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Estimacion del sesgo de género en la frecuencia de ingresos hospitalarios en la red de asistencia sociosanitaria
entre los afios 2020 y 2022 mediante el uso de Inteligencia Artificial




Trabajo Final de Master — Curso 2022/2023
Master en Direccion de Sistemas y TIC para la Salud y en Digitalizacién Sanitaria

1 Resumen

El objetivo de este estudio es la estimacién del sesgo de género en la prevalencia de
derivaciones hospitalarias en la red de asistencia de residencias sociosanitarias entre los
afios 2020 y 2022 mediante el uso comparativo de la IA con las técnicas estadisticas
convencionales. A partir de la base de datos de residencias de mayores de DomusVi se
obtienen las variables a analizar en la poblacién de estudio mayor de 59 afios. Mediante
la elaboracién de modelos predictivos se obtendrdn resultados ajustados por las
variables sociodemograficas, de estado funcional, comorbilidades y tratamientos
recibidos. Ademas de la elaboraciéon de un modelo general, se entrenardn los modelos
de forma separada en hombres y en mujeres para comparar los resultados pronosticados
con los observados al cruzar ambos modelos, como estimacién del sesgo de género en
la hospitalizacidon. En una segunda fase se plantea la integracidn de estas bases de datos
sociosanitarias con el Registro de Actividad de Atencidn Especializada (RAE-CMBD) del
Ministerio de Sanidad para enriquecer el estudio con nuevas variables resultado como
los ingresos en UCI o los procedimientos y/o tratamientos recibidos.
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2 Introduccidn justificativa de los objetivos

En el ambito sanitario el sesgo de género es el planteamiento erréneo de igualdad o de
diferencia entre hombres y mujeres que puede generar una conducta desigual en la
atencion sanitaria y un resultado discriminatorio para un sexo con respecto al otro. La
investigacion realizada en los ultimos 30 afos ha descrito la existencia de un sesgo en
detrimento del sexo femenino, entre otros, en la investigacién bdsica, en los ensayos
clinicos y en la intensidad terapéutica (utilizacion hospitalaria, aplicacion de
procedimientos terapéuticos, demora de la asistencia sanitaria, prescripciéon y consumo
de farmacos). Una de las dreas mas estudiadas en cuanto al denominado sesgo de
género es la de la enfermedad cardiovascular.

A partir de la crisis sanitaria provocada por el COVID-19 algunas investigaciones sefialan
la existencia de un sesgo de género en la asistencia sanitaria con un mayor impacto en
las poblaciones vulnerables como son las personas mayores institucionalizadas. Parece
ser que también con el COVID-19, al igual que se viene demostrando desde los aifios 90
con otras enfermedades, la intensidad diagndstica y terapéutica ha sido menor en
mujeres que en hombres ante situaciones clinicas similares. El analisis de las diferencias
objetivas entre sexos (en las hospitalizaciones y los ingresos en UCI) y la posibilidad de
ajuste por diversas caracteristicas clinico-epidemiolégicas en el contexto de bases de
datos clinico-administrativas, nos permite una aproximacion a la cuestion de hasta qué
punto la variable sexo ha influido en los resultados en salud durante la reciente
pandemia.

El planteamiento inicial del estudio fue seleccionar, dentro de todos los usuarios
ingresados en los centros sociosanitarios de DomusVi, a los afectados por COVID y, de
ellos, medir como variable resultado las hospitalizaciones por COVID. Sin embargo, un
analisis preliminar nos mostré que el tamafio muestral obtenido de esta forma (15.936
personas con COVID en los tres afios de estudio, de la cuales apenas 929 llegaron a
ingresar en el hospital) era insuficiente para poder realizar predicciones, tanto con
estadistica convencional como con analitica avanzada, puesto que se trataba de un
evento de muy baja frecuencia. Fue entonces cuando decidimos ampliar el foco del
estudio y analizar el sesgo de género en las hospitalizaciones por todas las causas de
todas las personas de la base de datos.




\ SUBCONJUNTO COVID \
| 15.136 (66%) |

NO INGRESO [ INGRESO ]
15.007 (65%) 14 929 (66%)

Imagen 1: Tamafio muestral del subconjunto COVID (entre paréntesis, el porcentaje de mujeres)

El grupo DomusVi es una empresa de atencién a la dependencia que cuenta con centros
de atencidén a personas mayores, de atencién a la discapacidad, a la salud mental y
centros de dia. En el afio 2022 contaba con 148 residencias de personas mayores con un
total de 19.561 camas. Aunque cuenta con centros a lo largo de toda la geografia
espafiola, las Comunidades Auténomas -CCAA- donde mds presencia tiene son la
Comunidad Auténoma de Madrid, Galicia, Comunidad Valenciana, Catalufia y Andalucia.

MEJORAMOS EL BIENESTAR DE LAS PERSONAS

Centros residenclales  Centros residenciales Centros de dia
privados piblicos

Centros de atencién Centros de salud mental Viviendas
ala discapacidad con servicios

Delegacién de servicios Delegaciones
de atencién domiciliaria de teleasistencia

Imagen 2: Distribucion de centros DomusVi por CCAA

DomusVi es el mayor grupo residencial en nimero de centros y plazas en Espafia. Hay
gue destacar que las residencias de mayores es un sector muy atomizado. Segun el
ultimo informe del sector geriatrico publicado por Alimarket para los afos de este
estudio en febrero 2022 habia 378.465 camas disponibles en los 5.252 centros
geriatricos operativos. Los diez primeros operadores del mercado aglutinan el 20% del
total de camas geriatricas, lo que refleja la estructura altamente atomizada del mismo.
En la siguiente tabla se muestran los principales grupos geriatricos por nimero de
camas, donde se observa que DomusVi representa el 25,48% de sus plazas.
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Empresa/Grupo NEde -
Centros Camas
1 DomusVi Espaifa 148 19.561 | 25,94%
2 Grupo Vitalia Home 58 8.771 11,63%
3 | Orpea Ibérica 56 8.732 11,58%
4 | Grupo Ballesol 52 7.555 10,02%
Grupo Colisée Espaia 56 6.524 8,65%
6 Grupo Amavir 43 6.390 8,48%
7 | Asoc. Edad Dorada-Mensajeros de la Paz 101 3.628 4,81%
8 Sanitas Mayores 44 6.112 8,11%
9 | Grupo Clece — Divisiéon de Mayores 64 4.581 6,08%
10 | Fundacion San Rosendo 22 3.543 4,70%
TOTAL 644 75.397

Tabla 1: Principales grupos geridtricos por nimero de camas (febrero 2022)
2.1 Objetivo principal

Estudiar y estimar el sesgo de género en la prevalencia de hospitalizacién en personas
ingresadas en la red de asistencia de residencias sociosanitarias, ajustando por las
variables sociodemograficas, comorbilidades, estado funcional y tratamientos recibidos.

