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Overview of machine learning and its
application in the management of
emergency services

The processes associated with health care generate a large amount
of information that is difficult to analyze using standard statistical
procedures. In this context, disciplines such as Data Science became
relevant, mainly through strategies such as Machine Learning (ML). The
latter groups a series of tools whose purpose is to develop algorithms to
extract information from data, whether for explanation, classification,
or prediction. Despite its usefulness as support for clinical decisions, its
potential in health care management has been less explored. Also, there
are difficulties in understanding these types of studies. This work tries
to offer a nontechnical overview of the ML concept and its advantages
for health care management. It collects examples of ML applications in
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emergency department management.
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os procesos involucrados en la atencién de

salud generan una gran cantidad de infor-

macién que resulta dificil analizar. Esto se
debe, entre otras cosas, al volumen, velocidad de
produccién y diversidad de los datos (por ejemplo:
texto, imagenes, tiempos, registros administrati-
vos)'. Herramientas como el Machine Learning u
otras técnicas de Data Science permiten lidiar con
estas dificultades facilitando la entrega de infor-
macioén rapida y confiable que ayude a la toma de
decisiones en las organizaciones de salud.

El Data Science, o Ciencia de los Datos, surge
en la década de los sesenta y setenta al alero de la
matematica y la estadistica, como un tendencia
que buscaba utilizar, mediante datos, el plan-
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teamiento de hipétesis, de modo de convertirlos
en informacién y conocimiento®. Actualmente,
la ciencia de los datos se define como un campo
multidisciplinario que integra la estadistica, in-
formadtica, comunicacién, sociologia y adminis-
tracién para estudiar los datos, el entorno en que
se producen y generar conocimiento que ayude a
la toma de decisiones®.

Bajo el alero del Data Science conviven tanto
las formas tradicionales de andlisis de datos como
nuevas aproximaciones®. Tradicionalmente los
datos son analizados e interpretados a partir de
hipétesis formuladas previamente. Las hipdtesis
conducen a seleccionar ciertas variables y poner
aprueba determinadas relaciones entre ellas. Esta
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aproximacién nos permite esclarecer, en parte, lo
que estd sucediendo en un set de datos particular
y hacer ciertas predicciones. Sin embargo, para
aprovechar al méximo la informacién contenida
en grandes voldmenes de datos, como aquellos ge-
nerados en la atencién sanitaria, no es posible hi-
potetizar como cientos y a veces miles de variables
serelacionan entre si para explicar un determinado
resultado®’. Es por esto que se hace necesario
encontrar nuevas formas de aproximarnos a los
datos, especialmente cuando se desea desarrollar
algoritmos predictivos que apoyen la toma de de-
cisiones tanto clinicas como de gestién"* Uno de
los recursos mas populares en el campo del Data
Science es el Machine Learning (ML) o aprendizaje
automatico. Este trabajo pretende ofrecer un pa-
norama general sobre el concepto y utilidad para
la gestién en salud del ML.

Una aproximacion general al aprendizaje
automatico o Machine Learning

EI ML es un término amplio que agrupa varias
estrategias analiticas cuyo propdsito es el desa-
rrollo de algoritmos para extraer informacién de
los datos ya sea para explicacién, clasificaciéon o
prediccion®®. Pese a que se suele considerar como
sinénimo de inteligencia artificial, es importante
precisar que la inteligencia artificial es una clasifi-
cacién ain mas amplia que incluye tanto técnicas
para el andlisis de datos estructurados como el
aprendizaje automadtico y datos no estructurados
como procesamiento de lenguaje natural®. El
ML surge en la década de los cincuenta como
un recurso para emular, computacionalmente,
elementos del proceso cognitivo humano a través
de reconcomiendo de patrones y procesos de toma
de decision’. En el dmbito de la medicina ha sido
utilizado para aumentar la precisién diagnéstica,
hacer predicciones de mortalidad hospitalaria o
predecir la necesidad de ciertas terapias®. Desde
2016 forma parte de los términos incluidos en el
Medical Index Subheadings (MeSH) de Pubmed
y ya es posible encontrar més de catorce mil arti-
culos en esta materia.

