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RESUMEN

Encontrar la causalidad en medicina es el mayor interés de la investigacion cientifica, para luego generar
intervenciones que traten o curen la enfermedad. La mayoria de los modelos estadisticos cldsicos permiten inferir
asociacidn, y solo pocos disefios logran demostrar causa efecto con una adecuada metodologia y sélida evidencia.
La medicina basada en la evidencia respalda sus hallazgos en modelos que desde una hipdtesis salen a buscar
datos para demostrarla o descartarla. Ello también aplica en la elaboracion de modelos predictivos que sean
confiables y que produzcan algtn impacto en la prdctica clinica.

La gran cantidad de datos que se estdn almacenando en los registros clinicos electrnicos y el mayor poder
computacional, hacen que las técnicas de aprendizaje de mdquina tengan un rol preponderante en el desarrollo
de nuevos andlisis predictivos y reconocimiento de patrones no conocidos con estos modelos de computo, que
junto con cambiar la mirada desde los datos a la informacidn, van incorpordndose cada vez mds en la prdctica
clinica diaria, con mayor precision y velocidad para la toma de decisiones.

En el presente articulo, se pretende entregar algunas bases tedricas y evidencia de como estas técnicas
computacionales modernas de aprendizaje de mdquina han permitido llegar a mejores resultados y estdn siendo
cada vez mds utilizadas.

ABSTRACT

Finding causality in medicine is of great interest in research, in order to generate interventions that treat or
cure the disease. Most classical statistical models allow association to be inferred, and only a few designs are
able to demonstrate cause and effect with an adequate methodology and solid evidence. Evidence-based
medicine supports its findings in models that go from a hypothesis to search for data to prove or rule it out.
This also applies to the development of predictive models to be reliable and to produce impact in clinical
practice.

The large amount of data stored in electronic health records and greater computational power mean that
machine learning techniques can play a preponderant role in the development of new predictive analyzes
and recognition of unknown patterns with these modern computational models. These models, along with
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changing the view from data to information, are increasingly being incorporated into daily clinical
practice, providing greater precision and speed for supporting decision making.

Theintentof thisreviewis to provide theoretical bases and evidence of how these modern computational
techniques of machine learning have allowed to achieve better results and they are being widely used.
This article will review the most relevant aspects of health data science in Latin America.

INTRODUCCION

Cuando, en 1854, John Snow hacia un analisis critico del compor-
tamiento de la pandemia del célera en Londres, nunca pensé que
sentarfa las bases de la epidemiologia moderna. Snow, con mente
esclarecida, no s6lo asocié muchas variables bio-demograficas de
causa-efecto para su investigacion, sino que ademas lo graficé en
un mapa (Figura 1). Esto permitié visualizar claramente la distribu-
cién de los casos de fallecimiento por célera en torno a la bomba de
agua contaminada mas cercana en Broad Street logrando conven-
cer a las autoridades para tomar medidas en torno a ello y comen-
zar a combatir la pandemia en forma eficiente’.

A partir de ese modelo, se comenz6 a explorar otros datos de salud
en diversos escenarios, con la misma l6gica de encontrar explica-
ciones y/o asociaciones entre distintos fendmenos vy la salud. Co-
mienza a tomar importancia el registro sistematizado de datos, y su
posterior andlisis. Modelos matematicos y estadisticos van siendo
gradualmente aplicados, permitiendo formular hipétesis y com-
probar su veracidad o rechazarlas en torno a un problema.

Es conocido, ademds, cémo en la investigacion cientifica en salud,
tanto en ciencias basicas como clinicas, han surgido importantes
hallazgos y descubrimientos de forma inesperada o no planifica-

Figura 1. Mapa confeccionado por John Snow
de las muertes por coélera ocurridas en el area de
Broad Street

La bomba de agua (pump) se ubica en la interseccion de Broad y
Cambridge Street. Las barras negras corresponden a muertes. Se
observan también la cerveceria (Brewery) y la hospederia (Work House).
Fuente: Cerda Jy Valdivia G*.

da en el contexto de un modelo de investigacion para otro fin. Un
ejemplo clasico es el descubrimiento de la penicilina. Esta podria
ser una analogia, guardando las proporciones, a lo que en mineria
de datos se expresa como “dejar que los datos hablen”, es decir, que,
mediante el procesamiento analitico de datos, estos entreguen
nueva informacién (agrupacion o clustering, clasificacion, distribu-
cién, etc.) no considerada o no planteada previamente.