2.2 Objetivos secundarios
Serian objetivos secundarios de este estudio:

o Evaluar la calidad de los datos sociosanitarios y ahondar en el conocimiento de
las caracteristicas epidemiolégicas de la poblacidn de las residencias de personas
mayores.

o Explorar la factibilidad a corto-medio plazo de enriquecer esta informacién
sociosanitaria con otras bases de datos clinico-administrativas.

s Promover la estandarizacién de los protocolos de comparticion de datos entre
los ambitos sanitario y sociosanitario, explorando el camino de la integracion
tanto para uso primario como secundario.

o Analizar el desempefio de la Inteligencia Artificial y concretamente el aprendizaje
automatico (machine learning) en bases de datos del mundo real (RWD).

s Comprobar si el andlisis mediante técnicas de Inteligencia Artificial mejora los
resultados de las regresiones logisticas de la estadistica convencional.

o Conocer de primera mano las tareas concretas involucradas en la
implementacidén de proyectos de Inteligencia Artificial para que sirva como




referencia a la hora de evaluar otros proyectos o en la direccion de proyectos de
este tipo.
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3 Contenidos del temario

Los contenidos del temario que utilizados en la elaboracién de este estudio son los
siguientes temas de la IX ediciéon del master en direccion de sistemas y TIC para la salud
y en digitalizacién sanitaria:

Tema 2.5 La seguridad TIC. Legislacién aplicable. Aplicacién del Reglamento General de
Proteccién de Datos. El papel del Delgado de Proteccién de Datos. Auditorias.
Metodologias / Herramientas de Seguridad MAGERIT. SGSI. PILAR.

Tema 2.8 Cloud Computing. BIG DATA. Inteligencia Artificial. Casos de uso de la
Inteligencia Artificial. Infraestructuras de procesamiento. Servicios de apoyo.

Tema 2.9 Entornos / Metodologias / Plataformas de desarrollo. Desarrollos en el ambito
cientifico. Entornos Bibliograficos. Gestores de contenidos / documentales.
Repositorios. Control de versiones. Desarrollos para movilidad. Herramientas de back
end.

Tema 3.1 Los Sistemas de Informaciéon de Salud y Socio Sanitarios. Estrategia y
Gobernanza.

Tema 3.2 La aplicacién de la normativa de Proteccién de Datos en el sector Salud.
Tema 3.3 La Interoperabilidad en al ambito de la Salud.

Tema 3.7 Las TIC y la continuidad asistencial.

Tema 3.8 Sistemas de Informacién para la Salud Publica.

Tema 3.10 Estrategias, infraestructuras y aplicaciones avanzadas basada en datos para
la Investigacion en Salud y Biomedicina.

Tema 4.7 Aplicaciones en asistencia sanitaria e investigacion.

Tema 4.8 Analitica y modelos predictivos en salud.
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https://campus.isciii.es/profesionales/mod/page/view.php?id=56394
https://campus.isciii.es/profesionales/mod/page/view.php?id=56409
https://campus.isciii.es/profesionales/mod/page/view.php?id=56439
https://campus.isciii.es/profesionales/mod/page/view.php?id=56439
https://campus.isciii.es/profesionales/mod/page/view.php?id=56556
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4 Metodologia

4.1 Justificacion del abordaje metodoldégico

La hipodtesis de trabajo, basada en la revisidn de la literatura cientifica, es la existencia
de un sesgo de género en cuanto a la intensidad diagndstica y terapéutica, superior en
los hombres que en las mujeres.

El abordaje crudo de la pregunta de investigacién, como la comparacién directa del
porcentaje bruto de ingresos entre hombres y mujeres, no resulta adecuado debido a
las caracteristicas demograficas de este grupo poblacional mayor de 59 afios, muy
sesgado hacia las mujeres en estas edades de la vida, puesto que representan
aproximadamente el 60% de la poblacidon de estudio. Ademas, debido a una mayor
esperanza de vida de las mujeres, y al efecto de la supervivencia de los hombres mas
sanos, el perfil de morbilidad no seria comparable entre ambos sexos.

Por todo esto, se considera necesario realizar un ajuste por aquellas variables
sociodemograficas y, sobre todo, por las morbilidades y comorbilidades que presentan
cada una de las personas. Este ajuste nos permitird concluir si, ante la misma
combinacion de diagndsticos y tratamientos, el resultado de hospitalizaciones es
diferente en hombres y en mujeres.

El abordaje utilizado para conseguir ajustar por todas las variables sociodemograficas y
clinicas de interés es utilizar un modelo que nos permita obtener el efecto en la variable
resultado, hospitalizaciones, ajustando por las variables explicativas que introducimos
en el mismo. Entrenando el modelo en la base de datos de hombres y posteriormente
obteniendo las predicciones de este modelo de hombres en la base de datos de mujeres
podemos comparar si existen diferencias entre los ingresos reales (observados) en
mujeres y los esperados (predichos) por el modelo entrenado en hombres. Esto nos dara
una estimacién del sesgo de género ajustado por morbilidad ademads de por otras
variables sociodemograficas y de estado funcional disponibles en la base de datos.

Este analisis se realiz6 con dos metodologias de forma paralela, por un lado, con la
estadistica convencional, mediante regresiones logisticas, y por el otro con inteligencia
artificial, con técnicas de aprendizaje automatico (machine learning). Esto nos ha servido
para comprobar si el analisis con de inteligencia artificial mejora los resultados de las
regresiones logisticas y que informacién adicional nos aporta cada una de las
metodologias utilizadas.

4.2 Poblacion de estudio

Personas mayores de 59 afos ingresadas en la red de asistencia de residencias
sociosanitarias durante los afios 2020 a 2022. Se utilizara la base de datos de residencias
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de mayores DomusVi de la que obtendremos la seleccién de la poblacion de estudio y
sus variables predictoras, asi como la variable resultado del ingreso hospitalario.