Los algoritmos de ML pueden ser clasificados
en: supervisados, no supervisados y parciamente
supervisados®. La principal diferencia entre estos
tres tipos de algoritmos es la presencia o ausencia
de una variable de resultado o dependiente, a la
cual se le denomina marca o etiqueta.
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Algoritmos no supervisados

Los algoritmos no supervisados se caracterizan
por su capacidad para extraer, clasificar y reducir la
dimensionalidad. Este tipo de analisis es ttil para
la generacién de nuevas hipétesis de trabajo*”.
Algunos ejemplos de este tipo algoritmos son:
Cluster Analysis (o Andlisis de Conglomerados)
y Anadlisis de Componentes Principales (PCA,
en inglés). El andlisis de conglomerados permite
agrupar unidades muestrales (por ejemplo, perso-
nas) de acuerdo con la similitud que existe entre
ellas en un conjunto de variables numéricas. Por
otro lado, el PCA es una técnica cuyo objetivo es
lareduccidén de la dimensionalidad de los datos, su
objetivo no es agrupar unidades muestrales, sino
variables. Utilizando PCA, es posible reducir una
gran cantidad de variables a un ndmero menor
de ellas sin perder demasiada informacién. Estos
algoritmos no son excluyentes entre si y podrian
utilizarse en conjunto. Por ejemplo, Mesquita,
Spina®, utilizaron una estrategia que combind
PCA y analisis de conglomerados para identificar
patrones de actividad fisica en pacientes con en-
fermedad pulmonar obstructiva crénica.

Algoritmos supervisados

El objetivo de los algoritmos supervisados es la
prediccion’. Para esto, el algoritmo es entrenado
para relacionar un conjunto de variables con un
resultado de interés. Una vez que el entrenamiento
se ha completado, el algoritmo puede hacer pre-
dicciones utilizando nuevos datos>’. Por ejemplo,
se podrian utilizar para predecir el riesgo de con-
traer una enfermedad a partir de un conjunto de
variables que se asocian a su aparicion. El resultado
de este tipo de andlisis puede ser una clasificacién
(algoritmos de clasificacion) asi como también
una probabilidad o un puntaje (algoritmo de
prediccion)’. Algunos ejemplos de este tipo de
algoritmos son el Support Vector Machine (SVM),
Redes Neuronales, Arboles de Decision, Bosques
Aleatorios, entre otros. Una revision reciente mos-
tré que el SVM y las Redes Neuronales estdn entre
las técnicas mds populares en el drea de la salud®.
El primero es un algoritmo de clasificaciéon, mien-
tras que el segundo puede ser utilizado tanto para
clasificacién como prediccién. Un ejemplo del uso
de redes neuronales es su aplicacion es el andlisis
de imagenes para mejorar la precision diagnostica
en pacientes con artritis reumatoide®. De la misma
forma, algunos autores han propuesto el uso de
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SVM para apoyar el diagnéstico de enfermedad
renal crénica’.

Algoritmos parcialmente supervisados

Los algoritmos parcialmente supervisados
comparten caracteristicas de aquellos supervisados
y no supervisados®. Una de sus ventajas es poder
trabajar con datos en donde no todas las unidades
cuentan con un valor en la variable resultado.
Por ejemplo, un algoritmo supervisado puede ser
entrenado con un subconjunto de los datos dispo-
nibles y luego aplicado para predecir los valores
en la variable resultado en aquellos casos que no
contaban con este valor. Un ejemplo de aplicacién
de este tipo de técnicas es el diagnéstico de cancer
de mama a partir de imdgenes. Una dificultad de
este proceso es que el periodo desde la toma de
imagen hasta el desenlace del caso (sobrevida o no)
puede tardar varios afios e implicaria seguimiento
de los pacientes. Para esto se han empleado algorit-
mos que permite utilizar los datos completos para
predecir datos faltantes y calibrar el algoritmo con
mayor cantidad de informacién'®. El resultado es
mayor precisiéon diagnéstica.

