas mortalidad, mas dias de
VMI y més dias de estancia en UCI, pero no de manera significativa. Sin embargo, al
ser aplicado el segundo indicador de calidad, se encontré que los pacientes que pasan
>80% de su tiempo con un Vt <8ml/kgPI si tienen menos dias de VMI y menos dias de
estancia en UCI de manera significativa, pero sin diferencias significativas en la

mortalidad.

Tanto en el primer articulo como en el segundo, nuestra poblacion a analizar ha sido
todos los pacientes criticos ventilados, no sélo los pacientes con SDRA o patologia
pulmonar. Sin embargo, en el segundo articulo realizamos un analisis por subgrupos
dividiendo la poblacién en funciéon de su grado de hipoxemia, segun la SpO./FiO, una
hora tras la intubacién, encontrando que, en los pacientes con hipoxemia moderada, el
numero de horas con Vt >8ml/kgPI si era un factor independiente de mortalidad. Los
hallazgos encontrados en nuestro analisis estan alineados con algunos estudios que
encuentran diferencias significativas en la mortalidad en cuanto al Vt administrado en

los pacientes con SDRA?® pero no en los pacientes sin patologia pulmonar!'®. Aunque,
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son varios los estudios que mantienen que Vt >8ml/kgPl pueden producir

complicaciones pulmonares en pacientes sanos?®9:120.121,

Estudios mas recientes realizados han observado que el Vt ajustado por PI
administrado no produce dafio si no aumenta la Pplat o la DP?22°, Nuestros resultados
se obtuvieron ajustando el modelo multivariado por scores de gravedad, edad,
comorbilidades y el nimero total de horas con MP >18J/min. Sin embargo, no se ajusto
por el numero de horas con DP >15cmH,0 porgue el objetivo principal del estudio era
analizar el impacto de la MP, y la DP presentaba una colinearidad elevada con el
parametro principal a estudio. Deberiamos realizar futuros analisis ajustando el modelo
por la DP para valorar si las horas de Vt elevado se mantienen como un factor

independiente de mortalidad cuando se tiene en cuenta la DP.

Teniendo en cuenta nuestros resultados y los de otros estudios analizados
previamente, podemos inferir que a pesar de que la ventilacion con un Vt superior a
8ml/kgPl no parece aumentar la mortalidad de manera significativa si no produce un
aumento del “strain” pulmonar (valorado en términos de DP o Pplat, lo cual se observa
fundamentalmente en pacientes con disminucién de la complianza pulmonar) seria
prudente adoptar preventivamente una estrategia de ventilacion con Vt inferior a
8ml/kgPl en todos los pacientes criticos ventilados!??'?4, Esto es especialmente
relevante dado que el SDRA y el VILI son enfermedades infradiagnoticadas®® y los
pacientes ingresados en UCI tienen mdltiples factores de riesgo para desarrollar dafio
pulmonar como la sepsis, los traumatismos, etc... Ademas, se ha observado una
disminucién de los dias de VMI, estancia en UCI y complicaciones pulmonares en todos
los pacientes, lo cual es clinicamente beneficioso para la recuperacion de los pacientes

criticos ventilados.
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8.2. Ergotrauma

El dafio producido por una energia excesiva administrada al pulmén, conocido
como ergotrauma, se mide en julios por minuto (J/min) mediante el concepto de MP,
como se explico en el apartado 2.6. Mechanical Power. En los dltimos afos, diversos
estudios han analizado su valor en relacion con los resultados clinicos de los pacientes
criticos ventilados, encontrando resultados dispares. Algunos estudios encuentran un
aumento de la mortalidad, dias de estancia en UCI y dias de VM|59729399-101 e |og
pacientes con valores mas altos de MP, mientras que otros no encuentran dichas
diferencias®®. La mayoria de estos estudios se han realizado utilizando valores puntuales
de MP al ingreso del paciente en la UCI, lo cual no refleja adecuadamente la realidad
del paciente critico ventilado®972939%-101 F| dafio pulmonar puede ocurrir en cualquier
momento durante el periodo de VMI, y estos estudios tampoco consideran el factor
acumulativo del dafo*%1%2 3| igual que sucede con los estudios realizados para el

analisis del volutrauma.

