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Resumen

Antecedentes: En la actualidad los servicios de urgencias han incrementado el volumen de
atenciones y la complejidad de las necesidades de los pacientes, estos cambios requieren de la
implementacién de soluciones innovadoras, es ahi donde, la inteligencia artificial ha demostrado
en los ultimos anos un enorme potencial.

Métodos: Este estudio aplico técnicas de aprendizaje de maquina en la estimacién del riesgo de
desenlaces adversos en un servicio de urgencias, a través de la prediccion temprana del destino
del paciente visto en UCI, cirugfa, hospitalizacién o admision general, usando datos de 386.554
pacientes que asistieron a urgencias de multiples centros de atenciéon en Estados Unidos
recopilados por el Medical Information Mart for Intensive Care — MIMIC-IV v1.0. Los datos se
dividieron aleatoriamente en conjuntos de entrenamiento (70%) y validacién (30%), usando
modelos de clasificacion binaria con regresion logistica — LR, Naive Bayes Gaussiano — GNB y
gradiente potenciado basado en arboles — LGBM en cuatro conjuntos de variables.
Resultados: Los resultados del area bajo la curva ROC para la predicciéon en los datos de
validacion son UCI 0.89 IC 95% 0.88, 0.91), cirugia 0.79 (IC 95% 0.77, 0.81),
hospitalizaciéon0.79 (IC 95% 0.78, 0.80) y admision general 0.84 (IC 95% 0.83, 0.85). Todos los
algoritmos alcanzaron su mejor desempefio usando datos numéricos, de texto y el triage
asignado.

Conclusiones: La prediccion temprana del destino de urgencias es una practica que permite una
mejor administracion de los recursos de atencion, adicionalmente, los modelos usados explican
los principales determinantes del destino y demuestran la importancia del uso de datos no
estructurados adicionales.

Abstract

Background: Currently, emergency departments have increased the volume of patients and the
complexity of his needs, these changes require the implementation of innovative, where artificial
intelligence has shown enormous potential in recent years.

Methods: This study applied machine learning techniques to estimate the risk of adverse
outcomes in an emergency department by eatly predicting patient outcomes (ICU, surgery,
hospitalization, general admission), using data of 386,554 patients from multiple emergency care
centers in the United States collected by the Medical Information Mart for Intensive Care -
MIMIC-IV v1.0. Samples were randomly partitioned into training (70%) and test (30%) sets,
using binary classifiers logistic regression (LR), Gaussian Naive Bayes (GNB) and gradient
boosting (LGBM), on four dataset types.

Results: The results showed ICU 0.89 (CI 95% 0.88, 0.91), surgery 0.79 (CI 95% 0.77, 0.81),
hospitalization 0.79 (CI 95% 0.78, 0.80) and general admission 0.84 (CI 95% 0.83, 0.85). All
algorithms reached maximum performance using numeric data, text data and the acuity index.
Conclusions: Early prediction of ED destination is a practice that allows for better management
of care resources. In addition, the models used explain the main determinants of destination and
demonstrate the importance of using additional unstructured data
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1 Introduccion

1.1 Problematica (Justificacion)

En el mundo la Organizaciéon Mundial de la Salud — OMS a en la asamblea mundial de la salud
no. 72 realizada en mayo de 2020, insté a los paises miembros a “crear politicas a favor de la
[financiacion sostenible, la gobernanza eficaz, y el acceso universal a una atencion de urgencia segura, de alta calidad
y basada en las necesidades para todos. ..” | “promover enfoques mds coberentes e inclusivos para salvagnardar los
sistemas  eficaces de atencion de urgencia como pilar de la cobertura sanitaria wuniversal...” e “impartir
capacitacion especifica sobre la atencion clinica de las nrgencias a todos los tipos pertinentes de proveedores de
atencion de salud. ..”, entre otros aspectos, teniendo en cuenta las necesidades que evidenciaron en
los ultimos afios (Organizacion Mundial de la Salud, 2019).

En el caso particular de Estados Unidos, entre 2010 y 2014 el numero de visitas a urgencias paso
de 128.9 millones a 137.8 millones, lo que implica un crecimiento (1.7%) el doble de rapido que
el crecimiento poblacional (0.7%), adicionalmente, durante el mismo periodo el nimero total de
departamentos de urgencias de todo el pafs se redujo en un 3.4%, pasando de 4.564 a 4.408
(Hooker et al,, 2019), esto sumado al aumento en la complejidad de los pacientes asociado al
namero de comorbilidades y el envejecimiento de la poblacién, donde se proyecta que para 2034
la poblacién de adultos mayores superara la de nifios (Centers for Disease Control and
Prevention, 2003; Vespa, 2018) son unos de los factores que mas preocupacion generan en el
personal asistencial de los servicios de urgencias (Edwards et al., 2012).

En Colombia la atencién en salud es un derecho fundamental expreso en el articulo 49 de la
constituciéon de 1991, definido como un servicio publico que debe ser provisto por el gobierno
(Julio Pretelt, 2017), adicionalmente, el Ministerio de Salud y Proteccién Social a través de la ley
Estatutaria 1751 de 2015 establece que: “Recibir la atencion de nrgencias que sea requerida con la
oportunidad que su condicion amerite sin que sea exigible documento o cancelacion de pago previo alguno”, de
igual manera, el Decreto 412 de 1992 define la urgencia como “/a alteracion de la integridad fisica y/ o
mental de una persona, cansada por un tranma o por una enfermedad de cualquier etiologia que genere nna
demanda de atencion médica inmediata y efectiva tendiente a disminuir los riesgos de invalidez y muerte”, donde
ademas, se sefnal6 que el servicio de urgencias es “/z unidad gue en forma independiente o dentro de una
entidad que preste servicios de salud, cuenta con los recursos adecnados tanto humanos como fisicos y de dotacion
que permitan la atencion de personas con patologia de wurgencia, acorde con el nivel de atencion y grado de
complejidad previamente definidos por el Ministerio de Salud para esa unidad”.

La Resolucion 5596 de 2015 definid los criterios técnicos para el Sistema de Seleccion y
Clasificacion de pacientes en los servicios de urgencias: Triage, expresado en 5 categorias a saber:

“Triage I: Requiere atencion inmediata. La condicion clinica del paciente representa un riesgo vital y
necesita maniobras de reanimacion por su compromiso ventilatorio, respiratorio, hemodindmico o
nenroligico, perdida de miembro u drgano u otras condiciones que por norma exijan atencion inmediata.



Triage 11: La condicion clinica del paciente puede evolucionar hacia un rapido deterioro o a su muerte, o
incrementar el riesgo para la pérdida de un miembro u drgano, por lo tanto, requiere una atencion que no
debe superar los treinta (30) minutos. La presencia de un dolor extremo de acuerdo con el sistema de
clasificacion usado debe ser considerada como un criterio dentro de esta categoria.

Triage I11: La condicion clinica del paciente requiere de medidas diagndsticas y terapénticas en urgencias.
Son aquellos pacientes que necesitan un examen complementario o un tratamiento rapido, dado que se
encuentran estables desde el punto de vista fisioldgico anngue su situacion puede empeorar si no se actria.
Triage IV El paciente presenta condiciones médicas que no comprometen su estado general, ni representan
un riesgo evidente para la vida o pérdida de miembro u drgano. No obstante, existen riesgos de complicacion
0 secuelas de la enfermedad o lesion si no recibe la atencion correspondiente.

Triage V': El paciente presenta una condicion clinica relacionada con problemas agudos o cronicos sin
evidencia de deterioro que comprometa el estado general de paciente y no representa un riesgo evidente para
la vida o la funcionalidad de miembro u drgano.”

Segun el Sistema de Informacién Hospitalaria — SIHO, del Ministerio de Salud y Proteccion
Social de Colombia, en los ultimos 10 afios en Colombia se realizan en promedio 11°845.486
consultas de urgencias al afio (Figura 1-1), sin embargo, en un estudio realizado con 155
Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud (IPS) en 38 ciudades en Colombia liderado por
la Defensorfa del Pueblo en 2019 se identific6 que: (1) el 54% de los usuarios que “#o sabian, no
se acordaban o no les informaron sobre la clasificacion del Triage”, (2) tiempos de espera altos en cada
etapa del proceso (véase Tabla 1-1), (3) el motivo mas frecuente de quejas en los servicios de
urgencias es la oportunidad de la atencion médica y (4) una sobreocupacion del 142% afectando
la calidad del servicio prestado (Bolivar Vargas et al., 2020).
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Figura 1-1. Consultas de urgencias al aiio en Colombia. Elaboracion propia tomado el 09/09/2021 de
https:/ | prestadores.minsalud.gov.co/ siho/
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Tabla 1-1. Resumen de tiempos evidenciados en 155 IPS de Colombia (Bolivar V argas et al., 2020)

Descripcion del intervalo | Min. Media | Mediana | Max. Obs.