En una segunda fase, esta base de datos se fusionara con los datos del Registro de
Actividad de Atencidn Especializada (RAE-CMBD), que serdn solicitados al Ministerio de
Sanidad para obtener otras variables resultado del analisis (ingresos en UCI,
tratamientos y procedimientos médicos).

4.3 Bases de datos

La base de datos asistencial de DomusVi almacena los datos sociosanitarios de mas de
176.500 personas, de las cuales mas de 170.000 corresponden a personas mayores
institucionalizadas. De dicha base de datos obtuvimos la seleccién de la poblacién de
estudio (personas mayores de 59 afios ingresadas en los afios 2020, 2021 y 2022) y sus
variables predictoras, asi como la variable resultado del ingreso hospitalario.

A continuacién, se detallan cada una de las tablas generadas mediante consultas SQL
gue componen el origen de datos para este estudio:

1. Genérico: Datos genéricos de los usuarios. 64.421 registros

NFA_NivelEstudios 4

NFA_ActivLaboral 4
o ID_Persona

Fecha_Nacimento

Id Sexo

Episodio_Fecha_Ingreso
Episodio_Fecha_Alta
Episodio_MativoAlta
Episodio_Procedencia
EstadoCivil
MotivoIngreso

CPCentro

CPResidente

Imagen 3: Tabla con los datos genéricos de los residentes

2. Positivos: Usuarios que fueron positivo COVID en el periodo del estudio. 15.939
registros

ID Persona
ID PersonaCovid

Imagen 4: Tabla con campo de usuarios positivos de COVID
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3. Resultado_COVID_Filtrado: registro de los test de COVID. 230.552 registros

Covid
1 ID_Persona
RegistroTestCovid_Fechalnicio
RegistroConstantesTestCovid
TestCovid_Valor
ResultadoCovid

Imagen 5: Tabla con campos de resultados de test COVID

4. Vacunas: Fechay tipo de vacunas suministradas. 94.114 registros

Vacunas

| ID_Persona
RegistroConstantes_MarcaVacunaCOVID19
RegistroConstantes_NumerolLoteVacunaCOVID19
RegistroConstantes_DosisVacunaCOVID19
RegistroConstantes_Fechalnicio
RegistroConstantes_CodigoConstante

Imagen 6: Tabla con campos relativos a las vacunas COVID recibidas

5. Diagndsticos: Diagnosticos de los usuarios (todos los diagndsticos, incluido
COVID). 285.771 registros

| ID_Persona
Diagnostico_CodigoCIE10
Diagnostico_DescripcionCIE10
Diagnostico_CodigoCIE9
Diagnostico_DescripcionCIE9
Diagnostico_Cronico
Diagnostico_FechalnicioDiagnostico
Diagnostico_FechaFinDiagnostico

Imagen 7: Tabla con campos de Diagndsticos
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6. MiniMental: Evolucién de la escala MiniMental para valorar el deterioro
cognitivo. 35.683 registros

ID Persona
MiniMentalFecha
MiniMentalResultado

Imagen 8: Tabla con campos de los resultados de la escala MiniMental

7. IMC: Evolucién del indice de masa corporal. 307.037 registros

ID_Persona
ID_Residente
IMC_Fechalnicio
IMC_Valor

Imagen 9: Tabla con campos del IMC

8. Barthel: Evoluciéon de la escala Barthel para valorar la capacidad funcional.
146.969 registros

| Barthel

ID Persona
Barthel Evolutivo Fecha
Barthel Evolutivo_Resultado

Imagen 10: Tabla con campos de los resultados de la escala Barthel

9. Hospital_COVID: Registro de salidas al hospital por COVID. 1.173 registros

13



HospitalCovid
ID_Persona
RegistroSalidas_FechaHoraSalida
RegistroSalidas_FechaHoraRegreso
RegistroSalidas_Motivo
RegistroSalidas_DetalleMotivo

Imagen 11: Tabla con los registros de salida al hospital

10. Salidas_Residentes: Registro de salidas de la residencia 742.178 registros

Salidas_Residentes
ID Persona
RegistroSalidas_FechaHoraSalida
RegistroSalidas_FechaHoraRegreso
RegistroSalidas_Motivo
RegistroSalidas_DetalleMotivo

Imagen 12: Tabla con los registros de salidas del residente del Centro

11. Plan Farma: Registro de medicamentos administrados. 1.048.575 registros

PlanFarma

| IdMedicamento
ID_Persona
PlanFarma_Fechalnicio
PlanFarma_FechaFin

Imagen 13: Tabla con los campos del Plan Farmacéutico

12. Medicamentos y Grupos: Equivalencia de medicamentos. 56.845 registros

14
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| Medicamentos

IdMedicamento
Medicamento
CodigoGrupoTerapeutico
GrupoTerapeutico

Imagen 14: Tabla con campos de los Medicamentos pautados

13. Actividad Laboral: equivalencia Actividad Laboral. 18 registros

[ Actividad_Laboral

| NFA_ActivLaboral
Actividad Laboral

Imagen 15: Tabla con los campos de Actividad Laboral

1

14. Nivel de Estudios: equivalencia Nivel de Estudios. 12 registros

*] NFA_NivelEstudios
Nivel_de_Estudios

Imagen 16: Tabla con los campos de Nivel de Estudios

En el grafico siguiente se detallan todas las relaciones entre las tablas extraidas
mediante consultas SQL de la base de datos de DomusVi.
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1D_Residente
IMC_Fechalnicio
IMC_Valor

ID_Persona
RegistroSalidas_FechaHoraSalida
RegistroSalidas_FechaHoraRegreso
RegistroSalidas_Motivo
RegistroSalidas_DetalleMativo

IdMedicamento

ID_Persona

Medicamento RegistroConstantes_MarcaVacunaCOVID19

CodigoGrupoTerapeutico
GrupoTerapeutico RegistroConstantes_DosisVacunaCOVID19
RegistroConstantes_Fechalnicio
RegistroConstantes_CodigoConstante

RegistroConstantes_NumeroloteVacunaCOVID19

‘Generico

NFA_NivelEstudios
NFA_Activiaboral

TdMedicamento ID_Persona
ID_Persona Fecha_Nacimento
PlanFarma_Fechalnicio 1d_Sexo

