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ABREVIATURAS

UPP (ulcera por presion)

EPUAP (del inglés European Pressure Ulcer Advisory Panel)
GNEAUPP (Grupo Nacional para el Estudio y Asesoramiento en Ulceras por Presidn
y Heridas Crdnicas)

IA (inteligencia artificial)

ML (del inglés Machine Learning)

SVM (del inglés Support Vector Machine)

KNN (K Nearest Neighbor)

DT (Decision Tree)

ANN (del inglés Artificial Neural Network)

DL (del inglés Deep Learning)

CNN (del inglés Convolutional Neural Network)

NPUAP (del inglés National Pressure Ulcer Advisory Panel)
PAN (del inglés Pressure Injury Alliance)

LR (del inglés Linear Regression)

RF (del inglés Random Forest)



RESUMEN

El desarrollo de Ulceras por presion es un problema evitable que tiene lugar fundamentalmente
en centros hospitalarios con consecuencias considerables tanto para los individuos que las
sufren como para el sistema sanitario. La inteligencia artificial ha surgido como una alternativa a
los métodos tradicionales de apoyo al juicio clinico que realizan las enfermeras para la
prevencion, diagnoéstico y tratamiento de estas lesiones. Al ser un campo de estudio innovador,
nuevos articulos son publicados cada poco tiempo y son necesarias revisiones que relnan la
evidencia reciente. El objetivo de este trabajo es analizar las aplicaciones de la inteligencia
artificial en la prevencion y el diagnostico de Ulceras por presion y discutir sus fortalezas y
limitaciones.

Para ello se ha realizado una revision bibliografica narrativa de los estudios publicados en los
ultimos cuatro afios, incluyéndose un total de 23 articulos. Se han identificado tres areas de
investigacion: andlisis de imagen, procesamiento de informacion de sensores y sistemas
predictivos. Los algoritmos son capaces de establecer relaciones complejas entre grandes
cantidades de factores de riesgo para predecir quiénes desarrollaran lesiones y de segmentary
analizar los tejidos de una Ulcera de forma precisa a través de una imagen. De esta manera la
inteligencia artificial ha demostrado en condiciones experimentales poseer las cualidades
necesarias para erigirse como nueva herramienta de asistencia enfermera en la prevencion y
andlisis de Ulceras por presion. Sin embargo, son necesarios mas estudios que respalden su uso
y superen las limitaciones a las que se enfrenta.

ABSTRACT

The development of pressure ulcers is a preventable problem that occurs primarily in hospital
settings with considerable consequences for both the individuals who suffer from them and the
healthcare system. Atrtificial intelligence has emerged as an alternative to traditional methods of
supporting nurses' clinical judgement in the prevention, diagnosis and treatment of pressure
ulcers. As an innovative field of study, new articles are published every few years and reviews
are needed to bring together recent evidence. The aim of this paper is to analyse the applications
of artificial intelligence in the prevention and diagnosis of pressure ulcers and to discuss its
strengths and limitations.

A narrative literature review of the studies published in the last four years was carried out,
including a total of 23 articles. Three areas of research were identified: image analysis, sensor
information processing and predictive systems. Algorithms are able to establish complex
relationships between large numbers of risk factors to predict who will develop lesions and to
accurately segment and analyse ulcer tissues from an image. In this way, artificial intelligence
has demonstrated in experimental conditions the necessary qualities to emerge as a new tool to
aid in the prevention and analysis of pressure ulcers. However, further studies are needed to
support its use and overcome the limitations it faces.

PALABRAS CLAVE

Inteligencia Artificial, Ulcera por Presion, Pressure Ulcer, Artificial Intelligence.



INTRODUCCION

JUSTIFICACION

El Grupo Nacional para el Estudio y Asesoramiento en Ulceras por Presién y Heridas Crdnicas
(GNEAUPP) define las UPP (Ulceras por presidon) como “lesiones de origen isquémico localizadas
en la piel y/o tejidos subyacentes, principalmente sobre una prominencia dsea, como resultado
de la presién, o la presidn en combinacion con fuerzas de cizalla; pudiendo aparecer también
sobre tejidos blandos sometidos a presién externa por diferentes materiales o dispositivos
sanitarios”(1).

La prevencién de la aparicion de UPP es reconocida como un estdndar de calidad de atencién
enfermera, y el tratamiento de este tipo de lesiones es también competencia en su gran mayoria
de los profesionales enfermeros. Sin embargo, segun los Ultimos datos disponibles (del afio
2022) proporcionados por el GNEAUPP que contd con la muestra mas amplia y representativa
de hospitales publicos y residencias espafiolas, la prevalencia de UPP es de un 6,05 % (2). Este
tipo de lesiones se originan fundamentalmente durante la estancia en hospitales y otras
instituciones médicas, por lo que insisten en la importancia de mejorar la calidad asistencial y
centrar los esfuerzos sanitarios en la prevencion.

A pesar de tener conocimiento sobre la aplicacién de escalas para valoracién de riesgo y de ser
formadas en la terapéutica de estas lesiones, las enfermeras siguen encontrando dificultades
para enfrentarse a este problema evitable que genera consecuencias negativas tanto en el
individuo como en el sistema sanitario: dolor, infecciones, disminucién de la calidad de vida,
prolongacién de estancias hospitalarias y aumento del gasto hospitalario son algunos de los
efectos de las UPP (3).

Por ese motivo, actualmente la industria médica esta desarrollando nuevos recursos que apoyen
el trabajo de las enfermeras, entre ellos los basados en IA (inteligencia artificial). Las altas
capacidades que demuestra esta tecnologia en tareas como la interpretacién de imagenes o la
realizacion de predicciones (4) abren un abanico de renovadas oportunidades en la prevencion
y analisis de lesiones por presidn que ya es contemplado por instituciones de referencia
internacional como la EPUAP (del inglés European Pressure Ulcer Advisory Panel) (3).

Al tratarse de una aplicacidn emergente par la IA que parece prometedora y poco explorada,
recientemente se estan realizando multiples proyectos alrededor del mundo que tratan de
desarrollar los mejores algoritmos, sistemas, bases de datos y aplicaciones. En la carrera por la
busqueda de los mejores resultados nuevos estudios aparecen cada afio, por lo que son
necesarias revisiones que sinteticen y analicen la evidencia disponible desde un punto de vista
critico, considerando las ventajas y limitaciones que ofrece la inteligencia artificial.



MARCO TEORICO

Con el propdsito de comprender el estado de la cuestion y de dar luz sobre conocimientos
generales de un campo que para la enfermeria ha resultado ser hasta ahora ajeno, se considera
conveniente exponer de forma breve e introductoria los distintos tipos de inteligencia artificial,
sus relaciones y funcionamiento. Ademads, se expondrad de manera también breve la informacidon
mas actualizada disponible de UPP.

ORIGEN DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Resulta complejo definir el concepto de IA teniendo en cuenta que el término de inteligencia
humana también presenta dificultades a la hora de ser descrito con precision, pero la Comision
Europea (5), reuniendo la bibliografia existente, concluye que la IA engloba aquellos sistemas
capaces de percibir el entorno, procesar informacién, y tomar decisiones orientadas a la
consecucion de tareas especificas. Por lo tanto, se trata de programas informaticos que ejecutan
actividades similares a las realizadas por el ser humano, como el aprendizaje, el razonamiento,
la creatividad o la capacidad de hacer planes y predicciones.

Al alejarse del debate filoséfico que se abre al pensar si caracteristicas tan propiamente
humanas como el pensamiento, el razonamiento o la creatividad podrian ser emuladas o no por
ordenadores, trataremos de entender la IA desde un punto de vista pragmatico. Por lo tanto,
cuando hablemos de IA, sistemas de aprendizaje automatico, algoritmos u otros sinénimos nos
referiremos a todos aquellos dispositivos capaces de percibir su entorno para tomar decisiones
enfocadas a la consecucion de un objetivo determinado de la forma mas exitosa posible (6).

La IA nace con el objetivo de reproducir, complementar o mejorar el trabajo de los seres
humanos en areas que albergan cierta complejidad (7). Para lograrlo ha sido necesario recorrer
casi un siglo de avances tecnolégicos partiendo de los primeros modelos que trataban de simular
a través de un ordenador las funciones de la neurona humana.

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts describieron el primer modelo de neurona artificial
(modelo MCP). De igual manera que una neurona bioldgica dispone de unas dendritas que
reciben informacién, un soma que la procesa, y un axén que la trasmite; la neurona MCP recibia
informacion (inputs), la procesaba, y devolvia otra informacién (outputs) (7).

Mads tarde, en 1958 de la mano de Frank Rosenblatt se mejord la neurona MCP para dar lugar al
Perceptrén, neurona que conforma la base de la mayoria de redes neuronales modernas (7).
Como se muestra en el Anexo 1, en este caso a cada input o informacidn de entrada (x) se le
asigna un peso (w) que indica su importancia relativa con respecto al resto de entradas.
Realizando una suma ponderada que se compara con un limite de activacién se produce un
output o salida en forma de 0 o 1 dependiendo de si la suma supera o no el limite. El output o
informacién que se recibe se analiza para ver si se ajusta a nuestros objetivos, y en caso de que
no sea asi, se modifican los pesos hasta lograr el resultado esperado (6-9).

Sin embargo, las tareas que podian realizar los modelos simples de aquella época eran muy
limitadas (7,9) y es que al igual que en el ser humano, la capacidad cognitiva no reside en la
unidad de la neurona sino en la conectividad de todas ellas formando el complejo entramado
que llamamos tejido nervioso. Las expectativas creadas eran altas pero el poder computacional
del que se disponia no era suficiente y el progreso se frenaba, por lo que no seria hasta mas
tarde cuando se veria un resurgir de las inteligencias artificiales con lo que se conoce como
Machine Learning (7).