Utilidad del Machine Learning en la gestion de
salud

Los algoritmos de aprendizaje automatico,
ademds de ser utiles para realizar predicciones
clinicas y epidemioldgicas, también pueden ser
aplicados en la gestion de servicios de salud. En
esta drea, tienen el potencial de aportar al anélisis
de los procesos clinicos y administrativos que
tienen lugar en una organizacién de salud". Un
proceso puede ser definido como una serie de
pasos interconectados dentro de un contexto
organizacional cuyo objetivo es crear bienes o
servicios'?. Algunos ejemplos de procesos son la
atencién de un paciente en el servicio de urgencia,
la gestién de insumos, la organizacién del personal
sanitario, entre otros.

La evidencia ha mostrado que un aspecto
necesario para entregar cuidados de salud de
calidad es la integraciéon de los servicios'?. Esto
implica integrar, no solo los diferentes procesos
clinicos como podrian ser las atenciones de salud
entregadas por diferentes especialistas, sino tam-
bién procesos de cardcter administrativo como la
provisién de insumos o la gestion de costos. Estos
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procesos, usualmente no ocurren de forma lineal
en una organizacién de salud sino que existen
en paralelo e interactian entre si’. Por lo tanto,
intervenir un proceso determinado no solo im-
pacta en su propio desempeno sino también en
otros que tienen relacién con él. La integracién
propone desafios en el disefio, implementacién
y especialmente en la evaluacién de los procesos
que ocurren al interior de la organizacion de salud.
Para todos estos aspectos es crucial analizar los
datos derivados de tales procesos''.

Cada proceso de forma individual genera un
gran volumen de datos en sus diferentes etapas.
Por ejemplo, el proceso de atencién en el servi-
cio de urgencias genera datos durante el ingreso
administrativo, en el categorizador de riesgo, en
la atencién médica, en el paso del paciente por
el servicio de radiologia, entre otros. La natura-
leza de estos datos es diversa, algunos son mds
estructurados como por ejemplo los registros
administrativos, mientras que otros tienen me-
nos estructura como los registros clinicos o las
imdgenes. Para evaluar de forma efectiva un pro-
ceso como este y perfeccionarlo seria necesario
analizar un gran volumen de datos de diferentes
tipos'?. En este sentido las herramientas de ML
son de gran utilidad ya que permiten analizar
multiples fuentes de datos con diferente nivel de
estructura y no requieren hipétesis para dichos
andlisis. De esta forma el ML puede generar nue-
vo conocimiento que contribuye al aprendizaje
organizacional, lo cual permite proporcionar,
servicios mds eficientes".

El aprendizaje organizacional se refiere al
proceso en el cual la organizacién considera
informacién interna y externa a ella, para la
toma de decisiones. Hoy en dia, este aspecto se
considera clave en funcién del logro de las metas,
de cimentar la permanencia en el mercado y de
trascender en él1'%. Las estrategias de ML podrian
retroalimentar a la organizacién tanto a partir del
procesamiento de su propia informacién asi como
también integrando informacién del entorno'>'c.
Ejemplo de ello es la Figura 1, que grafica el mo-
delo de gestion del conocimiento utilizado por la
Unidad de Ciencia de Datos del Servicio de Salud
Metropolitano (SMSS), que considera el proceso
de Dato, Informacién, Conocimiento y Accién,
para entregarle al paciente una propuesta de esti-
macién de tiempos de espera en las atenciones de
urgencia que se realizan en los establecimientos de
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Figura 1. Modelo de Gestion del Co-
nocimiento, Unidad de Ciencia de Datos
del Servicio de Salud Metropolitano
Sur. Autor: Enf. Natalia Gillies, Subjefa
Departamento Gestion TIC SSMS.

la red, donde la accién es definida por el mismo
paciente: asistir, no asistir, donde asistir.

El ML optimiza la toma de decisiones e intro-
duce mejoras en la prestacion de servicios como
los servicios de salud. Por lo tanto, aspectos como
este deben ser parte de la agenda de innovacién de
cada institucién sanitaria y ser capaces aprender,
desaprender y volver a aprender'.

Ejemplos uso de Machine Learning en la
gestion de servicios de emergencia

Dada las particularidades de Machine Learning,
uno de sus usos en salud ha sido la elaboracién de
modelos que permitan establecer prondstico.
Estos algoritmos tienen la capacidad de aprender
las trayectorias de salud de los usuarios y en base
a esto hacer predicciones de lo que les sucederd
en el futuro'. Una de las dreas que se beneficia
de este tipo de informacién son los servicios de
emergencia. En esta drea, el Machine Learning
ha sido empleado para perfeccionar los procesos
de triage'®" asi como también para identificar
a aquellos pacientes que consultaran frecuente-
mente (policonsultantes)®. Ambas aplicaciones
tienen importantes alcances tanto para la gestion
de recursos humanos y materiales como para la
toma de decisiones clinicas?'.

