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Uso secundario de las historias clinicas electrénicas para caracterizar el control de la glucosa

Resumen

Se sabe que un buen mantenimiento de niveles adecuados de glucosa en sangre en
el paciente critico se relaciona con un mejor prondstico. Sin embargo, no existe un protocolo
Unico de mantenimiento apropiado de la glucemia, por lo que cada centro se genera sus propios
protocolos. Ademas, tener un protocolo no garantiza su aplicacidon y, a menudo, debido a la
heterogeneidad del paciente critico y al gran nimero de procedimientos de urgencia que se
les aplican, el control adecuado de la glucemia puede quedar en un segundo plano.

Gracias a los sistemas de informacion clinica (SIC), todos los datos del cuidado de los
pacientes quedan registrados en la historia clinica electronica (HCE). El acceso a éstos permite
analizar los llamados “Datos del mundo real” (“Real-World Data”) y asi evaluar la calidad de
la atencidn. En el presente trabajo nos hemos centrado en comparar el control de la glucemia
en dos unidades de curas intensivas (UCI), la UCI del Hospital Universitario de Tarragona Joan
XXIII y la UCI del Beth Israel Deaconess Medical Center de Boston.

Palabras clave: paciente critico;unidad de cuidados intensivos; hiperglucemia; hipoglucemia.
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1 Introduccion
1.1 Marco teorico

La glucemia es la medida de concentracion de glucosa libre en la sangre, suero o plasma
sanguineo. La glucosa es la principal fuente de energia de las células y es necesaria para el
desempeno de muchas actividades diarias. Como por ejemplo el latido cardiaco, la digestion, la
respiracion, la multiplicacion de células, la reparacion de tejidos, y los movimientos musculares
[1]. Por este motivo es conveniente tener valores normales de glucosa. Segun la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), en ayunas (ocho horas después de una comida) el rango normal
de azlcar debe estar entre 70 y 100 mg/dl [2].

El organismo emplea dos hormonas para mantener la glucosa en el rango adecuado.
Estas son producidas por el pancreas: la insulina, encargada de disminuir los niveles de glucosa
en sangre y facilitar la entrada de la glucosa en las células; y el glucagén, que contraria a
la anterior, aumenta los niveles de glucosa en sangre, consiguiendo principalmente de las
reservas hepaticas [3]. De esta forma, cuando el pancreas no produce suficiente insulina o
cuando el organismo no puede utilizarla de forma eficaz los niveles de glucosa aumentan, ya
que la glucosa se acumula en la sangre. Asi, cuando los niveles de glucosa en sangre son
superiores a 126 mg/dl en ayunas, decimos que el paciente sufre diabetes mellitus (DM) [4].
Las consecuencias de sufrir DM pueden ser varias; los adultos con diabetes tienen un riesgo
3 veces mayor de infarto de miocardio y accidente cerebrovascular, es la principal causa de
insuficiencia renal y es una causa importante de la ceguera, ya que la glucosa se va acumulando
a lo largo del tiempo en los pequefios vasos sanguineos de la retina [5].

La medicina intensiva es una especialidad que se encarga del cuidado de los pacientes,
tanto quirdrgicos como clinicos, en estado critico y que apoya otras especialidades [6]. En la
unidad de cuidados intensivos (UCI) los pacientes estan en peores condiciones, y la variacion
de los niveles de glucosa puede dar lugar a complicaciones y un pobre resultado evolutivo.
Ademas, se ha comprobado que la variabilidad de la glucosa es mas frecuente en el paciente
criticamente enfermo, debido al estrés metabdlico en el que se encuentran [7]. Por este motivo,
el rango en el que varia la glucosa es muy importante a la hora de determinar la evolucion del
paciente critico, y una forma de hacerlo es medir la disglucemia. La disglucemia en el paciente
critico es un concepto que retne cuatro variables relacionadas con el control glucémico. La
hiperglucemia de estrés, la hipoglucemia, la variabilidad de la glucemia (VG), y al tiempo en
rango [8].

En primer lugar, la hiperglucemia significa cantidad excesiva de glucosa en la sangre, y la
hiperglucemia de estrés es la hiperglucemia que aparece durante una enfermedad grave. Los
valores que indican una hiperglucemia dependen del momento en el que se realiza la toma de
sangre, si la toma de sangre se hace después de una comida, valores superiores a 180 mg/d|
consideramos que el paciente sufre hiperglucemia, y si la toma se realiza en ayuno valores
superiores a 126 mg/dl se consideran hiperglucemia. Si las concentraciones altas de glucosa
perduran, pueden llegar a ocasionar disfuncién mitocondrial, activando vias inflamatorias y
activando el sistema inmune innato, y esta relacionado con el dafio endotelial. Ademas,
en algunos procesos como quemaduras, cirugia mayor, accidentes vasculares cerebrales,
sindromes coronarios agudos y traumatismos craneoencefalicos graves la hiperglucemia se
asocia a un aumento de la morbimortalidad. Por lo tanto, se puede afirmar que niveles altos
de glucosa en el paciente critico se asocia a una pobre evolucion. Asimismo, la hiperglucemia
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se caracteriza por ser mas peligrosa en pacientes con diabetes mellitus [7],[81,[9].

En segundo lugar, la hipoglucemia es una enfermedad en la que el nivel de glucosa
en sangre es mas bajo que lo normal, actualmente se considera que una persona tiene
hipoglucemia cuando su nivel de azlcar en sangre es menor de 70 mg/dl. Hay ciertas
enfermedades como la sepsis, la diabetes mellitus, la injuria renal o la disfuncidon hepatica que
aumentan el riesgo de padecer hipoglucemia. El factor de riesgo mas comun es el tratamiento
estricto con insulina. Asimismo, las causas mas comunes de la hipoglucemia son la escasa
ingesta de alimentos, el consumo de alcohol y drogas, estrés, infecciones.

La hiperglucemia y la hipoglucemia son muy comunes en pacientes criticos, normalmente
producidas por el estrés. Hoy en dia, existe evidencia cientifica que tener niveles de glucosa
alterados aumentan la morbimortalidad, los dias de estancia en la unidad de cuidados
intensivos y los dias de ventilacién mecanica [8],[10].

Table 1. Rangos de glucemia que los especialistas tienen en cuenta para saber si el paciente
sufre hiperglucemia o hipoglucemia.

Tipo En ayuno Normal
Hipoglucemia 70 mg/dI 80 mg/dl
Normal (at goal) | 70-100 mg/dl | 140-180 mg/dI
Hiperglucemia 126 mg/dl 180 mg/dI

En tercer lugar, la variabilidad de la glucosa (VG) se define como la desviacién estandar
del valor medio de la glucemia. Por un lado, los cambios bruscos de glucemia podrian activar
estrés oxidativo en pacientes con diabetes mellitus previa, dicho estrés oxidativo puede resultar
en disfuncion endotelial y dafio vascular. Por otro lado, se ha observado que la VG aumenta la
adhesiéon de monocitos a las células endoteliales en modelos animales y aumento la apoptosis
en cultivos de células humanas. También se ha observado que la variabilidad de la glucosa se
ha relacionado con un aumento de la mortalidad [7],[8].

Por ultimo, el tiempo en rango objetivo es el tiempo acumulado en la banda objetivo,
expresando el porcentaje de tiempo en el cual la glucemia se encuentra dentro del rango
objetivo.

Todos estos conceptos ayudan a cuantificar el control de la glucemia en las unidades de
cuidados intensivos. Cabe destacar que, en el futuro préoximo la investigacion clinica debera
considerar nuevas tecnologias que faciliten optimizar el monitoreo de la glucemia, de tal forma
que se permita detectar variaciones de glucosa durante las 24 horas del dia, asi como episodios
de hiperglucemia e hipoglucemia [11].

1.2 Perfil heterogéneo del paciente critico

Las unidades de cuidados intensivos han tenido un gran desarrollo en los Ultimos afios
y han demostrado que la atencién de los profesionales se asocia a una disminucion de la
morbimortalidad, es decir, la tasa de muertes por enfermedad en una poblacidon y en un
tiempo determinado. Esto ha generado que en los ultimos afios haya aumentado el nimero
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de pacientes en la UCI y, al mismo tiempo, ha provocado que el perfil de los pacientes que
ingresan en la UCI sea muy heterogéneo [12].

En concreto, los pacientes que sufren DM y los pacientes que no sufren DM no responden
igual al tratamiento de insulina y su evolucion en la UCI es distinta, los pacientes diabéticos en
la UCI presenta un aumento en su morbimortalidad y una porbre evolucion clinica[13]. Debido
a que, un efecto comun de la diabetes no controlada es la hiperglucemia que con el tiempo
dafa gravemente muchos érganos y sistemas del cuerpo, sobre todo los nervios y los vasos
sanguineos, Y que en los pacientes diabéticos de larga evolucién mal controlados el desarrollo
de cetoacidosis con la aparicién de una enfermedad grave es muy frecuente [11], [14].