Por tanto, el primer objetivo de nuestro segundo estudio fue detectar cual es el
punto de corte de MP a partir del cual aumenta la mortalidad en los pacientes criticos
ventilados y el segundo objetivo analizar si el nUmero total de horas por encima de dicho
punto de corte empeora sus resultados clinicos. El punto de corte a partir del cual
aumentaba mas la mortalidad fue 18J/min, similar a los hallazgos encontrados en la
literatura®® y el nimero de horas totales con una MP >18J/min se asocié con una
mayor mortalidad de manera significativa, al igual que la mayoria de los estudios
realizados hasta ahora®-7293.9-101 | gs estudios mas similares al nuestro son el de Serpa
etal en 2018% y Zhu et al en 2021, quienes extrajeron los datos de la VMI de manera
continua desde las grandes bases de datos MIMIC Ill y e-ICU y obtuvieron resultados

similares. Sin embargo, analizaron Unicamente los datos de las primeras 48 horas de
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ingreso, en intervalos de 6 horas, calculando la mediana de MP de cada uno de esos

intervalos.

La OR para cada hora con una MP >18J/min fue de 1,001, lo que significa que
cada hora que los pacientes se ventilan con una MP >18J/min supone un aumento de
mortalidad de 0,1%. Aungue a simple vista el impacto puede parecer poco significativo,
si tenemos en cuenta que la mediana de horas que los pacientes pasan ventilados con
una MP >18J/min es de 34 horas, el riesgo aumentaria un 3,4%. Por tanto, el nimero
total de horas con una MP >18J/min tiene un impacto significativo aunque no
extremadamente elevado. Esto puede estar relacionado con que la MP, aunque tiene
en cuenta mas parametros del ventilador que no tienen en cuenta el Vt o la DP, sigue
sin tener en cuenta la CRF'%. En este segundo estudio, en el andlisis multivariado
incluimos el nimero de horas totales con Vt >8ml/kgPI, pero no incluimos el nimero
total de horas con DP >15cmH,0 porque tenian un VIF elevado con la MP como se ha

comentado en el apartado de volutrauma.

Mas recientemente, se han llevado a cabo diferentes estudios que han
normalizado la MP respecto el PI®®1%l Ja complianza pulmonar’°%1! y el pulmén
aireado por TC, Zhang et al®® encontraron que la MP normalizada por el Pl era mejor
predictor de mortalidad que la MP no normalizada. Sin embargo, Coppola et al'®* no
encontraron diferencias al normalizar la MP por el Pl pero si cuando se normalizaba por
la complianza pulmonar o la cantidad de pulmén aireado en el TC. A pesar de que en
nuestro analisis no hemos normalizado la MP por ninguno de los pardmetros antes
mencionados, el numero de horas con MP absoluta >18J/min se asoci6 con un aumento
de la mortalidad de manera independiente, igual que en otros estudios en los que

también tuvieron en cuenta la MP absoluta®%-6°-71.93,
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Otro factor que ha podido influir en el escaso impacto en la mortalidad de las
horas con MP elevada, es el hecho de haber estipulado como punto de corte 18J/min,
dado que el valor a partir del cual aparece el dafio pulmonar todavia no esta bien
definido. En los diferentes estudios realizados se han obtenido diferentes valores, desde

123/min®, 13J/min®?®, 17J/min%°2 hasta 22J/min°.

Los diferentes estudios se han realizado en diferentes poblaciones, lo cual
también puede ser un factor de confusion a la hora de obtener conclusiones comunes.
La mayoria de los estudios se han realizado en pacientes con SDRA%9101 encontrando
una asociacién significativa entre la MP y la mortalidad. También, se ha encontrado
dicha asociacion en los pacientes con neumonia por SARS-CoV-2172 e incluso, en los
pacientes sin SDRA93100 En nuestro estudio dividimos la poblacion segin su grado
de hipoxemia, y encontramos que el aumento de mortalidad de manera significativa
contra mas horas de MP >18J/min pasaba el paciente, s6lo se mantenia en los pacientes
con hipoxemia leve y moderada, no asi en lo pacientes sin hipoxemia o con hipoxemia
grave. Ademas, encontramos que la asociacion era mas fuerte con un aumento de 0,2%
por cada hora con MP >18J/min a diferencia del 0,1% del global de toda la poblacion.
También, realizamos un andlisis separado en los pacientes con neumonia por SARS-
CoV-2, en el que también encontramos un aumento de la mortalidad de manera
significativa, concretamente de 0,3% por cada hora de MP >18J/min.
Sorprendentemente, no encontramos diferencias significativas en el grupo de hipoxemia
severa. Estos resultados podrian explicarse debido al escaso numero de pacientes
dentro de este grupo. Futuros estudios deberian realizarse en este subgrupo con mayor

numero de pacientes.