Aplicaciones en el triage

El triage es proceso clasificacién de riesgo
que permite discriminar entre quienes requieren
atencién inmediata en el servicio de urgencia de
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quienes pueden esperar mds tiempo. Al clasificar a
los usuarios los profesionales de salud deben lidiar
con al menos dos problemas subestimar o sobre
estimar el riesgo'®, es decir, asignar una mayor
prioridad de atencién a una persona con un situa-
cién de bajo riesgo vital o clasificar con un bajo
riesgo a alguien que posee una condicién critica
de salud. Los algoritmos de Machine Learning han
demostrado ser ttiles en esta drea e incluso pueden
presentar un mejor desempeiio que los expertos'’.
Levin, Toerper' compararon los resultados de un
algoritmo de Machine Learning para triage con
la clasificacién de expertos. En este estudio, la
precision del algoritmo fue mds alta que la de los
expertos, especialmente en aquellas situaciones
de emergencia clasificadas como moderadamen-
te severas (ESI 3). Particularmente estos autores
estimaron que el 10% de este ultimo grupo fue
subcategorizado. En Chile, Wolff, Rios™ utilizando
una base de datos de consultas de urgencia de tres
afios, bases de datos de los grupos relacionados
al diagnéstico y datos administrativos, probaron
distintos algoritmo de ML para realizar triage en
un hospital de nifios. Los resultados mostraron
que algunos de los algoritmos examinados eran
mds precisos que el juicio experto.

Identificacién de pacientes policonsultantes

En los servicios de urgencia los pacientes poli-
consultantes o hiperfrecuentadores son responsa-
bles de hasta un 30% del total de consultas en estos
servicios?. El fenémeno de la policonsulta puede
ser explicado tanto por variables propias de los
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Figura 2. Esquema general de las eta-
pas de la aplicacién de ML para detectar
usuarios potencialmente policonsulantes
en servicios de urgencia. Autor: Elabo-
racion propia.

usuarios (por ejemplo, la edad de los usuarios, el
grado de vulnerabilidad, la presencia de patologias
psiquidtricas, entre otros) como del sistema de
atencién (por ejemplo, baja resolutividad de los
servicios, problemas de dotacién de personal)?.
El Machine Learning ha sido propuesta como
una estrategia efectiva para identificar pacientes
policonsultantes***. Identificar a estos pacientes
permite disefiar intervenciones apropiadas para
abordar sus necesidades especificas de salud®.
Por ejemplo, Mesgarpour, Chaussalet®, utilizaron
datos administrativos, clinicos y caracteristicas
de los paciente en Inglaterra para elaborar un
algoritmo de ML para predecir readmisiones en
el servicio de urgencia con buenos resultados. En
Chile existe escasa informacién sobre los usuarios
policonsultantes. Se estima que entre el 10y 30%
de las consultas en atencién primaria correspon-
den a este tipo de pacientes®. A continuacion, se
describe el disenio de una investigacion en curso
que utiliza ML para identificar pacientes poli-
consultantes en servicio de urgencia de APS. Este
ejemplo, esquematizado en la Figura 2, clarifica
las diferentes etapas del proceso considerando la
relevancia que tiene el desarrollo de algoritmos
adecuados a la realidad local'.

Etapa 1. Adquisicién de datos

El primer paso es la recopilacién de informa-
cidén a partir de diversos sistemas de informacién
de salud disponibles, por ejemplo, del Registro
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Clinico Electrénico (RCE) Rayén. Esta informa-
cién se podria complementar, con otras fuentes de
datos como, encuestas de salud publica, informa-
cién contenida en medios de comunicacidn (tanto
escrito como no escrito), entre otras.