Este perfil heterogéneo de los pacientes de la UCI ha repercutido directamente en el
control de la glucosa y el tratamiento de insulina en la UCI. Por este motivo, hoy por hoy no
hay unanimidad a la hora de decidir cual es el rango de valores de glucemia adecuado, ya que
en muchos casos se debe adaptar a las diferentes poblaciones y enfermedades. Dicho esto, lo
que si que se puede afirmar con certeza es que el control de la glucemia en el rango éptimo
es muy importante a la hora de determinar la evolucidon del paciente en estado critico [15],
[16].

Por un lado, en cuanto a los estudios que comparan el tratamiento intensivo con insulina,
es decir, cuando los valores de glucemia estan entre 80-110 mg/dl, con un tratamiento
convencional con insulina, cuando el rango 6ptimo de valores de glucosa va de 180-200 mg/dl
en una UCI médico-quirdrgica, han demostrado que ambos grupos no son el objetivo dptimo
de los pacientes en la UCI y los niveles de glucosa son muy extremos. Asi, el tratamiento
intensivo con insulina se asocia con mayor riesgo a padecer hipoglucemia y el tratamiento
convencional con insulina se asocia con un aumento de la mortalidad. Sin embargo, se ha
demostrado que niveles inferiores a 146 mg/dl representan un mejor prondstico, ya que se
tienen en cuenta tanto la mortalidad como la hipoglucemia [17].

Por otro lado, segun estudios revisados y las recomendaciones de la American Diabetes
Association y la American Association of Endocrinologists los niveles optimos de glucosa
para aumentar la supervivencia deben estar entre 140 y 180 mg/dl, y esto se considera un
control moderado [18]. Para poder realizar un buen control de la glucosa se debe realizar una
monitorizacion de la glucemia correcta. Por Ultimo, teniendo en cuenta toda esta informacion
y el perfil heterogéneo del paciente en la UCI se puede afirmar que actualmente no hay
consenso sobre los valores de glucosa, pero se recomienda evitar valores extremos de glucosa
y mantener el rango de glucosa entre 140 y 180 mg/dl [19], [20].

1.3 Digitalizacion de las historias clinicas electronicas

La historia clinica digital es una de las principales fuentes y repositorios de datos en
el ambito de la salud, ya que en esta se recoge mucha informacidén sobre el paciente;
enfermedades, tratamientos e intervenciones. La digitalizacién de la historia clinica es un
proceso basado en el registro de datos en equipos informaticos, estos registros han ayudado
a mejorar el acceso a la informacion y permite el tratamiento adecuado y aprovechamiento de
los datos para convertirlos en conocimiento Util y seguir mejorando los procesos y protocolos
médicos [21].
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El hecho de que en los Ultimos afios se haya incrementado enormemente el nimero
de UCI que disponen de sistemas de informacion clinica ha permitido digitalizar la historia
clinica de los pacientes para ser posteriormente analizada de forma electrénica. Por tanto,
los sistemas de informacion clinica almacenan ingentes cantidades de datos en sus bases de
datos, datos recogidos durante la rutina diaria de los profesionales de la salud que reflejan la
realidad de la asistencia realizada. Pese a que el potencial del analisis de toda esta Big-Data
es enorme y prometedor, hay que ir con cuidado, ya que en muchos casos es dificil evaluar la
calidad de los datos [22],[23].

Actualmente, existen iniciativas como la del Massachusetts Institute of Technology (MIT)
Critical Data que buscan democratizar el conocimiento que se pueda extraer de estas grandes
bases de datos impulsando la investigacién colaborativa [24]. Ellos han sido pioneros en
lanzar una version des-identificada de su base de datos para incentivar la colaboracién entre
profesionales de la salud y tecndlogos para hacer un uso secundario de estos datos con fines
de investigacion. En esa misma linea se estan uniendo instituciones europeas como el hospital
universitario de Amsterdam, Paises Bajos, y el departamento de medicina intensiva del hospital
universitario de Berna, Suiza [25],[26].

En Espana, la UCI del Hospital Universitario de Tarragona Joan XXIII ha sido pionera en
la explotacion de los datos de la historia clinica electronica. Esta UCI dispone de un sistema
de informacion clinica desde finales de 2013, y ya en 2018 organizd una Datathon junto con
el MIT y Google para impulsar la investigacion colaborativa y multidisciplinar en la region.
Aunque no han logrado, por ahora, liberar una version anonimizada de su base de datos para
la comunidad cientifica, si disponen de acceso a la misma (ICU23DB) para realizar estudios
concretos por su propio grupo de investigacion [27],[28].

1.4 Motivacion y justificacion del tema

En primer lugar, a lo largo de los afios se han publicado numerosos articulos relacionados
con la importancia de realizar un buen control de la glucosa en los pacientes criticos. Sin
embargo, existen pocos ensayos que estudien el control glucémico en las UCI. Esto se debe
a la heterogeneidad del paciente critico y a la falta de datos, que ha hecho que estandarizar
protocolos para el control de la glucosa sea gran reto para los especialistas. Asimismo, nunca
se le ha dado la importancia que debe recibir [29].

En segundo lugar, durante la pandemia de COVID-19 aumento el interés sobre el control
metabdlico de la glucosa, ya que se observd que los diabéticos infectados con SARS-CoV-2
tienen una tasa mas alta de admisién hospitalaria, neumonia severa y mayor mortalidad en
comparacion con sujetos no diabéticos [30], [31]. A esto hay que afiadirle que en los Ultimos
anos la incidencia de pacientes con diabetes ha aumentado. En el informe mundial de diabetes
el nUmero de afectados ha aumentado de 108 millones en 1980 a 425 millones en 2017 [32].

Dado el interés clinico de la cuestion, en este trabajo se obtuvo las entradas procesadas
de lecturas de glucosa en la UCI de dos bases de datos, MIMIC IV e ICU23DB, para poder
comparar el control de la glucosa en ambos hospitales. Esta extraccion y procesamiento de
datos sirve como base para futuros estudios. Un posible objetivo seria alinear las entradas de
glucosa obtenidas con las entradas de insulina para comprobar que se esta administrando la
insulina en funcién de las mediciones de glucosa.
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1.5 Hipotesis y objetivos

La atencién al paciente queda registrada, de forma rutinaria, en la historia clinica
electronica gracias a los sistemas de informacion clinica. Mediante el analisis de estos datos
es posible caracterizar como se ha llevado a cabo el control glucémico de los pacientes sin
necesidad de generar bases de datos paralelas que requieran un esfuerzo extra por parte del
personal sanitario.

e Caracterizar el control de la glucemia en UCI a partir de datos de la historia clinica
electronica.

e Comparar los resultados obtenidos entre 2 UCI, la del Beth Israel Deaconess Medical
Center (Boston) y la del Hospital Universitario de Tarragona Joan XXIII (Tarragona).
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2 Metodologia
2.1 Bases de datos

La medicina genera una amplia gama de datos y se necesitan herramientas para poder
darle el maximo rendimiento. En este aspecto, los enfoques bioinformaticos son clave, ya que
les ofrecen a los médicos la capacidad de mejorar la atencidn al paciente, como, por ejemplo,
mediante el desarrollo de algoritmos.

De tal forma, gracias a los nuevos sistemas de informacion y la gran capacidad de datos
almacenados se ha podido realizar este estudio. Las dos bases de datos a las que hemos
recurrido para hacer el estudio son; por un lado, la base de datos MIMIC IV de la UCI del
Hospital Beth Israel Deaconess Medical Cente de Boston vy, por otro lado, la base de datos
ICU23D de la UCI del Hospital Univeristario Joan XXIII de Tarragona.

2.1.1. MIMIC

La base de datos Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC)-III proporciona
datos de cuidados criticos de mas de 40.000 pacientes ingresados en las unidades de cuidados
intensivos del Beth Israel Deaconess Medical Center (BIDMC) entre 2001 y 2012. Esta base de
datos incluye informacién personal del paciente (edad, sexo, nacionalidad...), mediciones de
signos vitales, anotaciones del personal sanitario, resultados de pruebas... Cabe destacar que,
en MIMIC-III se desidentifico y se eliminaron los identificadores de los pacientes de acuerdo
con la disposicion de puerto seguro de la Ley de Portabilidad y Responsabilidad del Seguro
Médico (HIPAA) [33], [34].

MIMIC-1V, una actualizacion de MIMIC-III y proporciona datos de 2008 a 2019 con
informacién de 60.000 pacientes admitidos en la UCI. Incorpora datos contemporaneos,
mejora numerosos aspectos de MIMIC-III, adopta un enfoque modular para la organizacion
de los datos, resaltando la procedencia de estos y facilitando el uso individual y combinado
de fuentes de datos dispares [35]. En la Tabla 2 podemos observar los afos de vigencia y la
fecha de publicaciéon de cada version.