MACHINE LEARNING

El ML (Machine Learning) es una rama de la IA que trata de reproducir la forma en la que los
seres humanos aprendemos de la experiencia con el objetivo de mejorar nuestros resultados en
la realizacidon de tareas (10). Esta tecnologia emplea algoritmos para extraer informacion de
grandes cantidades de datos y la procesa sin necesidad de haber sido explicitamente
programada para ello para después reconocer patrones, clasificar los datos y realizar
predicciones (11)

Distinguimos 3 tipos de ML (10):

- El aprendizaje supervisado precisa que entrenemos a la mdquina proporcionando
ejemplos para el input que vayan asociados a respuestas o valores determinados en el
output. El objetivo es lograr la relacidon deseada entre inputs y outputs en una primera
fase de entrenamiento para posteriormente generalizar esas relaciones con datos
nuevos, permitiendo por ejemplo hacer predicciones.

En el ambito de las UPP podria entrenarse un modelo que, empleando datos histéricos
de factores de riesgo y eventos anteriores de Ulceras, permitiese determinar el riesgo
de sufrir una UPP que puede tener un paciente recién hospitalizado.

- En el aprendizaje no supervisado el sistema es capaz de detectar patrones en la
informacién que proporcionamos sin la necesidad de enlazar los inputs con respuestas
concretas, siendo Util en la extraccién de caracteristicas comunes de un gran grupo de
elementos.

Con este tipo de ML podrian recopilarse datos sobre la distribucion de la presion en
colchones o cojines a través de sensores de presion, que posteriormente podrian ser
agrupados para indicar dreas de riesgo para el desarrollo de UPP.

- El aprendizaje reforzado guarda similitudes con el condicionamiento operante descrito

por Skinner (12), de modo que describimos las acciones que el sistema tiene permitido
realizar en un determinado entorno y dejamos que busque las soluciones dptimas a
través de ensayo y error tratando de conseguir la mayor recompensa posible.
Este tipo de ML permitiria, por ejemplo, determinar y ajustar el tratamiento mas
beneficioso para pacientes que estan sufriendo una UPP considerando eventos previos
y las respuestas que el individuo va mostrando a lo largo del tiempo. Podrian optimizarse
no solo las curas, sino las terapias nutricionales o los cambios posturales.

Las caracteristicas del ML hacen que sea una tecnologia con un gran nimero de aplicaciones
gracias a su capacidad para clasificar, analizar, recomendar, predecir y diagnosticar (6). En el
ambito médico estas caracteristicas han abierto su uso a la prediccion de enfermedades y
desenlaces, a la ayuda en la toma de decisiones, y al manejo de grandes cantidades de datos de
pacientes (13).

Como se ha mencionado antes, para poder realizar todas estas tareas la tecnologia se basa en
distintos algoritmos: SVM (Support Vector Machine), KNN (K Nearest Neighbor), DT (Decision
Tree) ... cada uno de los cuales puede emplearse par distintas tareas (8,11). Sin embargo, dentro
de todos ellos el mas complejo y de mas interés debido a sus potenciales aplicaciones son las
redes neuronales artificiales o ANNs (Artificial Neural Networks) (8).

Hacia 1990 la capacidad de procesamiento de los ordenadores aumentd, asi como la posibilidad
de almacenar datos a costes menores, lo que permitié el desarrollo de las ANNs (7). Su
complejidad varia en funcion de la red, pero la estructura basica es la misma y su funcionamiento
es muy similar al del tejido nervioso: disponemos de informacién de entrada e informacion de
salida que es procesada por una red de neuronas. Cada neurona forma un nodo, que actia como



una unidad de intercambio de informacidn. Entre cada conexidon de neuronas o sinapsis se
transmitira la informacidn si se alcanza el umbral de activacidn que, como se menciond antes,
dependia de la intensidad de la sefial. La sefial es modificable a través del peso, por lo que se ird
ajustando a medida que el algoritmo aprende segun los resultados que se quieran obtener (10).

En las redes neuronales artificiales las neuronas se organizan en capas, teniendo un
comunmente tres: una capa de entrada que recibe la informacion (por ejemplo, fotosde UPP),
una capa de salida que produce el resultado (por ejemplo, la clasificacién del estadio de la UPP)
y una capa intermedia que realiza las operaciones matematicas y establece las relaciones no
lineales (una relacién no lineal es una relacion compleja en la que se tienen en cuenta distintas
variables; por ejemplo, aunque un coche vaya a una determinada velocidad la hora a la que
llegue a su destino dependera también de otros factores como los semaforos o el trafico, que
deben tenerse en cuenta si se quiere crear una relacién no lineal) entre las otras dos capas (10).

El nimero de nodos de la red neuronal, sus caracteristicas y el nimero de capas intermedias,
también llamadas capas ocultas, determinara la complejidad de la red. Cuando se habla de SVM,
KNN, DT y otros algoritmos, asi como de redes neuronales de un maximo de 3 capas se hace
referencia a ML superficial, pero al introducir mas de una capa oculta en la red se estara
hablando entonces de ML profundo o Deep Learning (9). En el Anexo 2 se ilustran los distintos
tipos de ML.

DEEP LEARNING

El DL (Deep Learning) es una rama del ML cuyo interés ha crecido desde el afio 2000 al haber
permitido avances importantes en campos en los que la comunidad cientifica se encontraba
estancada, especialmente en el reconocimiento de imagenes y de lenguaje(9,14). Aunque el
Machine Learning superficial puede resolver ciertos problemas de manera rapida y eficiente,
presenta limitaciones al enfrentarse a la complejidad del mundo real como en el reconocimiento
de objetos reales, voces humanas o videos (9).

Entre sus puntos fuertes destaca que el DL supera otra de las principales dificultades a las que
se enfrentaba el ML superficial: el procesamiento de datos naturales en bruto (datos que no han
sido procesados, analizados o interpretados, que se encuentran en su forma original). Gracias a
la complejidad del algoritmo, no es necesario modificar la informacidn antes de
proporcionarsela al sistema, sino que puede alimentarse con los datos tal cual se reciben (14).
La IA serda capaz de extraer automaticamente las caracteristicas importantes. Esto es
especialmente relevante en el procesamiento de imagenes y texto al tratarse de archivos que
contienen gran cantidad de informacién en bruto.

La forma mas comun de ML (profundo o no) es el ML supervisado (15). Como se ha mencionado
antes, en estos sistemas habra una primera fase en la que se asocien los inputs a los outputs
segln nuestros objetivos con informacidn conocida de entrenamiento. Posteriormente, cuando
se introduzcan datos nuevos, el sistema sera capaz de ejecutar las tareas para las que lo hemos
entrenado. Si se quisiese por ejemplo crear un sistema que clasificase el tipo de tejido que
presenta una Ulcera, deberia en primer lugar conseguirse una gran cantidad de imagenes de
Ulceras clasificadas segun el tejido que tienen. Durante el entrenamiento se mostraria a la
maquina una imagen que responderia con un output en forma de vectores con una puntuacién,
correspondiendo cada puntuacién aun tipo de tejido distinto. Al no haber entrenado al sistema,
dificilmente la respuesta serd la correcta. Se crearia entonces una funcidon objetivo que midiese
el error entre la puntuacién de salida y la esperada para que la maquina ajustase los pesos,
reduciendo el error. En una red neuronal profunda pueden encontrarse cientos de millones de
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imagenes y pesos (15), por lo que su aplicabilidad en el &mbito médico y enfermero es muy
amplia.

La arquitectura bdasica del DL consiste en redes neuronales complejas con mdltiples capas
ocultas de procesamiento no lineal dentro de las cuales encontramos cientos o miles de
neuronas. Las capas cercanas a la capa de input procesan y aprenden las caracteristicas mas
sencillas, mientras que las caracteristicas complejas son procesadas en capas cercanas al output
(6). Mas adelante se explicara cémo los programadores emplean este tipo de estructura a su
favor eliminando solo algunas capas de redes neuronales existentes para introducir capas
nuevas, de modo que no necesitan entrenar a los sistemas desde cero, partiendo de lo que ya
tienen aprendido. En funcidn del tipo de input y el objetivo de la red, se establecen distintos
tipos de DL (14).

Las CNNs (del inglés Convolutional Neural Networks) o redes neuronales convolucionales son un
tipo de red neuronal profunda que ha sido empleado con éxito en la deteccidn, segmentacion y
reconocimiento de objetos y regiones de imagenes desde el principio de los afios 2000 (15),
siendo actualmente una de las tecnologias con mayor proyeccion para el analisis de vozeimagen

(9).

En las CNNs las imagenes serdan entendidas como un conjunto de pixeles y el aprendizaje se
realizard de forma jerarquica. Por ejemplo, la primera capa de la red procesard caracteristicas
bdsicas como pueden ser la presencia y localizacién de bordes y esquinas, la segunda localizara
aristas, la tercera unira los disefos para identificar la correspondencia con objetos conocidos, y
asi sucesivamente hasta formar caracteristicas complejas (15). Posteriormente, las
caracteristicas que se han generado de forma automatica tras el entrenamiento del algoritmo
se empleardn para reconocer de forma predictiva objetos en nuevas imagenes (10).

ULCERAS POR PRESION

Para afiadir una definicién de UPP a la anteriormente citada de la GNEAUPP, en la ultima
actualizacién disponible de 2019 de la Guia de Practica Clinica elaborada por la EPUAP, la NPUAP
(National Pressure Ulcer Advisory Panel) y la PAN (Pressure Injury Alliance) (3), la lesién por
presion se define como “un dafio localizado en la piel y/o los tejidos subyacentes, como
resultado de la presidn o presién en combinacidén con cizallamiento”.

Cuando hablamos de presién hacemos referencia a la fuerza que actua de forma perpendicular
a la piel provocando el aplastamiento del tejido entre dos planos duros, siendo normalmente la
prominencia ésea del paciente y la superficie sobre la que se encuentra apoyado los planos entre
los que se ejercerd la presion. Por otro lado, en el cizallamiento la fuerza se ejercera de forma
paralela, de modo que los tejidos externos se mantienen adheridos a la superficie y los internos
se desplazan sobre estos ejerciendo friccion (1,3).