PlanFarma_FechaFin Episodio_Fecha_Ingreso
Episodio_Fecha_Alta
Episodio_MotivoAlta
Episodio_Procedencia
EstadoCivil
MotivoIngreso
CPCentro

CPResidente

ID_Persona
Barthel_Evolutivo_Fecha
Barthel_Evolutivo_Resultado

ID_Persona
Diagnostico_CodigoCIE10
Diagnostico_DescripcionCIEL0

Diagnostico_CodigoCIE9
Diagnostico_DescripcionCIE9
Diagnostico_Cronico

Diagnostico_FechalnicioDiagnostico
Diagnostico_FechaFinDiagnostico

MiniMental
ID_Persona
MiniMentalFecha
MiniMentalResultado

ID_Persona
RegistroTestCovid_Fechalnicio
RegistroConstantes TestCovid
TestCovid_Valor
ResultadoCovid

Positivos

ID_Persona
ID_PersonaCovid

Imagen 17: Modelo relacional de las tablas extraidas de la base de datos DomusVi

4.4 Variables predictoras

Nivel_Estudios

NFA_NivelEstudios
Nivel_de_Fstudios

Actividad_Laboral
*| NFA_ActivLaboral
Actividad Laboral

Para cada una de las personas incluidas en el estudio se incluyeron como predictoras las

siguentes variables:

y comunidad auténoma de origen.

Sociodemograficas: edad, sexo, nivel de estudios, situacion laboral, estado civil

e Estado funcional y de salud mental (puntuacion en los indices de Barthel y

MiniMental).
e Diagndsticos crénicos (codificados en CIE-10-ES).
e Tratamientos farmacoldgicos: numero de administraciones por
terapéutico (ATC) y dosis totales recibidas por persona.

e Numero de vacunas COVID recibidas durante el periodo de analisis.

grupo

e Numero de positivos a COVID para cada una de las personas en el mismo

periodo.

Con la intencién de incluir una variable de ajuste que pudiera ser un proxy del exposoma

o conjunto de exposiciones a sustancias quimicas ambientales, se decidié extraer la

variable cddigo postal. Sin embargo, por motivos de proteccion de datos, esta variable

se agrupd en la mas genérica CCAA que, aunque en cierta forma también puede medir
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el exposoma, se trata sobre todo de un indicador que permite comparar los sistemas
sociosanitarios de cada una de las CCAA.

4.5 Variables resultado

A partir del campo “Salidas_residentes” se obtuvieron las hospitalizaciones de las
personas de la base de datos DomusVi que conformaron la variable resultado de interés:
numero de hospitalizaciones, denominada “Total_hospital”. En una segunda fase del
estudio se plantea el enriquecimiento de los datos con la informacién clinico-
administrativa del Ministerio de Sanidad del Conjunto Minimo Bdasico de Datos de
Atencién Especializada, denominado RAE-CMBD. En este caso no sélo se utilizarian las
variables predictoras sociosanitarias si no que se obtendria informaciéon del ingreso
hospitalario (RAE-CMBD) como los diagndsticos del episodio en cuestidén, asi como
tratamientos y procedimientos realizados y el ingreso en UCI, que también podran ser
explorados como variables resultado.

4.6 Fases de extraccion, transformacion, carga (ETL) y ensamblaje

En la fase de extraccion se obtienen los datos desde sus fuentes originales, que podrian
ser bases de datos, archivos CSV, APls, etc. En esta parte del proceso las herramientas
utilizadas son:

= Motores SQL para extraer datos de bases de datos relacionales.
= Python con bibliotecas como “Pandas” para manejar los datos tabulares.
= R para ensamblaje dentro del propio script de modelado.

En la fase de transformacién se aplican diversas transformaciones a los datos para
prepararlos y limpiarlos para su posterior andlisis. Las tareas comunes incluyen:

» Limpieza de datos: Tratar valores nulos, valores atipicos, etc.

= Transformaciones de datos: Cambio de formatos, cdlculos de nuevas
columnas, etc. En nuestro trabajo se utiliza la libreria de tidyverse y
asociadas.

* Integracion de datos: Unir tablas mediante claves comunes.

En la fase de carga, los datos transformados se cargan en una estructura centralizada,
como un Unico conjunto de datos o un almacén de datos. En general, se pueden utilizar
diversos enfoques:

= Bases de datos: PostgreSQL, MySQL, SQLite, etc.
= Almacenes de datos: Apache Parquet, Apache Avro, etc.
= Archivos: CSV, JSON, etc.

De todos ellos, en este trabajo se opta por utilizar un fichero CSV.
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Extraccion de las fuentes
originales (SQL)

Procesos de Anonimizacidn

Seleccion de Caracteristicas

y Subconjuntos Composicion de Tablas

Finales para
Explotacion

Ensamblaje en un fichero dnico
de datos en bruto

Imagen 18: Esquema del proceso de extraccion y ensamblaje

4.7 Seguridad y anonimizacion de los datos

Para proteger la privacidad de los datos personales, es esencial aplicar técnicas de
anonimizacion antes de compartir o analizar los datos. Algunas técnicas incluyen:

= Perturbacidn de datos: Agregar ruido a los valores numéricos.

= Mascaras: Reemplazar algunos digitos de nimeros identificativos.

= Generalizacidn: Reduccidn de detalles (por ejemplo, sustituir edades exactas por
rangos de edad).

Las técnicas de anonimizacidon deben asegurar los siguientes aspectos:

* |ntegridad de los datos: Asegurarse de que los datos sean precisos y coherentes.
Esto implica la deteccidn y correccidn de valores atipicos y valores nulos.

= Normalizacién y limpieza: Siguiendo principios de normalizaciéon de bases de
datos, se trata de organizar los datos de manera eficiente, eliminando
redundancias y evitando anomalias.

® Privacidad y anonimizacion: Se debe garantizar que los datos no contengan
informacién personal identificable. Esto implica comprender las regulaciones de
privacidad relevantes, como el RGPD.

= (Calidad de los datos: Asegurarse de que los datos sean utiles y confiables para el
analisis. Esto incluye la validacion de los datos para garantizar su coherencia.

= Escalabilidad: Garantizar que las herramientas y procesos utilizados sean
escalables para manejar grandes volimenes de datos.