Table 2. Plazos y fechas de publicacion de las cuatro versiones de MIMIC.

Version | Afos de vigencia | Fecha de publicacién

MIMIC 1994-1996 Marzo 2000
MIMIC-II 2001-2007 Febrero 2010
MIMIC-III 2001-2012 Septiembre 2016
MIMIC-1V 2008-2019 Agosto 2020

Para poder acceder a la informacion de forma correcta hay que entender como esta
estructurada. MIMIC-1IV se agrupa en tres grandes mddulos: core, hosp e icu. En primer lugar, el
modulo core almacena la informacion de seguimiento de los pacientes necesaria para cualquier
analisis de datos con MIMIC-1V. En segundo lugar, el mddulo hosp contiene datos derivados de
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la historia clinica electronica del hospital. Estas mediciones se registran predominantemente
durante la estancia en el hospital, aunque algunas tablas incluyen también datos de fuera del
hospital. En tercer lugar, modulo icu contiene datos procedentes del sistema de informacion
clinica del BIDMC: MetaVision. Por ultimo, hay mddulo que se llama derivered y contiene tablas
derivadas de las tablas principales.

2.1.2, ICU23DB

Por un lado, la UCI del Hospital Universitario Joan XXIII se trata de una UCI polivalente,
en la que se da asistencia a la patologia médica y quirdrgica compleja, ademas de la patologia
traumatica grave. Asimismo, es la UCI de referencia de la provincia de Tarragona para pacientes
politraumatizados graves y neurocriticos, incluyendo los neuroquirdrgicos y los pacientes con
accidente vascular cerebral que necesitan tratamiento fibrinolitico [36].

Por otro lado, desde finales de 2013 disponen del sistema de informacion clinica Centricity
Critical Care(R) de General Electric. Este sistema permite al profesional clinico registrar
informacidn referente a tratamientos, procedimientos, diagndsticos, etc. Ademas, integra los
resultados de laboratorio y los datos de los dispositivos de monitorizacion. Todos los datos son
almacenados en una base de datos de tecnologia Sybase [37].

2.2 Permisos para acceder y acceso a los datos

Hay bases de datos médicas que son de libre acceso, para acceder a estas es necesario
obtener primero los permisos y para ello se debe seguir un procedimiento previo. Otras bases
de datos médicas son privadas y no se puede acceder a ellas.

2.2.1. MIMIC

El acceso a los datos de MIMIC fue sencillo, debido a que se trata una base de datos
de libre acceso y gratuita. El primer lugar, realizamos el curso de formacién CITI, este
fue necesario porque trabajamos con datos de pacientes. A continuacion, nos registramos,
seleccionando la opcidn ‘Afiliados del Instituto Tecnoldgico de Massachusetts’, y rellenamos la
informacion personal requerida por MIMIC.

En segundo lugar, indicamos a qué curso nos queriamos inscribir, en nuestro caso ‘Data or
Specimens Only Research’, y respondimos a las preguntas de cada mddulo, todos los médulos
constan de una explicacion tedrica y de preguntas tipo test sobre el texto.

En tercer lugar, una vez completado el curso, guardamos una copia del informe de
finalizacion y creamos una cuenta en PhysioNet, desde esta se puede acceder a cualquier
base de datos si se solicita acceso. En nuestro caso, para acceder a la base de datos de
MIMIC debimos leer y aceptar el Acuerdo de Uso de Datos, adjuntar el certificado del curso
CITI, explicar por qué estabamos interesados en acceder a esta base de datos e indicar una
persona de referencia. Debido a que el Hospital Universitario Joan XXIII ya habia colaborado
en otros proyectos con el MIT, no tuvimos ningln problema en obtener los permisos.

Una vez comentado el proceso que seguimos para obtener los permisos, accedimos a
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estos datos. En esta ocasion, nosotros utilizamos Colaboratory, es un producto de Google
Research que esta basado en los Notebooks de Jupiter y se necesita autenticar este cuaderno
con Google Cloud Platform (GCP) para poder consultar MIMIC-IV. Para poder iniciamos sesion
debemos usar la cuenta de Google a la que se nos habia concedido acceso a MIMIC-1V a través
de PhysioNet. Ademas, para acceder a los datos desde Colab usamos execute query, ya que
proporciona una forma sencilla de interactuar con las bases de datos, desde simples consultas
hasta la creacion de tablas y la importacion/exportacion de los datos de un esquema completo.

2.2.2. ICU23DB

Para acceder a los datos de la UCI de Joan XXIII no tuve que realizar ningun curso, ya
que Josep Gomez Alvarez, mi tutor de trabajo final de grado, me paso un archivo en formato
‘csv’ con los datos necesarios para dicho proyecto anonimizados. La base de datos del Joan
XXIII no es de acceso publico. Desde google colab importamos los ficheros csv.

2.3 Procesamiento de datos médicos y creacion de la cohorte

Una vez pudimos acceder a los datos, la primera fase fue seleccionar y comprender los
datos con los que ibamos a trabajar. Los datos clinicos que utilizamos en el presente estudio
estan relacionados con las mediciones de glucosa en la UCL. No obstante, también se requeria
informacién personal del paciente.

Con el objetivo de realizar una mejor compresién de estos datos hicimos varias reuniones,
a través de la plataforma Zoom, con el equipo del MIT para poder entender todas las variables
relacionadas con este proyecto antes de pasar al andlisis de datos.

A la hora de seleccionar los pacientes, decidimos establecer una cohorte de entre todos
ellos. El motivo fue que no todos los pacientes cumplian las caracteristicas y requisitos
necesarios para este estudio y porque si no la hubiesemos implantado los resultados se
hubiesen alterado.

2.3.1. MIMIC

Como input data se utilizaron 5 tablas, 4 relacionadas con los datos clinicos del paciente
y 1 relacionada con las lecturas de glucosa. En primer lugar, recogimos los datos personales
de los pacientes de la tabla ICUSTAY DETAIL. A continuacién, de la tabla CHARLSON
seleccionamos todos los pacientes con la etiqueta de diabetes. Y de las tablas ADMISSIONS
Y SERVICES seleccionamos las variables relacionadas con la fecha de defuncion y el tipo de
paciente: médico, quirdrgico o cardiaco. En la Tabla 3 podemos observar las tablas y los datos
seleccionados de cada una. Con esta informacion obtuvimos un dataframe con las variables
que consideramos necesarias. El nimero de admisiones fue 69.211, de pacientes 53.150 y de
estancias en la UCI de 76.540.
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Table 3. Tabla de los datos clinicos del paciente que utilizamos.

Catos clinicos del paciente
Tabla Caracteristicas
ICUSTAY DETAIL Datos personales
CHARLSON Etiqueta de diabetes
ADMISSIONS Fecha de defuncién
SERVICES Tipo de paciente

En segundo lugar, con respecto a la recogida de datos de glucosa, estas se registraban
en la tabla CHARTEVENTS. Los items ID relacionados con los valores de glucosa identificados
en MIMIC IV se especifican en la Tabla 4. El nimero de instancias de glucosa registrada
fue de 1.402.355 dentro de una poblacidon de 52.231 pacientes. Con la informacién de esta
tabla obtuvimos un dataframe con las variables necesarias sobre las mediciones de glucosa
[29],[38].

Table 4. Tabla de los ID relacionados con las entras de glucosa [29].

Entradas de glucosa
Tabla Identificador Método analitico
CHARTEVENTS 807 Fingerstick
CHARTEVENTS 811 Fingerstick
CHARTEVENTS 1529 Fingerstick
CHARTEVENTS 3744 Fingerstick
CHARTEVENTS 3745 Laboratory Analyzer
CHARTEVENTS 225664 Fingerstick
CHARTEVENTS 220621 Laboratory Analyzer
CHARTEVENTS 226537 Fingerstick

Tras obtener los datos de estas tablas, unimos los dataframes y establecimos una cohorte
de pacientes que compartian unas caracteristicas comunes. En primer lugar, eliminamos los
pacientes que permanecian en la UCI menos de 7 dias. Seguidamente, eliminamos las entradas
de glucosa errdneas, estas estaban indicadas en la columna WARNING, si era igual a uno, se
eliminaban. Asimismo, eliminamos los valores de glucosa inferiores a 0, ya que eran errores
en la medicion de glucosa. A continuacion, se eliminaron los valores duplicados cuando las
lecturas de glucosa tenian el mismo valor glucosa y el mismo tiempo. Por ultimo, eliminamos
los pacientes que no tenian mediciones de glucosa todos los dias durante la primera semana,
y calculamos la glucosa maxima, minima, media y la desviacion tipica de cada dia de cada
paciente.

Debemos tener en cuenta que, hay dos formas de medir la glucosa: la glucosa medida
a partir del analizador de laboratorio, y la glucosa medida con el glucémetro de varilla. Se
considera mas precisa la glucosa medida a partir del glucometro del laboratorio, sobre todo
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en valores de glucosa elevados. Si se tomaba una muestra con el método de varilla, y el valor
de glucosa era superior a 500 mg/dl| se sustituia por 500 mg/d|, y si era inferior se quedaba
ese valor, y eliminamos todos los valores de glucosa, tanto del analizador de laboratorio como
el glucometro de varilla, superiores a 1.000 mg/dl.