Las lesiones por presién suelen ocurrir sobre una prominencia désea, aunque esta no es un
elemento necesario. La Ulcera se producird por la carga mecanica persistente sobre tejidos
débiles, pudiendo también estar ocasionada por dispositivos médicos u otros objetos (3). La
GNEAUPP define las UPP relacionadas con dispositivos sanitarios como “lesiones localizadas en
la piel o tejidos subyacentes como resultado de una presion sostenida y causada por un
dispositivo sanitario diagnéstico o terapéutico” (1).

Su importancia radica en que se cree que se corresponden con 1 de cada 3 lesiones por presion.
La dificultad de su terapéutica se objetiva, por un lado, en la ausencia de escalas de valoracién
adecuadas para estas lesiones, y por otro, en que la retirada del dispositivo que las ocasiona no
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es viable en muchas ocasiones debido a la enfermedad del paciente. La valoracidn del riesgo y
la implementacion de acciones preventivas y de tratamiento dependeran por tanto del juicio de
la enfermera (1).

Cuando hablemos de UPP hacemos referencia a lesiones provocadas por presiones de diferente
intensidad sostenidas en el tiempo y no a grandes cargas aplicadas en un momento puntual (3).
Segun la GNEAUPP la presidn de oclusién capilar maxima es de 20 mmHg, de manera que si
ejercemos una presién superior en una zona determinada durante un tiempo prolongado
distintos mecanismos fisiopatoldgicos comenzaran a degenerar el tejido (1).

La forma en la que las células son afectadas por las cargas que producen la lesidon constituye un
proceso complejo en el que intervienen distintos factores como el tejido en el que se produce y
sus propiedades, el tipo de fuerza, la intensidad y su distribucion (3). Puede afirmarse que la
deformacidn celular continua generada por la presion produce dafios en las células y los tejidos,
ya sea perjudicando a la propia célula, alterando la microcirculacion y restringiendo la llegada
de oxigeno y nutrientes, obstruyendo el drenaje linfatico de sustancias de desecho, o
produciendo inflamacién y edema. Todo ello conduce a isquemia, hipoxia, disminucion del
aporte de nutrientes e imposibilidad de eliminacidon de desechos metabdlicos. La diminucion de
nutrientes y la acumulacion de restos produce un ambiente 4acido extracelular con la
consecuente muerte de la célula y tejidos (3).

La susceptibilidad del tejido de sufrir una lesién por presiéon depende del tipo de paciente,
estando determinada por factores internos o intrinsecos (relacionados con el estado de salud
del paciente) y externos o extrinsecos (relacionados con el entorno o dependientes del paciente
y el cuidador) (16).

Los factores internos se corresponden con las caracteristicas del individuo y la tolerancia de sus
tejidos a las fuerzas que pueden producir una lesidn, que dependera tanto del tipo de tejido
afectado como de su capacidad de reparacion (3). A lo largo de la vida las particularidades de
los tejidos cambian (morfologia, tolerancia, caracteristicas mecanicas...) como consecuencia de
la edad, la nutricién, la hidratacidon, las enfermedades... debiéndose tener esto en cuenta a la
hora de valorar el riesgo de un paciente. Por ejemplo, en las personas de edad avanzada o
aquellas con una lesién del sistema nervioso central encontraremos una disminucién de la
densidad capilar ademas de inflamacién crénica en los tejidos, por lo que la tolerancia y
capacidad de recuperacion serdn menores (3).

Dentro de los factores intrinsecos que mas deben considerarse segun la GNEAUPP (1)
encontramos la edad, la toma de medicacion (sedantes, diuréticos, benzodiacepinas,
corticoides...) los trastornos vasculares o de transporte de oxigeno, las alteraciones cognitivas y
nutricionales, las incontinencias o neuropatias, y la movilidad reducida como principal causa (3)
entre otras.

Los factores externos engloban todos aquellos elementos del entorno que pueden ser
controlados y modificados como la intensidad y duracion de la compresién o la friccidon (3),
humedad, sujeciones mecanicas, dispositivos sanitarios, habitos téxicos (tabaquismo y alcohol),
entorno social de riesgo o formacidn inadecuada de los cuidadores (1).

Uniendo ambos factores, la EUPAP establece distintas poblaciones de riesgo sobre las que el
personal de enfermeria debe prestar especial atencidn, como son los pacientes en unidades de
criticos (debido a la inestabilidad hemodinamica, escasa perfusidn, inmovilidad...); lesionados
de médula espinal (debido a la inmovilidad, alteraciones de la sensibilidad y fisiopatoldgicas);
pacientes en cuidados paliativos (por sus multiples alteraciones organicas); poblacién pediatrica
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(por su piel fragil escasamente desarrollada); personas institucionalizadas o pacientes sometidos
a largas operaciones (por la inmovilidad en las superficies duras del quiréfano) (3).

En cuanto a la categorizacién de las lesiones, a pesar de que existen distintos sistemas de
clasificacién que presentan variaciones (17), nos atenemos al empleado en nuestra regién
geografica. De este modo la GNEAUPP, EUPAP y NPUAP coinciden en un sistema de clasificacién
en funcion de la profundidad de la Ulcera (Anexo 3), de modo que se encuentran las siguientes
categorias (1,3,17):

- Categoria I. Eritema no blanqueable: la piel se encuentra intacta, pero con
enrojecimiento no blanqueable en un area determinada sobre una prominencia dsea.
Puede ser dificil de identificar en personas de piel oscura. Puede indicar que la persona
presenta riesgo de sufrir una lesion.

- Categoriall. Ulcera de espesor parcial: se pierde la continuidad de la dermis, presentado
una ulcera superficial abierta con un lecho de la herida rosado vy sin esfacelos. El lecho
es brillante o seco sin esfacelos o hematomas. La flictena es otra forma de presentacidn
de esta categoria.

- Categoria Ill: Pérdida total del espesor de la piel: se pierde todo el grosor de la piel,
pudiendo haber tejido subcutaneo visible, pero sin exposicion de huesos, musculos o
tendones. Puede haber esfacelos, cavitaciones o tunelizaciones.

- Categoria IV: Pérdida total del espesor de los tejidos: se exponen el musculo, tendones
o huesos, siendo estos ultimos susceptibles de infectarse. A menudo se observan
cavitaciones y tunelizaciones.

Al margen de estas cuatro categorias, la NPUAP propone dos tipos distintos de Ulceras: aquellas
gue no se pueden clasificar debido a que el tejido esfacelado o necrético cubren la lesidon y no
resulta posible objetivar la profundidad; y la posible lesion de tejidos profundos, donde se
observaria un area de la piel de color purpura o marrén o una ampolla llena de sangre debido a
la lesion de los tejidos blandos, pero sin pérdida de la continuidad, por lo que desconoce el dafio
en capas inferiores (1).

OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL
Analizar las aplicaciones de la inteligencia artificial en la prevencion y diagndstico de las Ulceras

por presion en el ambito de la enfermeria.

OBJETIVOS ESPECIFICOS
- Describir el funcionamiento bdasico de las tecnologias de inteligencia artificial mas
relevantes en el contexto de la prevencion y diagndstico de las UPP.
- Analizar las posibilidades de aplicacion actual de inteligencia artificial en la prevencién
y diagndstico de las Ulceras por presidn.
- Contrastar los métodos tradicionales de prevencidn y diagndstico con los basados en
inteligencia artificial segun sus fortalezas y limitaciones.
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METODOLOGIA

Para la realizacion de este trabajo y cumplimentacion de los objetivos anteriormente descritos
se ha propuesto una busqueda bibliografica en bases de datos de caracter cientifico-médico
(Pubmed, Cinhal, Web of Science y Cochrane library) empleado los descriptores MeSH “pressure
ulcer”, “artificial intelligence”, “nurse” y “nursing”. Se emplearon términos en inglés debido ala
mayor amplitud de resultados.

Con el fin de reunir la informacidon mas actualizada posible y teniendo en cuenta que se trata de
un campo de investigacién emergente, se acoté la busqueda a los articulos publicados del afio
2020 en adelante. Posteriormente fueron seleccionados los estudios segun la medida en la cual
su titulo y su abstract se adecuaba a los objetivos propuestos. Finalmente, como ultimo criterio
de exclusidn, se descartaron aquellos articulos con menor indice de impacto en Journal Citation

Reports (JCR).

Al margen de esta busqueda, se tomaron como validos para la discusion los articulos y guias
clinicas mas actualizadas disponibles en la web del GNEAUPP y del EPUAP, al ser consideradas
las instituciones de referencia a nivel nacional y europeo respectivamente en lo que atafie a
UPP.

Ademas, con el fin de ampliar informacidn sobre IA para garantizar una comprensién minima de
este campo de conocimiento fue necesario acudir a otras bases de datos de caracter no médico
(Springer Link, IEE Xplore y Google Scholar) con el objetivo referenciar definiciones y conceptos.
Se emplearon criterios de inclusion mas laxos, aceptando aquellos articulos publicados a partir
del afio 2000 y cuyo contenido satisficiese el motivo de busqueda.
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RESULTADOS

Tras la busqueda y seleccién de los articulos segun los criterios definidos en el apartado de
metodologia, se procedié a su anadlisis. Del total de 23 articulos (n=23), se identificaron tres
lineas fundamentales de investigacion en base al uso que se le proporcionaba a la IA: analisis de
imagen (n=11), procesamiento de informacién procedente de sensores (n=3) y modelos
predictivos (n=9),

Con la finalidad de lograr una mayor comprensién de cada una de las lineas de investigacion, se
presentaran los resultados por cada uno de los grupos definidos.

ANALISIS DE IMAGEN

En el estudio realizado por Silva et al. (18) se combinaron distintos algoritmos de ML para medir
el area de piel afectada por UPP, logrando un 96% de exactitud en la medicién de las 105
imagenes de prueba. Liu et al. (19) también emplearon una CNN para segmentar y medir el area
de lesiones por presién. Al comparar su precision con métodos tradicionales de medida
obtuvieron un error relativo medio del 26,2%.