Para garantizar el cumplimiento del RGPD, ademas de la pseudoanonimizacién de los
identificadores de los residentes, tras un analisis de riesgos centrado en los
requerimientos, se evito el tratamiento de las variables mas sensibles no necesarias para
el analisis, como datos personales o la fecha de nacimiento, utilizando el principio de
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minimizacion de la informacién compartida a aquella estrictamente necesaria para
resolver la pregunta de investigacion. La asignacion cddigos de identificacidon se aplicd
utilizando un algoritmo irreversible. El valor del cédigo postal se agrupoé por CCAA y los
diagnodsticos y tratamientos fueron también agrupados en los valores jerarquicos mas
generales: a dos caracteres en el caso de los diagndsticos y a tres en el caso de los ATC
(Anatomical, Therapeutic and Chemical classification system). Estas Ultimas medidas de
anonimizacién, también nos han servido para simplificar el analisis al reducir la
cardinalidad de las variables de diagndsticos y medicamentos. En una segunda fase, para
realizar la fusién con los datos del RAE-CMBD, se ha de obtener el campo
CIPautondmico_SNS mediante anonimizacién requerida por el Ministerio de Sanidad
para permitir el cruce de las bases de datos.
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5 Andlisis de los datos

5.1 Analisis exploratorio y tratamiento de la calidad del dato

Se realizé un estudio de la calidad del dato, detallando variable a variable los problemas
de calidad y tomando las decisiones de tratamiento de los datos en funcién del
conocimiento funcional y de la pregunta de investigacién. Se adopté un enfoque
pragmatico y contextual de analisis de la calidad del dato, tal y como sugiere la literatura
cientifica al respecto. En el anexo 1 se detallan los resultados mas importantes de este
analisis exploratorio de la calidad del dato y en la imagen 20 se muestran los resultados
de los tratamientos recibidos con respecto al tamafo de la muestra. En cuanto a la edad,
se limitd el andlisis a los mayores de 59 afios, tal y como viene implicito en la pregunta
de investigacion, lo que supuso una pérdida de tamafio muestral de 8.750 registros
(imagen 20).

Aniilisis
Estadistico

Preliminar.
Acondicionamie
nto de Variables

Muestreo para
CoNSeguir

balanceo entre

Qres

Fichero Final Balanceado

Imagen 19: Esquema del tratamiento de los datos

Para valorar la proporcion de personas con valores perdidos en las variables de ajuste
mas importantes se cred una variable intermedia denominada “DataQ”. Esta variable
contabiliza la presencia o ausencia de valores en las variables explicativas
funcionalmente mds destacadas: escala Barthel y MiniMental, ndmero de
administraciones de medicamentos y numero total de diagndsticos. No se incluyeron las
variables sociodemograficas, también muy importantes, porque se comprobd que estas
si estaban siempre registradas. Asi, un valor de DataQ=0 en un registro indica que esa
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persona no tiene ninguna informacién registrada ni en diagndsticos, ni en tratamientos
ni en escalas funcionales.

Se excluyeron aquellos registros de muy baja calidad (DataQ<5). El nimero total de
registros eliminados por este criterio mas otros problemas de calidad detectados
ascendid a 7.435 registros. Esta medida contribuyé a balancear ligeramente la muestra
puesto que el nimero de casos con baja calidad de registro resultd considerablemente
superior en mujeres que en hombres. Dado que nuestro analisis se centra en las
diferencias por sexos esta variable debia estar suficientemente balanceada. Por eso, a
mayores, se elimind una muestra de conveniencia de 2.089 mujeres con peor calidad
(DataQ=5), hasta obtener unas cifras mas balanceadas y de paso equilibrar las
diferencias de calidad del dato entre hombres y mujeres. Nos quedamos entonces con
una N de 37.190 casos, ligeramente mds balanceada con un 57% de mujeres, pues
partiamos de un 63% de mujeres.

55.419 (63%)

| EDAD<60 ANOS | CALIDAD DEL DATO
8.750 (43%) | 7.435 (64%)

\

[ BALANCEO |
2.089 (100%) 1+—

v
37.187 (57%) N FINAL

| NO INGRESO | INGRESO
18.590 (53%) 18.597(60%)

Imagen 20: Numero (N) de personas incluidas en el estudio (entre paréntesis, porcentaje de mujeres)

Con respecto al resto de variables fue necesario realizar asunciones para el tratamiento
de los valores perdidos, valores alejados y las inconsistencias o errores (explicadas en el
anexo 1). Asi, por ejemplo, en las escalas Barthel y MiniMental, se completaron los
valores perdidos con el valor medio para cada una de estas variables, con la idea de
interferir lo menos posible en los resultados y asumiendo que la ausencia de registro no
implicaba una situacién basal. En aquellos casos como el indice de Masa Corporal (IMC),
en el que habia muchos valores alejados (outliers), la mediana resulté mas indicada para
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substituir los valores perdidos pues no es influenciada tanto como la media por los
valores alejados.

En cuanto a los diagndsticos, seleccionamos como variables explicativas los diagndsticos
crénicos, desechando los diagndsticos agudos (aquellos que tienen una fecha de inicio y
una fecha de fin) por ser mucho mds complejos de interpretar y requerir un analisis
temporal (sélo se podrian utilizar como variable explicativa aquellos que ocurriesen con
anterioridad al resultado). Para reducir la alta cardinalidad de los diagnésticos de la CIE-
10, sus valores fueron truncados quedando los dos primeros caracteres y después se
agruparon en 27 grupos con sentido clinico. En cuanto a las medicaciones, se agruparon
los farmacos codificados mediante cédigos ATC en el nivel 2 (ATC2), con 3 caracteres.
Estas agrupaciones se detallan en el anexo 2.

5.2 Métodos de analisis de los datos

La estadistica convencional y la evaluacidon de la calidad del dato se realizé mediante el
programa estadistico SPSS. También se utilizé la libreria de phyton seaborn para elaborar
el grafico de correlaciones. El modelo utilizado para predecir los ingresos en hombres y
en mujeres ajustando por las variables explicativas seleccionadas fue la regresién
logistica. En el anexo 3 se encuentra una explicacidon detallada de la interpretacion de
los resultados y estadisticos de la regresion logistica y los indicadores de precision de la
prediccion mas importantes.