Llegada y triage 1 62 30 540 253
Triage y atencién médica 0 81 30 2.880 | 1.152
Ordenamiento y toma de

examenes médicos 0 133 30 4.320 897

(muestras e imagenes)

Ordenamiento y suministro
de medicamentos
Fuente: Elaboracién propia

0 56 20 2.160 720

Considerando que los servicios de urgencias cuentan con recursos limitados para la atencion de
una poblacién de pacientes con alta variabilidad, donde como se evidencié previamente el
namero de pacientes y la complejidad de los mismos esta creciendo, la asignacién adecuada de
recursos para la atenciéon de estos pacientes resulta fundamental para la gestion del riesgo de
desenlaces adversos. Dicha asignaciéon de recursos sucede en 2 momentos, a saber: en la
clasificacion de triage, que define un nivel de riesgo inicial y por ende la prioridad en la atencion,
y en la definicién de la admisién a un servicio hospitalario, de cuidados intensivos o de cirugfa.
En los dltimos afos se han explorado ambas alternativas a través el uso de algoritmos de
inteligencia artificial, evidenciando oportunidades de mejora en la asignacion del triage y
buscando mejorar las proyecciones de demanda de camas, asi como, la estimacion de riesgo del
paciente, este trabajo se enmarca en esta linea de trabajo, a través de un estudio retrospectivo
con datos de un hospital de Boston.



1.2 Objetivos y Pregunta de Investigacion
Objetivo general:

Desarrollar un modelo basado en aprendizaje de maquinas para la prediccion del riesgo de
eventos clinicos adversos en servicios de urgencias.

Objetivos especificos:

- Caracterizar el comportamiento del servicio de urgencias, asi como la poblacion que
asiste al mismo, considerando su perfil epidemiolégico y el desenlace de los pacientes.

- Disefiar un modelo de aprendizaje de maquina que permita estimar el riesgo desenlaces
adversos del paciente que asiste a un servicio de urgencias usando los datos
disponibles.

- Evaluar el desempefio del modelo desarrollado utilizando un subconjunto
independiente de datos en términos de su habilidad para generalizar y explicar la 16gica

detras de sus predicciones.

1.3 Metodologia

Es un estudio de caracter retrospectivo, con datos provenientes del Beth ubicado en Estados
Unidos los cuales se utilizaron para la predicciéon del destino del paciente, como una
aproximacion del riesgo del mismo. A partir de un proceso de modelado donde: 1) se
consolidaron los datos de diferentes tablas para la construcciéon de una vista minable, 2) se
realizaron analisis descriptivos y la construccion del perfil epidemiolégico, que aportaran al
entendimiento de los datos, 3) se realizé la preparacion de los datos para ser usados en el
modelado, 4) se entrenaron diferentes algoritmos de aprendizaje automatico, y 5) se compararon
los resultados y se interpretaron sus resultados.

1.4 Datos

Los datos usados estan contenidos en la base de datos Medical Information Mart for Intensive Care —
MIMIC-IV v1.0, publicados el 16 de marzo de 2021. Estos datos son recolectados
retrospectivamente desde los sistemas de informacion clinicos u hospitalarios de Metal Zsion en
el periodo comprendido entre 2008 y 2019 en Estados Unidos (Johnson et al., 2020).

1.5 Modelos

Se utilizaron 3 algoritmos de aprendizaje de maquina de clasificacién binaria ampliamente
reconocidos y utilizados en problemas similares como se evidencia en la revision de la literatura,
como lo son: regresion logistica, Naive Bayes Gaussiano y maquinas de gradiente potenciado,
para la prediccion de los diferentes destinos del paciente posteriores a la atencion de urgencias.



1.6 Alcance y Limitaciones

Este estudio buscé hacer una prediccion temprana, por lo que solo se usaron datos que se
pudieran obtener en etapas previas o durante el triage, sin embargo, en comparacién con otros
estudios no se conto variables que podrian ayudar a una mejor prediccion como: el medio de
llegada (ambulancia u otros) (Goto et al., 2019; Kwon et al., 2018; Yu et al., 2020; X. Zhang et
al., 2017), el estado de conciencia al momento de llegada (alerta, inconsciente) (Kwon et al., 2018),
ruta de llegada (visita directa, referido u otros) (Yu et al,, 2020; X. Zhang et al, 2017),
antecedentes médicos (diabetes, falla coronaria congestiva u otros) (Goto et al., 2019; X. Zhang
et al., 2017), raza (X. Zhang et al.,, 2017), medicamentos usados por el paciente o imagenes
diagndsticas previas (Hong et al., 2018). No obstante, los valores de AUCROC obtenidos se
encuentran en rangos similares y son comparables con los estudios mencionados.

Adicionalmente, el uso de abreviaturas dificulté la unificacion de términos y pudo tener un
impacto en la prediccién. Otro aspecto que pudo impactar el desarrollo fue la construccion de
las variables de destino, ya que como se mencioné anteriormente, fue con base en el primer
destino del paciente después de la atencion en urgencias, y puede presentarse casos donde haya
pasos intermedios que no reflejen la gravedad del paciente. Por otro lado, se debe considerar que
se utilizaron todos los pacientes independientemente de su diagndstico, en otros estudios
decidieron omitir los casos de pacientes con problemas mentales o que presentan abuso de
sustancias, cuyos datos pueden dificultar o confundir en la prediccién (Levin et al., 2018).

Finalmente, se utilizaron datos recopilados durante la atencién, cuyo propdsito no era ser objeto
de investigaciones, dichos datos estan enmarcados por una poblacién especifica, cuyo perfil
epidemioldgico puede diferir en otros lugares o regiones, y cuyo sistema es afectado por politicas
publicas o regulaciones locales.






2 Estado del arte

2.1 Aprendizaje de maquinay la atencion en salud

Con el creciente avance de los ultimos afios en las técnicas de inteligencia artificial, como el
aprendizaje de maquina - ML (por sus siglas en inglés Machine Learning) y el aprendizaje profundo
— DL (por sus siglas en inglés Deep Learning), la disponibilidad de grandes conjuntos de datos y
el aumento de la capacidad computacional, se ha fomentado el uso de estas técnicas en todos los
ambitos, y el caso de los servicios de salud no es la excepcion. En los ultimos afos se han
realizado muchos estudios en este ambito, Stewart et al. (2018) consolidaron las principales 5
lineas de investigacion, a saber: 1) analisis de imagenes clinicas como: radiografias, tomografias,
resonancias magnéticas, ecografias e inclusive fotos comunes para el diagnéstico de
enfermedades, 2) monitoreo de la condicién clinica del paciente, principalmente enfocado en
Unidades de Cuidados Intensivos — UCI, donde el principal enfoque ha sido el monitoreo de
signos vitales, aunque también se esta explorando sistemas de monitoreo sin contacto a través
de video, 3) prediccion de desenlaces clinicos, como la mortalidad o la probabilidad de tener un
paro cardiaco o un episodio cardiovascular, 4) analisis poblacionales y de redes sociales, donde
con el procesamiento de lenguaje natural de redes sociales se ha explorado problemas como el
suicidio o se han monitoreado brotes virales, y 5) monitoreo en casa o remoto, algunos casos
son: control del asma, caidas de adultos mayores, convulsiones y sonidos respiratorios (Stewart
et al., 2018). No obstante, en el contexto de la medicina de emergencias tiene un particular
potencial, teniendo en cuenta la necesidad de tomar decisiones rapidas y precisas para un alto
volumen de pacientes donde algunos de ellos presentan cuadros clinicos complicados.

2.2 Enfoque tradicional en los en servicios de urgencias

En los estudios previos para mejorar el desempefio de los servicios de urgencias, previamente se
han utilizado metodologias de mejora como Lean Manufacturing, Total Quality Management,
dinamica de sistemas y teorfa de restricciones (Abdelhadi, 2015; Ahmad et al., 2010; Gonzalez
et al., 1997; Khurma et al.,, 2008), mineria de procesos (Badakhshan & Alibabaei, 2020) e
investigacion de operaciones a través de la optimizacion y simulacién (Veldsquez-restrepo et al.,
2011), los cuales segin Velasquez-restrepo et al. (2011) se han enfocado en:

- Saturacién del servicio

- Ineficiencia del flujo de pacientes

- Tiempos de espera largos para los pacientes

- Largos tiempos de estancia hospitalaria

- Optimizacién del tiempo de atencién por el médico de urgencias
- Capacidad del servicio de urgencias versus demanda

- Capacidad y programacion del personal asistencial en urgencias



2.3 Aprendizaje de maquinay la atencion en servicios de urgencias

Sin embargo, en los ultimos afios las publicaciones realizadas en el uso de MLL y DL han tenido
auge, Tang et al. (2021) agruparon los principales resultados del periodo entre el 2014 y el 2020
en 4 lineas de investigacion resumidas en el siguiente grafico:

Administracion del servicio de urgencias

Prediccién de pacientes con técnicas de MLy DL

Prediccién de pacientes con datos de motores de bisqueda y redes sociales

Prediccién de la estancia de pacientes en Urgencias

Mapeado de quejas a través de datos de texto no estructurado

Herramienta para auto-completar la documentacian de quejas con informacion contextual
Identificacion de pacientes que en el futuro tendran un alto riesgo/costo en urgencias