En la bioestadistica clasica (como sustento metodoldgico de la
medicina basada en la evidencia), el modelo esencial consiste en
plantear una hipotesis y un método de investigacion adecuado que
satisfaga de la mejor manera la evidencia que se pueda lograr, y
una vez establecido lo anterior salir a buscar los datos que permi-
tan satisfacer el modelo para responder la hipétesis o pregunta de
investigacion. Dicho sea de paso, existe también un alto porcentaje
de mal interpretacion de resultados, como la significancia estadis-
tica en algunas publicaciones? (Figura 2).

El cambio de paradigma que nos entrega el aprendizaje automatico
y la ciencia de datos, especialmente el procesamiento de grandes
volumenes de datos, es precisamente una nueva mirada distinta al
enunciado para la bioestadistica, donde “desde los datos” se aplican
modelos computacionales que permiten obtener nueva informacion
relevante al dominio en estudio; cuya definicion o determinacion
de las caracteristicas del problema que van a influir en la respuesta
buscada (prediccion o clasificacion automadtica) son entregadas por
el propio modelo de aprendizaje de maquina, y no sélo por el inves-
tigador, minimizando sesgos y obteniendo significativamente mejo-
res resultados al de los métodos tradicionales. Estas técnicas tienen
importantes aplicaciones en medicina y en el campo de la salud en

Figura 2. Inadecuada interpretacién de la
significancia estadistica en articulos publicados

Appropriately
WRONG INTERPRETATIONS interpreted

An analysis of 791 aticles 49%
across 5 journals* found that
around half mistakenly
assume non-significance
means no effect.
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51%

*Data taken from: P. Schatz et al.
Arch. Clin. Neuropsychol. 20,
1053-1059 (2005); F. Fidler et al.
Conserv. Biol. 20, 1539-1544
(2006); R. Hoelestra et al. Psychon.
Bull. Rev. 13, 1033-1037 (2006);

F. Bernardi et al. Eur. Sociol. Rev.
33, 1-15 (2007). ©nature

Fuente: Amrhein V. et al.2.
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general; una importante utilidad se ha demostrado en los sistemas
de apoyo a la toma de decisiones clinicas®.

Con el aprendizaje automatico, los registros clinicos completos
son entradas para el aprendizaje de algoritmos. Estos datos no
necesariamente deben ser estructurados o tabulares, pudiendo
ingresar imagenes, texto libre, audio, videos, series de tiempo,
etc. Los modelos resultantes pueden ser subsecuentemente
utilizados para ayudar a los profesionales de la salud a precisar
diagnosticos a futuros nuevos pacientes (nuevos datos). De esta
manera, el estudio y diagndéstico de un paciente puede ser mas
rapido, preciso y confiable.

En la presente revision, se pretende entregar algunas bases teori-
cas y evidencia de como estas técnicas computacionales modernas
de aprendizaje automatico han permitido no sélo llegar a mejores
resultados, sino también al cémo y por qué estan siendo cada vez
mas utilizadas en la practica clinica con el procesamiento en tiem-
po real, o cuasi real, del inmenso volumen de datos que obtenemaos
de las distintas fuentes de registros clinicos, biomarcadores, para-
metros fisioldgicos de pacientes y personas sanas (con sensores es-
pecificos o con relojes inteligentes), permitiendo predecir cada vez
con mas exactitud y celeridad situaciones de salud, facilitando una
oportuna intervencion; en forma inmediata para las emergencias y
en forma preventiva para controles seriados.

(Nota aclaratoria: se intenta utilizar al maximo la traduccion o in-
terpretacion de términos desde el inglés; sin embargo, dado que
la mayoria de las publicaciones de ciencias de la computacién y
ciencia de datos se publican en inglés, muchos de los principales
términos surgen inicialmente en ese idioma, al igual que el uso de
librerfas y cédigos de programacion. En el presente articulo, los tér-

minos en inglés se presentan en cursiva y entre paréntesis cuando
corresponde, para una correcta interpretacion técnica original o de
su expresion en espanol).