Por otro lado, las diferencias encontradas, también podrian deberse a la férmula
de la MP utilizada. A dia de hoy todavia existen controversias sobre cudl es la mejor

formula para calcular la MP, fundamentalmente en lo referente a si la PEEP debe o no
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sumarse a la formula'?®1%6, Algunos autores justifican su presencia en la formula dado
qgue forma parte del “strain” de los pulmones, aunque sea estatico y contribuye a la carga
mecanica aplicada al pulmén. Sin embargo, la PEEP, también contribuye a reclutar y
mantener abiertos los alveolos mejorando la CRF y por tanto, disminuyendo el dafio
pulmonar, por lo que otros autores consideran gue no deberia sumar en la formula de
la MP. Realmente, la influencia de la PEEP en la MP dependera de su capacidad de
reclutamiento®®. Si con PEEP mas elevadas conseguimos reclutar alveolos, la DP
disminuird, y por tanto la MP. Si con PEEP mas elevada sobredistendemos los
pulmones, la DP aumentara y por tanto, la MP. De todas maneras, en el articulo de
Gattinoni et al®” de 2016 observaron que por cada 20% de aumento de la PEEP, la MP
aumentaba un 5,7%, siendo el componente de la férmula que menos puntda. De hecho,
ya habia sido demostrado que el strain estatico no produce tanto dafio como el strain
dindmico'®. Debido a todas estas controversias, en nuestro estudio decidimos utilizar la
formula que no tienen en cuenta la PEEP aplicada®’ y que ha sido la mas cominmente

utilizada en los diferentes estudios.

Hasta ahora todos los estudios realizados para valorar el impacto de la MP en
los pacientes criticos ventilados han usado la formula propuesta por Gattinoni en 2016°".
Sin embargo, en los Ultimos afios se postula que seria mejor calcular la energia aplicada
al pulmon teniendo en cuenta la PL y no la DP, ya que PL es la que realmente refleja el
“strain” del pulmén y por tanto, lo que verdaderamente produce VILI*. También, se
postula que el dafio alveolar sélo viene determinado por el componente elastico de la
MP y por tanto se deberia analizar el “elastic power” en vez de la MP, como parametro

productor de VILI*?,

También debemos apuntar que la MP en este estudio fue calculada con la misma
férmula tanto para los pacientes en VC como para los pacientes en PC, cuando ya habia

sido demostrado que para calcular la MP en pacientes con PC se deberia aplicar otra
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formulal?®12% Sin embargo, 2.423/2.623 (92%) de nuestros pacientes nunca se
ventilaron en PC. La media del porcentaje del tiempo que los pacientes ventilados que
estuvieron alguna vez en PC pasaron en PC fue de 14% considerando todo el tiempo
de VMI, por lo que su impacto es marginal. Futuros estudios deberian realizarse
analizando la MP medida de manera continua durante todo el tiempo de VMI en los

diferentes modos ventilatorios'?.

Hasta ahora no se ha valorado el impacto de la MP en los pacientes en VMI asistida,
en los que la energia aplicada al pulmén por la presion muscular también deberia
sumarse!®. En nuestro estudio hemos obtenido todos los datos de VMI cada 2 minutos
extraidos de manera automatica desde el SIC. Para calcular la MP era necesario tener
el valor de Pplat, la cual se calculaba de manera automatica y dinamica cuando existia
una pausa inspiratoria de 0,2-0,3 segundos. Por lo que s6lo hemos obtenido datos de
los pacientes en modalidades controladas. Hasta ahora no hay ningun estudio que haya
validado el uso de la MP como parametro objetivo a monitorizar y evitar el dafio
pulmonar autoinducido (Patient self induced lung injury, P-SILI) en pacientes con
ventilacion mecanica en modalidad espontanea. Futuros estudios deberian realizarse

para valorar el impacto de la MP en pacientes en modalidades espontaneas.