I Prediccion de dolencias y afecciones médicas
Gestién de emergencias prehospitalarias .
Clasificacion del dolor
Deteccion de casos de paro cardiaco fuera del hospital . Deteccidn de picos epidemioldgicos
Prediccion de demandas de ambulancias - ]nteligencia al"tiﬁ,cia] » . Deteccian de desprendimiento de retina
Clasificacién de pacientes por severidad camino al hospital P . Deteccion y localizacién de fracturas
Determinacién de la importancia relativa de factores de en medicina de . Determinazidn de la necesidad de hospitalizacién de pacientes
supervivencia a paros cardiacos emergencias con episodios de asma
Identificacion de eventos adversos con medicamentos
. Prediccion de la probabilidad de estrés postraumatico y suicidio
Prediccién de infecciones en el tracto urinario
Prediccién de paro cardiaco / infarto del miocardio / muerte

sabita cardiaca

Gravedad del paciente, triage y disposicion Prediccion de shock séptico y mortalidad séptica

Clasificacion de triage usando técnicas de MLy DL
Prediccion de la disposicion de pacientes usando técnicas de MLy DL
Prediccién de desenlaces adversos

Figura 2-1. Lineas de investigacion ML y DL en urgencias, tomado y traducido de Tang et al. (2021)

El trabajo desarrollado esta enmarcado en la linea de investigacion asociada a gravedad del
paciente, triage y desenlace del paciente. A continuacién, se discutiran los hallazgos de los
principales estudios en la materia.

2.4 Desenlaces, triage y gravedad del paciente

En los estudios asociados a la gravedad y el triage del paciente Levin et al., (2018) utilizé datos
de 172.726 ingresos a urgencias en los Estados Unidos para construir un modelo triage
electrénico, basado en un modelo de RF que predice la probabilidad de requerir cuidados
intensivos, procedimiento de emergencia y hospitalizacion con resultados del area bajo la curva
ROC (por sus siglas en inglés Receiver Operating Characteristic) desde 0,73 hasta 0,92, donde
considerd los signos vitales (temperatura, saturacion de oxigeno, presion arterial y pulso), el sexo,
la edad, medio de llegada y la queja principal del paciente, y los resultados indicaron que cerca
del 10% de los pacientes de triage 3 requerfan una clasificacién mayor. En la misma linea, Kwon
et al., (2018) realizaron un estudio retrospectivo con la intension de identificar pacientes con alto
riesgo de mortalidad intrahospitalaria, necesidad de cuidados intensivos y hospitalizacién, con
datos del Sistema de Informacién Nacional de Corea del Sur de 151 departamentos de urgencias
donde se incluyeron 10.967.518 pacientes adultos, utilizaron datos recopilados durante la
atencion en urgencias, como sexo, edad, hora y fecha de llegada, queja principal, método de llega
del paciente, signos vitales, trauma, tiempo transcurrido desde los sintomas hasta la llegada a
urgencias y estado mental en la llegada. Evaluaron 3 algoritmos regresion logistica — LR (Logistic
Regression), Bosque de arboles aleatorios — REF (Randon Fores?) y un modelo de redes neuronales,
en comparacion al sistema de informacién de triage coreano y triage asignado por el profesional
de enfermerfa, encontrando que el modelo de mejor desempefio fue un modelo de aprendizaje



profundo de un perceptrén multicapa de 5 capas ocultas con un desempefio de ROC 0,935 y el
area bajo la curva de precision y Recall de 0,192. Finalmente, concluyeron que el modelo de
prediccion del triage basado en aprendizaje profundo reduce en un 67% los falsos positivos en
comparacion con el sistema coreano de determinacion del triage y la gravedad del paciente. De
similar forma, Yu et al., (2020) con datos de 54.501 pacientes adultos de un centro médico
urbano aplicaron modelos de LR, RF y aprendizaje profundo para predecir la escala de triage
coreana, la evaluaciéon de falla secuencial de 6rganos y la evaluacion de enfermerfa usando
variables de edad, sexo, nivel de conciencia, método de llegada, método de transporte, semana,
dia de la semana y los signos vitales, con desempefios de ROC entre 0.740 y 0.872, evidenciando
que el desempefio de LR es comparable a las redes neuronales si la dimensionalidad del conjunto
de datos se mantiene baja.

Por su parte, Farahmand et al., (2017) desarrollaron una herramienta web que se podia acceder
desde cualquier dispositivo para el uso de un modelo mixto que inclufa reglas de asociacién,
agrupacion (Clustering), LR, Arboles de decisién, Naive Bayes, y redes neuronales para la
prediccion del indice de severidad de emergencia en pacientes adultos en Iran cuya principal
queja fue el dolor abdominal, usando datos de edad, sexo, signos vitales, ubicacién del dolor y
sintomas clinicos. Sus resultados demostraron que el uso de ensambles mejora en desempefio
con relacion a modelos individuales.

Posteriormente, Choi et al., (2019) realizaron un estudio con 138.022 pacientes adultos en Corea
del sur, utilizando datos estructurados y no estructurados recolectados durante el triage como:
sexo, edad, queja principal, hora y fecha de llegada, ubicacién e intensidad del dolor, ruta del
paciente (directa, transferido de otro hospital, referido atencién ambulatoria, otro vy
desconocido), signos vitales y nivel de conciencia, y las notas del profesional de enfermerfa (texto
abierto). Se utilizaron 3 modelos para clasificar las admisiones, a saber: LR, RF y la
implementaciéon de maquinas de gradiente potenciado GBM (Gradient Boosting Machines) de
XGBoost, los modelos con mejor desempefio fueron RF y XGBoost ambos con un ROC de
0,922, se evidenci6é un mejor desempeno en los modelos entrenados con datos estructurados y
de texto, y el menor desempeno fue de los modelos que usaron solo texto. Este resultado fue
reforzado por Roquette et al., (2020) y por Zhang et al., (2017) quienes utilizaron diferentes
modelos con datos estructurados y de texto para predecir las admisiones pediatricas y de adultos,
respectivamente, evidenciando una mejora del ROC del 1.9% y el 2.5% al incluir datos
estructurados como no estructurados.

Respecto a los estudios relacionados con el desenlace del paciente, el trabajo de Kim et al., (2014)
utiliz6 datos de 100.123 admisiones a urgencias de pacientes adultos australianos para determinar
los principales factores para la prediccion de las admisiones hospitalarias a partir de los datos de
recopilados durante la atencién en urgencias, que incluyen la edad, el sexo, el dia y hora de
llegada, si la llegada fue en ambulancia o no, o si el paciente fue referido de una atencién
ambulatoria, sintomas, y resultados de laboratorio. Sus resultados evidencian que factores como
la edad del paciente y el método de llegada aumentan la probabilidad de ingreso. Mientras que
Hong et al., (2018) comparé 9 modelos de clasificacién binaria de aprendizaje de maquina y



aprendizaje profundo para predecir las admisiones hospitalarias desde los datos registrados
durante el triage y los datos historicos dentro de la atencién de urgencias, entrenados con datos
de 560.486 admisiones de pacientes, logrando desempefios ROC de entre 0,87 y 0,92, sus
resultados evidenciaron que los modelos lograban su mejor desempefio con una proporcion
cercana al 0.5 de datos de entrenamiento, y aquellos que tenfan el mejor desempefio
contemplaban datos de triage y datos historicos de la atencion. Estos resultados demuestran que
las técnicas de aprendizaje de maquina pueden predecir de forma robusta y confiable las
admisiones hospitalarias.

Raita et al., (2019) y Goto et al., (2019) utilizaron los modelos de regresion LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator, por sus siglas en inglés), RF, GBM y redes neuronales en la
prediccion de los desenlaces clinicos (UCI y Hospitalizacién) en adultos (135.470 admisiones) y
nifios (52.037 admisiones) basado en los datos recolectados tipicamente durante el triage, con
desempeno ROC entre 0.73 y 0.85, los modelos con mejor desempefo se presentaron en los
modelos de GBM y redes neuronales. Ambos resultados evidenciaron que la aplicacién de estos
modelos predice de mejor forma el desenlace del paciente que el enfoque tradicional del triage.

El estudio de Chen et al., (2020) utilizé datos de la evolucion médica en la primera atencién y 12
variables obtenidas en triage de 85.775 admisiones de pacientes, estos datos se utilizaron en el
entrenamiento de un modelo base de LR y 2 modelos de redes neuronales uno con embebido
de palabras y otro con vectorizaciéon de parrafos, evidenciando un desempefio ROC de 0.875 y
0.822, respectivamente. Finalmente Sterling et al., (2019), Fernandes et al., (2020a) y Fernandes
et al., (2020b) utilizaron procesamiento de lenguaje natural para determinar el destino del
paciente, en el caso de Sterling et al., (2019) con base en la informacién diligenciada en las notas
de enfermerfa y buscando predecir si era hospitalizado y se iba a la casa, usando 3 maneras de
procesar el texto como la bolsa de palabras, el modelado de topicos y los vectores de parrafos,
este dltimo con el mejor desempefio. Fernandes et al., (2020a) utilizé la informacién para
predecir la probabilidad de ingresar a cuidados intensivos y Fernandes et al., (2020b) el riesgo de
mortalidad e infarto en pacientes criticos de urgencias.