APRENDIZAJE DE MAQUINA VERSUS ESTADISTICA
Basados en conceptos generales de ciencia de datos tratados en un
articulo previo de esta revista®, y en el libro de investigadores de la
Universidad de Chile, “Una Mirada a la Era de los Datos”, esta revi-
sién se centra en el desarrollo de los modelos mas utilizados para
la tarea de predecir un resultado final en el dominio de la medici-
na. De aquellos conceptos, es oportuno rescatar el de aprendizaje
de maquina de Mitchel: “se dice que un programa computacional
aprende de una experiencia E con respecto a algun tipo de tarea T
con una medida de rendimiento P, si su rendimiento en la tarea T
medido por P mejora con la experiencia E”.

Una forma de expresar la diferencia metodoldgica entre estadistica
y aprendizaje de maquina es que la primera implica probar hip6te-
sis, mientras que lo segundo implica la tarea de construir conoci-
miento desde los datos y almacenarlo en alguna forma de cémpu-
to, como modelos matematicos, algoritmos o cualquier otra forma
computacional que pueda ayudar a determinar patrones o predecir
resultados, y que ademas puedan ser parte de otros modelos que
requieran algoritmos ya entrenados para un fin especifico (transfe-
rencia de aprendizaje o transfer learning) (Figura 3).

Es, sin embargo, pertinente dejar en claro que la estadistica no
es excluyente a la ciencia de datos y aprendizaje automatico, por
cuanto una amplia variedad de técnicas estadisticas es aplicada en
estos modelos computacionales, especialmente durante la evalua-
cién del desempeno de cada uno y al compararlos entre si, de for-

Figura 3. Esquema del paradigma de los datos en estadistica y en las técnicas de aprendizaje de maquina
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ma dinamica e iterativa. En una tarea de clasificacion, por ejemplo,
el resultado es una distribucion de probabilidades de las distintas
posibilidades. Ademas, el concepto de la ciencia de datos incluye
entre sus disciplinas a la estadistica, como se esquematiza en la fi-
gura 4.

En el pasado, se han desarrollado métodos en forma paralela tanto
para estadistica como para aprendizaje de maquina; cuatro esta-
disticos publicaron en 1980 el libro “Classification and Regression
Trees”, cuyas técnicas estadisticas han sido ampliamente adapta-
das por investigadores de ciencias de la computacion para mejo-
rar rendimientos de clasificacién y para que un procedimiento sea
computacionalmente bien organizado’.

En este contexto, resulta interesante analizar el por qué estos mo-
delos “aprenden” de los datos, sin tener que necesariamente pro-
gramar o aplicar instrucciones, formulas o reglas explicitas paso a
paso y a todo el conjunto de datos (el cambio de paradigma de
datos en medicina, enunciado en la introduccion).

En un estudio de casos y controles de la bioestadistica tradicional,
por ejemplo, los datos son registrados en ambos grupos y luego
se le aplican férmulas estadisticas al conjunto total de datos de
cada grupo, obteniendo un resultado final, con el cual se analiza
el problema en estudio. Similar situacion ocurre en las ramas de un
estudio prospectivo aleatorizado doble ciego, donde las inferencias
estadisticas se realizan igualmente en el conjunto de datos de una
sola vez.

Figura 4. Diagrama del concepto de la Ciencia de
Datos y las disciplinas que la reunen
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Usado con permiso de los autores. de “Una Mirada a la era de los Datos”,
Jocelyn Dunstan, Alejandro Maass, Felipe Tobar, Editorial Universitaria
2022. ISBN 9789561128989°.

En modelos de aprendizaje automatico, por su parte, el conjunto de
datos se divide aleatoriamente en 3 grupos: entrenamiento (train),
validacion (validation) y prueba (test). El primer grupo es la entrada
del algoritmo (alguno de los algoritmos utilizados segun la tarea
a resolver), con lo cual “aprende” a resolver la tarea (basicamente,
asigna ciertos valores a ciertas constantes segun las funciones utili-
zadas); con el segundo grupo se evalla qué tan bien resuelve la ta-
rea con esos valores “aprendidos” (o dicho de otro modo, qué tanto
error comete en la tarea), de tal manera de tener la oportunidad
de ajustar algunos parametros del algoritmo (fine-tuning) que se
puede volver a correr con el grupo de entrenamiento para mejorar
la métrica del grupo de validacion; y finalmente, con el grupo de
prueba o test se ven los resultados de como se va a comportar el
algoritmo con datos nuevos en el futuro (generalizacion) (Figura 3).