También existe controversia sobre si las mediciones dinamicas de los parametros
ventilatorios son igualmente validas respecto a las mediciones estaticas. Por un lado, la
Pplat estatica se mide con una pausa inspiratoria de 0,5-2 seg. Esta pausa permite que
el aire insuflado se disipe por todo el parénquima pulmonar dando un valor aproximado
a la presién alveolar con flujo 0, por lo que puede ser mas precisa que la Pplat
dinamica®®**132, La Pplat dinamica se mide durante el ciclo respiratorio activo, sin hacer
pausas. Este método puede dar informacion mas realista de lo que esta pasando de
manera dinamica en el sistema respiratorio, pero podria estar influenciada por las

resistencias de la via aérea y el flujo, resultando en valores menos precisos que las
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medidas estaticas *%13!, En nuestro estudio hemos utilizado un método quasi-estatico,
cogiendo los valores de Pplat cuando se tenia una pausa de 0,2-0,3 segundos. Esta

metodologia ha sido utilizada y validada en algunos estudios!'6133,

En nuestro estudio también encontramos que el nimero de horas totales con
una MP >18J/min tenia una correlacion elevada con los dias de VMI y estancia en UCI.
Si bien es cierto que estos resultados pueden parecer controvertidos porque el mero
hecho de tener mas horas de VMI, supone mas riesgo de tener mas horas de MP
>18J/min. Sin embargo, no s6lo realizamos una correlacion de Pearson, sino que
también hicimos una regresion lineal que nos identificd que el 62% de la variabilidad de
los dias de VMI podia ser explicado por las horas con MP >18J/min. Ademas,
analizamos los dias de VMI s6lo en los pacientes supervivientes, para asegurarnos de
gue los pacientes que fallecian, y por tanto estaban menos tiempo con VMI, no alterasen

los resultados.

Por tanto, a pesar de las variaciones en los métodos y poblaciones estudiadas, asi
como en las férmulas utilizadas para calcular la MP, nuestros resultados subrayan la
importancia de monitorizar y minimizar la MP en pacientes criticos ventilados para
mejorar sus resultados clinicos. La falta de un consenso claro sobre el punto de corte
exacto y la mejor manera de normalizar la MP, junto con la necesidad de considerar
tanto la ventilacion controlada como la asistida, destaca la necesidad de investigaciones

futuras para optimizar las estrategias de ventilacion y reducir el riesgo de ergotrauma.

8.3. Adherencias a las guias de practica clinica
A pesar de los multiples estudios demostrando los beneficios de la VM protectora en
los pacientes ventilados, la adherencia a las guias de practica clinica es baja’®®? En

nuestro estudio también hemos encontrado una baja adherencia a las guias de practica
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clinica en cuanto a la VM protectora. Respecto al primer indicador de alta resolucion
hemos encontrado que el 70% del tiempo que los pacientes pasan ventilados, o hacen
con un Vt >8ml/kgPl, con una media de Vt excesivo de 8% sobre el que se deberia
administrar ajustado por el PI. En el segundo indicador hemos encontrado que solo el
22,3% de los pacientes pasan >80% de su tiempo de VMI con un Vt <8ml/kgPl. En el
segundo estudio, aunque la finalidad no fue valorar la adherencia a las guias de practica
clinica, encontramos que los pacientes criticos ventilados en nuestra UCI pasan de
mediana 61 horas con Vt >8ml/kgPl y tienen un Vt mediano de 8 (7-9) mi/kgPI, lo cual
quiere decir que el 25% de los pacientes todavia se mantienen ventilados con un Vit
>9ml/kgPI. Los pacientes mas hipoxémicos estaban peor ventilados con una mediana
de 64 horas con Vt >8ml/kgPI a diferencia de los pacientes no hipoxémicos que tenian

una mediana de 39 horas.

Se ha analizado cuales son los factores que predisponen a ventilar a los pacientes
con Vtinadecuado, identificando entre ellos la altura, el peso, el tiempo de VMI, el RASS,
el Vt inicial pautado y la procedencia del paciente ventilado desde urgencias™. En
nuestro estudio encontramos que los pacientes peor ventilados eran los mas mayores,
con menos altura y las mujeres de manera significativa. Ademas, encontramos que no
habia diferencias en el Vt absoluto (ml) pautado entre los pacientes bien y mal
ventilados, sino que era el Vt ajustado por el PI (ml/kgPl) lo que realmente diferia. Estos
resultados sugieren que lo que realmente se calcula mal es el PI, probablemente en
relacion con el mal célculo de la altura cuando los pacientes ingresan en la UCI**. Que
las mujeres estén peor ventiladas, probablemente esté en relacion con que
habitualmente tienen menos altura que los hombres. Este dato ya se habia observado
en otros estudios®+102.134-136 - encontrando, ademas, que tenian mas riesgo de VILI de

manera independiente?’.