En los dltimos afnos se han realizado estudios en servicios de urgencias para la prediccion de
diagndsticos especificos como la bacteriemia (D. H. Choi et al., 2022), sepsis (Wardi et al., 2021),
COVID-19 (Heldt et al., 2021; Plante et al., 2020) o la mortalidad temprana de pacientes (Klug
et al., 2020; Li et al., 2021), no obstante, los estudios previos de prediccién del destino se han
concentrado en los servicios de UCI y la admision general, dejando de lado la exploracion de
cirugia y hospitalizacién, ademas, si bien se ha considerado la importancia de las variables en la
prediccién, no se ha profundizado en el sentido del aporte. De modo que, este trabajo busca
aportar al cierre de estas brechas y a la discusiéon sobre el impacto de la utilizacién de estas
técnicas en este ambito.
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3 Metodologia

Es un estudio de caracter retrospectivo, con datos provenientes de pacientes que fueron
admitidos en el Beth Israel Deaconess Medical Center, ubicado en Boston, Massachusetts, que busca
la prediccion temprana del destino de un paciente que usa el servicio de urgencias, como una
aproximacion del riesgo del paciente, a través de un proceso de modelado evidenciado en la
Figura 3-1:

Adquisicion Consolidacion de
de datos tablas

Obj. 1 |

.. + Homologacién * Perfil
Entendimi- R . . .
de diagndsticos epidemiolégico
ento de los o s
* Limpieza de *  Analisis
datos -
datos descriptivo
* Procesamiento
Preparacion de texto
de datos * Ingenieria de
variables

Entrenamiento

lozsl e de modelos

Obj. 2 |

1
1
* Validacion de |
resultados . |

* Interpretacion Obj' 3 i
1

de resultados 1

1

1

Figura 3-1. Fases del proyecto

El proyecto se desarroll6 utilizando la versién 3.8.13 de Python, asi como las siguientes librerfas
en sus correspondientes versiones:

e scikit-learn 1.0.2
e scikit-optimize 0.9.0
e lightgbm 3.3.2
e seaborn 0.11.2
e matplotlib 3.5.1
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e pandas 1.4.2
® numpy 1.21.5
e shap 0.40.0

Teniendo en cuenta que los datos estan anonimizados y que fueron recolectados con propoésitos
de investigacién, no fue necesaria la intervenciéon de un Comité de ética para el desarrollo del
proyecto.

3.1 Datos

Se utilizaron los datos contenidos en la base de datos Medical Information Mart for Intensive Care —
MIMIC-IV v1.0, publicados el 16 de marzo de 2021. Estos datos son recolectados
retrospectivamente desde los sistemas de informacién clinicos u hospitalarios de MetaVision en
el periodo comprendido entre 2008 y 2019 en Estados Unidos. El médulo del servicio de
urgencias contiene informacién de los pacientes mientras estuvieron alli, incluyendo:
clasificacién triage, tiempo de estancia en el servicio, diagndsticos asociados, conciliacién
farmacoterapéutica, medicamentos aplicados, nivel de dolor y signos vitales (Johnson et al.,
2020). Estos datos se encuentran anonimizados, son de acceso gratuito y restringido a quienes
firmen un acuerdo para compartir datos y estén acreditados por PhysioNet.

En la base de datos de MIMIC-IV se tienen diferentes médulos segun la unidad de atencién del
paciente: i.e. Hospitalizacion - hosp, Cuidados intensivos — ICU, Urgencias — ED y central — core,
cada uno de dichos médulos esta conformado por varias tablas (Johnson et al., 2020). En este
proyecto se utilizaron las tablas de pacientes — patients y transferencias — transfers del médulo
central, y las tablas estancias en urgencias — edstays, diagnosticos — diagnosis y triage, del médulo
de urgencias. Estas tablas se unieron con diferentes propésitos dentro del proyecto, como la
construccién del perfil epidemiolégico o el entrenamiento del modelo, siguiendo el esquema de
la Figura 3-2. El diccionario de variables esta disponible en la pagina web de MIMIC-IV

(https://mimic.mit.edu/docs/iv/).
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CORE I = A

: Diagnosis :
subject_id  INTEGER NOT NULL
l — stay_id INTEGER NOT NULL l
Patients | seq_num INTEGERNOTNULL| |
subject_id INTEGER ——— | icd code VARCHAR(10)NOTNULL| |
gender VARCHAR(1) | icd_version INTEGER NOT NULL |
anchor_age INTEGER | | Edstays icd_title VARCHAR(255) NOT |
ENCOr YL IRMEEER 7 subject id  INTEGER NOT NULL NULL |
anchor_year_group VARCHAR(255) hadn_id INTEGER NOT NULL ‘ I
dod TIMESTAMP() | stay id INTEGER NOT NULL —+— Triage |
intime TIMESTAMP(0) NOT NULL \ subject_id  INTEGER NOT NULL
ES——— | outtime TIMESTAMP(0) NOT NULL —tstay_id INTEGER NOT NULL I
| temperature NUMERIC(10, 4) |
S"bjeft id INTEGER | e NUMERIC(10,4)| |
e e s o) |
eventtype VARCHAR(10) | ozsat NUMERICC10, 4] |
shp NUMERIC(10, 4)
careunit VARCHAR(255) | el NUMERIC(10, 4) |
intime TIMESTAMP(0) | oain NUMERIC(10, 4) |
outtime TIMESTAMP(0) | acuity NUMERIC0,4) | |
| chiefcomplaint TEXT |
L J

Figura 3-2. Relacionamiento de tablas MIMIC-IV para el proyecto

3.2 Limpieza y tratamiento de datos

En el caso particular de la temperatura como es mencionado en la documentacion de MIMIC-
IV la mayoria de los casos estan en Fahrenheit, pero se tienen algunos casos en Celsius, por lo
que se tomaron los datos que se encontraban en el rango de temperatura Celsius para una
persona (menores a 45°) y se convirtieron a Fahrenheit.

Por su parte en la tabla de pacientes (patients), se explica que la informacion de los pacientes fue
anonimizada y que se modificaron las fechas de nacimiento, dicha fecha se ajust6 en la misma
magnitud en la fecha y hora de ingreso a urgencias, permitiendo el calculo de la edad al ingreso
del paciente.

Igualmente, para la construccion del perfil epidemiolégico de los pacientes que asisten a
urgencias se cruzaron los datos de las tablas de diagndsticos y estancias de urgencias como se
menciona en la seccion jError! No se encuentra el origen de la referencia.. No obstante, de 1
os 949.172 diagnodsticos de los pacientes de urgencias el 51% esta en la version 10 de la
Clasificacion Internacional de Enfermedades CIE-10 (Infernational Statistical Classification of
Diseases and Related Health), y el 49% restante esta en CIE-9, por este motivo fue necesario una
homologacién entre las 2 versiones. Este tipo de homologaciones son complejas por los cambios
entre versiones, donde pueden presentarse varios casos: 1) homologacion directa, donde se tiene
un equivalente unico entre las 2 versiones, 2) especificaciéon de diagnosticos, se presenta cuando
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un diagnostico es divido en varios para especificar el diagnostico (Figura 3-3), 3) agrupacion de
diagnosticos, sucede cuando varios diagnosticos son equivalentes a uno solo (Figura 3-4), 4)
codigos sin equivalente, eliminados porque no identificaban un diagnéstico.

$98.011A Complete traumatic amputation of right foot at ankle level, initial encounter
896.2 Traumatic amputation of foot (complete) (partial), $98.012A Partial traumatic amputation of left foot at ankle level, initial encounter
bilateral, without mention of complication 598.021A Complete traumatic amputation of right foot at ankle level, initial encounter

S598.022A Partial traumatic amputation of left foot at ankle level, initial encounter

Figura 3-3. Homologacion de diagndsticos, caso especificacion

010.91 Primary tuberculous infection, bacteriological/histologicalexam not done

010.92 Primary tuberculous infection, bacteriological/histologicalexam unknown (at present)

010.93 Primary tuberculous infection, tubercle bacilli found by microscopy ~ A15.7 Primary respiratory tuberculosis
010.94 Primary tuberculous infection, tubercle bacillifound by bacterial culture ‘

010.90 Primary tuberculous infection, unspecified examination ‘

010.95 Primary tuberculous infection, tubercle bacilli confirmed histologically
010.96 Primary tuberculous infection, tubercle bacilli confirmed by other methods

Figura 3-4. Homologacion de diagnisticos, caso agrupacion

Se realiz6 un analisis de las alternativas de homologacion hacia adelante (forward mapping) pasando
del CIE-9 al CIE-10 y homologacién hacia atras (backward mapping) pasando de CIE-10 al CIE-
9, y se optd por realizar la homologacion hacia atras, esto dado que se contaba con una
proporcidén mayor de casos directos y de agrupacion, simplificando el proceso. Para este proceso
se uso la tabla de equivalencias y los lineamientos de los Centros para los servicios de Medicare
y Medicaid del gobierno norteamericano (Centers for Medicare & Medicaid Services, 2021). En
este proceso, el 79.74% de los diagnésticos contaban con un equivalente directo, en los 97.500
casos restantes, equivalentes a 1.651 codigos unicos, se priorizé con un criterio de Pareto donde
en 64 coédigos unicos se representaba el 80% de los casos, y se homologaron solo estos. La
mayoria de los vacios quedo en comorbilidades, de forma que, para el diagnéstico principal solo
se tuvo un 3% de datos vacios.