Uno de los principales objetivos de usar métodos de aprendizaje auto-
matico se refiere a la clasificacion y prediccion. Los términos clasifica-
cién y prediccion han sido usados indistintamente?, pero en general se
adopta la prediccién para un resultado “binario” (presente 0 ausente, sf
0 No, €5 0 No es, etc.) mientras que la clasificacion se usa para deter-
minar 1 resultado dentro de un grupo de 3 0 mas posibles resultados
segun la tarea a resolver. La clasificacién o la prediccion pueden ser
usados para extraer modelos que describen clases o grupos de da-
tos relevantes frente a otros o para predecir tendencia futura de datos
nuevos de un mismo problema’. Ambas tareas tienen la capacidad de
generalizar sobre un conjunto de datos, lo que significa la capacidad
de identificar nuevos resultados con nuevos datos a partir de los datos
previos usados en el entrenamiento del algoritmo. A su vez, esimpor-
tante senalar que, al resolver problemas de clasificacion y prediccion,
éstos son sensibles a los datos faltantes o perdidos de un repositorio™.

APLICACIONES DE MODELOS PREDICTIVOS CON
APRENDIZAJE AUTOMATICO

Los principales modelos predictivos de aprendizaje automatico aplica-
do en medicina han sido: redes neuronales (tanto redes fully connected,
como las convolucionales y recurrentes), support vector machine, ar-
boles de decision, random-forest, regresiones lineales, modelos baye-
sianos (naive bayes), y vecinos mas cercanos, principalmente. En parti-
cular, las redes convolucionales, propuestas por Yann LeCun en 1989,
son algoritmos de aprendizaje automatico basados en el funciona-
miento del cortex visual del ojo animal, propuestos por Yann LeCun en
1989, que le permiten “ver” al computador'"'2, con una arquitectura
de redes neuronales multicapa en que la imagen es dividida en cam-
pos receptivos o segmentos de la imagen que van pasando a través de
capas convolucionales (operacién matematica que hace la integral del
producto de dos funciones, o senales, en una tercera funcion). Esto le
permite extraer distintas caracteristicas de la imagen inicial en cada
capa, para luego poder clasificarla. En medicina, esta técnica ha permi-
tido procesar diversos tipos de imagenes para predecir un diagndstico,
desde biopsias hasta radiografias, scanner, resonancia nuclear magné-
tica y fotos de distintas patologias.
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Las distintas aproximaciones del aprendizaje automatico se basan
en la identificacion de fuertes asociaciones de datos, pero libres de
un fundamento tedrico (los modelos denominados ‘cajas negras”).
La confusién hace que sea un salto sustancial en la inferencia causal
para identificar factores modificables que realmente puedan tener
repercusion en alterar resultados. Como es sabido, asociacién no
implica causalidad. Muchas predicciones de estos modelos pueden
ser altamente precisos, principalmente en casos cuyo resultado
probable ya es obvio para el profesional médico. La Ultima milla de
la implementacién clinica termina siendo la tarea realmente criti-
ca de predecir eventos, lo suficientemente temprano como para
que una intervencion relevante influya en las decisiones de aten-
cién, resultados y prondsticos de salud'! Las técnicas de prediccion
usando aprendizaje automatico ofrecen cada vez mas herramien-
tas de apoyo a la toma de decisiones de gestion de riesgos y alertas
tempranas'?.

En neurociencias, Liu, del Hospital Universitario de Taiwan, desarro-
[l6 un modelo para predecir muerte cerebral usando redes neuro-
nales denominado EANN AAN'3, Rughani comparé modelos predic-
tivos de redes neuronales usados en neurocirugia con la habilidad
de predecir sobrevida con modelos de regresion lineal y con el de
los cirujanos, obteniendo resultados significativamente mejores'.
Giler desarroll6 un modelo predictivo con redes neuronales para
asignar severidad en dano cerebral traumatico, con una precision
del 91%. Usando arboles de decision y regresion lineal, Low pre-
dijo resultados basados en una escala de Glagow dicotomizada con
una precision de hasta el 80%'°.