Respecto a las horas totales con una DP >15cmH-0, teniendo en cuenta toda la

poblacidn, se observé que pasaban una mediana de 18 horas con una DP >15cmH,0Oy
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gue tenian una mediana de DP de todo el tiempo de VMI de 13 (11-15) cmH20, es decir,
el 25% de los pacientes, todavia tienen una mediana de DP >15cmH.0. Dichos valores
empeoran cuanto mas hipoxémico esta el paciente, desde 6 horas en los pacientes no
hipoxémicos hasta 54 horas en los que sufren hipoxemia severa y desde DP mediana
de 12cmH;0 hasta 15cmH20, respectivamente. En el caso de la MP, los resultados son
similares. La mediana de horas de toda la poblacién con MP >18J/min es de 16 horas,
oscilando desde 11 horas en los pacientes no hipoxémicos hasta 123 horas en los de
hipoxemia severa. La mediana de MP de todo el tiempo de VMI de todos los pacientes
ingresados en UCI ventilados fue de 16J/min, oscilando desde 15J/min en los pacientes
no hipoxémicos a 28J/min en los pacientes con hipoxemia severa. Los pacientes con
neumonia por SARS-CoV-2 fueron los por ventilados, con una mediana de horas con
DP >15cmH20 de 114 horas y de MP >18J/min de 199 horas y una mediana de DP de
15cmH;0 y una mediana de MP de 22J/min. El hecho de que los pacientes mas
hipoxémicos sean los peor ventilados, puede estar en relacion con que los parametros
de mecénica ventilatoria no son tanto un objetivo a conseguir en VMI sino un reflejo de

la gravedad de la enfermedad pulmonar®.

El primer estudio se realizé con los datos obtenidos desde el 2014 al 2019 y fue
publicado en 2022. El segundo estudio se realiz6 con los datos obtenidos desde 2015
al 2022 y esta actualmente en revision para ser publicado en una revista cientifica. Entre
la publicacién de un estudio y otro ha existido la creacion de un grupo de respiratorio,
gue ha hecho formacion, protocolos e incidencia en la VM protectora. Esto ha podido
modificar la manera de ventilar a los pacientes y mejorar la adherencia a las guias de
préactica clinica. Sin embargo, en los datos recogidos para el segundo estudio, estan
parciamente incluidos los datos del primero, de tal manera que no podemos comparar
si ha habido una mejora de la calidad asistencial. Cabe apuntar que en 2019 se sufrié
una pandemia mundial por neumonia por SARS-CoV-2 que también podria haber

modificado la manera de ventilar a los pacientes. En el segundo estudio se realizé un
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analisis separado de este subgrupo, en el que encontramos que estos pacientes pasan
una mediana de 85 horas con Vt >8ml/kgPI y tienen un Vt mediano de todo el tiempo de

VMI de 7,9 (7,2-8,7) ml/kgPl.

Teniendo en cuenta la baja adherencia a las guias de practica clinica, deberian
presentarse nuevas maneras de mejorar la calidad asistencial en cuanto a la VM
protectora se refiere. Concretamente en nuestra UCI se han instaurado en diferentes
periodos de tiempo los Andlisis Aleatorios de Seguridad en Tiempo Real (AASTRE) que
promueven activamente la adecuacion de las practicas asistenciales de acuerdo a las
guias de practica clinica respecto al Vt recomendado para el Pl del paciente. Estas
rondas de seguridad han demostrado mejorar la adherencia a las guias de practica
clinica®®®, Ademas se estan implantando unos mapas en tiempo real en las diferentes
areas de experiencia de la UCI, que alertan al clinico cuando no se estan cumpliendo
con los estandares de las guias de practica clinica®’. En futuros estudios analizaremos
dichos resultados segun los diferentes afios para poder evaluar las consecuencias de

las herramientas de mejora implementadas.

8.4. Sistemas de informacion clinica e indicadores de calidad

Los SIC han permitido la integracién de los mdltiples dispositivos a pie de cama que
se utilizan para la monitorizacion de los pacientes criticos ingresados en UCI y la
extraccion de dichos datos con fines organizativos y de gestién. Cheung et al**® resaltan
el impacto organizativo y clinico de integrar equipos a pie de cama en un sistema de
informacioén, destacando la mejora en la gestion de datos de pacientes. Esta integracién
no solo optimiza la recoleccién de datos, sino que también incrementa la calidad y la

eficiencia de la informacién obtenidal3?:140
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Nuestro grupo de investigacién ya habia demostrado en el 2021 que era factible la
extraccibn automatica de un conjunto minimo de datos que permitiese el célculo
automatico de diferentes indicadores de calidad con intencién de tener informacion mas
fiable y obtenerla de una manera mas eficiente!®.-.Los estudios llevados a cabo en esta
tesis doctoral no sélo corroboran que obtener los datos desde el SIC de manera
automatica para la evaluacioén de la adherencia a las guias de practica clinica y el calculo
de indicadores es factible, sino que ademas propone nuevos indicadores que podrian
reflejar mejor la realidad de los enfermos criticos ventilados, que no podrian ser

calculados sin disposicion de un SIC.