En otro estudio, el mismo Liu et al. (20) desarrollé un software para cuidadores informales que
pretendia detectar la presencia de eritema y necrosis en UPP. La red logré un 99,4% de exactitud
en clasificacion de eritema y un 94,8% en clasificacion de necrosis. También Lau et al. (21)
desarrollaron una aplicacion para moévil con el objetivo de asesorar a cuidadores informales,
logrando un 63,3% de precisién en clasificacidn de Ulceras.

Por otro lado, en el estudio realizado por Zoppo et al. (22) se cred un dispositivo portatil (Wound
Viewer) que analizaba no solo las dimensiones sino también el tipo de tejido, para después
clasificar las Ulceras. Incluia lesiones por presidn, vasculares y de pie diabético. En pruebas
prospectivas logré un 96% de concordancia a la hora de clasificar con el diagndstico realizado
por médicos. Sakakibara et al. (23) entrenaron un algoritmo para determinar la presencia de
necrosis en lesiones por presion, logrando un 100% de correspondencia con la opinion médica
tomada de referencia en 24 imagenes de prueba.

Swerdlow et al. (24) emplearon una CNN para segmentar y clasificar ulceras, fallando en la
categorizacion de 9 imagenes en una prueba final con 124. Seo et al. (25) lograron clasificar UPP
con una exactitud del 91% con su algoritmo, comparando el desempefio de la maquina con el
de enfermeras con distintos grados de experiencia. Este tipo de prueba también fue realizada
por Kim et al. (26) que compard el desempefio de su CNN con 24 participantes (médicos,
enfermeras y estudiantes), logrando una exactitud maxima del 79,3% frente al 50,1% de los
participantes.

En la revision sistematica realizada por Zahia et al. (27) se discute la viabilidad de los sistemas
de diagndstico de Ulceras no invasivos, y las caracteristicas que estos deben reunir. Concluyen
que las ventajas que proporciona el DL frente a otras tecnologias es la razdon de su creciente uso
por los investigadores. Por ultimo, Ohura et al. (28) emplearon su red convolucional entrenada
con 356 imagenes de UPP para la segmentacién de otro tipo de lesiones, logrando una exactitud
del 98,1% en las 40 fotografias de prueba.
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SENSORES

En un estudio publicado en 2023 por Stern et al. (29) se compard el desempefio de redes
convolucionales en la diferenciacién de tres posturas distintas (izquierda, derecha y supina)
adquiridas en una cama a través de mapas de calor capturados por una esterilla que se
posicionaba sobre el colchén. Se emplearon distintos modelos 2D (AlexNet, ResNet-18,
GoogleNET y ShuffleNet) y 3D, todos ellos preentrenados con la base de datos ImageNet (base
de datos de imagenes que contiene mas de un millén de archivos).

De los 13 sujetos estudiados se obtuvieron un total de 182 posturas, logrando una exactitud
mayor del 97% con el modelo 3D y del 99% con el modelo 2D (ResNet y ShuffleNet mostraron

los mejores resultados) en la clasificacién.

En el estudio llevado a cabo por Matar et al. (30) se traté de diferenciar ademas de las tres
posturas mencionadas anteriormente, la prona. Esta postura es dificil de distinguir de la posicion
supina, de modo que en muchos estudios se excluye para garantizar mayor precisién y mejores
resultados. Para la medicidon se emplearon sensores textiles de presidén localizados debajo de las
sabanas. La informacion fue procesada por una FFANN (Feed Forward Artificial Neural Network),
un tipo de red neuronal. La precision en identificacion de posturas fue de un 97,9%.

Por ultimo, Gruenerbel et al. (31) aplicaron sensores portatiles a un grupo de 60 pacientes que
monitorizaban de forma continua la presidén, temperatura y saturacion de oxigeno de la zona
susceptible de lesién para cada individuo. El sensor demostrd proporcionar medidas fiables al
compararse los datos con los recogidos por las enfermeras. A través de ML se relacionaron los
tres parametros, mostrando correlacién entre los aumentos de presién y temperatura y
descenso de la saturacidn. En una segunda parte del estudio se buscé desarrollar un algoritmo
que en base a cambios en estos valores avisase de que debia realizarse un cambio postural de
forma profilactica. El sistema de alarma se desarrollé de forma exitosa basandose en los datos
de un Unico paciente que sufrid una ulcera en el trascurso del estudio.

MODELOS PREDICTIVOS

Lee et al. (32) extrajeron mediante ML los factores que determinaban el riesgo de UPP en 60
residencias coreanas incluyendo 57 variables, tanto individuales como administrativas, logrando
inferir con un 84,3% de precisidon que el tiempo dedicado a cada residente o la proporcidn de
encamados por centro eran factores decisivos. Chun et al. (33) realizaron su investigacidon en
poblacién pedidtrica, y ademas de buscar factores predictores entrenaron un algoritmo para
pronosticar la evolucién de UPP estadio | en los 7 proximos dias. Su exactitud fue de un 82%.

En el estudio realizado por Lusting et al. (34) se desarrollé un algoritmo que detectaba la
probabilidad de desarrollar una lesidon de tejidos profundos en el taldon a partir de medidas
diarias de la humedad subepidérmica. Lograron un 79% de exactitud, y programaron otro
algoritmo que predijese el riesgo de que la lesidon se produjese al dia siguiente, con un 77% de
exactitud. Un estudio similar al realizado por Dweekat et al. (35), que trataron de predecir no
solo quién sufriria UPP sino cuando, estableciendo riesgo alto (en menos de 7 dias) o medio (en
mas de 7 dias). Los resultados fueron del 74,7% y 75% de capacidad de prediccion
respectivamente.
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Por su parte, Anderson et al. (36) tomaron una muestra de 18.893 pacientes quirdrgicos vy
extrajeron 2 afios de datos clinicos para predecir el riesgo de desarrollar una lesidn por presion.
La exactitud empleando RF (del inglés Random Forest) fue de un 99%. Song et al. (37) trataron
también de elaborar una herramienta de prediccion con una muestra de pacientes tanto
hospitalarios como domiciliarios, logrando una exactitud del 91% y 85% respectivamente.

En las revisiones sistematicas realizadas por Tehrany et al. (38), Toffaha et al. (39) se determiné
que los algoritmos de ML mas empleados para la prediccion de UPP son LR (del inglés Linear
Regression) y RF, logrando de forma conjunta una capacidad de prediccién mayor del 80% del
desarrollo de lesiones en unidades de cuidados intensivos (38). Por otro lado, Pei et al. (40)
realizaron un metaanalisis que concluyé que los modelos de ML incluidos en su estudio
predijeron correctamente el 79% de los pacientes que desarrollarian UPP y el 87% de los que
no, a pesar de que una gran proporcidn de los estudios (88,9%) tenia alto riesgo de sesgo.
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DISCUSION: EL FUTURO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y LAS ULCERAS
POR PRESION

ANALISIS DE IMAGEN

Una parte fundamental del diagndstico y tratamiento de las UPP consiste en la valoraciéon de la
propia lesion. Existen métodos tradicionales para la medicidn del area y la profundidad de las
heridas, asi como escalas que permiten clasificar, estandarizar y ver la evolucién de las Ulceras.
La clasificacién de las lesiones facilita el desarrollo de planes de cuidados, la seleccion de
tratamientos y la comunicacion entre profesionales, ademas de mejorar la calidad metodoldgica
de los estudios sobre ulceras y permitir la comparacidn de datos entre instituciones (3).

Las formas de medir tradicionales pueden resultar invasivas. El progreso de la IA en el
procesamiento, analisis e interpretacion de imagenes ha permitido el desarrollo de algoritmos
gue son capaces tanto de medir superficies como de clasificar segln categorias preestablecidas,
ofreciendo una alternativa a estos métodos invasivos. Ademads, al tratarse de inteligencias
automaticas ofrece una potencial asistencia de primera linea para la clasificacidn de las lesiones,
donde los resultados podrian obtenerse de manera confiable al instante.

La rama de la IA especializada en el andlisis de imdgenes son las redes neuronales
convolucionales (CNN). En su revision sistematica Zahia et al. (27) resaltan sus mdltiples
aplicaciones en otras dreas biomédicas y su reciente comienzo en el andlisis de UPP. Demuestran
una gran capacidad en el reconocimiento y segmentacion de imagenes, pero su auge se debe
especialmente a que son capaces de aprender factores a los que algoritmos pasados
presentaban demasiada sensibilidad como el dngulo de la cdmara, la luz, la distancia al objetivo...
De los estudios incluidos en la revision, 8 de 10 (19-22,24-26,28) emplearon redes
convolucionales y tan solo 2 (18,23) emplearon algoritmos distintos (algoritmos de ML).

Para interpretar una imagen, el algoritmo debe ejecutar distintas tareas por separado:
segmentacion, medida, clasificacidony evaluacidn. Puede realizar una de ellas, combinaciones o
todas, en funciédn de su complejidad. La segmentacidn consiste en determinar los limites de la
herida, separandola del resto de la imagen. La medida consiste en el analisis de la superficie y/o
profundidad, pudiendo ser en dos dimensiones o tres. La clasificacion consiste en determinar la
presencia o cantidad de distintos tejidos, o categorizacion segun criterios establecidos. Por
ultimo, la evaluacién consiste en monitorizar el proceso de curacién (27).

Para que la IA realice estas funciones de interpretacion no es suficiente con que identifique el
conjunto de pixeles que constituyen la Ulcera, sino que tiene que ser capaz de reconocer que
esos pixeles unidos constituyen una Ulcera. Para ello se emplea la fase de entrenamiento. Las
imagenes escogidas para el entrenamiento son a menudo seleccionadas de las bases de datos
de cada centro (26), lo que limita en cierta medida la validez externa y la posibilidad de
generalizar el uso de los algoritmos a pesar de los buenos resultados internos que pueden llegar

a lograr.