Adicionalmente, la variable destino fue construida a través de un cruce con la tabla de
transferencias, donde se consideré el destino inmediatamente posterior a la atencién de
urgencias, adicionalmente, se realiz6 una unificacién de términos para dejar Gnicamente 3
categorias de destino: 1) UCI, 2) Cirugia y 3) hospitalizaciéon. Esto fue necesario, ya que, en la
base se presentan varios tipos de unidades médicas (e.g. Cardiac 1V ascular Intensive Care Unit,
Medical Intensive Care Unit, Medical/ Surgical Intensive Care Unif).

3.3 Modelos

Los datos se dividieron en 2 grupos, entrenamiento o aprendizaje y evaluacion, el primer grupo
se utilizé para el entrenamiento y afinamiento de hiperparametros y corresponde al 70% de los
registros y el segundo para la validacion de la capacidad de generalizacion del modelo equivalente
al 30% restante de los registros. El afinamiento de hiperparametros se realiz6 con busqueda de
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Bayes implementado en la librerfa de skgp#, con una validacion cruzada de 5 secciones y 50
iteraciones, de igual manera, para cada modelo se utilizé un espacio de bisqueda amplio y se
permiti6 el cambio de varios parametros de forma simultanea.

Se seleccionaron 3 algoritmos de clasificacion supervisada: Regresion logistica — LR y Naive
Bayes Gaussiano — GNB implementados en la libreria sk/earn, asi como, Arboles de Gradiente
potenciado LGBM implementados en la libreria /ghtgbm. La LR permite estimar la probabilidad
de una variable cualitativa binaria en funcién de una o mas variables cuantitativas, usando la
funcién sigmoide que toma valores entre 0 y 1 (Ecuacién 1), este modelo se consideré teniendo
en cuenta su facil interpretacion y su extensivo uso como modelo de comparacion.

Ecuacion 1. Funcion sigmoide

1

0= T

Por su parte, el GNB utiliza el teorema de Bayes (Ecuaciéon 2) en la estimacién de la
probabilidad de cada clase, por lo que asume que las variables predictoras son independientes
entre si. Este se consider6 teniendo en cuenta su desempefio en modelos de clasificacién aun
cuando no se cumple el supuesto de independencia, y su extensivo uso en casos con variables

de texto (W. Zhang & Gao, 2011).
Ecuacion 2. Teorema de Bayes

P(B|A) = P(A)
P(B)

P(A|B) =

Finalmente, el LGBM se basa en la combinacién de una serie de clasificadores débiles
usualmente arboles de decision, para la construccion de un clasificador fuerte. Los clasificadores
débiles se generan de forma secuencial buscando que con la siguiente generacién se mejore el
desempeno a través del gradiente. El LGBM ha demostrado un alto desempefio en multiples
aplicaciones industriales, competitivas y académicas (Anghel et al., 2018).

Con los algoritmos mencionados anteriormente se utilizaron 4 conjuntos de datos: 1) variables
numéricas: donde se tenfan la edad, el sexo, los signos vitales escalados, las dummies de los signos
fuera de rango y la suma de casos atipicos, 2) variables de texto: donde se incluy6 la tokenizacion
de las 200 palabras usando la frecuencia del término - frecuencia inversa del documento TF-IDF
(por las siglas en inglés de Term Frequency - Inverse Document Frequency) implementado en sklearn,
extrayendo los 200 términos con mayor frecuencia en el campo chiefromplaint, 3) variables
numéricas y de texto, recopilando las mencionadas en los 2 casos anteriores y 4) inclusion del
triage: se agregd el triage como variable categorica al conjunto de variables de texto y numéricas.
De modo que, cada modelo se entrené y validé con 4 variables objetivo (UCI, Cirugia,
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Hospitalizacion y Admision) y 4 conjuntos de datos como se evidencia en la Figura 3-5, es decir,
se entrenaron 16 casos por cada modelo, para un total de 48 modelos entrenados.

Salida Regresidn logistica
ucl
Cirugia

Naive Bayes Gaussiano

Hospitalizacion

Admisién Arboles con gradiente
potenciado
> )
[%2] 1%] (%] _E
S 38 85
= = c 5
v <] ]
£ 2 E 2 £ 2
> é S X S X
z = =z 2 z g

Variables predictoras
Figura 3-5. Esquema resumen del proceso de entrenamiento y validacion de modelos.

El TF-IDF es una de los métodos de tokenizacién de palabras utilizado dentro del enfoque de
bolsa de palabras (Bag-of-words) para representar lenguaje natural, el cual consiste en multiplicar
la frecuencia relativa del término por la frecuencia inversa del documento (Ecuacién 3), la
frecuencia relativa de un término se calcula contando la frecuencia de cada término y dividiéndola
por la frecuencia maxima de un término en el documento (Ecuacion 4), y la frecuencia inversa
del documento, se obtiene calculando el logaritmo de la division del nimero total de documentos
por el nimero de documentos que contienen el término (Ecuacién 5).

Ecuacion 3. Frecuencia de término - Frecuencia inversa de documento
tfidf (t,d,D) = tf(t,d) x idf (t,D)

Ecuacion 4. Frecuencia de término

f(t,d)
max {f(t,d):t € d}

tf(t,d) =

Donde f(t,d) es la frecuencia de un término en el documento y max {f(t,d):t € d} es la
frecuencia maxima de todos los términos en el documento.
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Ecuacion 5. Frecuencia inversa de documento

)= lo ID|
gl{dED:tEd}I

idf(t,D

Donde |D| es la cardinalidad de D, o niimero de documentos en el corpus y |{d € D: t € d}| el
nimero de documentos donde aparece el término.

Para la definicién del parametro de 200 palabras mencionado en el parrafo anterior, se realizo
una experimentacion que evaluaba usar 50, 100, 150, 200 y 250 palabras del vocabulario total de
1.011. Esto se realizé con el mismo esquema anterior, 3 modelos y 4 variables objetivo.

Se utilizé6 como medida principal para la comparacién del desempefio de todos los modelos el
area bajo la curva ROC — AUCROC, esto teniendo en cuenta que los modelos entrenados eran
de clasificacién binaria y en los casos de UCI y Cirugfa se tenfa clases altamente desbalanceadas
(menores al 4%). De igual manera, se calcul6 el intervalo de confianza del 95%, a partir de un
muestreo aleatorio con reemplazo en conjuntos de 10.000 observaciones en 100 repeticiones.
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4 Resultados

Se construy6 la cohorte de datos con base en la tabla de estancias en urgencias que cuenta con
448.972 registros, inicialmente se quitaron 49.172 registros con datos nulos, 12.438 registros con
datos atipicos, 18 registros de pacientes que fallecieron antes del ingreso o eran menores de edad
y 790 registros debido a datos incompletos en la tabla de transferencias, para finalmente contar
con 386.554 registros, equivalentes al 86,1% del total original (Figura 4-1). Todos los resultados
posteriores se realizaron con base en esta cohorte.

Ingresos totales a Quitando ingresos Quitando ingresos Quitando fallecidos Quitando ingresos
urgencias con datos nulos con datos andémalos v menores de edad sin destino
448.972 399.800 387.362 387.344 386.554
’ (89.0%) (86.3%) (86.3%) (86.1%0)

Figura 4-1. Criterios de exclusion para la conformacion de la coborte de datos.

4.1 Caracterizacién del servicio de urgencias y sus pacientes

LLa mayorfa de pacientes tienen una clasificacién de triage de 3 y 2, con un 57% y un 33%,
respectivamente, mientras que los casos de triage 1 son equivalentes a un 3% del total de ingresos
(Figura 4-2). La estancia media es de 4.66 horas y la estancia maxima es de 8 dias (Figura 4-3),
mientras que, la franja horaria con mayor afluencia de pacientes inicia después de las 9 a.m. y
termina alrededor de las 9 p.m., acumulando el 70.96% de los pacientes (Figura 4-4), un
comportamiento similar al encontrado en 3 clinicas de Bogota por Rodriguez-Paez et al.(2018).
LLa mayoria de los pacientes tienen una atencién ambulatoria (55.25%), el 38.50% ingresan a
observacion de urgencias o a otros servicios hospitalarios, el 3.62% ingresa a cirugia y el 2.62%
ingresa a Unidad de Cuidados Intensivos -UCI (Figura 4-5), con una tasa de reingreso de
pacientes en las primeras 72 horas o menos del 3.39% (Figura 4-6).