La analitica avanzada se realizd con técnicas de machine learning que es un subcampo
de ciencias de la computacién y una rama de la |A cuyo objetivo es simular el aprendizaje
automatico gracias a modelos matemadticos que nos sirven para detectar patrones en
los datos y realizar predicciones. Sus algoritmos se pueden clasificar segun la salida que
produce cada uno de ellos:

= El aprendizaje supervisado se basa en conjuntos de datos previamente
etiquetados, produciendo una funcidn que establece correspondencias entre
las entradas y las salidas deseadas del sistema. Es decir, se ajusta para poder
predecir la respuesta de nuevo material, en funcién de lo aprendido sobre el
conjunto de datos original etiquetado.

= En el aprendizaje no supervisado todo el modelado se basa solo en los datos
de entrada que no estdn etiquetados, es decir, que no se tiene informacién a
priori de las categorias de los ejemplos. Entonces, el sistema se ajusta para
buscar patrones que agrupen los datos y esas segmentaciones se utilizan para
poder “etiquetar” los diferentes grupos.
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= El aprendizaje semi-supervisado es una mezcla de lo anterior. Se utiliza el
aprendizaje no supervisado para la etiquetacién y después se utilizan esas
categorias para etiquetar nuevos datos.

. La informacion de entrada del aprendizaje por refuerzo es el feedback o
retroalimentaciéon que obtiene del mundo exterior como respuesta a sus
acciones. Es un sistema que aprende a base de ensayo-error.

En este trabajo utilizamos modelos de aprendizaje supervisado ya que los datos con los
gue entrenaremos al modelo ya vienen etiquetados, puesto que sabemos si se produjo
o no el ingreso hospitalario (ésa seria la etiqueta). Las fases naturales de un proyecto de
aprendizaje supervisado, y que coinciden con los pasos que llevamos a cabo, son las
siguientes:

" Recoleccidn de datos: Acceso a bases de datos, extraccidn y carga.

" Preparacion de los datos: Analisis exploratorio de datos (EDA en inglés).
Incluye la transformacion y homogeneizacion de los distintos tipos de datos
y el control de los procesos de ETL y rendimiento de carga.

= Eleccion del algoritmo y realizar ajustes de los hiperparametros.

. Entrenamiento del modelo: Para evitar problemas de generalizacion vy
sobreajuste, distribuimos los datos en dos conjuntos. El 70% fueron datos
para entrenamiento, y el 30% restante se utilizaron como conjunto de
validacién.

= Validacién del modelo: En esta fase se utilizan los datos restantes para validar
diferentes indicadores del modelo (sensibilidad, especificidad), y como ya se
ha sefalado en el punto anterior, se utiliza ese 30% de datos restantes.

" Utilizacién del modelo: En este trabajo se utilizé el modelo para predecir
resultados en el dataset de mujeres y valorar asi si han existido sesgos.

Para realizar todo lo anterior, y en el aspecto técnico, los dos entornos de programacién
mas populares en el campo del aprendizaje son: Python y R. En este trabajo, para el
entrenamiento del modelo y todas las tareas de validacion, se utilizd R con las librerias
de manipulacion de datos y creacién de graficas dplyr, ggplot2 entre otras librerias
clasicas. Dentro de los diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje supervisado, se ha
seleccioné el algoritmo XGBoost. A continuacién, sefialamos los principales puntos
fuertes del modelo.

En primer lugar, este algoritmo proporciona un buen mecanismo para para evaluar las
caracteristicas que influyen mas en las predicciones. Esta capacidad para seleccionar las
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caracteristicas relevantes que influyen en el modelo final, nos permite una cierta
flexibilidad a la hora de explicar su funcionamiento, algo que no es viable con otros
modelos que actian mas como cajas negras.

En este proyecto, como fiel reflejo de la realidad en el mundo de los datos sanitarios, se
presentan valores perdidos. Pues bien, el propio algoritmo puede manejar estas
circunstancias al tratarlos como un caso especial cuando construye los arboles, sin
necesidad de que tengamos que realizar imputaciones y asunciones previas. En este
caso, este factor esta mitigado porque nuestro dataset final —como también se analiza
por medios clasicos- ya va limpio en este sentido, pero el algoritmo podria utilizarse con
un nivel de preparacion mas bajo que el presente, y eso siempre es una ventaja.

Otra de las caracteristicas de este algoritmo es que, dentro de sus hiperparametros, tiene
uno que puede compensar el desbalanceo existente en los datos, algo que otros no
tienen y que por tanto supone una ventaja a la hora de elegirlo. En nuestro caso, por los
mismos motivos anteriores, este problema se soluciona en fases previas, pero sigue
siendo de interés.

Ademas, en la literatura revisada, se expone que los modelos generados por XGBoost
suelen ser mas robustos y generalizables, ya que es capaz de controlar el sobreajuste y
la complejidad. Esto hace que nos evite la personalizacién excesiva, es decir, que
sobreajuste en exceso y por tanto se pierda generalizacién en las predicciones, y ademas
evita que el rendimiento sea mucho peor con datos nuevos.

Otra caracteristica interesante es que es capaz de capturar relaciones no lineales a través
de sus arboles de decision ensamblados, y porque puede realizar divisiones complejas
en los datos. Teniendo en cuenta que la naturaleza de los datos sanitarios implica una
no-linealidad subyacente, nos parece una caracteristica muy interesante que inclind la
balanza hacia su seleccidn.

Para concluir, y teniendo en cuenta que hasta hace poco tiempo era Random Forest uno
de los algoritmos de eleccion, nos gustaria mostrar de una forma intuitiva la diferencia
cualitativa entre utilizar un algoritmo mas conocido como éste de Random Forest y el
nuevo XGBoost. Para ello, supongamos que contamos con un grupo de expertos (que
seran los arboles de decisién) que tienen que decidir cada uno si un paciente va a
ingresar dado un conjunto de factores. Cada uno lo estudia y emite un voto (ingresara o
no). Tras cada voto, tomaremos en cuenta todas las decisiones y se realizard un conteo
para tomar en consideracién la decision mas votada. Salvando las distancias y teniendo
en cuenta que es un ejemplo intuitivo, en este caso estariamos utilizando un algoritmo
de tipo Random Forest.