Estudios previos realizados por Sirgo et al®” y Bodi et al®® han evaluado la adherencia
a las guias de préctica clinica a través de auditorias de seguridad en tiempo real. Sin
embargo, no detectaron una adherencia tan baja a las guias de practica clinica respecto
a la VM protectora como se ha demostrado a través de la evaluacion continua de datos

del SIC.

La metodologia de nuestros estudios demuestra que es factible extraer los datos
desde el SIC y analizar los resultados clinicos de los pacientes criticos en respuesta a
diversas practicas clinicas. Aunque estos estudios se realicen de manera retrospectiva,
el volumen de datos recogidos a través del SIC es significativamente mayor que el
obtenido hasta ahora mediante la recoleccion manual, lo que incrementa la calidad de
la evidencia en estos estudios. El principal problema de los datos recogidos desde el
SIC es la calidad de los mismos. La UCI es un ambiente dinAmico, se caracteriza por
cambios rapidos en las condiciones de los pacientes, los cuales, junto con los posibles
problemas de los dispositivos informaticos, complican significativamente la obtencion de
datos validos y fiables. Los errores de computacion, las caidas del sistema y los fallos
en la transmision de datos pueden resultar en datos incompletos o inexactos, los cuales

son desafios criticos que deben ser abordados. Sin embargo, en otro estudio también

149



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

realizado previamente por nuestro grupo de investigacion demostré que ninguno de los
datos evaluados recogidos desde el SIC diferia de aquellos recogidos por los
profesionales clinicos manualmente®’. Este acceso completo a datos de calidad de los
pacientes, tanto los registrados por los profesionales como los provenientes de los
dispositivos junto a la cama y los datos de laboratorio, marca la diferencia entre poder
realizar estudios de investigacién con potencia y calidad y crear modelos de IA vélidos

en el mundo real.

8.5. Modelos predictivos de inteligencia artificial

En nuestro tercer estudio hemos desarrollado, validado e implementado un
modelo de IA que predice la MP que tendra un paciente en los 15 minutos futuros, para
gque el médico pueda adelantarse al dafio pulmonar antes de que se produzca
modificando los parametros del ventilador. Nuestro modelo mostré un 94% de acierto
prediciendo si la MP que tendra el paciente dentro de 15 minutos sobrepasara o no el
punto de corte de 18J/min y un 16,94% en cambios sustanciales de la MP, un escenario
en el que incluso mejoras menores en la precision de las predicciones pueden tener un
impacto significativo en los resultados de los pacientes. Ademas, se comparé con un
modelo base, en el que se presume que la MP que el paciente tendra dentro de 15
minutos sera la misma que tiene en el momento de la prediccion, reflejando la practica

clinica diaria. Nuestro modelo mostré un 20% de mejora respecto al modelo base.

Hasta ahora no se ha realizado ningin otro modelo predictivo que prediga la MP
futura que tendra un paciente con el que podamos comparar nuestros resultados. Sin
embargo, si que se han realizado otros modelos predictivos con intencién de mejorar la
adherencia a las guias de practica clinica en VMI**! y predecir aspectos clinicos en este
ambito!*2, Para poner en contexto, uno de los modelos similares al nuestro es el de

Hagan et al**® que predice del Vt futuro, con un 10% de precision, o el de Gazal et al***
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gque predice la SpO; 10 minutos después de haber modificado los parametros del

ventilador con un AUC entre 0,54y 0,72.

A pesar del boom de la IA en el ambito de la medicina y en el area de criticos, el
impacto real de los modelos de IA basados en grandes bases de datos ha sido
debatido!*®. La evaluacion continua y la recalibracion de los modelos de 1A, basadas en
los datos del mundo real entrantes, son pasos esenciales para garantizar la precision y
fiabilidad sostenidas. Ademas, es necesaria una implementacion adecuada en la

practica clinica y una evaluacion prospectiva rigurosa.