2

Figura 4-2. Distribucion de pacientes de nrgencias por triage
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Hospitalizacién

Figura 4-5. Distribucion del destino de los pacientes que ingresan a nrgencias

Sin reingreso

—‘ Reingresos <72 horas

Figura 4-6. Tasa de reingresos en las primeras 72 horas.
En cuanto a los pacientes que asisten al servicio de urgencias se realizé una piramide poblacional

(Figura 4-7), donde se ve la proporciéon de hombres y mujeres por rango de edad al momento
del ingreso, teniendo en cuenta que solo se atienden pacientes adultos (mayores de 18 afios).
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Figura 4-7. Pirdmide poblacional de pacientes de nrgencias

En cuanto a la cantidad de diagnésticos registrados por paciente, el 39.55% cuenta con un solo
diagnostico, el 30.30% dos diagndsticos y el 16.87% tres diagnoésticos, de forma que, el 86.73%
tiene 3 diagnosticos o menos (Figura 4-8). Finalmente, se presenta el perfil epidemiolégico
general en la Tabla 4-1 y el perfil epidemiolégico por nivel de triage en Tabla 4-2.

Frecuencia

5
Diagndsticos

Figura 4-8. Histograma de la cantidad de diagndsticos por ingreso a urgencias
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Tabla 4-1. Perfil Epidemioligico de pacientes de urgencias

Diagnostico principal %o
Chest pain, unspecified 0.0468
Headache 0.0219
Abdominal pain, unspecified site 0.0206
Altered mental status 0.0198
Abdominal pain, other specified site 0.0197
Syncope and collapse 0.0189
Pneumonia, organism unspecified 0.0180
Lumbago 0.0178
Alcohol abuse, unspecified 0.0174
Urinary tract infection, site not specified 0.0166
Depressive disorder, not elsewhere classified 0.0160
Fever, unspecified 0.0149
Other malaise and fatigue 0.0141
Dizziness and giddiness 0.0137
Pain in limb 0.0134
Other chest pain 0.0114
Other respiratory abnormalities 0.0113
Hemorrhage of gastrointestinal tract, unspecified 0.0109
Congestive heart failure, unspecified 0.0103
Nausea with vomiting 0.0102

Fuente: Elaboracion propia
En comparaciéon con los resultados del perfil epidemiolégico encontrado en Bogota por
Rodriguez-Paez et al.(2018), en la Tabla 4-1 se evidencia una predominancia de dolor en el

pecho, asi como diferentes diagnosticos asociados a enfermedades mentales y abuso de alcohol.

Los datos asociados a los signos vitales de los pacientes o su queja principal se analizan en la
seccion 4.3 Entendimiento de los datos.
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Tabla 4-2. Perfil Epidemioligico de pacientes de urgencias por triage

Triage Diagnéstico principal %
Atrial fibrillation 0.0267
Unspecified septicemia 0.0301

1 Cerebral artery occlusion, unspecified with cerebral infarction 0.0406
Pneumonia, organism unspecified 0.0416
Altered mental status 0.0569
Syncope and collapse 0.0293
Pneumonia, organism unspecified 0.0250

2 Altered mental status 0.0290
Depressive disorder, not elsewhere classified 0.0416
Chest pain, unspecified 0.0862
Chest pain, unspecified 0.0321
Lumbago 0.0221

3 Headache 0.0264
Abdominal pain, unspecified site 0.0287
Abdominal pain, other specified site 0.0305
Sprain of ankle, unspecified site 0.0301
Pain in limb 0.0400

4  Lumbago 0.0485
Open wound of finger(s), without mention of complication 0.0545
Pain in joint, lower leg 0.0289
Other specified aftercare 0.0317
Encounter for removal of sutures 0.1015

5 Issue of repeat prescriptions 0.0909
Pain in limb 0.0353

Open wound of finger(s), without mention of complication 0.0300
Fuente: Elaboracion propia

4.2 Enriquecimiento e ingenieria de variables

Para las variables numéricas se utilizé el escalado Min Max implementado en sklearn, el cual
cambia la escala de los datos en un intervalo de 0 y 1 con base en los datos maximos y minimos
de cada variable. Adicionalmente, se cre6 una variable para cada uno de los signos vitales que
marcara los casos fuera de rango normal, y se incluyé una variable que suma las anteriores,
denotando entonces la cantidad de signos vitales fuera de rango. Con base en los datos de la
tabla de estancias (Edsfays) se cred la variable de Reingresos menores a 72 horas, donde se
marcaban a todos los pacientes que tuvieran un ingreso en 72 horas o menos que el actual.
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Finalmente, en el caso de la queja principal que es una variable de texto abierto, se quitaron todos
los signos de puntuacion (e.g. ¢2:jl.,;-_), palabras sin significado (stopwords) (e.g. “of”, “on”, “to”,
“or”, “for”, “and”, “from”, “here”, “in”, “is”, “the”, “with”, “at”), espacios innecesarios y se pasaron
todas las letras a minuscula. En este punto fue necesario hacer una unificacién manual de
términos, explicada por uso extensivo de abreviaturas (e.g. abdo, 1 pain, bld, gu) y la necesidad
de unificar plurales y singulares, este proceso se realiz6 con las mas frecuentes, no obstante, en
la base final aun se evidencian varias abreviaturas. En el dltimo paso se tokenizaron las palabras

usando TF-IDF implementado en sk/earn, extrayendo los 200 términos con mayor frecuencia.

4.3 Entendimiento de los datos

Adicional a la informacién recopilada en la secciéon 4.1Caracterizacion del servicio de urgencias
y sus pacientes, se analiz6 el comportamiento de los signos vitales tomados durante la evaluacion
del triage, se realizaron histogramas de cada una de las variables donde ademas evidencia los
rangos saludables de estas variables: temperatura (Figura 4-9), pulsaciones (Figura 4-10), escala
de dolor (Figura 4-11), respiraciones por minuto (Figura 4-12) y porcentaje de saturacion de
oxigeno (Figura 4-13). En el caso particular de la presion arterial, teniendo en cuenta que su
comportamiento depende de la presion sistélica y diastolica, se realizé un grafico de dispersion
(Figura 4-14) que incluye los histogramas y las categorias de presion en la sangre (American
Heart Association, n.d.). LLa variable que presenta una mayor cantidad de valores fuera de rango
es la presion arterial con un 84.54% de los casos, distribuidos en 43.69% en estadio 2, 23.06%
en estadio 1, 10.80% elevada y 6.99% baja. En cuanto a los demads signos vitales el 18.70% de
las respiraciones por minuto, el 17.6% de las pulsaciones, el 9.37% de la temperatura y el 3.75%
de la saturacion de oxigeno de los datos se encuentran fuera de rango.
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Figura 4-9. Histograma de la temperatura (°F) de los pacientes de urgencias
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Figura 4-14. Grdfico de dispersion e histogramas de la presion arterial sistdlica y diastolica en mmHg

Para la variable de texto queja principal del paciente, se realizé una nube de palabras con las 200
palabras mas frecuentes (Figura 4-15), donde se evidencia la preponderancia de términos como:
dolor, abdomen, pecho, fiebre, caida, izquierda, derecha, cabeza, transferencia y disnea, entre
Otros.
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Figura 4-15. Nube de palabras basada en la queja principal del paciente de urgencias

Para el analisis bivariado del conjunto de datos, se calcul6 la matriz de correlacion de las variables
y se graficé con un mapa de calor (Figura 4-16), donde se evidencia que, la mayorfa de las
variables no tienen relacién o tienen correlaciones débiles, el caso con mayor correlacion es entre
la presion en la sangre diastolica y sistolica. También se realizaron diagramas de dispersion entre
las variables, donde ademas se utilizé un cédigo de colores para el triage (Figura 4-17), en este
caso, es posible evidenciar en algunos casos que los pacientes con rangos fuera de lo normal,
tenfan una tendencia a tener una evaluacioén de triage mas alta.
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Figura 4-17. Matriz de dispersion de variables segiin el triage del paciente

En cuanto a las variables categdricas se realizé una serie de tablas de contingencia normalizadas
por filas, donde se evidencia que: hay una mayor proporciéon de mujeres en los triage 1, 2, 3y 4
(Figura 4-18), hay una mayor proporcion de mujeres en el destino ambulatorio y hospitalizacion,
mientras que los hombres tienen una mayor proporcion en cirugia y UCI (Figura 4-19) y en el
caso del destino, cerca al 100% de los triage 4 y 5 tienen una atencién ambulatoria, triage 3 la
mayorfa tienen una atencion ambulatoria (65%) y el restante una atencién hospitalaria
mayoritariamente (35%), los casos de triage 1y 2, su principal destino es hospitalizaciéon (52% y
58% respectivamente), seguido por ambulatorio (28% y 32% respectivamente) y resaltar que en
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triage 1 se tiene un 16% de los casos con destino UCI (Figura 4-20), otra perspectiva del destino,
se evidencia en la tabla de contingencia entre el triage y la admision (Figura 4-21).
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Figura 4-18. Tabla de contingencia sexo y triage
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Figura 4-20. Tabla de contingencia destino y triage
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Figura 4-21. Tabla de contingencia Admision y triage

4.4 Evaluacion y seleccion del modelo con el mejor desempefio

En la Tabla 4-3 se presentan los resultados de los experimentos con diferentes cantidades de
palabras para los 4 destinos y usando los 3 algoritmos, donde se evidencia que conforme se
aumenta el nimero de palabras se incrementa el desempefio de los algoritmos, no obstante, este
aumento es marginalmente decreciente, por lo que se toman 200 palabras (Figura 4-22).