En psiquiatria, un modelo predictivo basado en datos clinicos
usando redes neuronales profundas tuvo un resultado de 0,73 y
0,67 area bajo la curva ROC para predecir desorden de ansiedad
generalizado y desorden depresivo mayor, respectivamente'’. Al-
gunos de los temas mas discutidos en el aprendizaje automatico,
como el sesgoy la equidad, la limpieza de datos y la interpretacion
de los modelos, pueden ser poco familiares en el uso de modelos
predictivos basados en neuroimagenes en psiquiatria. De manera
similar, la investigacion diagndstica y la seleccion de caracteristicas
basadas en el cerebro para la intervencion psiquiatrica son temas
modernos que se ha visto que son adecuados abordar con modelos
predictivos de aprendizaje automatico'.

En genética y biologia molecular, investigadores han desarrollado y
evaluado varios nuevos modelos predictivos de informacién evolu-
tiva en la transcripcién del ADN utilizando técnicas de Support Vec-
tor Machine, para determinar los sitios de unién del material gené-
tico (especificamente, “secuencias de residuos de unién”) de ADN
y ARN. Sus hallazgos mostraron que estos clasificadores tuvieron
77,3% de sensibilidad y 79,3% de especificidad para la prediccion
de residuos de uniéna ADN, y un 71,6% de sensibilidad y 78,7% de
especificidad para las predicciones del sitio de union al ARN, im-
portante para estimar posibles mutaciones genéticas. Este hallazgo

demostro que el clasificador de Support Vector Machine era mejor
y mas preciso que los modelos existentes para predecir los sitios de
unién molecular en la transcripcién genética'.

En oftalmologia, un estudio compardé tres modelos de aprendizaje
automatico para predecir la necesidad de una intervencién quirdr-
gica en el glaucoma primario de angulo abierto usando registros
clinicos, siendo en este trabajo la regresion logistica multivariada el
mas efectivo para discriminar pacientes con una enfermedad pro-
gresiva que requieren cirugia (@rea bajo la curva ROC 0,67)%.

En gestion clinica, aplicaciones para disminuir la no presentacion
de un paciente a una cita médica (consulta o examen) predicien-
do su comportamiento al agendamiento, ha sido de relevante im-
portancia, ya que este ausentismo asciende entre un 10 a un 20%
a nivel mundial, y hasta un 30% en algunos hospitales en China?'.
Con técnicas basadas en redes neuronales profundas (deep lear-
ning o representation learning) se ha podido reducir entre un 6
a un 14% la tasa de paciente no presentado (no show patient) y
aumentar la asistencia efectiva de pacientes, optimizando el uso
de recursos y tiempo de atencion de los centros de salud. Estos
modelos predictivos se alimentan de técnicas de comunicacion
automatizada de mensajes de texto, entregando a su vez infor-
macion adecuaday precisa a los pacientes en tiempo y forma para
evitar retrasos y ausentismos, pudiendo también automatizar el
re-agendamiento de espacios libres generados por los pacientes
0 que el sistema predice. En Chile, importantes investigaciones
se han desarrollado en esta area por el grupo del Centro de Mo-
delamiento Matematico de la Universidad de Chile, estudiando
y aplicando estas tecnologias en tres centros de salud publica??;
asf también, a través de soluciones basadas en redes neuronales
una start-up chilena ha logrado mejorar el acceso a la salud en
hospitales publicos y privados optimizando la gestion del agen-
damiento?®.