El proceso de seleccion y etiquetado (labelling) de las imagenes es uno de las mayores
preocupaciones de los expertos (27). Consiste en unir el input que introducimos ala maquina (la
foto de la Ulcera) con el output que deseamos (por ejemplo, la clasificacion en estadio). El
inconveniente que presenta es la necesidad de tiempo por parte de los profesionales a lo largo
de todo el proceso de etiquetado. Algunos estudios como el de Kim et al. (26) o el de Seo et al.
(25) afirman que para el correcto aprendizaje de una clase se necesitan entre 150 y 500
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imagenes, entendiendo una clase como una rama de la clasificacién. Esto implicaria demandar
el tiempo de profesionales para clasificar todas esas imagenes. El nimero de imagenes de
entrenamiento en los estudios seleccionados fue variado, desde las 50 empleadas por
Sakakibara et al. (23) a las 2.754 empleadas por Seo et al. (25).

Los programadores han disefiado diferentes técnicas para superar este inconveniente,
reduciendo la necesidad de disponer de profesionales sanitarios especializados durante grandes
cantidades de tiempo, a menudo cirujanos plasticos o enfermeras especialistas (20,23-26). El
uso de estas técnicas, que a continuacién se explicaran, es otra de las principales ventajas que
ofrece el DL frente al ML, ya que corresponden Unicamente a los sistemas de aprendizaje
profundo (27). Las dos técnicas utilizadas son el aprendizaje por transferencia (transfer learning)
y el aumento de datos (data augmentation), empleados en 5 de los articulos revisados
(19,20,24-26).

El aprendizaje por trasferencia consiste en aprovechar un sistema que ha adquirido
conocimientos al ser entrenado para una terea determinada para mejorar el rendimiento en
otra tarea. Por ejemplo, si disponemos de un sistema con conocimientos capaz identificar
superficies cutaneas y heridas, puede aplicarse ese conocimiento al estudio de Ulceras. En este
caso, muchos de los autores dispusieron de modelos preentrenados en Imagenet, una base de
datos que contiene mas de 14 millones de fotos etiquetadas (19,20,25,26,28). Esto reduce
considerablemente la complejidad que conlleva entrenar un modelo capaz de reconocer los
elementos presentes en una imagen, porque no se esta entrenando desde cero, sino sobre
conocimientos ya asentados.

Por otro lado, el aumento de datos resulta util para mejorar la consistencia del modelo y evitar
escasez de datos o desequilibrios en las muestras, de modo que, por ejemplo, si se disponen de
menos imagenes de Ulceras estadio | que del resto, pueden aumentarse los datos de esa clase
(19-21,24-26). Se logra a través de un mecanismo sencillo que consiste en realizar pequefias
modificaciones a las imagenes de las que ya se dispone como rotarlas, voltearlas o crear zooms.
De esta manera se obtienen imagenes nuevas con las que entrenar al sistema sin la necesidad
de una persona que las categorice de nuevo. Es una solucién que los investigadores emplean
también ante la falta de bancos de imagenes de Ulceras amplios y de calidad (27).

Una vez se dispone de un algoritmo entrenado, se prueba con las imdgenes de testeo
previamente apartadas de las imagenes de entrenamiento, o se introducen imagenes nuevas.
La mayoria de estudios fueron retrospectivos (18,20,23-26), de modo que emplearon imagenes
de archivo. Este tipo de estudios resultan utiles para determinar qué algoritmos son mas
efectivos en funcidn de nuestros objetivos, probar la utilidad de los sistemas y servir como base
para el desarrollo de nuevos programas, pero son dificilmente generalizables en contextos
reales por su caracter retrospectivo y experimental.

Sin embargo, también se han encontrado estudios prospectivos que permiten acercarnos al
funcionamiento y resultados que cabria esperar en situaciones reales. Por ejemplo, Zoppo et al.
(22) desarrollaron un dispositivo portatil que media las ulceras, su composicidn vy las clasificaba.
Fotografiaron 150 ulceras, 50 de las cuales eran por presion, y la clasificacién proporcionada por
el sistema concordd en un 96% con la proporcionada por profesionales. Lauet al. (21) realizaron
una prueba prospectiva con su aplicacién de teléfono sobre 10 imdgenes de Ulceras pegadas
sobre la piel para probar el reconocimiento del sistema, y se clasificaron bien 8 de ellas (teniendo
en cuenta que era una herramienta para cuidadores informales). Liu et al. (19) realizaron
mediciones de la superficie de las Ulceras de 20 pacientes que acudieron a su hospital tanto de
la forma tradicional (rotulando sobre un papel cuadriculado) como con el sistema automatico.
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Solo encontraron problemas en la medicidn de dos lesiones debido a la escasez de imagenes de
entrenamiento.

Unida a la elaboracidon de estudios prospectivos debe ir el desarrollo de dispositivos portatiles
que lleven incorporados los algoritmos de interpretacidon automatica. La implantacidon clinica
real de la IA serd posible cuando vaya unida a herramientas portatiles y funcionales, con
interfaces sencillas y manejables que no entorpezcan el trabajo, sino que lo faciliten. El Wound
Viewer, por ejemplo, cumple estas caracteristicas (ver Anexo 4), y fue disefiado con el objetivo
de apoyar en el diagndstico rapido aquellos profesionales que realizan asistencia domiciliaria
(22). Otros autores apuestan por el desarrollo de aplicaciones que puedan ser instaladas en los
teléfonos mdviles. Esto supondria una disminucién de costes (al no tener que comprar
dispositivos nuevos especializados) y un aumento de la accesibilidad (abriendo paso ala creacion
de aplicaciones tanto para profesionales como para cuidadores informales).

Dentro de los articulos incluidos en esta revisidon tres de trabajaron la aplicabilidad directa de
sus algoritmos en smartphones. Esto no quiere decir que puedan encontrarse sus aplicaciones
disponibles para uso publico, pero si que se ha logrado la compatibilidad con teléfonos. Por
ejemplo, YOLOv4 es una aplicaciéon disefiada para méviles que detecta y clasifica las lesiones en
tiempo real destinada a personal no cualificado (21) . Fue probada en un entorno real con
distintas condiciones ambientales y distintos dispositivos, logrando una exactitud de
clasificacién del 80 al 90%. Por otro lado, Liu et al. (20) desarrollaron un software para
cuidadores que determina la necesidad de ir a buscar atencion hospitalaria en funcidn de la
presencia de eritema y la cantidad de necrosis de la lesion. Compararon el desempefio del
algoritmo con tres cirujanos pldsticos por separado, logrando identificar con mayor precisién la
presencia de eritema. En el estudio previamente mencionado de Liu et al. (19) en el que se
segmentaba y media el drea de UPP de forma automatica, se empled DL y tecnologia LiDAR
(presente en muchos teléfonos méviles y tabletas).

El hecho de que un algoritmo sea compatible con smartphones y pueda ser llevado al usuario
implica que se adapte a las condiciones cambiantes de las imdgenes que se toman fuera de
condiciones experimentales y que no son manipuladas. La tecnologia debe ser capaz de
distinguir adecuadamente la ulcera del resto de elementos de laimagen y proporcionar medidas
confiables, ademas de adaptarse a los distintos tipos de luz, dangulos y distancias (21,27). EI DL
esta mostrando resultados prometedores en la resolucion de estos problemas (27).

Una de las grandes cuestiones que puede surgir es si ante los resultados favorables que muestra
la IA en la interpretacidon de imagenes a pesar de su reciente aplicacidén para el estudio de UPP,
serd posible que sustituya a la enfermera en estas funciones en un futuro préximo. Para ello
resulta interesante la comparacion que hacen muchos estudios entre el desempefio de
profesionales y desempefio de algoritmos. Como se ha mencionado antes, Liu et al. (20)
compararon su algoritmo de deteccién de eritema y necrosis con tres cirujanos plasticos,
logrando el primero mejores resultados en la identificacion de eritema, y similares en necrosis.
Seo et al. (25) realizaron la comparacién entre dos enfermeras de distinta experiencia y su
algoritmo de clasificacidn de Ulceras, obteniendo precisiones mayores que la profesional con 5
anos de experiencia y ligeramente menores que la profesional con 19 afios de experiencia (84,
91 y 93% de precisién respectivamente). Por ultimo, Sakakibara et al. (23) contrastaron el
desempefio de 8 dermatdlogos residentes, 8 enfermeras con menos de 5 afios de experiencia y
8 estudiantes médicos de final de afio con su red convolucional de clasificacién. Se observé que
la IA obtuvo mejores resultados en la mayoria de clasificaciones, pero no solo eso, sino que
redujo el grado de desacuerdo entre los profesionales cuanto trabajaron apoyados por esta
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herramienta. La precisién también se vio disminuida en un 16,7% cuando el algoritmo fallaba en
su prediccion.

En base a estos resultados no se puede generalizar que actualmente la IA sea mas precisa que
los sanitarios en el analisis de UPP. Debe tenerse en cuenta que el nivel de conocimiento de cada
individuo es subjetivo, y que para las comparaciones no se emplearon situaciones reales con
asistencia in situ, sino que simplemente se confrontd la categorizacion de imdgenes. Sin
embargo, si puede afirmarse que los resultados generales obtenidos por la IA son alentadores,
y que incorporada al criterio médico o enfermero puede resultar en una mejora de sus
funciones.

Los algoritmos siempre presentaran limitaciones que deberdn ser compensadas con el juicio
clinico de la enfermera. La valoracion de una ulcera no implica Unicamente el sentido de la vista,
sino que otros elementos como la temperatura de la piel, la cantidad y olor del exudado u otros
sintomas concomitantes que refiera el paciente también deben tenerse presentes en el
diagndstico y tratamiento. Por ejemplo, la maquina es capaz de determinar la presencia de
eritema, pero no de distinguir un eritema blanqueable de uno no blanqueable, que determinara
el diagndstico de una ulcera estadio |. Por otro lado, todo aquello que no capte la imagen no
puede ser analizado, por ello se ha visto en los articulos revisados la limitacion en la
interpretacion de Ulceras cavitadas, senos de drenaje y espacios muertos profundos (19,20).