Etapa 2. Procesamiento de datos

En esta etapa se evaltia la disponibilidad e inte-
gridad delos datos y la presencia de datos perdidos
(o ausentes). Ademds, se cautela la privacidad,
anonimizacion y confidencialidad de la informa-
cién. Esta etapa es critica y de alto aliento, puesto
que informacién de mala calidad en especial, en
los registros de los textos libres, podria generar
conclusiones incorrectas. Dentro de los problemas
que se pueden presentar en los datos se encuen-
tran: irregularidades numéricas, categorizaciones
incorrectas, existencia de caracteres no numeéricos
en variables numéricas, ausencia de registros, entre
otros. En base a estos posibles problemas, se deben
definir criterios de exclusién de registros, asi como
considerar técnicas especificas de correccién de
tales problemas.

Etapa 3. Exploracion de datos

En esta etapa se obtienen los primeros resulta-
dos sobre el fendmeno de estudio. Sin embargo,
no permite generar predicciones sobre el compor-
tamiento futuro de los integrantes de la muestra.
Con el fin de caracterizar la muestra en estudio se
pueden comparar los datos con marcas de policon-
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sultante v/s no policonsultante utilizando técnicas
de resumen de datos y visualizacion (histogramas,
boxplots, estadisticos de resumen, ANOVA).

Etapa 4. Andlisis estadistico y modelamiento de
datos

En esta etapa se explora el comportamiento
predictivo diversos métodos tanto estadisticos
como algoritmicos. Es aqui, donde ML entrega
una bateria de alternativas para evaluar supuestos
con sustento estadistico, proponer métodos expli-
cativos solidos, y generar predicciones. En el caso
de la deteccidn de pacientes policonsultantes, dado
la informacién de la variable de interés (niimero
de asistencias a servicios de salud) se encuentra
disponible en las bases de datos, se pueden utilizar
algoritmos supervisados. Al finalizar la etapa, el
grupo de investigacion estard en posicién de pro-
poner una solucién consistente para responder la
(o las) pregunta de investigacién propuesta.

Etapa 5. Validacion y seleccién del modelo

Para realizar la validacién y eleccién final del
modelo, se deben considerar ciertas caracteristicas
asociadas a su desempenio entre ellas: su calidad
predictiva y nivel de generalizacién. Para medir
la calidad predictiva se pueden utilizar métricas
provenientes de la matriz de confusién (tabla de
contingencia), en conjunto con la curva ROC. Para
la generalizacién del modelo una alternativa es
aplicar del modelo a una nueva muestra integrada
por individuos que el modelo, en su proceso de
entrenamiento, no ha observado. Por ejemplo,
otra muestra de pacientes que asisten a un servicio
de urgencia.

Para definir umbrales de aprobacién del mode-
lo se debe tener presente la incidencia de consul-
tantes en la poblacién de estudio. No siempre es
posible definir umbrales a priori y es aconsejable
considerar la opinién de expertos en salud.

Etapa 6. Representacion y reporte

Finalmente se operacionaliza la solucién de
manera funcional, por ejemplo, a través de un
software. El empaquetamiento permitiria utilizar
el modelo, o algoritmo, y en tiempo real, para
predecir el comportamiento de un nuevo paciente
categorizdndolo como policonsultante o no. Ade-
mds, hace posible evaluar escenarios simulados lo
cual contribuye apoyando la toma de decisiones
activas.
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Conclusiones

La atencidén de salud genera un considerable
volumen de datos, los cuales son dificiles de ana-
lizar con las técnicas estadisticas convencionales.
En este sentido, las estrategias basadas en ciencia
de datos y particularmente en ML resultan un
recurso Gtil. Si bien estas aproximaciones han sido
mas utilizadas en el dmbito del diagndstico clinico
también representan una oportunidad para mejo-
rar la gestion asistencial en las organizaciones de
salud. Algunos ejemplos ilustrados en este trabajo
son sus aplicaciones en la clasificacion de pacientes
y en la deteccién de usuarios policonsultantes.
Actualmente, las bases de datos disponibles en
nuestro pais, como son, aquellas provenientes de
los registros electrénicos e incluso de las imédgenes
almacenadas, ofrecen una importante oportuni-
dad para generar conocimiento a partir de los da-
tos existentes y retroalimentar a las organizaciones
de salud contribuyendo a la toma de decisiones.
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