Tabla 4-3. Resultados del AUCROC en la validacion de los modelos utilizados con diferentes cantidades de
palabras tokenizadas y etiguetas de destino, con un intervalo de confianza del 95%

GanzzanMNB 071077 (069,073 DOFAETL . 0.71, 0.75) P OUTE546 7
Surgery Logist gessaon | 072112 (070,075 Q74006 0.72077) 04710 (0.73,077
LGEBMClazzsifier 072779 (070,075) 074638 072 077) 075174 (0.73,0.77)

[ Destino | Alzorimmo | )
GanzsianB (067, 0.69

Hospitalization LogistcRegression | DBBBLT | (068 070) L 0F1153 | 0.70, 0.72) L0308 | 0.71, 0.
LGBMClassifie:  |N0695680 (0.6, 0.70) (0720250 (0.71, 0.73) 028570 (0.72, 0.74)

75,078) 075167 (073,077

73,078) 075573 (073,07

| Destino | _Alzosimmo |

GanssianB 07152 (07L072) 074515 [@.74,075) 0.75620 ([©.75,0.
Admision  LogisicRegression 072163 (071 073) 075340 (0.75.076) 076314 (0.76,0.
LGBMClassifier | 072980 (072 074)) 076030 (.75 077)) 0.77061 (.76, 0.7

Fuente: Elaboracion propia.

076301 (076, 0.77)
077178 (076, 078)
077948 (077,079

0.76911
077672
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Figura 4-22. Cambio en el desempeiio segiin la cantidad de palabras nsadas TH-IDF

En la Tabla 4-4 se presentan los resultados de AUCROC con el conjunto de validaciéon para los
3 algoritmos usados, los 4 conjuntos de datos y las 4 variables objetivo, adicionalmente, se
resaltan los modelos con el mejor desempefio en cada una de las variables objetivo.
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Tabla 4-4. Resultados del AUCROC en la validacion de los modelos utilizados con los diferentes conjuntos
de datos y etiquetas de destino, con un intervalo de confianza del 95%

1C (95%
078838 (076 081) 0.81570  (0.80,0.84)  0.86384 (0.84,0.88) | 0.88797  (0.87,0.90)
[10.75926| (0.74,0.79)  0.80087 (0.77,0.83) 083321 (0.81,0.85) _ 085690 _ (0.84,0.87)
oYl 081129 (0.78,0.84) 081833  (0.79, 0.84) (0.86, 0.90) (0.88,0.91)

_
Algo : ‘ 1C 95% 1C 05%)
_— (063 0.68) 075034 (0.73,0.78) 076730 (0.75, 0.79) 077453 (0.75, 0.80)
063772 (061,066) 073648  (0.71,0.76) 074452  (0.72,0.77) 075292 (0.73,0.78)

PG 067510 | (065,0.70) 075367  (0.73,0.78) | 0.78401  (0.76,0.80) [ 09237 | (0.77,0.81)

> 95%) |AUCROC] 1€ 95%) | AUCROC C (95%
B 069272 (068,070) 072623 (0.72,0.74) = 076998  (0.76,0.78) = 078084  (0.77,0.79)

Hospitalizacion RS L 0:66230 " (0.65,0.67) 072078  (0.71,0.73) 073698 (0.73,0.75) 074964 (0.74,0.76)
OO 070368  (0.70,0.71) 073455  (0.73,0.74) | 077789 (0.77,0.78) [L09319 | (0.78,0.80)

| EtiquetaJAlgoritmo| AUCROC| IC (95%) AUCROC | IC (95% IC (95%
073164  (0.72,0.74) 076911  (0.76,0.78) = 0.81736  (0.81,0.83) | 0.83237 = (0.83,0.84)
PES 069126 (0.68,0.70) 076127 (0.75,0.77) 077962  (0.77,0.79) 079339 (0.78,0.80)
074490 (0.74,075) 077672 (0.77,0.79) | 083062 | (0.82, 0.84) [ 0.8419% | (0.83,0.85)
Fuente: Elaboracion propia.

ucI

Etiqueta

Cirugia

Admision

En los resultados de la predicciéon en todos los conjuntos de datos y todos los destinos el
algoritmo de mejor desempenio fue LGBM, seguido por LR y finalmente el GNB, no obstante,
en la clasificaciéon que solo usa variables de texto el GNB tuvo un desempefio mas cercano,
reforzando resultados previos sobre su desempefio en estos casos. En cuanto a los destinos, se
evidencian resultados en rangos similares entre los diferentes casos, a pesar de que los casos de
UCl y cirugifa cuentan con clases altamente desbalanceadas (<4%).

De igual manera, se realizaron los graficos de las curvas ROC y PR de los mejores modelos para

cada posible destino: UCI (Figura 4-23), Cirugia (Figura 4-24), Hospitalizacién (Figura 4-25)
y Admision (Figura 4-26).
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Para la interpretaciéon de los resultados de los modelos LGBM se usaron los valores de
explicaciones aditivas de Shapley — SHAP (sigla en inglés Shapley Additive Explanations), el cual es
un marco unificado para la interpretacion de predicciones, asignando una importancia a cada

37



variable en cada prediccion de acuerdo a su aporte (Lundberg & Lee, 2017), implementado en la
libreria shap. A continuacién, se presentan los graficos de los valores SHAP para los modelos
con mejor desempeno en la prediccion de UCI LGBM (Figura 4-27), Cirugia (Figura 4-28),
Hospitalizacion LGBM (Figura 4-29) y Admision LGBM (Figura 4-30), estos evidencian las
variables ordenadas de mayor a menor importancia para el algoritmo y el sentido de la relacion
expresado en la escala de color.

En los signos vitales se evidencia una correlacion clara de los valores atipicos con la probabilidad
de ser internado en todos los destinos, de forma que, los pacientes que tienen una mayor
probabilidad de ser internados son aquellos con: 1) valores bajos en la saturaciéon de oxigeno
tienen una mayor probabilidad de ser internados, 2) valores extremos en las pulsaciones, 3)
valores altos de temperatura, 4) valores altos en la escala de dolor y 5) niveles bajos de presion
arterial. Respecto a la edad y el género, se evidencia que los pacientes con mayor edad y de género
femenino tienen una probabilidad mayor. Finalmente, las palabras mas relevantes para la
admision son transfer, pain, abdominal, si (siglas en inglés para Serius Incident), mve (siglas en inglés
para Motor VVebicle Accident), laceration, injury, chest, fall, fevery abnormal. La palabra transfer puede ser
una buena aproximacion a los traslados en ambulancia, sin embargo, no es posible saber si todos
los centros médicos usan el mismo mecanismo de marcacion.

38



R

acuity —— +—- .
Age MM e p—
heartrate_MM '-h_'— .
pain -‘—
sbp_MM

gender
o2sat_MM

e e w

transfer
dbp_MM
lesft

<L
=1
=

Feature value

right
anomalos
resprate MM
abdominal
pain_MM
temperature_ MM

sl

+leTTTfiI-ft+

chest

eg ——-

palpitations * "

-2 -1 0 1 2 3
SHAP value (impact on model output)

Figura 4-27. Valores SHAP para las variables mas relevantes en la prediccion de UCI con L.GBM



40

Age MM
acuity
abpdominal
transfer
gender
dbp_MM

si
heartrate_ MM
o2sat_MM
etoh

head
pain_MM
fever

pain

sbp_ MM
temperature_ MM
abnormal
resprate_MM
anxiety

fall

Figura 4-28. Valores SHAP para las variables mas relevantes en la prediccion de Cirngia con . GBM

<L
=1
=

Feature value

i

SHAP value (impact on model output)



High
Age MM -#——'
acuity e —— +———
oZsat_MM . -—-..—
heartrate_MM +—
pain —*—
" { —
temperature_MM 4—
pain_MM e —
abdominal ‘—' ©
head _l g
sbp_MM = -—-’-— %
transfer "'-'_ L
dop_MM -
gender '.'
mvo .. I
laceration --'
injury — l
chest -'—-
fall _F
left '4'
Low

ha —

-2 -1 0 1
SHAFP value (impact on model output)

Figura 4-29. VValores SHAP para las variables mas relevantes en la prediccion de Hospitalizacion con
LGBM.