Las marcas de tiempo registradas sobre las mediciones de glucosa las realizan el personal
de enfermeria de las UCI. En algunas ocasiones hay prioridades clinicas y la marca de tiempo
no se toma en el momento correcto y hay dos fechas para la misma medicion. De esta forma
en algunos ocasiones el STORETIME (hora indicada por las enfermeras para el control de la
glucosa) se registré antes que la CHARTTIME (la hora en que se produjo la entrada de datos
real). En ese caso, consideramos que el STORETIME era la hora en que se produjo el control de
la glucemia. En caso contrario, mantuvimos CHARTTIME como la hora del control glucémico.
Al final nos quedamos con la variable CHARTTIME.

En definitiva, como outputdata obtuvimos un dataframe con datos personales del
paciente y con las respectivas entradas de glucosa de cada paciente de la base de datos
MIMIC 1V. En la Tabla 5 podemos observar un ejemplo del dataframe obtenido de la base de
datos MIMIC IV.

Table 5. Ejemplo del dataframe. En las columnas tenemos las caracteristicas y las filas las

muestras.
stayid | reltimed | rel timeh glucose | los icu | age
30004018 1.0 2.0 97.0 16 56.0
30004018 1.0 8.0 102.0 16 56.0

Teniendo en cuenta todos estos criterios se incluyeron ingresos de 3.463 pacientes en
nuestro andlisis. La media de edad de los pacientes fue de 66 afios , el 59 % eran hombre y
el 41 % mujeres. El 46 % eran diabéticos y el % 54 no diabéticos. Asimismo, el 43 % de los
pacientes son quirurgicos y 57 % médicos. Y el 20 % muere en el hospital.

2.3.2. ICU23DB

Como input data se utilizaron 2 ficheros CSV. El fichero Patients.csv contenia
informacidon demografica anonimizada de los pacientes (sexo, edad, diabetes, alta...). El fichero
Glycaemia.csv contenia todas las mediciones de glucemia por cada paciente en cada tiempo
relativo a la admision.

Cabe destacar, que la cohorte realizada es la misma que utilizamos para la base de datos
MIMIC 1V, es decir, seguimos los mismos criterios de inclusion y exclusion, ya que, como se ha
mencionado anteriormente, el objetivo era comparar el control glucémico de ambos centros.
Al final, como output data obtuvimos un dataframe con datos personales del paciente y con las
respectivas entradas de glucosa de cada paciente de la base de datos del hospital universitario
Joan XXIII. En la Tabla 6 podemos observar un ejemplo del dataframe obtenido de la base de
datos ICU23DB.

Teniendo en cuenta todos estos criterios se incluyeron ingresos de 2.405 pacientes en
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Table 6. Ejemplo del dataframe. En las columnas tenemos las caracteristicas y las filas las

muestras.
stayid | reltimed | reltimeh | ... | glucose | losicu | age
4258 1.0 1.0 106.0 16 67.0
4258 1.0 5.0 88.0 16 67.0

nuestro andlisis. La media de edad de los pacientes fue de 64 afios , el 67 % eran hombre y
el 33 % mujeres. El 65 % eran diabeticos y el % 35 no diabeticos. Asimismo, el 30 % de los
pacientes son quirurgicos y el 70 % médicos . Y el 21 % muere en el hospital.

2.4 Analisis de datos

Después de haber obtenido la informacion de las respectivas bases de datos, unimos
los dos dataframes anteriores en un dataframe final. Para asi, poder cumplir con el objetivo
principal del trabajo.

Una vez obtenido este dataframe final, calculamos los minutos, horas y dias desde que
los pacientes ingresaban en el hospital hasta que se les hacia la medicién de glucosa, de
esta forma pudimos comprobar si el centro estaba monitorizando bien la glucosa. También,
calculamos si el paciente era: hiperglucémico, cuando tenia valores de glucosa superiores a
180 mg/dl; hipoglucémicos, cuando tenia valores de glucosa inferiores a 80 mg/dl o at goal,
cuando la medicion de glucosa estaba entre 80 mg/dl y 180 mg/dl.

Las variables obtenidas en el dataframe final fueron las siguientes:

e Stay id : identificador Unico de cada paciente para el ingreso en la UCI.
o Rel time d : dias desde el ingreso en la UCI hasta la primera medicion de glucosa.
» Rel time h : horas desde el ingreso en la UCI hasta la primera medicion de glucosa.

¢ Rel time min : minutos desde el ingreso en la UCI hasta la primera medicion de
glucosa.

e Glucose : valor de la glucosa en mg/dl.

e Los icu : dias de estancia en la UCI.

 Diabetic : esta variables toma dos valores: 0 y 1, en funcion si es diabetico o no
diabético.

¢ Where : nos indica si es de la base de datos de Boston o Tarragona.

* Glucat : nos indica si el paciente es hiperglucémico, hipoglucémico o at goal.

Age : la edad del paciente en el momento del ingreso.

Sex : si el paciente era hombre 0 mujer.

Died : esta variable nos indica si el paciente ha muerto en la UCI.

Patient type : si el paciente es quirirgico o médico.
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Tras haber obtenido este dataframe final, el siguiente paso fue estudiar la informacion y
comparar el control glucémico que se realiza en ambas UCI. Antes de pasar a los resultados,
teniendo en cuenta los criterios de inclusiéon ya descritos anteriormente, queremos recalcar
que el numero de pacientes final fue 3.463 pacientes de la base de datos de MIMIC IV y 2.405
pacientes de ICU23DB, en total el nimero de pacientes del dataframe final fue de 5.868. Esta
informacidn es relevante a la hora de desarrollar los resultados, ya que el nUmero de pacientes
se debe tener en cuenta en el estudio.
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3 Resultados y Discusion
3.1 Cohorte

Consideramos oportuno disefiar un mapa conceptual para resumir la informacion y poder
comprender la metodologia del trabajo.

Con respecto a la base de datos de MIMIC 1V, cuando juntamos la informacion personal
de los pacientes con las lecturas de glucosa, el niUmero total de pacientes fue 52.231. Después
establecimos la cohorte, primero excluimos a los pacientes que no permanecen en la UCI
mas de 7 dias, el nimero obtenido de pacientes fue 7.469. A continuacién, eliminando los
valores erroneos, los valores de glucosa inferiores a 0 y las entradas repetidas de glucosa
nos quedamos con 7.423 pacientes. Por Ultimo, nos quedamos con los pacientes que tenian
durante la primera semana mediciones de glucosa todos dias, aplicando este ultimo criterio el
numero final de pacientes de la base de datos de MIMIC 1V fue 3.463.

En el caso de la base de datos ICU23DB, cuando unimos la informacion personal de
los pacientes con las lecturas de glucosa el nimero total de pacientes fue de 7.402. Después
excluimos a los pacientes que no permanecen en la UCI mas de 7 dias, y el nUmero de pacientes
fue 2.553. A continuacion, eliminando los valores erréneos, los valores de glucosa inferiores
a 0 y las entradas repetidas de glucosa nos quedamos con 2.531 pacientes. Por Gltimo, nos
quedamos con los pacientes que tenian durante la primera semana mediciones de glucosa
todos dias, aplicando este ultimo criterio el nimero final de pacientes de la base de datos de
ICU23DB fue 2.405.

Por ultimo, uniendo la informacion de las dos bases de datos obtuvimos un dataframe
final. El nimero final y definitivo de pacientes fue de 5.868. El mapa se puede ver en la Figura
1.
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MIMIC IV ICU23DB

Boston

Tarragona

Tablas:
ICUSTAY DETAIL - Informacién
Informacién
CHARLSON Lecturas de Tabla: . ersonal del Lecturas de q
Patients.csv P Glycaemia.csv
ADMISSIONS e glucosa. CHARTEVENTS ‘ ‘ SrEEE, glucosa. U
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Dataframe
sin establecer
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Dataframe
sin establecer
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Pacientes: 52.231 Pacientes: 7.402

COHORTE:
« Se excluyeron pacientes que permanecian en la
UCI menos de 7 dias.
« Eliminamos las entradas de glucosa erréneas.
« Valores de glucosa superiores a 0.
« Se eliminaron valores duplicados.
« Se eliminaron que no tenian mediciones de
glucosa los primeros 7 dias.
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de la base de
datos MIMIC IV

Dataframe final
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datos ICU23DB

Pacientes: 3.463
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UNIMOS TODO

Dataframe final

Pacientes: 5.868

Figure 1. Mapa conceptual.
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3.2 Rango medio de glucosa

En la introduccion se ha afirmado que el rango medio de glucosa dptimo debe estar
aproximadamente entre 140 mg/dl y 180 mg/dl [18]. Pese a ello, no todos los hospitales
tienen en cuenta esta recomendacion. En el Beth Israel Deaconess Medical Center el rango
optimo de glucemia esta entre 120 mg/dl - 180mg/dl. En cambio, en el Hospital Univeristario
Joan XXIII de Tarragona el rango optimo de glucemia esta entre 110 mg/dl - 150 mg/dI.