En el tercer articulo también se propone una metodologia que incluye la
visualizacién de la prediccion del modelo para el clinico de manera ergonémica, junto a
la cama del paciente y en tiempo real. Esta metodologia ya ha sido publicada por
nuestro grupo de investigacién y ha demostrado mejorar la organizacion y distribucién
de recursos en las UCI*¥, Se trata de la utilizacién de mapas en tiempo real por areas
de experiencia, que permiten ver al clinico en un golpe de vista las caracteristicas mas
importantes de los pacientes, que nos permite hacernos una idea rapida de cuél es la
situacion en la unidad, de cara a la organizacion del servicio, o ver la adherencia a las
guias de practica clinica. Concretamente, el mapa de VM muestra el Vt que esta
realizando el paciente y el maximo que deberia de recibir segun el calculo para 8ml/kgPl.
Si el paciente esta siendo ventilado con un Vt >8ml/kgPI se subraya en rojo para alertar
al clinico de que en ese momento no hay adherencia a las guias de practica clinica. Los
datos se recogen de manera automatica y en tiempo real desde el SIC. Al igual que el
Vt, en dicho mapa también vemos el valor de DP y MP, que también se colorearan en
rojo si sobrepasan >15cmH,0 y > 18J/min respectivamente. Ademas, en el caso de la
MP, nos mostrara, también, la MP futura dentro de 15 min que tendra el paciente, la cual
también aparecera en rojo en caso de que vaya a sobrepasar los 18J/min, y una flecha

gue indica si el valor de la MP futura subira o bajara respecto a la MP actual.
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Aunqgue el modelo se han entrenado y validado con los datos almacenados, y
esta incluido en los mapas del servicio, listo para ser visible para el clinico, no se ha

validado de forma prospectiva.

Se deben realizar estudios futuros para probar este modelo en otras
poblaciones, aprender de ellos, mejorar sus métricas y encontrar nuevas posibles
limitaciones, asi como para valorar su impacto en los resultados clinicos de manera

prospectiva.

A pesar de las limitaciones mencionadas, es importante destacar que nuestro
trabajo es interdisciplinario, combinando la experiencia de clinicos especializados en
VMI con la de cientificos de datos. Hemos desarrollado un modelo predictivo para prever
la MP y hemos implementado alertas visuales en tiempo real que proporcionan a los
médicos informacioén valiosa basada en datos, permitiendo intervenciones tempranas en
caso de cambios significativos en la MP. Este avance representa un paso importante
hacia la optimizacion de la gestién de la VMI y subraya el valor de combinar la IA con el
juicio clinico en la gestion de pacientes en la UCI. Hasta ahora, no se habia creado un

modelo predictivo con estas caracteristicas.

152



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

9. LIMITACIONES

153



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn

de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

154



UNIVERSITAT ROVIRA I VIRGILI

Evaluacidén e impacto del uso secundario de los datos del sistema deinformacidén clinica para la identificacidn
de parametros criticos, desarrollo de indicadores de calidad y modelos predictivos en ventilacién mecanica
SARA MANRIQUE MORENO

A pesar de los avances y hallazgos significativos obtenidos en esta tesis doctoral,
es fundamental reconocer ciertas limitaciones que podrian haber influido en los
resultados y su aplicabilidad. Estas limitaciones abarcan aspectos metodoldgicos,
técnicos y contextuales que deben ser considerados para una interpretacion adecuada

de los hallazgos y para guiar futuras investigaciones.

En primer lugar, todos los estudios aqui realizados se han llevado a cabo en un
Unico centro, el Hospital Universitario Joan XXIII de Tarragona, haciendo que sus

resultados no sean extrapolables a otras poblaciones.

En segundo lugar, todos los estudios se han realizado con datos obtenidos de
manera retrospectiva. Sin embargo, como ya se ha matizado en la discusion el gran
volumen de datos obtenidos desde el SIC hace que, a pesar de su caracter

retrospectivo, sean estudios con elevada calidad cientifica.

En tercer lugar, no pudimos seleccionar a los pacientes con SDRA segun los
diagnésticos codificados por los médicos porgue como ya se ha comentado
anteriormente, el SDRA esta infradiagnosticado e infranotificado®®® por lo que utilizar
estos datos no era fiable. Ademas, la recoleccion de la PaO,/FiO, se hace desde los
valores gasométricos que se vuelcan directamente desde el gasémetro al SIC,
encontrando que datos que se han descrito como arteriales son venosos en
determinadas ocasiones de forma no controlada, e invalidando el uso de la PaO2/FiO2
para este tipo de estudios. En su lugar utilizamos la SpO./FiO;, parametro accesible y

fiable que se correlaciona aceptablemente con la PaO/FiO,46.