El problema de evitar una re-hospitalizacion no planificada luego
del alta de un paciente ha sido estudiado usando redes neuronales.
En 2007 Medicare de EE. UU. reporté un 17% de este tipo de read-
misiones hospitalarias dentro de 30 dias del alta, estimandose que
un 76% era potencialmente evitable, representando, en ese enton-
ces, $15 mil millones de délares en gastos para Medicare e inci-
diendo también como una medida de calidad de atencién?. Estas
son algunas razones por las que resulta interesante encontrar mé-
todos que puedan predecir el riesgo de reingreso?®. El 2020 Clinica
Las Condes publicé un estudio que por primera vez en la literatura
report6 resultados de esta tarea con un modelo, en espanol, de da-
tos clinicos altamente no estructurados; el trabajo arrojé un area
bajo la curva ROC de 0,76 para la prediccion, utilizando el modelo
de redes neuronales denominado Long Short Term Memory (LSTM)?®,
Se usaron como entradas datos demograficos, motivos de consul-
ta, procedimientos, diagndsticos, prescripciones y notas clinicas de
registros de 9 afos?. Este resultado fue muy similar a lo publicado
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con registros clinicos en inglés para la época?’, lo que le entrega un
gran valor y ha motivado a continuar trabajando actualmente en
esta linea, buscando mejorar las métricas del modelo y su prueba
en sub-areas del ambito hospitalario.

EL 2021 una libreria del lenguaje de programacion Python (el mas
utilizado en ciencia de datos y aprendizaje de maquina) fue espe-
cialmenteelaboradoparamodelospredictivosensalud: PyHealth?,
Consiste en modulos especiales para el preprocesamiento de da-
tos, modelamiento predictivo (con 30 modelos disponibles) y de
evaluacion, de tal manera de diagramar modelos complejos de
datos médicos de una forma simple y con pocas lineas de codigo.

PROYECCIONES FUTURAS

La investigacion en ciencias de la computacion y ciencias de datos
aplicadas a salud continta mejorando la precisiéon de las predic-
ciones clinicas, pero es posible que incluso un modelo de pre-
diccion perfectamente ajustado (fine-tuning) no se traduzca en
una mejor atencién clinica. Incluso una prediccién muy precisa
del resultado de un problema en salud no dice qué hacer o cémo
hacerlo si se desea cambiar ese resultado; de hecho, ni siquiera
se puede asumir que es posible cambiar los resultados previstos.

Modelos predictivos basados en aprendizaje automatico proveen
actualmente un gran soporte al conocimiento y experiencia cli-
nica de profesionales. Para reducir la subjetividad, muchos siste-
mas expertos han sido creados para codificar y combinar el co-
nocimiento médico. Métodos predictivos pueden ser integrados
a estos sistemas, contribuyendo a reducir sesgos y subjetividad,
a la vez que puede proveer potencialmente nuevo conocimien-
to médico en distintas dreas de la medicina, o en diversas zonas
geograficas donde se aplique (gjustando un modelo de aprendi-
zaje automatico con datos “locales” puede ser mas eficiente que
aplicar una féormula realizada con poblacion de otros paises). Por
lo tanto, la prediccién cada vez mas precisa y acuciosa de los po-
sibles resultados de un paciente durante las distintas etapas del
proceso de atencion plantea un desafio constante y cambiante en
salud. Ademas, las consideraciones éticas de las distintas aplica-
ciones de la inteligencia artificial y el aprendizaje de maquina es
motivo actualmente de importante discusion y analisis en la co-
munidad cientifica especializada, tema que ademas se extiende a
la percepcién de la poblacién general de estas “nuevas” tecnolo-
gfas aplicadas a la salud.

Realizar estudios de predicciones de resultados de problemas
clinicos es muy relevante hoy en dia porque pueden ayudar al
equipo médico a tomar decisiones mas precisas con técnicas de
aprendizaje de maquina que sean de facil implementacion y de
bajo costo. La evolucion de estos modelos y la aparicion de otros
nuevos en el futuro proporcionaran sin duda predicciones cada
vez mas precisas y dindmicas en la practica clinica diaria.

La libreria PyHealth, con la solidez y la escalabilidad en mente,
estd en una constante evolucidn para lograr mejores practicas de
desarrollo, pruebas e integracién interactiva, con miras a permi-
tir la aplicacion cada vez mayor de algoritmos y otras librerias de
Python ampliamente usadas a los datos clinicos?%.