Un diagrama de caja es una poderosa herramienta de visualizacion de datos, este se
utiliza para comprender la distribucién de datos. Ademas de conocer de una forma cémoda
y rapida como se distribuyen el 50 % de los valores centrales[39]. Nosotros recurrimos al
diagrama de cajas para observar la distribucion de lecturas medias de glucosa durante la
primera semana en la UCI. Asimismo, el rango intercuartilico, los valores maximos y minimos
de glucosa nos proporciond informacién relevante.

Por un lado, si nos fijamos en la Figura 2 en la UCI de Boston el rango intercuartilico en
el dia 1 fue 112 mg/dl -177 mg/d|, y en el dia 7 el rango fue 121 mg/dl - 180 mg/dl, es decir
el 50 % de las lecturas medias de glucosa estaban entre estos intervalos. Podemos afirmar
que el rango intercuartilico se mantuvo igual a lo largo de la primera semana de estancia en
la UCI y que el hospital siguié el protocolo. En la UCI de Tarragona el rango intercuartilico
en el dia 1 fue 122 mg/dl - 167 mg/dl, y en el dia 7 el rango intercuartilico fue 111 mg/dl
- 147 mg/dl. Teniendo en cuenta estos Ultimos resultados y si nos fijamos en la Figura 2 el
rango intercuartilico de lecturas medias de glucosas vario notablemente del dia 1 al dia 7, con
el objetivo de cumplir el protocolo.

Por otro lado, si observamos los valores maximos de cada dia, en la UCI de Boston los
niveles maximos a lo largo de toda la semana son superiores. En contraposicion, los valores
minimos se encuentran en la UCI de Tarragona. Esta representacion también se realizé con
un violin plot, se puede ver en el Anexo 2, pero decidimos optar por el boxplot, ya que la
representacion es mas visual.

Average glucose during the first week

Hospital
[ Boston
250 = Tarragona

200

100

Average glucose

1 2 3 4 5 6 7

Days since ICU admission (days)

Figure 2. Boxplot de las glucosas medias de cada centro a lo largo de la primera semana en la
UCL.
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El rango éptimo de glucosa en sangre de ambos centros es distinto. El primer lugar, en
la UCI de Boston el rango dptimo de glucosa fue similar al que se habia mencionado en la
introduccién, de 140 mg/dl - 180 mg/dl, es decir, en este hospital los especialistas establecen
un protocolo para mantener a los pacientes criticos con glucemias de entre 120 mg/dl - 180
mg/dl. En segundo lugar, en la UCI de Tarragona el rango optimo de valores de glucosa fue
de 110 mg/dl - 150 mg/dl, es decir, no siguieron el protocolo que recomendado. De esta forma,
en la UCI de Tarragona evitaron valores altos de glucosa, es decir, evitaron que los pacientes
sufriesen eventos de hiperglucemia, ya que es uno de los problemas mas frecuentes en el
paciente critico, de ahi la importancia de un buen control de esta en las UCI.

3.3 Evolucion del paciente critico la primera semana en la UCI

Con el objetivo de poder estudiar graficamente si el nimero de episodios hipoglucémicos
o hiperglucémicos aumentaban o disminuian a lo largo de la primera semana dividimos a los
pacientes en funcion de que hospital procedian, tenemos dos grupos:

¢ Pacientes del Beth Israel Deaconess Medical Cente de Boston.
¢ Pacientes del Hospital Universitario Joan XXIII de Tarragona.

En la Figura 3 observamos el porcentaje de episodios dentro del rango normal (at goal)
cada dia durante la primera semana de cada centro. En el eje de las y tenemos el porcentaje
de eventos que dentro del rango normal, y en el de las x los dias en la UCI. En primer lugar,
en la UCI de Boston pudimos observa que el niUmero de pacientes con valores normales de
glucosa se mantuvo la primera semana de estancia en la UCI. En segundo lugar, en la UCI
de Tarragona aumentd considerablemente el nimero de pacientes que tenian valores de
glucosa normales.

En la Figura 4 observamos el porcentaje de episodios de hiperglucemia cada dia durante
la primera semana. Por un lado, en la UCI de Boston el nimero de pacientes con hiperglucemia
no disminuyo con el paso del tiempo, sino que aumentd. Por otro lado, en la UCI de Tarragona
el nimero de pacientes que sufrian hiperglucemia disminuyo considerablemente del dia 1 al
dia 7 de estancia en la UCI

En la Figura 5 observamos el porcentaje de episodios de hipoglucemia cada dia durante
la primera semana. En la UCI de Boston el nimero de pacientes que sufrian hipoglucemia
disminuyo considerablemente del dia 1 al dia 7. Al mismo tiempo, en la UCI de Tarragona el
numero de pacientes que sufrian hipoglucemia también disminuyd, pero muy poco.

Con estos resultados pudimos confirmar que el control que se realiza de la glucosa de
la UCI de Tarragona consiguio que los pacientes con hiperglucemia disminuyese a lo largo de
la primera semana de estancia en la UCI. De la misma manera el nimero de pacientes que
tenian valores de glucosa dentro del rango normal aumento considerablemente del dia 1 al dia
7. El control de la glucosa que se lleva a cabo en la UCI de Boston consiguié que los eventos de
hipoglucémia disminuyan considerablemente a lo largo de la primera semana. Sin embargo,
esto no compensa la gran frecuencia de episodios de hiperglucemia.
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Percentage of episodes

Percentage of episodes

Evolution of the patients at goal during the first week

Hospital
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= Tarragona
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0.8
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dl d2 d3 d4 d5 dé d7

Days since ICU admission (days)

Figure 3. Evolucién de los pacientes at goal durante la primera semana en la UCI en funcién
del centro.

Evolution of the patients hyperglycemics during the first week
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Figure 4. Evolucion de los pacientes hiperglucémicos durante la primera semana en la UCI en
funcién del centro.
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Evolution of the patients hypoglycemics during the first week
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Figure 5. Evolucion de los pacientes hipoglucémicos durante la primera semana en la UCI en
funcién del centro.
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3.4 Diabéticos y no Diabéticos

Como ya se ha mencionado en la introduccidn, ciertos estudios sostienen que el paciente
diabético y el no diabético no evoluciona igual ante ciertas enfermedades [30], [31]. Ademas,
también se ha confirmado que los diabéticos no responden igual al tratamiento de insulina que
los no diabéticos [40]. Esto puede provocar que, su evolucion en la UCI la primera semana no
sea la misma.

Para revisar que los pacientes diabéticos y no diabéticos no evolucionaban igual
calculamos el Hazard ratio. El Hazard ratio (HR) o cociente de riesgo, es el riesgo relativo
de que ocurra un evento, por ejemplo, progresion de la enfermedad en un grupo del ensayo
en comparacion al otro, durante toda la duracion del estudio. Una HR >1 indica mas riesgo de
produccion en el grupo de intervencidon y una HR <1 menor riesgo en el grupo de intervencion
que en el control [41].

En nuestro caso, lo que quisimos estudiar fue la progresiéon de eventos hipoglucémicos
e hiperglucémicos durante la primera semana de estancia. Los resultados fueron similares en
ambos hospitales, tanto para los eventos de hipoglucemia como para los de hiperglucemia. Por
un lado, los pacientes diabéticos y no diabéticos tenian mas o menos las mismas probabilidades
de sufrir hipoglucémica. El HR fue de 0.96 en MIMIC IV y 1.2 en ICU23DB. Por otro lado,
los pacientes diabéticos tenian mas posibilidad de sufrir hiperglucemia que los pacientes no
diabéticos. El HR obtenido fue de 2.94 y de 2.1 en las respectivas bases de datos.

Con estos resultados pudimos confirmar que la posibilidad de sufrir eventos
hiperglucémicos no es la misma en los dos grupos, el paciente diabético tendra mas
probabilidades. De esta forma, para el resto del estudio nos interesd tener en cuenta este
factor, y dividir a los pacientes en subgrupos para observar los resultados y ver su evolucion
en la UCI.

3.4.1. Evolucion diabéticos vs no diabéticos

En el apartado 3.3 observamos la evolucidn grafica de los pacientes la primera semana en
la UCI, gracias a esto pudimos comparar la evolucion del nimero de eventos hiperglucémicos e
hipoglucémicos en los dos centros. Tras haber comprobado en el apartado 3.4 que los pacientes
diabéticos y no diabéticos no evolucionan igual durante su estancia en la UCI, volvimos a
calcular las Figuras 3, 4 y 5 para los nuevos subgrupos. Estos subgrupos eran:

* Pacientes diabéticos del Beth Israel Deaconess Medical Cente de Boston.