Ahora bien, supongamos que, para la misma tarea, cambiamos un poco la estrategia y
ahora lo que hacemos con el grupo de expertos es obligarles a trabajar en conjunto para
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obtener la mejor decisién. Esta colaboracion es iterativa, cada uno va haciendo su
estimacion, pero en la siguiente ronda —para mejorar- toma en cuenta los errores del
anterior para mejorar su prediccion. Esto se hace reiteradamente en cada caso y se mide
el rendimiento de cada uno de los modelos propuestos por cada experto para elegir al
que tiene mejor rendimiento. Digamos que, en este caso, los procesos de decisién se van
refinando y se toma el mejor de todos ellos.

Carga de librerias de R

Acondicionamiento para XGBoost

Tidyverse.

XGBoost Division en subconjuntos de Entrenamiento y Validacion

Se eliminan las

RandomForest i
variables redundantes.

ntrenamiento del Modelo

Se establece el
convenio de utilizar
70% de registros para

Se selecciona la

caracteristica a . L r
Validacion

predecir (Ingreso en
Hospital)

Se acondiciona el
tipado de datos a lo
esperado por XGBoost

en su implementacian
enR.

entrenamiento y 30%
para validacidn.

Se eliminan de los
conjuntos de
entrenamiento el
factor a predecir.

con hiperparametros
por defecto.

Se itera con diferentes
conjunto de
hiperparametros hasta
seleccionar el mejor

Se entrena el modelo

Se valida con el 30%
de los registros para
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Se obtiene la matriz

de confusiény la
salida con precisidn,
sensibilidad, y otros
indicadores de medida
de robustez del
modelo.

de los probados.

Imagen 21: Proceso especifico de entrenamiento del modelo XGBoost

Por ultimo, sefalar que en este modelo y en cuanto a la interpretaciéon de los
hiperparametros (anexo 4), la ganancia mide cémo cada caracteristica contribuye a la
mejora del rendimiento, la cobertura muestra cuantos datos se vieron afectados por las
decisiones basadas en una caracteristica, y la frecuencia indica cuanto se utilizé la
caracteristica para tomar decisiones. La importancia es una métrica ponderada que
combina estas medidas para evaluar la relevancia general de las caracteristicas en el
modelo entrenado.

5.3 Resultados

5.3.1 Analitica convencional

En cuanto al analisis con estadistica convencional, los modelos de regresién logistica
construidos con el dataset de pacientes positivos a COVID, obtuvieron una baja
capacidad explicativa de la variabilidad que no llegaba al 10% (R? ajustada de 0,082).
Esto concordaba también con que los modelos de analitica avanzada (XGBoost y Radom
Forest) no consiguieran realizar predicciones con garantias suficientes ni en sensibilidad
ni en precision.
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Debido a este resultado tan bajo en la prediccién de las hospitalizaciones por COVID, se
reenfocd el estudio a un analisis mas amplio que incluyese las hospitalizaciones por
todas las causas. Tras la limpieza y el tratamiento de los datos, este nuevo modelo
consiguié explicar mas de un 30% de la variabilidad (R?=0,327). Esta razdn de
prevalencias (1,327) nos indica que los hombres, con respecto a las mujeres, a igualdad
de diagnodsticos, tratamientos y resto de variables predictoras, tienen un 33% mas
probabilidades de ser hospitalizados que las mujeres. En el anexo 3 se explica la
interpretacién de la regresion logistica y en el anexo 5 se muestran los resultados
detallados de la misma.

Tras ensayar con distintas combinaciones de variables a incluir en el modelo de regresién
logistica, finalmente se llega al modelo final, que es el que maximiza la capacidad
explicativa. Inicialmente se trata de un modelo general, entrenado en conjunto de datos
completo, con hombres y mujeres. Esto nos permite obtener un primer estimador del
sesgo de género, gracias a la interpretacién del coeficiente de la variable sexo que, como
hemos visto, es de 1,327. Este primer estimador del sesgo de género, ademas, resulta
consistente en todos los modelos intermedios en los que el coeficiente de la variable
sexo siempre se mantiene entre 1,200 y 1,300.

Después, entrenamos este modelo de forma separada con los hombres (sexo=1) y las
mujeres (sexo=0) y comparamos los resultados de los parametros de interés. Tras esta
comparacién se concluye que el modelo entrenado en hombres explica mayor
porcentaje de la variabilidad por lo que serd el que utilicemos para realizar predicciones.
Asi, cuando pasamos este modelo entrenado hombres a cada uno de los dos
subconjuntos (hombres y mujeres) nos encontramos con diferentes capacidades
predictivas, como es de esperar. En la tabla 2 se muestran los principales indicadores de
prediccién: area bajo la curva, sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo y valor
predictivo negativo, conceptos que son explicados en el anexo 3.

Area bajo la . -
curva (AUC) Sensibilidad | Especificidad VPP VPN
Modelo
76,3% 68,1% 70,5% 69,8% 68,8%
general
Modelo de
homb
ombres 77,1% 61,8% 78,6% 71% 70,8%
testado en
hombres
Modelo de
homb
ombres 75% 72,9% 64,1% 69,7% 67,6%
testado en
mujeres

Tabla 2: Indicadores de la prediccion de los 3 modelos analizados
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En la tabla 2 se sefala en negrita el mejor de los resultados de prediccidn para cada uno
de los indicadores. Se puede observar que cuando el modelo entrenado en hombres
predice en el subgrupo de hombres obtiene los mejores valores con excepcion de la
sensibilidad, que es mas alta cuando este mismo modelo predice en el subgrupo de las
mujeres.

El modelo entrenado en hombres es capaz de detectar con mayor acierto a las mujeres
hospitalizadas que a los hombres hospitalizados, esto es, predice menos
hospitalizaciones en hombres y mds en mujeres de las que realmente ocurren. Hay que
sefialar que estos resultados estan ajustados por diversas variables, entre ellas edad,
diagndsticos cronicos (comorbilidades), tratamientos farmacoldgicos, estado funcional y
estado mental. Por lo tanto, ante las mismas variables de ajuste las mujeres estan
recibiendo un trato mas conservador que los hombres en lo que respecta a la
hospitalizacién, lo que sugiere que si fueran tratadas como ellos tendrian mas
hospitalizaciones.