Independientemente de la precision de la IA, estas herramientas siempre actuardn como un
sistema de ayuda en la interpretacion de Ulceras y no como un sustituto de la actividad
enfermera. Abren la posibilidad a la monitorizacidn no invasiva, evitando manipulaciones en el
lecho de la herida que pueden producir dolor e infecciones (27). Pueden identificar y cuantificar
zonas eritematosas, infectadas, necrdticas y de granulacién ademas de realizar mediciones y
clasificaciones. Todo ello permite obtener diagndsticos certeros y datos precisos sobre el estado
de curacién (22), sentando la base para cuidados individualizados y basados en la evidencia.

SENSORES

Como se ha descrito en la introduccion del presente trabajo, la mayoria de lesiones por presién
se producen por la presion mantenida en el tiempo sobre prominencias dseas u otras superficies
duras. Como consecuencia de la compresion se reducen el aporte de oxigeno y nutrientes, se
deforman las células y se desencadenan procesos inflamatorios que acaban con su destruccion.
Este proceso fisiopatoldgico hace que la monitorizaciéon de la postura corporal resulte un area
de investigacion prometedora. La premisa es que, si mediante sensores logran detectarse las
distintas posturas corporales y las areas sometidas a una mayor carga, podran establecerse
cambios posturales adaptados a cada paciente.

En su articulo, Gruenerbel et al. (31) mencionan que la aparicién de ulceras por presidn no es
consecuencia de la falta de conocimientos, sino de la falta de recursos temporales, econdmicos
y humanos. Si bien es cierto que la formacién de una ulcera es un proceso multifactorial, la
propia EPUAP (3) indica en su guia clinica que por definicidn: sin presion mantenida en el tejido
no puede haber UPP.

Excluyendo los casos en los que la movilizacidon precoz no es posible ya sea porque el enfermo
se encuentra al cargo de un cuidador informal que carece de los medios o conocimientos
necesarios o ya sea porque la movilizacion resulta imposible, muchas de las lesiones por presidn
podrian prevenirse. A pesar de ser conscientes de la sencillez de esta medida, el porcentaje de
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UPP hospitalarias se sigue manteniendo alto, y es responsabilidad de las enfermeras y
enfermeros.

La sobrecarga de trabajo, los altos ratios de pacientes por cada profesional, la necesidad de mas
personal o la falta de tiempo pueden ser factores que motiven la desatencién de los cambios
posturales por parte de las enfermeras. El desarrollo de sistemas capaces de determinar cuando
un paciente estda manteniendo una postura durante un tiempo prolongado pudiendo
comprometer el estado de su piel y capaces ademas de enviar un aviso a la enfermera para que
esa postura se cambie, aumentaria la conciencia sobre el cambio postural.

Actualmente, las posturas que los pacientes adquieren en la cama son detectadas mediante
camaras de infrarrojos o dispositivos portatiles. Si bien han sido métodos empleados hasta
ahora, presentan ciertos inconvenientes. Por ejemplo, las camaras infrarrojas son muy sensibles
a los cambios ambientales (como movimientos o temperatura), ademds de suponer un
obstaculo en cuanto a la privacidad del paciente. Por otro lado, los dispositivos portatiles pueden
resultar incomodos, resultando en una posible disminucién de la adherencia terapéutica o en
alteraciones de patrones funcionales como el suefio (30).

Hasta el momento en el que se realiza este trabajo se tiene constancia de que en los estudios
que tratan de identificar la postura corporal en la cama, los investigadores se encuentran con la
dificultad de separar la postura prona de la supina debido al parecido que existe entre ambas
(30). La solucién por la que se opta es o bien por ignorar por completo la postura prona o bien
incluirla dentro de la clasificacién como supina, como es el caso del estudio realizado por Stern
et al. (29). A pesar de ello, pueden encontrarse estudios como el de Matar et al. (30) en el que
si se lograron diferenciar ambas posturas con una exactitud del 97.9%.

En ambos estudios se emplearon redes neuronales profundas para el procesamiento de la
informacién, que recibian como input la informacién de los sensores y proporcionaban como
output la postura de los sujetos. Este tipo de arquitecturas permite procesar un gran nimero de
inputs y deducir relaciones complejas y no lineales entre los datos. Las predicciones son
posteriormente generalizadas cuando el algoritmo se encuentra con datos nuevos (30).

Si bien esta tecnologia es capaz de realizar sus tareas con muy buenos resultados, su aplicacién
a dia de hoy parece lejana. En primer lugar, debemos tener en cuenta que los estudios han sido
realizados en condiciones experimentales y con poblacién sana: Matar et al. (30) emplearon 12
sujetos de entre 21 y 33 afios, y Stern et al. (29) emplearon 13 jévenes de entre 19 y 24 afios.
Seria necesario conocer el funcionamiento de los sistemas de reconocimiento postural en el tipo
de paciente sobre el que se aplicard esta tecnologia, generalmente ancianos o pacientes
hospitalizados.

Se desconoce también si elementos caracteristicos que podemos encontrar en las camas como
sabanas, almohadas o mantas interferirian en la medicion de los sensores de presién, ya que no
estdn mencionados en la literatura. Por otro lado, serian necesarios mds estudios que
determinasen el tipo de sensor de medicién mas aplicable a contextosreales. En los dos articulos
ya mencionados la postura corporal se detecta a través de una esterilla o un colchdn.
Posiblemente este tipo de iniciativas seran mas faciles de abordar a nivel econdmico y de
infraestructura si el dispositivo de captacidn de la presién puede incorporarse a los colchones
ya existentes, sin requerir grandes instalaciones, inversiones o que se deseche el material del
gue ya se dispone. De cualquier manera, habria que garantizar la compatibilidad de los sensores
con los distintos tipos de colchones que se encuentran en los hospitales.
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Una alternativa a estos sistemas de monitorizacion es la propuesta por Gruenerbel et al. (31),
en la que se miden distintos parametros directamente del paciente sin la interferencia de
agentes externos. Conociendo la fisiopatologia de la formacion de lesiones por presion, la
medicidon de la saturacién y la temperatura puede proporcionar informacién en tiempo real
sobre la cantidad de presidén y el estado de oxigenacion de los tejidos, permitiendo actuar de
forma anticipada a la aparicién de lesiones.

Para ello emplearon un sensor portatil que pegaron cerca de las zonas mas susceptibles de sufrir
lesiones para cada paciente (generalmente el sacro o la espina iliaca superior posterior) (Anexo
5). La portabilidad es uno de los factores a tener en cuenta en el desarrollo de dispositivos de
monitorizacion. Puede observarse que la unién de la medicina y tecnologia avanza hacia un
mundo en el que los pacientes disponen de informacion continua y portatil sobre su estado de
salud: relojes que miden la saturacion periférica de oxigeno o el suefio, bandas de frecuencia
cardiaca, sensores de glucemia conectados teléfonos maviles, etc.

El problema mas grande que entrafia la portabilidad es la comodidad del individuo (30). Si se
crea un artilugio que realiza unas mediciones excepcionales, pero causa discomfort, no
lograremos la adherencia terapéutica necesaria para evitar la lesién por presidn o causaremos
una incomodidad evitable a nuestros pacientes. Por ejemplo, Gruenerbel et al. (31) mencionan
que algunos de los participantes abandonaron su estudio antes de tiempo por incomodidad con
el dispositivo.

Aunque las conclusiones de este articulo no son generalizables por los mismos motivos que los
estudios anteriormente mencionados, se observd que la saturacién de oxigeno en la zona
afectada disminuia de forma acelerada (un 7% en 1,5 horas) en las horas previas a la aparicién
de una lesion visible. Este hallazgo concuerda con la fisiopatologia que conocemos de formacion
de UPP. En base a estos hallazgos, posteriormente desarrollaron un algoritmo sencillo que
avisaba cuando detectaba estos cambios notables, para poder actuar en consecuencia (31).

Lo interesante esta linea de investigacion es que ataca de forma directa a la causa fisiopatoldgica
de la UPP: a través de una monitorizacion continua e individualizada avisa antes de que la
presion se mantenga demasiado para evitar la pérdida de oxigenacién del tejido. Sin embargo,
antes de que esta tecnologia pueda ser empleada en contextos clinicos reales serian necesarios
distintos requisitos en los que los investigadores deben trabajar. Por un lado, desarrollar un
dispositivo portatil, cémodo y fiable que no resulte una molestia para los pacientes. Por otro
lado, realizar mas estudios que confirmen esta hipdtesis y entrenar los algoritmos con muestras
mayores para garantizar mejores precisiones. Por Ultimo, realizar estudios prospectivos para
probar la efectividad del sistema preventivo en un contexto real.

Si todo ello se lograse con éxito se dispondria de un sistema que probablemente lograse prevenir
un gran numero de ulceras por presidn en centros hospitalarios y residencias. En el mejor de los
casos los cuidados se podrian llevar a cabo a nivel ambulatorio gracias a la portabilidad de los
sensores, de manera que podrian llevarse a cabo también por cuidadores informales.

MODELOS PREDICTIVOS

Para la evaluar el riesgo de padecer una UPP, la EPUAUP (3) propone realizar una evaluacién del
riesgo estructurada. Sin embargo, en su guia clinica no queda del todo claro qué estructura
debemos seguir ya que no existe un consenso cientifico internacional. Se hace hincapié en la
importancia del juicio clinico como pilar que debe fundamentar el proceso de determinar qué
pacientes son susceptibles de sufrir este tipo de lesiones. No obstante, el juicio clinico es una
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habilidad que depende tanto del conocimiento como de la experiencia que tiene cada
profesional, siendo completamente subjetivo.

Con el objetivo de consensuar y objetivar los criterios que determinan la susceptibilidad de los
pacientes, se elaboraron escalas que apoyan el juicio clinico. Su elaboracion se basé en la
evidencia presente en la literatura, opiniones de expertos y la adaptaciéon de escalas
previamente existentes. Las tres escalas mas cominmente empleadas segun la EPUAP (3) sonla
Norton (1962), Waterlow (1985) y Braden (1987).