En cuarto lugar, no se han podido obtener los datos de la VMI de aquellos
pacientes que previamente al ingreso en UCI estuvieron intubados en otras UCIs o0 en

otros servicios, lo cual podria afectar a los resultados clinicos de los pacientes*. Sin
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embargo, en el primer estudio se incluyeron los pacientes ventilados >72 horas y en el
segundo estudio >48 horas, disminuyendo el impacto de que la ventilacién previa puede
causar en los enfermos. Ademas, en el segundo estudio analizamos la procedencia de
los enfermos y observamos que el 33% venian de la planta de hospitalizacién, 28% de
urgencias y 17% de quiréfano, de nuestro hospital, asi pues, ninguno de los pacientes
estuvo ventilado por un periodo prolongado antes de ingresar en la UCI. Solo el 14% de

los pacientes provenian de otros centros.

Finalmente, después de la introduccién de esta tesis doctoral, entendemos que
el P-SILI, también es un factor importante a tener en cuenta, pero debido a la falta de
los medios adecuados para la monitorizacion continua de los parametros de VMI
necesarios para valorar la Pes y la Pmusc, esto no se ha podido tener en cuenta. Sin
embargo, en el segundo estudio observamos que el tiempo que nuestros pacientes

pasaban en presion soporte respecto de todo el tiempo de VMI era un 29% (21-34%).

A pesar de las limitaciones antes mencionadas, todos los estudios de esta tesis
estan realizados a través de la extraccion, carga y transformacién de los datos de VMI
cada 2 minutos, lo que nos ha permitido analizar un escenario real de VMI de manera
continua y detallada por primera vez. Este enfoque minucioso proporciona una vision
sin precedentes sobre la evolucién de los parametros ventilatorios y las respuestas
clinicas de los pacientes en tiempo real. Ademas, como ya se ha comentado, nuestro
grupo de investigacion ha dedicado un esfuerzo considerable para asegurar la calidad
y precision de los datos obtenidos. Esto ha incluido la implementacién de rigurosos
procesos de validacion y verificacion de datos, asi como la utilizacion de técnicas
avanzadas de limpieza y normalizacion de datos para garantizar su integridad y
fiabilidad. Gracias a estos esfuerzos, los resultados presentados en esta tesis no solo
son robustos y reproducibles, sino que también ofrecen una base sélida para futuras

investigaciones y aplicaciones clinicas en el ambito de la ventilacion mecanica.
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10. PERSPECTIVAS DE FUTURO
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En las perspectivas futuras de esta investigacion, se plantea continuar el andlisis
de la relacién entre la MP y los resultados clinicos de los pacientes criticos, empleando
nuevos enfoques metodoldgicos. Un aspecto clave sera el uso del area bajo la curva
para evaluar no solo el tiempo que los pacientes pasan con MP elevada, sino también
la magnitud de dicha elevacion. Ademas, se exploraran diferentes métodos para
normalizar la MP, cémo el Pl o la complianza pulmonar. También se realizaran estudios
en las diferentes modalidades respiratorias, tanto controladas como asistidas, con
intencion de validar el uso de la MP en pacientes en modalidades espontaneas con el

uso de los pardmetros dinamicos del ventilador.

Otro foco de estudio sera el dafio pulmonar auto-inducido. Evaluaremos la
relacion de los valores de presion esofagica y la PO,1 (reflejo del drive respiratorio)
extraidos de manera continua desde el SIC con los resultados clinicos de los pacientes

criticos ventilados.

Asimismo, nos proponemos validar de manera prospectiva nuestros modelo de
IA y analizar su repercusion clinica, junto con el impacto de los mapas en tiempo real.
Finalmente, se buscard implementar estos modelos en diferentes poblaciones para
mejorar su precision, con el objetivo de optimizar la atencién a un mayor nimero de

pacientes.
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11. CONCLUSIONES
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1. El calculo automatico de los indicadores de calidad desde el SIC puede
proporcionarnos una medida precisa y continua de la adherencia a las

recomendaciones en la practica clinica.

2. La adherencia a las recomendaciones en la practica clinica sobre el Vt se asocia

con menos dias de VMI y de estancia en UCI.

3. El ndmero de horas totales con una MP >18J/min se asocia con la mortalidad en los

pacientes criticos ventilados.

4. Nuestro SIC nos ha permitido desarrollar e integrar un modelo predictivo de MP que
ayudara al clinico en el ajuste de los parametros de VMI para evitar el VILI antes de
que ocurra. Futuros estudios deberan realizarse para evaluar de manera prospectiva

el modelo predictivo de MP propuesto en esta tesis doctoral.
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