High
acuity _—— + e— ———
Age MM e T S —
heartrate MM +
fransfer *
oZsat_MM *—-
gender '”-
sbp_MM —_f
pain —*—
ternperature_MM -+_—'" ©
dbp_ MM -ﬁ— f
abdominal '-—- ,;%
, i £
pain_MM A e
head _i
mvec -e s l
laceration - °I
fever '_
resprate_MM h‘
injury _|-
abnormal i —
T T T T T Low
-2 -1 0 1 2

SHAFP value (impact on model output)
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Finalmente, otro aspecto relevante en los resultados de predicciéon de los algoritmos es su
relacién con el triage asignado por el personal de enfermerfa, en este caso, se cuenta con 2
perspectivas de analisis, la primera asociada a las probabilidades de los modelos de destinos
desagregados de UCI, cirugia y hospitalizacion (Figura 4-31) y la segunda con relacién a la
probabilidad del modelo de admision general (Figura 4-32). En el analisis del primer escenario,
se evidencia que los pacientes con triage bajo 4 y 5 tienen bajas probabilidades de ser admitidos
a cualquier servicio, mientras que, los pacientes de triage 3 tienen baja probabilidad de ser
admitidos a UCI y cirugifa, pero en el caso de hospitalizacién, aunque la distribucién evidencia
que la mayorfa de los casos no son admitidos, en la cola derecha se tienen casos con probabilidad
mas alta. Finalmente, en el caso de los triage 1 y 2, se evidencia que ambos casos tienen una
probabilidad alta de ser hospitalizados, pero en el caso de UCI y cirugfa hay una proporcioén
mayor de casos que pueden ir a UCI con relacion a cirugia, con mayor fuerza en el caso de triage
1 (Figura 4-31).
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Figura 4-31. Matriz de dispersion y grdficos de densidad por triage, de los modelos de prediccion de UCI,
Cirugia y Hospitalizacion

En el segundo escenario realizado con la probabilidad de presentar una admision general, se
evidencia que la mayoria de pacientes con triage 1 y 2 presentan probabilidades superiores a 0.8
de ser admitidos, la mayorfa de los pacientes con triage 4 y 5 presentan probabilidades inferiores
a 0.2, mientras que los pacientes de triage 3 en su mayorfa tienen probabilidades menores a 0.5,
no obstante, presentan una cola a la derecha en su distribucién de casos donde aumenta dicha
probabilidad (Figura 4-32). Ambos escenarios presentan resultados congruentes con las tablas
de contingencia del triage y el destino del paciente (Figura 4-20).
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4.5 Discusion de Resultados

Se caracterizé la poblacion de urgencias y el comportamiento del servicio evidenciando los
principales diagndsticos de los pacientes que asisten a urgencias y las diferencias que es posible
encontrar al compararlos con el perfil epidemiolégico de clinicas en Bogota. También, se
implementaron 3 modelos aprendizaje de maquina para la estimacién de desenlaces adversos a
través la aproximacion con el destino del paciente, con valores para el area bajo la curva ROC
en datos de validacion de 0.89 (IC 95% 0.88, 0.91) para UCI, 0.79 (IC 95% 0.77, 0.81) para
cirugfa, 0.79 (IC 95% 0.78, 0.80) para hospitalizacién y 0.84 (IC 95% 0.83, 0.85) para admision
general. Dentro de los resultados fue evidente que el uso de la variable de texto chiefeompliance
permitié mejores resultados, con incrementos importantes en el AUCROC, similar a lo
evidenciado en estudios previos (Roquette et al., 2020; X. Zhang et al., 2017), mientras que, en
el caso del triage se evidenciaron incrementos bajos en la capacidad de prediccion, esto puede
estar relacionado con que el personal de enfermeria que asigna el triage usa las mismas variables
como insumo y parte de ese efecto ya fue discriminado por el algoritmo, el efecto restante puede
estar asociado a la experiencia o datos adicionales observados por el personal de los cuales no se
tiene registro, no obstante, este serfa un aspecto en el cual se deba profundizar en futuros
estudios. Sin embargo, a través del andlisis de los valores SHAP, los cuales se pueden considerar
una aproximacion a los factores de riesgo del paciente, se evidencia que signos vitales son
variables relevantes en la prediccién, con una mayor importancia en las variables numéricas que
en las dummies creadas, asi como lo son la edad y el sexo del paciente. Mientras que, en las palabras
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mas relevantes para el modelo se encuentran: transferencia, dolor, abdominal, cabeza, laceracion,
lesién, pecho, caida, accidente en vehiculo entre otras, es necesario precisar que el orden de
importancias de estas palabras varfa de acuerdo al destino de la prediccion.

Finalmente, aunque la implementaciéon de estos algoritmos pueda robustecer la toma de
decisiones y la asignacion de recursos dentro del servicio de urgencias, también puede cometer
errores, ya sea subestimando el riesgo de un paciente o sobreestimando el riesgo del paciente,
siendo el primero el caso que implica un impacto mayor para el paciente, estos casos deberan
ser identificados y tratados con controles posteriores dentro del proceso de atenciéon de acuerdo
con la evolucién del paciente. Es importante considerar que estos algoritmos analiticos en el
contexto de salud se definen como herramientas de soporte para la toma de decisiones, no
obstante, la decisién definitiva se tomara por un profesional de la salud.
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5 Conclusiones y Recomendaciones

Esta investigaciéon demostrd que los algoritmos modernos de aprendizaje de maquina han
demostrado la capacidad de analizar conjuntos de datos con alta dimensionalidad y de tener una
alta escalabilidad, a pesar de esto, aun se tienen limitaciones en su implementacién asociados a
la robustez de los sistemas de informacion y al rigor necesario en el diligenciamiento de la
informacién necesario para mitigar errores. Adicionalmente, la alta variabilidad de diagnésticos
y sintomatologias presentes en los servicios de urgencias es uno de los aspectos que mas dificulta
la prediccion. Actualmente, se desarrollan nuevas técnicas y algoritmos que permiten tomar mas
informacion a partir del entendimiento de lenguaje natural, como notas de enfermeria (Sterling
etal., 2019) o el analisis de imagenes, en casos como gestos faciales de los pacientes (Ferry et al.,
2014) o la identificaciéon de enfermedades neurolégicas (Bevilacqua et al., 2011), todas estas
nuevas técnicas complementan los analisis realizados con datos estructurados, permitiendo una
mayor comprension de la situacién del paciente y aumentando la capacidad de prediccion.

Otro aspecto a tener en cuenta previo al despliegue de este tipo de modelos en un entorno
practico, es su capacidad de generalizacion en diferentes centros médicos, en un entorno de
ciudad o rural, o en presencia de un perfil epidemiolégico diferente, futuros estudios pueden
utilizar diferentes estrategias para realizar esta validacion y evaluar sus resultados.

Finalmente, en este estudio se buscé realizar una prediccion temprana del destino del paciente
como una aproximacion a su desenlace clinico, no obstante, en futuros estudios se podria
contemplar el uso de datos generados durante la atencién y utilizar modelos con
comportamiento dinamico que reaccionen al deterioro o mejoria del paciente durante la
atencion, permitiendo tener resultados mas precisos y asi reducir el riesgo para el paciente y
lograr una mejor asignacion de recursos médicos.
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Abreviaciones

AUCPR  Sigla en inglés Area Under the Curve Precision-Recall, para denominar area bajo la curva precision y

exhaustividad

AUCROC Sigla en inglés Area Under the Curve Receiver Operating Characteristic, para denominar area bajo la curva

CIE
DL
GBM
GNB
LASSO
LR
MIMIC

ML
OMS
ROC
SHAP
SIHO
TFIDF

Ucl
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Caracteristica Operativa del Receptor

Clasificacion Internacional de Enfermedades

Sigla en inglés Deep L earning, para denominar Aprendizaje profundo

Sigla en inglés Grandient Boosting Machine, para denominar Maquinas de potenciacion del gradiente
Sigla en inglés Naive Bayes Gaussian, para denominar Naive Bayes Gaussiano

Sigla en inglés Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, para denominar Regresion LASSO
Sigla en inglés Logistic Regression, para denominar Regresion logistica

Sigla en inglés Medical Information Mart for Intensive Care, para denominar Portal de informacion médica
para cuidados intensivos

Sigla en inglés Machine Iearning, para denominar Aprendizaje de maquina

Organizacién Mundial de la Salud

Sigla en inglés Receiver Operating Characteristic, para denominar Caracteristica Operativa del Receptor
sigla en inglés Shapley Additive Explanations, para denominar explicaciones aditivas de Shapley
Sistema de Informacién Hospitalaria Colombiano

Sigla en inglés Term Frequency - Inverse Document Frequency, para denominar Frecuencia de termino —
Frecuencia inversa de documento

Unidades de Cuidados Intensivos