Sin embargo, estas herramientas tienen una capacidad predictiva limitada: no permiten
identificar la importancia de unos factores sobre otros, no contemplan la complejidad del
individuo y del ambiente, no son vélidas para todo tipo de pacientes y pude resultar complejo
detectar cambios a lo largo del tiempo (3). El nimero de items que valoran son escasos (Norton
evalta 5, Braden evalla 6 y Waterlow evalta 10) y, ademads, no coinciden entre escalas.

Estas herramientas de valoracion de riesgo de Ulceras fueron creadas antes de que se tuviese
acceso a grandes cantidades de datos y a sistemas predictivos como los que encontramos en la
actualidad. La EPUAP (3) reconoce que las escalas tienen una capacidad predictiva insuficiente
como para elaborar planes preventivos y se limita a proporcionar informacion general y
estandarizada. Se deja de esta forma la puerta abierta al desarrollo de tecnologias que sean
capaces de determinar el riesgo que tiene un paciente de sufrir una UPP para asistir a los
profesionales con una mayor exactitud.

Como se ha mencionado en la introduccion de este trabajo, la interpretacion, analisis y
clasificaciéon de cantidades masivas de datos, asi como la elaboracidén de predicciones son unas
de las aplicaciones mas prometedoras de la inteligencia artificial (11). En el campo de las UPP
estas competencias han permitido el desarrollo de distintos modelos predictivos capaces de
determinar qué pacientes sufriran una lesidon por presion y capaces de inferir factores
determinantes en el desarrollo de ulceras en funcién del lugar y objetivo del estudio.

Todos los articulos que fueron revisados y estan incluidos en este apartado de la revisidn
emplearon ML como tecnologia para elaborar sus sistemas predictivos. Se recuerda que el ML
es una rama de la A que trata de reproducir el pensamiento humano a través de algoritmos que
extraen informacion de grandes cantidades de datos y la procesan con el objetivo de reconocer
patrones, clasificar y predecir. La mayoria de los trabajos realizaron una comparacion del
desempefio de distintos algoritmos, concluyendo la mayoria que RF (Random Forest) era el que
mejores resultados proporcionaba (32,33,36—38). La revision sistematica realizada por Toffaha
et al. (39) coincidid en que RF, junto con LR (Linear Regression), eran los algoritmos mas
empleados con objetivos predictivos. Esto puede deberse gracias a su capacidad de establecer
relaciones complejas y no lineales entre datos (38): RF es una combinacion muy amplia de
arboles de decisidon que derivan en un Unico resultado. De esta manera, de la pregunta “¢sufrird
el paciente una UPP?” (input), saldran numerosas ramas que contemplen todos los factores de
riesgo que los programadores hayan decidido incluir, para proporcionar una respuesta (output).

La cantidad de variables que se tiene en cuenta depende de los objetivos del estudio. Chun et
al. (33) emplearon 21 variables de 152 pacientes pediatricos para determinar el prondstico de
sus lesiones en los proximos 7 dias; Song et al. (37) emplearon 28 variables en su estudio con
9.148 pacientes para su modelo predictivo; Dweekat et al. (35) emplearon 98 variables de
15.889 sujetos para predecir quién y cuando sufriria lesiones; y Lee et al. (32) emplearon 57
variables de 60 residencias, logrando un total de 14.400.000 billones de combinaciones de RF.
Teniendo en cuenta la magnitud de datos que se manejan, la capacidad de estos sistemas de
evaluar la complejidad de los factores tanto personales como ambientales que influyen en el
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desarrollo de UPP es infinitamente mayor que la de escalasy sistemas estadisticos tradicionales
(40).

Las variables que se tienen en cuenta para la elaboracién de los modelos son aquellas que segun
la literatura desempefian un factor importante en el desarrollo de UPP. Esto garantiza que los
modelos son entrenados en base a informacién cientifica y consensuada, al menos en lo que a
variables respecta. Por otro lado, la informacién de los pacientes se extrae de las historias
clinicas de los hospitales (34-37,39), que contienen datos desestructurados que el ML puede
estructurar y analizar (38). Esto presenta ventajas e inconvenientes.

La principal ventaja es la disponibilidad y accesibilidad de la informacidn, al tener cada hospital
acceso a cantidades inmensas de historias clinicas que quedan guardadas durante afios. Sin
embargo, debe tenerse en cuenta que esta informacion no se ha almacenado con el propdsito
de emplearla con fines como los que plantean estos estudios (40). Y es que, a pesar de la
capacidad del ML de procesar datos crudos y no estructurados, en el dmbito sanitario los
margenes de error son estrechos, y trabajar con datos de mala calidad puede dar lugar a fallos.

Los autores reflejan su preocupacién por los datos con los que se alimentan a los algoritmos:
“para que una IA produzca datos fiables debe ser entrenada con informacion objetiva,
estandarizada, clinicamente relevante y anatédmicamente especifica a la fisiopatologia de las
UPP” argumentan Lusting et al. (34). Toffaha et al. (39) declaran en su revisién que todavia los
algoritmos no han sido entrenados con bases de datos consistentes, ya sea en informacién o en
cantidad de datos, lo que ha impedido que desarrollen de forma plena su capacidad predictiva.
Esto no implica que la 1A esté proporcionando malos resultados, sino que serian mejores y mas
fiables silograsemos superar algunas de las limitaciones a las que se enfrenta.

Se ha visto que una de las limitaciones que encontramos para la aplicacién actual del ML es el
caracter retrospectivo de los estudios. Todos los articulos analizados fueron retrospectivos (32—
37). Sabemos que en estas condiciones los algoritmos funcionan, como se ha reflejado en el
apartado de resultados, pero su aplicabilidad es limitada en situaciones reales. Es necesario
comenzar a realizar estudios prospectivos en los que se compruebe la capacidad predictiva a
posteriori.

Para que el ML sea aplicable en distintas situaciones clinicas también es un requisito que los
algoritmos se entrenen con distintos tipos de poblaciones. En la revisién se ha encontrado un
estudio multicéntrico (Toffaha et al. (39)), y estudios que se realizaban en distintos servicios en
un mismo centro (Anderson et al. (36)); pero como mencionan Pei et al. (40) entrenar un
algoritmo con un tipo de subpoblacién puede hacer que sea muy preciso para ese grupo de
personas, pero menos preciso una vez se generaliza. Losfactores de riesgo individuales y sociales
gue presentan los pacientes para el desarrollo de una UPP varian entre individuos de distintos
paises, ciudades o incluso dentro de las propias poblaciones, de modo que los algoritmos deben
ser entrenados teniendo en cuenta la variabilidad de subpoblaciones a la que se enfrentaran.

En cuanto a los datos, los autores reflejan también la importancia de que sean proporcionados.
En los estudios retrospectivos de prediccion se selecciona una poblacién para entrenar al
algoritmo dentro de la cual se encuentran individuos que sufrieron UPP e individuos que no. El
problema radica en que la proporcidn de afectados es siempre mucho menor a la de individuos
sanos, lo que implica que uno de los grupos esté infrarrepresentado. Por ejemplo, del estudio
de Lusting et al. (34) sufrieron una UPP 10 de los 182 sujetos; del estudio de Anderson et al. (36)
959 de los 18.943; y del estudio de Dweekat et al. (35)485 de los 15.889. Puede observarse que
existe desequilibrio en los grupos.
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La desproporcién en las muestras puede dar lugar a errores por lo que es necesario emplear
técnicas de programacién que hagan al algoritmo mas favorable para la prediccidon de las clases
menos representadas. Entre estas técnicas una de las mas empleadas es el sobremuestreo
(oversampling), una técnica de rebalanceo de datos que aumenta la representacion de los
grupos mas pequenos de la muestra (40). Sin embargo, al emplear estas técnicas puede
producirse sobreajuste (overfitting) cuando el algoritmo pasa a ser empleado con informacién
nueva (35). El sobreajuste se produce cuando un sistema de ML ha sido entrenado con pocos
datos en relacidon con su complejidad, de modo que es capaz de memorizar los datos de
entrenamiento con facilidad, pero presenta dificultades al generalizar. Esto hace del rebalanceo
una solucién temporal al desequilibrio de datos y abre la puerta al desarrollo de herramientas
que no pierdan capacidad de prediccion por el desequilibrio de datos.

Cabe resaltar que los modelos desarrollados hasta el momento ejecutan sus tareas con
resultados notables. Pei J et al. (40) describieron en su metaanalisis que los algoritmos predecian
de media el 79% de los pacientes que sufririan lesiones y el 87% que no. No obstante, de cara a
la asistencia multiplicarian su utilidad si lograsen determinar no solo quién, sino cuando
aparecera la lesidn. Esto permitiria establecer criterios de prioridad a las enfermeras sobre quién
debe ser tratado con mayor urgencia, destinar los recursos a los pacientes mas comprometidos
e individualizar los cuidados.

Para lograr esto es necesario que los programas contemplen las condiciones cambiantes del
paciente, ya que los factores de riesgo se modifican a lo largo del proceso asistencial. Algunos
investigadores ya mencionan que en lugar de entrenarse con datos estaticos (de un momento
puntual como puede ser el dia de ingreso hospitalario) los sistemas deberian entrenarse con
datos continuos para mejorar su precisién (39,41). Con esta premisa Dweekat et al. (35) llevaron
a cabo su proyecto que se dividid en dos fases: en la primera se identificaba quién desarrollaria
una Ulcera, y en la segunda cuando. Debido a la insuficiencia de la muestra no se logro
proporcionar un dia concreto, pero se logrd dividir a los pacientes en alto riesgo (lesion en
menos de 7 dias) y riesgo medio (lesién en mas de 7 dias).

El ML puede ayudar por lo tanto a anticiparnos con confianza al desarrollo de UPP, gestionar los
recursos, adecuar los esfuerzos, establecer tratamientos individualizados vy prevenir la
iatrogenia. Para que sea plenamente aplicable necesita superar limitaciones, pero esta
tecnologia ya es contemplada por la EPUAP (3) como una alternativa mas completa y sofisticada
que los métodos tradicionales de valoracion de riesgo: podria incorporarse en las historias
clinicas, proporcionar informacion en tiempo real, contemplar mas variables que las escalas
conocidas, y mejorar la identificacién de riesgos.