* Pacientes no diabéticos del Beth Israel Deaconess Medical Cente de Boston
* Pacientes diabéticos del Hospital Universitario Joan XXIII de Tarragona.

* Pacientes no diabéticos del Hospital Universitario Joan XXIII de Tarragona.

En primer lugar, calculamos el nimero de eventos que estaban dentro del rango normal
para los 4 subgrupos. En la Figura 6 observamos que los pacientes no diabéticos tienen mas
numero de eventos de glucemia dentro del rango de glucemia normal, esto sucede en ambos
centros. Con respecto a los pacientes diabéticos, en el caso de la UCI de Boston el dia 1
son pocos los que tienen valores normales de glucosa, lo curioso es que el dia 7 siguen en la
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misma linea. En cambio, en la UCI de Tarragona el dia 1 son pocos los pacientes con valores
normales de glucosa, pero el dia 7 el nimero de pacientes que tienen valores normales de
glucosa aumenta.

En segundo lugar, calculamos el nimero de eventos hiperglucémicos para los 4
subgrupos. En la Figura 7 podemos apreciar que eran pocos los pacientes no diabéticos
que tenian valores de hiperglucemia en el dia 1 y que la evolucién fue lineal a lo largo de toda
la semana en ambos centros. Sin embargo, en el dia 1 el nimero de pacientes diabéticos
con eventos hiperglucémicos fue alto en ambos centros. Si miramos la grafica en el dia 7,
podemos observar que los especialistas de la UCI de Tarragona consiguen que el nimero de
eventos hiperglucémicos disminuya después de una semana. En cambio, en la UCI de Boston
no consiguieron disminuir el nimero de eventos hiperglucémicos en los pacientes diabéticos.

En tercer lugar, calculamos el nimero de eventos hipoglucémicos para los 4 subgrupos.
En la Figura 8 los pacientes diabéticos y no diabéticos tenian un nimero de eventos de
hipoglucemia parecida tanto el dia 1 como el dia 7 en los dos centros.

Gracias a estos resultados pudimos comprobar que las altas tasas de hiperglucemia
e hipoglucemia estaban impulsadas por los pacientes diabéticos. Asimismo, dicho esto,
consideramos que seria éptimo proponer que los pacientes diabéticos tuviesen un control
mas estricto de la glucosa, ya que tanto su estado al ser ingresados como su evolucion es
desfavorable en comparacion con los no diabéticos. De hecho, hay estudios que confirman
que los pacientes con DM ingresan dos veces mas en la UCI y su estancia hospitalaria se
alarga un 30 % mas de tiempo en comparacion con los no DM ?2?2.

Evolution of the patients at goal during the first week

0.95 Hospital and diabetes
—— Boston_diabetico
0.9 —— Boston_no_diabetico
Tarragona_diabetico
0.85 — Tarragona_no_diabetico

0.8

Percentage of episodes
(=1
~J
]

di d2 d3 d4 d5 dé d7

Days since ICU admission (days)

Figure 6. Evolucion de los pacientes at goal durante la primera semana en la UCI en funcion
del centro y de si eran diabéticos.
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Percentage of episodes

Percentage of episodes

Evolution of the patients hyperglycemics during the first week

0.45 Hospital and diabetes
—— Boston_diabetico
0.4 —— Boston_no_diabetico
——— Tarragona_diabetico
0.35 Tarragona_no_diabetico
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05
dl d2 d3 d4 d5 d6 d7

Days since ICU admission (days)

Figure 7. Evolucion de los pacientes hiperglucémicos durante la primera semana en la UCI en
funcion del centro y de si eran diabéticos.

Evolution of the patients hypoglycemics during the first week

Hospital and diabetes
—— Boston_diabetico
Boston_no_diabetico
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Figure 8. Evolucion de los pacientes hipoglucémicos durante la primera semana en la UCI en
funcion del centro y de si eran diabéticos.
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3.4.2. Porcentaje de pacientes con lecturas anormales de glucosa el dia 1 y el dia
7 de la UCI

En un primer momento, muchos pacientes ingresan a las UCI con altas tasas de
hiperglucemia e hipoglucemia, si el control glucémico se realiza bien, lo que esperabamos
es que el nimero de pacientes que sufrian hiperglucemia e hipoglucemia fuese disminuyendo
con respecto al tiempo, y que el nimero de pacientes con valores de glucosa dentro del rango
normal aumentase. Vimos que esto no era siempre asi en ambas unidades y para asegurarnos
calculamos el porcentaje de pacientes con valores normales de glucosa, hiperglucémicos e
hipoglucémicos el dia 1 y el dia 7, ya que con las graficas anteriores no se observaban
los valores exactos. Los calculos se ejecutaron en funcion si el paciente era diabético o no
diabético.

Por un lado, en la UCI de Boston obtuvimos los siguientes resultados, con respecto a
los valores de glucosa at goal, en el dia 1 de ingreso el 58 % de los pacientes diabéticos tenian
valores de glucosa dentro del rango normal y de no diabéticos el 88 %. En el dia 7 el 56 % de
los pacientes diabéticos tenian valores de glucosa dentro del rango normal y de no diabéticos
el 89 %. Si nos fijamos, los pacientes no diabéticos tienen mas probabilidad de tener valores
de glucosa dentro del rango normal. Estos valores se pueden observar en la Tabla 8.

En cuanto a los episodios de hiperglucemia, en dia 1 de ingreso el 42 % de los pacientes
diabéticos y el 11 % de los no diabéticos tenian valores de glucosas medias superiores a 180
mg/dl. En el dia 7 de estancia en la UCI el 44 % de los diabeticos y el 10 % de los no diabeticos
tenian glucosas medias superiores a 180 mg/dl. Estos valores se pueden observar en la Tabla
8. Por ultimo, en relacion a los eventos hipoglucemicos, en el dia 1 de ingreso el 0.6 % de
los pacientes diabéticos y el 1.2 % de los no diabéticos tenian valores de glucosas medias
inferiores a 80 mg/dl. El dia 7 de estancia en la UCI el 0.4 % de los diabeticos y el 0.8 % de los
no diabeticos tenian glucosas medias inferiores a 80 mg/dl. Estos valores se pueden observar
en la Tabla 9.

Table 7. Porcentaje de pacientes diabéticos y no diabéticos at goal dia 1 vs dia 7 en Boston.

day 1l | day 7
Diabeticos % 58 56
No diabeticos % 88 89

Table 8. Porcentaje de pacientes diabéticos y no diabéticos hiperglucémicos dia 1 vs dia 7 en

Boston.
day 1l | day 7
Diabeticos % 42 44
No diabeticos % 11 10

Grado en Ingenieria Biomédica, Universidad Rovira y Virgili 22



Uso secundario de las historias clinicas electrénicas para caracterizar el control de la glucosa

Table 9. Porcentaje de pacientes diabéticos y no diabéticos hipoglucemicos dia 1 vs dia 7 en
Boston.

day 1l | day 7
Diabeticos % 0.6 0.4
No diabeticos % 1.2 0.8

Por otro lado, en la UCI de Tarragona, con respecto a los valores de glucosa at goal,
en el dia 1 de ingreso el 57 % de los pacientes diabéticos tenian valores de glucosa dentro del
rango normal y de no diabéticos el 85 %. En el dia 7 el 85 % de los pacientes diabéticos tenian
valores de glucosa dentro del rango normal y de no diabéticos el 94 %. Observamos que los
pacientes no diabéticos tienen mas probabilidad de tener valores de glucosa dentro del rango
normal, algo que también sucedié en Boston. Cabe destacar que, en esta unidad consiguen
aumentar considerablemente el nimero de pacientes con valores de glucosa dentro del rango
normal. Estos valores se pueden observar en la Tabla 10.

En cuanto a los episodios de hiperglucemia, en el dia 1 de ingreso el 42% de los
pacientes diabéticos y el 14% de los no diabéticos tenian valores de glucosas medias
superiores a 180 mg/dl. El dia 7 de estancia en la UCI el 15 % de los diabéticos y el 5% de
los no diabéticos tenian glucosas medias superiores a 180 mg/dl. Estos valores se pueden
observar en la Tabla 11. Por Ultimo, sobre los episodios de hipoglucémicos, en el dia 1 de
ingreso el 0.5% de los pacientes diabéticos y el 0.6 % de los no diabéticos tenian valores
de glucosas medias inferiores a 80 mg/dl . El dia 7 de estancia en la UCI el 0.3% de los
diabéticos y el 1.1 % de los no diabéticos tenian glucosas medias inferiores a 80 mg/dl. Estos
valores se pueden observar en la Tabla 12.