CONCLUSIONES

La prediccion no es algo nuevo en medicina. Desde puntajes de
riesgo para guiar la anticoagulacién (CHADS2) y el uso de farma-
cos para el colesterol alto (ASCVD), a la estratificacion de riesgo
de pacientes de unidades de cuidados intensivos (APACHE), entre
muchas otras, las predicciones clinicas basadas en datos son ru-
tinarias en la practica clinica. Actualmente, en combinacion con
técnicas modernas de aprendizaje automatico, diversas fuentes
de datos clinicos nos permiten generar rdpidamente o en tiempo
real modelos de predicciones para miles de tareas o problemas
clinicos similares. Ademas, se ha podido incluir en la elaboracion
de estos modelos distintos tipos de datos no estructurados que
antes no era posible procesar como parte de un modelo predic-
tivo con métodos tradicionales (por ejemplo, gran cantidad de
texto libre ampliamente usado en los registros clinicos, imdgenes
directas desde su captura, vision por computadora, etc.). En salud,
el tiempo del diagnéstico es un factor crucial en el pronéstico del
paciente. El potencial de aplicabilidad de esta aproximacion del
uso de los datos clinicos es sustancial, tanto para sistemas de aler-
tas criticas tempranas como en el diagnéstico por imagenes de
alta precision, optimizar la gestién de citas clinicas, entre otros.

A pesar de que evidentemente los algoritmos predictivos no
pueden eliminar la incertidumbre de la toma de decisiones en
medicina, si logran mejorar u optimizar la asignacién de recursos
en la atencion médica, tanto humanos como fisicos. Por ejem-
plo, el indice de gravedad de embolia pulmonar (PESI, Pulmonary
Embolism Severity Index) es un modelo predictivo ampliamente
validado de riesgo de muerte por esta condicién?’y otras priorizan
de una manera adecuada (por no decir justa) a pacientes en espera
de trasplante de higado por medio del puntaje MELD (Model for
End-stage Liver Disease). Sistemas de alerta temprana, que con téc-
nicas tradicionales hubieran demorado anos en desarrollarse, ahora
pueden aplicarse y optimizarse de forma rapida a partir de datos
del mundo real y de forma continua a medida que ocurren. Igual-
mente, las redes neuronales de aprendizaje profundo son capaces
de reconocer de manera rutinaria imagenes patoldgicas con una
alta precisién que antes se creia imposible.

Estimo necesario también enfatizar que estos modelos, como tan-
tos otros en las distintas areas del aprendizaje automatico, no son
infalibles y al igual que cualquier humano se equivocan en sus re-
sultados en un porcentaje de veces. De hecho, las métricas con las
que se entrenan y evalda el rendimiento de un algoritmo en desa-
rrollo se basan principalmente en “minimizar el error” (como el pro-
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medio de error cuadratico (RMSE, Root Mean Square Erron, entropia
cruzada, entre otros). En la transicién contemporanea que estamos
viviendo de incorporar cada vez mas estas técnicas a la practica cli-
nica diaria, se tiende a esperar que no cometan errores por el sélo
hecho de ser realizadas por maquinas o computadores modernos
denominados inteligentes, y que pueden llegar a ser errébneamen-
te desestimados por no tener una precision del 100%.

Discutir si los modelos predictivos de aprendizaje de maquina van
a llegar a ser “mas inteligentes” que los mismos profesionales de
salud pareciera ser irrelevante. Es indiscutible que, en la salud,
como en todas las otras industrias, los expertos del dominio son
un eslabén fundamental e irremplazable en el modelo de traba-
jo de la ciencia de datos, que le dan sentido y modulan tanto la

creacién como el uso clinico de estos algoritmos (Figura 4). Sin
duda, cada vez mas, el resultado final de estas herramientas pue-
de asemejarse 0 acercarse a un “‘comportamiento humano”, inte-
grando varios modelos predictivos (eligiendo incluso cudles usar
en un caso U otro) en un Mismo momento y en muy corto tiempo
para tomar decisiones complejas (de diagnésticos o tratamientos)
de forma casi automatica o en tiempo real. No obstante, no hay
que olvidar que en su légica mas basica no son mas que operacio-
nes matematicas de matrices y tensores de alta dimensionalidad
gue no piensan, no sienten, ni tienen la intangible interaccion
humana ni sus virtudes (“ojo clinico”) que ninguna maquina ha
reemplazado ni reemplazara, desde los trabajos de Alan Turing a
nuestros dias y en el futuro.
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