A pesar de la precision que se pueda lograr, no debe olvidarse nunca el juicio clinico como
fundamento de la valoracion de riesgos, ya que factores que pueden parecer determinantes en
el programa pueden no resultarlo en la realidad. La creacidn de estos sistemas tiene el objetivo
de facilitar el trabajo de las enfermeras, asistir en momentos de indecisién e incluso
complementarlo para ofrecer una atencién mds integra, pero en ningun caso sustituye las
funciones del profesional.

PERSPECTIVAS GENERALES

En la realizacién de este trabajo se ha visto que a pesar de que las inteligencias artificiales poseen
un largo recorrido, su augey especialmente su aplicacion en el ambito de las lesiones por presion
son relativamente recientes. La consecuencia es que la IA ha encontrado su lugar en otras areas,
pero actualmente sigue explorando sus aciertos y limitaciones en lo que atafie a las UPP.
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Los resultados observados en las tres dreas de investigacidon que propone la comunidad cientifica
(andlisis de imagen, sensores y modelos predictivos) son alentadores. Si bien el estudio con
sensores parece ser el menos referenciado, propone soluciones ambiciosas a la prevencién
directa de las lesiones. La interpretacion automatica de imagenes, por su parte, ya ha mostrado
ser util en otras dreas biomédicas como los canceres de piel (26,27) y su reciente aplicacion en
la segmentacion y anadlisis de heridas también parece efectiva. Por ultimo, los modelos
predictivos se estan erigiendo como una nueva alternativa a las herramientas tradicionales de
valoracién de riesgo, al ser mas completos y precisos.

Sin embargo, debe reconocerse que la mayoria de estos resultados son obtenidos en
condiciones experimentales. Solo unos pocos estudios de los analizados han sido realizados en
contextos reales (19,21,22), todos ellos de analisis de imagen. Teniendo esto en cuenta y con los
datos disponibles para este trabajo, no puede afirmarse que la IA se esté empleando
actualmente para estos propdsitos en la practica clinica. Todos los resultados que se observan
son una aproximacidon experimental de lo que sera el trabajo enfermero con inteligencia
artificial.

A dia de hoy se estan superando dificultades como la dependencia de profesionales que
supervisen la informacidn gracias al desarrollo de modelos de aprendizaje no supervisado y a
técnicas de transferencia y aumento de datos (19,20,24-26). Segun avanzan los modelos se
combaten retos que sirven de base para nuevos estudios. Es posible que las redes neuronales
de andlisis automatico de UPP recientemente desarrolladas puedan servir en un futuro como
base para el desarrollo de nuevas redes de analisis de UPP u otro tipo de heridas, al igual que
otras redes neuronales se estan empleando actualmente como estructura inicial para los
estudios revisados.

No obstante, previo a la implantacidon de estas tecnologias deben resolverse problemas como
los ya mencionados relativos a los datos. Debe garantizarse que las fuentes con las que se
entrenen los algoritmos sean de calidad para obtener resultados de calidad, y cuanto mejores
sean los datos, mejores seran los modelos (34,39). Cuando hablamos de datos de calidad
hablamos de datos estandarizados, completos, sin errores, relevantes y representativos de la
poblacion que se estudia y para los objetivos que se buscan (39).

Un obstaculo no mencionado anteriormente que podemos encontrar a la implantacién de la IA
como herramienta enfermera, es citado en la revision de Toffaha et al. (39) y el estudio de Seo
etal. (25), y es el problema de las cajas negras. Describe que muchos algoritmos de ML funcionan
de una forma desconocida para nosotros, es decir, aunque conozcamos los inputs y los outputs
(informacion y resultados), el procesamiento intermedio de la informaciéon es en muchas
ocasiones desconocido. En el ambito médico la transparencia en el manejo de datos es crucial y
diversas leyes asi lo reflejan en nuestro pais, regulando quién puede acceder a los datos
personales de los pacientes y de qué maneras. Las preguntas son, por lo tanto, si a la ciudadania
le importa que sus datos sean tratados de una forma relativamente desconocida con fines que
a nuestro parecer son justificables; y si los profesionales confiardn en los resultados de sistemas
cuyo razonamiento se desconoce.

Sin embargo, aun teniendo en cuenta sus limitaciones la IA es una tecnologia emergente en el
campo de las UPP que estd demostrando grandes capacidades en la prevencidn y evaluacion de
las lesiones. Su uso comienza a ser contemplado por instituciones como la EPUAP en su Ultima
actualizacidon de Guia de Practica Clinica de 2019 (3), por lo que su implantacién tendra lugar en
un futuro préoximo cuando se disponga de estudios suficientes que justifiguen su uso. Para
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cuando ese momento llegue, el Ultimo reto que debe vencer la inteligencia artificial es conseguir
la aceptacion enfermera.

Lograr equipos accesibles, rapidos, faciles de emplear y que proporcionen datos confiables son
requisitos que deben cumplirse para la incorporacién de la IA en la practica clinica. Garantizar
gue los profesionales conocen el funcionamiento basico de estas tecnologias y que perciben su
uso como una facilitacion y una ayuda en su trabajo son los factores que realmente
determinaran su uso. Es trabajo de los expertos del sector dar a conocer las ventajas que tendran
la automatizacion de tareasy la implantacion de sistemas de ayuda en la toma de decisiones en
el ejercicio profesional enfermero.

CONCLUSIONES

La inteligencia artificial estda logrando desarrollarse y abrirse paso en dareas médicas vy
enfermeras. Los avances en sistemas de aprendizaje automatico estan permitiendo que los
algoritmos realicen cada vez tareas mas complejas de una forma mas precisa: predicciones,
analisis de imagen, reconocimiento de objetos, procesamiento de informacién o deteccién de
patrones son algunas de ellas.

La conjuncion de esta tecnologia con el dmbito de las UPP surge ante la necesidad de
herramientas para paliar un problema evitable que sigue afectando a una gran parte de la
poblacién con consecuencias tanto individuales como sociales. Su aplicacién se centra en el
analisis de las lesiones a través de imdgenes, en la inferencia de factores de riesgo que motivan
su desarrollo, en la prediccién del riesgo de los individuos y en la interpretacién de informacion
procedente de sensores de presion.

La IA muestra capacidades que se encuentran por encima de lo humano al poder manejar
cantidades inmensas de datos y establecer relaciones complejas entre ellos. Es capaz de realizar
predicciones, valorar riesgos e interpretar lesiones de forma mas precisa que los métodos
tradicionales. Sin embargo, al tratarse de una linea de investigacion emergente, se requieren
mas estudios que sustenten su utilidad y sobrepasen sus limitaciones.

Es necesaria una mayor comprension de larelacion entre las predicciones realizas por la IAy los
eventos que sufren en tiempo real los pacientes, por lo que deben realizarse estudios
prospectivos. El desarrollo de sensores portatiles que monitoricen las zonas de presién es una
de las propuestas mas prometedoras para la individualizacién de los cambios posturales de los
pacientes de riesgo, pero primero deben garantizarse su fiabilidad y confortabilidad. La
interpretacion de lesiones con redes convolucionales ayuda en la medicién, clasificacion y
evaluacién de las curas, pero deben entrenarse algoritmos con datos de calidad en estudios
prospectivos y multicéntricos. La oportunidad de incorporar la inteligencia artificial ala labor en
un futuro es real.

Sobre la base de la evidencia disponible, puede concluirse que la inteligencia artificial redne los
atributos necesarios para ser considerada una potencial herramienta de uso enfermero en la
prevencién y diagndstico de UPP. Proporcionar cuidados individualizados, una monitorizacién
continua, priorizar adecuadamente, realizar juicios clinicos seguros, agilizar el trabajo, reducir el
tiempo en tareas administrativas, pasar mas tiempo con el paciente, disminuir el gasto sanitario
y minimizar la iatrogenia son algunos de los resultados que se esperan de la IA, pero antes debe
garantizarse la realizacién de nuevos estudios que combatan sus limitaciones actuales.
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ANEXOS

2.

f +—— Output

L
O

Anexo 1 (7). llustra la estructura y funcionamiento del Perceptron, el tipo de neurona en la que
se basan la mayoria de redes neuronales artificiales actuales. Cada input (x) se le asigna un peso

(w). Una vez se realiza una suma ponderada se compara con un limite de activacion y se produce
el output en forma de 0 0 1

Tz

A shallow network

Input layer Hidden layer Output layer (C) |Input layer Output layer (D)
7 Zja(Z) Zja(Z) . Z]a(Z) Zja(Z)
1N\ // : -
L. x | Za@) -\ Zlaz)y Za(Z) | Zja(z)
Xz N Zj(Z) -.Z\a(Z) Output
X_/ Zia(Z) - ZJa(Z) Zja(Z)
3 .

A deep neural network

Anexo 2 (9). A la izquierda (C), una red neuronal superficial con una capa de input, una capa
oculta y una capa de output. A la derecha (D) una red neuronal profunda con una capa de input,
indefinidas capas ocultas y una capa de output. Se observa que las relaciones establecidas son

complejas, y que la complejidad de la red dependerd del nimero de capas ocultas.
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Rodrigo Sanseroni Comas
Universidad Complutense de Madrid

Anexo 3 (imdgenes extraidas de la pdgina web oficial del GNEAUPP). UPP estadio | (superior
izquierda), estadio Il (superior derecha), estadio Ill (inferior izquierda) y estadio IV (inferior
derecha).

WNuZom

Anexo 4 (22). Dispositivo portatil Wound Viewer (a), un ejemplo del resultado de un examen tras
una foto (b) y un ejemplo de la pagina de estadisticas para profesionales para evaluar la
evolucion (c).
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Universidad Complutense de Madrid

Anexo 5 (31): sensor portdtil KIPRODE aplicado a los pacientes del estudio. Se observa el sistema
con la bateria (1), el sensor de presién (2) y el pulsioximetro con termémetro (3). Se aplicaria en

la zona préxima al lugar de mayor susceptibilidad de sufrir una lesion.
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