Table 10. Porcentaje de pacientes diabéticos y no diabéticos at goal dia 1 vs dia 7 en Tarragona.

day 1l | day 7
Diabeticos % 57 85
No diabeticos % 85 94

Table 11. Porcentaje de pacientes diabéticos y no diabéticos hiperglucémicos dia 1 vs dia 7 en

Tarragona.
day 1l | day 7
Diabeticos % 42 15
No diabeticos % 14 5
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Table 12. Porcentaje de pacientes diabéticos y no diabéticos hipoglucemicos dia 1 vs dia 7 en
Tarragona.

day 1l | day 7
Diabeticos % 0.5 0.3
No diabeticos % 0.6 1.1

Los resultados confirmaron que el dia del ingreso el nimero de episodios con valores
medios de glucosa superiores a 180 mg/dl fue muy alto en ambos centros. Sin embargo, el
numero de eventos con valores medios inferiores a 80 mg/dl no fue tan alto, es decir, podemos
afirmar que son mas frecuentes los eventos hiperglucémicos. Cabe destacar que, en la UCI
de Tarragona se consiguen disminuir el porcentaje de eventos hiperglucémicos a lo largo de
la primera semana, ya que el dia 1 el 50 % de los diabéticos tenian hiperglucemia y el dia 7
disminuye al 15 %. Asimismo, estos resultados reafirman que los pacientes diabéticos tenian
mas probabilidad de sufrir hiperglucemia.

3.5 Diferencias significativas dia 1 vs dia 7

Para comprobar el grado de certeza de estos resultados, realizamos pruebas estadisticas
no paramétricas. Las pruebas estadisticas no paramétricas son las que, a pesar de basarse
en determinadas suposiciones, no parten de la base de que los datos analizados adoptan una
distribucién normal [42].

Elegimos estas pruebas estadisticas porque nos basamos en el articulo '‘Real-world
characterization of blood glucose control and insulin use in the intensive care unit’ publicado
por la facultad del MIT sobre la base de datos de MIMIC III.

3.5.1. Prueba de los rangos con signo de Wilcoxon

Para comprobar que las lecturas medias de glucosa cambiaban a lo largo de la estancia
en la UCI se recurrié a una prueba de rangos de signo de Wilcoxon. Esta prueba compara
el rango medio de dos muestras relacionadas y determina si existen diferencias significativas
entre ellas [43]. Cabe destacar que, el nivel de significacion en todas las pruebas fue de 0.05.
Este nimero significa que un resultado estadisticamente significativo tiene menos de un 5%
de probabilidad de que ocurra producto de la casualidad.

Anteriormente, hemos mencionado que en la cohorte excluimos a los pacientes que no
permanecian en la UCI mas de 7 dias y los que no tenian mediciones de glucosa todos los
dias durante la primera semana. Uno de los motivos por los que implantamos este criterio
fue porque revisamos que, por ejemplo, los pacientes que fallecen antes de los 7 dias tenian
valores medios de glucosa muy elevados, y afectarian los resultados de pruebas como esta.

Por un lado, en la UCI de Boston se comprobd que si habia diferencia significativa entre
las lecturas medias de glucosa el dia 1 y el dia 7 (p=4.8e-07). En la Figura 9 observamos la
distribucién de lectura media de glucosa en el dia 1 y en el dia 7 en la UCI de Boston. Por
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otro lado, en la UCI de Tarragona también hubo diferencias significativas entre las lecturas
medias de glucosa en el dia 1 y en el dia 7 (p= 1.2 e-87). En la Figura 10, observamos la
distribucion de lectura media de glucosa en el dia 1 y en el dia 7 en la UCI de Tarragona. En
ambas figuras observamos que en el dia 7 aumentan las lecturas medias de glucosa dentro
del rango 6ptimo.

Wilcoxon sign rank test Boston
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Figure 9. Distribucidn de las lecturas medias de glucosa en MIMIC IV el dia 1 y el dia 7.
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Figure 10. Distribucion de las lecturas medias de glucosa en ICU23DB el dia 1 y el dia 7.
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En la actualidad para los médicos de las UCI es un gran reto mantener estables los
niveles de glucosa de los pacientes criticos. Los resultados confirmaron que en ambas UCI
estan realizando un buen control de la glucosa. Si no hubiese habido diferencia significativa
queria decir que no se estaba realizando un buen control de la glucosa, ya que hubiese
significado que los pacientes no mejoraban tras su ingreso en la UCI y cuando ingresan tienen
valores de glucosa elevados debido a su estrés metabdlico.

3.5.2. Prueba chi-cuadrado (X2)

Con el mismo grupo de pacientes que utilizamos para realizar la prueba de signo de
Wilcoxon, recurrimos la prueba Chi-cuadrado para comprobar por separado si el niUmero de
eventos hiperglucémicos e hipoglucémicos variaba del dia 1 al dia 7. La prueba Chi-cuadrado es
utilizada para analizar variables nominales o cualitativas, es decir, para determinar la existencia
0 no de independencia entre dos variables [44].

En MIMIC 1V la prueba confirmo que no hubo diferencias significativas para los eventos
hiperglucémicos entre el dia 1y el dia 7 (p=0.064), para esta prueba el nivel de significacion
también fue de 0.05. Sin embargo, si que hubo diferencias significativas en el nimero de
eventos hipoglucémicos (p=5.964 e-15), disminuyo considerablemente el nUmero de eventos
de hipoglucemia el dia 7 con respecto al 1. Asimismo, realizamos estas pruebas por separado
en funcién si los pacientes eran diabéticos o no diabéticos, ya que no respondian igual al
tratamiento de insulina y su evolucion es diferente. Para los eventos de hiperglucemia, en
el caso de los diabéticos si que hubo diferencias significativas en el nUmero de episodios
hiperglucémicos (p=0.005), y no hubo cambios significativos para los no diabéticos (p=0.993).
Para los hipoglucémicos si que hubo diferencias significativas para ambos grupos, en el caso
de los diabéticos (p=4.702 e-05) y de los no diabéticos (p=3.680 e-10).

A modo de conclusion, pudimos afirmar que en la UCI de Boston no hubo diferencias
significativas en los eventos de hiperglucemia, esto parecid estar impulsado por los no
diabéticos. En cambio, si que hubo diferencias significativas en los eventos hipoglucémicos,
tanto en diabéticos como no diabéticos.

Por otro lado, en ICU23DB los resultados fueron diferentes. En primer lugar, hubo
diferencias significativas para los eventos hiperglucémicos entre el dia 1 y el dia 7
(p=5.76e-52), disminuye a mas de la mitad el nimero de eventos hiperglucémicos. Sin
embargo, no hubo una diferencia significativa en el nimero de eventos hipoglucémicos
(p=0.55), disminuyo muy poco el nimero de eventos de hipoglucemia el dia 7 con respecto
al 1. Luego hicimos los calculos por separado para los diabéticos y los no diabéticos. Para los
hiperglucémicos no hubo cambios, si que hubo diferencias significativas para ambos de los
dos grupos, diabéticos (p=2.84e-16) y no diabéticos (p=3.97e-38). Y para los hipoglucémicos
tampoco hubo cambios, no hubo diferencias significativas en los eventos hipoglucémicos del
dia 1 al dia 7, diabéticos (p=0.966) y no diabéticos (p=0.134).

A modo de conclusion, pudimos afirmar que en la UCI de Tarragona hubo diferencias
significativas en los eventos hiperglucémicos, pero no hubo diferencias en los eventos
hipoglucémicos.
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A continuacidn, realizamos la correccion de Bonferroni. En estadistica, la correccién de
Bonferroni es uno de los varios métodos utilizados para contrarrestar el problema de las
comparaciones multiples. Dividimos el nivel de significancia entre el nUmero de comparaciones.
La prueba de hipoglucemia en MIMIC 1V sigui6 siendo significativa tras hacer la correccion de
Bonferroni (0.0125) y la prueba de hiperglucemia en ICU23DB también.

Con estos resultados pudimos afirmar que en el Beth Israel Deaconess Medical
Center de Boston controlaban mejor los niveles bajos de glucemia, ya que consiguieron
disminuir el niUmero de eventos hipoglucémicos. Asimismo, los resultados revelan que en el
Hospital Universitario Joan XXIII de Tarragona realizaron un mejor control en los pacientes
hiperglucémicos, porque consiguieron disminuir considerablemente el nimero de episodios
hiperglucémicos. En concreto se disminuyo a un valor inferior a la mitad, en el dia 1 el niUmero
episodios de hiperglucemia es de 1129 y en el dia 7 de 607.
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3.6 Evolucion en la UCI en funcion del tipo de ingreso

En el presente trabajo nos interesd ver la evolucién de los pacientes en funciéon de
sus caracteristicas. Por ejemplo, en el caso de los diabéticos y no diabéticos vimos que los
primeros tienen mayor riesgo de sufrir hiperglucemia. Asimismo, nos interesd ver la evolucion
de los pacientes en funcidon de sus valores de glucosa, es decir, si el primer dia tenian valores
normales de glucosa son hiperglucémico o hipoglucémico. De esta forma pudimos estudiar si
los pacientes que el primer dia ya tenian hiperglucemia tienen mas probabilidades de seguir
teniendo en comparacion con los pacientes con valores normales de glucosa.

Asi, dividimos a los pacientes en distintos grupos para ver sus respectivas evoluciones,
en concreto en 6 subgrupos para cada hospital;

¢ Todos los pacientes.

Pacientes diabéticos.

Pacientes no diabéticos.

Pacientes con hiperglucemia el dia 1.
Pacientes at goal el dia 1.

Pacientes con hipoglucemia el dia 1

Cabe destacar que, en este apartado se recurrieron resultados explicados anteriormente
para entender la Figura 11 y la Figura 12.

Por un lado, si nos fijamos en la primera, segunda y tercera grafica de la Figura 11 y
de la Figura 12, pudimos observar que en general los eventos hiperglucémicos fueron mas
frecuentes que los hipoglucémicos, tanto en la UCI de Boston como la UCI de Tarragona.
Asimismo, pudimos analizar que el paciente diabético tenia mas probabilidad de tener
hiperglucemia. Estos resultados coincidieron con los resultados del Hazard ratio que calculamos
anteriormente.

Por otro lado, queriamos estudiar que probabilidades tienen los pacientes que estan
mal controlados a seguir estando mal controlados. Estos conceptos estan relacionados con
las 3 graficas inferiores de la Figura 11 y de la Figura 12. En la UCI de Boston, el 64 %
de los pacientes que el dia 1 eran hiperglucémicos lo siguieron siendo el dia 2. El 68 % de
los pacientes que tienen valores entre 80 mg/dl y 180 mg/dl el primer dia siguen teniendo
valores normales el dia 2. Asimismo, el 38 % de los pacientes que eran hipoglucémicos el
dia 1 lo siguieron siendo al dia siguiente. Por otra parte, en la UCI de Tarragona, el 51 %
de los pacientes que el dia 1 eran hiperglucémicos lo siguen siendo el dia 2. El 71 % de los
pacientes que tienen valores entre 80 mg/dl y 180 mg/dl el primer dia siguieron teniendo
valores normales el dia 2. Asimismo, el 29 % de los pacientes que eran hipoglucémicos el dia
1 lo siguieron siendo al dia siguiente.
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Figure 11. Evolucidon de la hiperglucemia e hipoglucemia durante la primera semana por
subgrupos en MIMIV 1V.
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Figure 12. Evolucion de la hiperglucemia e hipoglucemia durante la primera semana por
subgrupos en ICU23DB.
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Para poder estudiar la relacion entre el tipo de ingreso y la evolucion calculamos el
riesgo relativo (RR). El RR calcula la probabilidad de muerte, lesidon o enfermedad en quienes
se exponen a algo peligroso o beneficioso en comparacion con los que no se exponen. Cuando
el RR>1 indica que existe asociacion positiva, es decir, la presencia del factor de riesgo se
asocia a una mayor posibilidad de que suceda el evento. Sin embargo, cuando el RR<1 indica
que existe una asociacidon negativa, es decir, que no existe factor de riesgo.

Nosotros quisimos calcular, por un lado, la probabilidad de sufrir hiperglucemia en quienes
ya son hiperglucémicos comparado con los que tienen valores normales de glucosa y, por otro
lado, la probabilidad de sufrir hipoglucemia en quienes ya son hipoglucémicos comparado con
los que tienen valores normales de glucosa. Estos calculos se realizaron por separado para
cada UCI.

En la UCI de Boston, el riesgo de sufrir hiperglucemia del grupo de pacientes
hiperglucémicos fue de 72% y del grupo de pacientes con valores at goal de glucosa fue
de 23 %. EI RR fue 3.1 (72/23), o sea, el riesgo de sufrir hiperglucemia fue 3 veces mayor en
los pacientes que eran hiperglucémicos el dia 1 en comparacién con los at goal el dia 1. Al
obtener un RR >1, pudimos afirmar que existe asociacion positiva, es decir, que la presencia
de eventos hiperglucémicos se asocia a una mayor frecuencia de sufrir hiperglucemia, si nos
hubiese dado RR=1 queria decir que ambos grupos tienen la misma probabilidad de sufrir
hiperglucemia.

El riesgo de sufrir hipoglucemia del grupo de pacientes hipoglucémicos fue de 49 % y del
grupo de pacientes con valores at goal de glucosa fue de 13 %. EI RR fue 3.8 (49/13), es decir, el
riesgo de sufrir hipoglucemia fue casi 4 veces mayor en los pacientes que eran hipoglucémicos
el dia 1. Al igual que en el caso anterior obtuvimos un RR >1, por lo tanto, pudimos confirmar
que la asociacién fue positiva, es decir, que la presencia de eventos hipoglucémicos se asocia
a una mayor frecuencia de sufrir hipoglucemia.

En la UCI de Tarragona, el riesgo de sufrir hiperglucemia del grupo de pacientes
hiperglucémicos fue de 56 % y del grupo de pacientes con valores at goal de glucosa fue
de 22 %. El RR fue 2.5 (56/22), o sea, el riesgo de sufrir hiperglucemia fue 2 veces mayor en
los pacientes que eran hiperglucémicos el dia 1. Como el RR >1, pudimos afirmar que existe
asociacion positiva, es decir, que la presencia de eventos hiperglucémicos se asocia a una
mayor frecuencia de sufrir hiperglucemia, si nos hubiese dado RR=1 queria decir que ambos
grupos tienen la misma probabilidad de sufrir hiperglucemia.

El riesgo de sufrir hipoglucemia del grupo de pacientes hipoglucémicos fue de 39 %
y del grupo de pacientes con valores at goal de glucosa fue de 11.3%. El RR fue 3.5
(38/11.3), o sea, el riesgo de sufrir hipoglucemia fue 3 veces mayor en los pacientes que
eran hipoglucémicos el dia 1. Al obtener una asociacién positiva, concluimos que la presencia
de eventos hipoglucémicos se asocia a una mayor frecuencia de sufrir hipoglucemia.

Estos resultados confirmaron que los pacientes con valores de glucosa fuera del rango
adecuado en el dia 1 son propensos a seguir en este mismo estado en los dias siguientes,
o dicho de otra forma, tienen mas probabilidad de estar mal controlados que aquellos que
tenian valores de glucosa dentro del rango normal. Asimismo, a pesar de no haber tenido en
cuenta todas las enfermedades, los resultados reafirmaron la evidencia de que existe una gran
heterogeneidad de pacientes en la unidad de cuidados intensivos. De esta forma, podemos
decir que cada paciente evoluciona de una manera, esto nos llevé a concluir que no hay control
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Unico de la glucosa que sea valido para todos los pacientes.

Por ultimo, pese a que llegamos a la conclusién de que no hay un control Unico, tras
todas las pruebas realizadas, observamos que si hay un rango éptimo en el que deben estar
los valores de glucosa para potenciar una buena evolucién del paciente critico, como ya se
afirmé en la introduccion.
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4 Conclusion

El objetivo principal del proyecto fue comparar el control glucémico entre 2 UCI, la del
Beth Israel Deaconess Medical Center (Boston) y la del Hospital Universitario de Tarragona Joan
XXIII (Tarragona). Este objetivo se pudo llevar a cabo gracias a bases de datos de libre acceso
como es MIMIC y Google Colab, que nos permitié crear el entorno de acceso a MIMIC-IV
mediante BigQuery y mezclar los datos obtenidos con csv mediante Google Drive usando
Python. Hemos cumplido nuestro objetivo principal, y podemos determinar que la comparacion
ha demostrado que en el Hospital Universitario Joan XXIII se realiza un mejor control de los
valores altos de glucosa.

También quisimos examinar otros objetivos secundarios relacionados con la
heterogeneidad del paciente critico, por ejemplo, la evolucién clinica del paciente diabético
y no diabético. Pudimos determinar que el paciente diabético tiene mas probabilidades de
sufrir eventos hiperglucémicos. Asimismo, comprobamos que los pacientes criticos que estan
mal controlados el dia 1 son propensos a seguir estan mal controlados.

Por Ultimo, nos gustaria destacar posibles trabajos futuros que se pueden continuar a
partir de este estudio. Por un lado, alinear temporalmente las lecturas de glucosa con las
entradas de insulina, esto nos permitiria saber si se esta administrando la insulina en funcién
de los valores de glucosa. Por otro lado, esta heterogeneidad del paciente critico puede servir
para promover ensayos terapéuticos individualizados basandose en los distintos fenotipos de
los pacientes criticos en un futuro.
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Anexo 2. Violin plot glucosa media
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Anexo 3. Cadigo de programacion

El codigo esta disponible en el repositorio: https://github.com/AdrianaC304/TFG_
Adriana_Campos.git. El codigo es privado, ya que hay informacion de ambas bases de datos,
se puede solicitar permiso para entrar.
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