El siguiente paso para cuantificar este sesgo es la estimacién mediante el cdlculo de
cuantas mujeres serian hospitalizadas si fueran tratadas como los hombres, o sea, la
diferencia entre el nUmero de mujeres hospitalizadas observadas en el conjunto de datos
y las esperadas o pronosticadas segun el modelo de hombres. Esta diferencia asciende a
508 mujeres que, con los mismos diagndsticos, tratamientos, edad y el resto de las
variables explicativas, hubieran sido hospitalizadas si fuesen tratadas como los hombres,
o sea, segln el modelo entrenado en hombres. Haciendo este mismo cdlculo con los
hombres la diferencia es de 957 hombres que segun sus variables explicativas no serian
hospitalizados segun el mismo modelo entrenado en hombres. Esta diferencia de
prediccién entre hombres y mujeres (1.465 hospitalizaciones de diferencia) es una
manera de estimar y cuantificar el sesgo de género en la hospitalizacién. Podria existir,
eventualmente, una falta de ajuste por otras variables, que podrian afinar mas los
resultados, si bien las variables mas importantes estan presentes en nuestro modelo
(edad, diagndsticos y tratamientos). Ademas, los resultados han resultado consistentes
a lo largo de todos nuestros analisis y, como veremos ahora, también con el anilisis de
machine learning. Estos cdlculos son explicados en detalle en el anexo 5.

5.3.2 Analitica avanzada

Como ya se ha mencionado en el apartado de metodologia, hemos seguido los pasos
habituales en este tipo de proyectos:

o En primer lugar, comenzamos con una fase de extraccidn de los datos de las
fuentes de origen y los procesos de acondicionamiento que incluyen la
seleccidon de caracteristicas y subconjuntos.

o Después pasamos a la fase de analisis estadistico y acondicionamiento de
variables, submuestreo para conseguir balanceo y examen de calidad del dato.
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o Y por ultimo se realiza el entrenamiento y la validacién del modelo/s elegidos.

En nuestro caso, como ya comentamos anteriormente, seleccionamos el modelo
XGBoost aunque también se hizo una prueba con el modelo de Random Forest. Se
obtuvieron rendimientos parecidos, siendo mejor el XGBoost que es el que vamos a
examinar en detalle en este trabajo. Adicionalmente a la parte de IA, se realiz6 también
en paralelo un estudio con estadistica convencional (EC) que complementa y permite
comparar los resultados entre ambas aproximaciones.

Las tres fases mencionadas se articulan secuencialmente, siendo la primera de las fases
(la extraccidn de los datos) comun tanto para esta parte de analisis con IA como para la
parte de estadistica convencional. Es interesante mencionar que para la fase de
validacién hemos aplicado lo que ya constituye un estandar operativo en el que los datos
disponibles se dividen en dos conjuntos: el de entrenamiento, que tiene un 70% de los
datos del total, y el 30% restante, que se reserva para realizar con él las validaciones del
modelo. Estas validaciones se realizan calculando indicadores como la precisién, el recall
o retirada, el Fl-score y la curva ROC para evaluar la precision de las predicciones del
modelo comparando la sensibilidad frente a la especificidad de la clasificacidon.

Actualmente ya existen librerias que permiten automatizar todo este tipo de
validaciones y combinarlos con la seleccion de los diferentes hiperparametros con el
objetivo de ahorrar tiempo en la seleccidén del ajuste del mejor modelo posible. En este
trabajo esta iteracién y seleccién de los hiperparametros y la validacién han sido
manuales, probando varios modelos diferentes hasta encontrar el mejor de todos los
probados. Es probable que los resultados hubieran mejorado al utilizar estos métodos
mas sofisticados, pero en diversas pruebas realizadas las mejoras no eran significativas
en la evaluacidén del coste-beneficio y los resultados obtenidos eran similares para
nuestro objetivo principal y los secundarios que nos hemos marcado.

Con los datos ya extraidos y acondicionados, y completada la fase de evaluacién previa,
comenzamos el modelado, y siguiendo las fases explicadas antes, nos planteamos varios
escenarios:

Entrenar el modelo sobre mujeres y aplicarlo en hombres.

Entrenar el modelo sobre hombres y aplicarlo en mujeres.

Entrenar un modelo sobre un conjunto mixto de hombres y mujeres y utilizarlo
en dos conjuntos de testeo de hombres y mujeres, separados

En las pruebas realizadas, los tres escenarios condujeron a las mismas conclusiones.
Como queriamos poder compararlo con la Estadistica Convencional, elegimos
finalmente el mismo escenario que en EC, entrenando un modelo en hombres y luego
utilizdndolo en el conjunto de mujeres.
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Una vez obtenido el modelo realizaremos dos validaciones: una del propio modelo
respecto al grupo en el que se ha entrenado (hombres) y luego validaremos con el grupo
de mujeres; o si se prefiere, podemos decir que aplicaremos el modelo en ese conjunto.
Si ambos subgrupos (hombres y mujeres) fueran similares, los resultados de las
validaciones deberian ser similares también. Pero si los resultados no son parecidos, sera
un indicio de la existencia de posibles sesgos.

Graficamente y de forma esquematica, el procedimiento explicado es el siguiente:

hombres

Imagen 22: Figura de elaboracion propia. Se entrena el modelo sobre hombres. Luego se valida con el subconjunto
de hombres reservado para testeo, y se valida de nuevo con el conjunto de mujeres nunca usado ni para entrenar. Se
comparan las validaciones. Si fueran no habria indicios de sesgo.

En relacién a los hiperparametros seleccionados de entre todas las opciones ensayadas
fueron un objetivo logistico ya que la variable a predecir es si ingresa o no. El nimero de
rondas seleccionada fueron 200 con una profundidad mdaxima de los arboles de 3
niveles, un eta de 0,2. Como los modelos fueron entrenados en un ordenador personal
de potencia media (suficiente para este tipo de modelados basicos) el nimero de hilos
fueron 2. Para optimizar el tiempo de modelado se selecciond que tras diez rondas sin
cambios significativos en la ganancia se detuviera el proceso.

Una vez generado el modelo, comenzamos con la primera de las validaciones: la que se
refiere al propio grupo de hombres. Asi pues, se tested con el subconjunto de hombres
reservados para esta tarea (el 30% de los registros que no se usaron para entrenar). La
prediccién que calcula el modelo es en realidad una probabilidad y se utilizé un umbral
del 0,5 sobre 1 para establecer si se le asignaba la etiqueta “ingresa” o “no ingresa”. Es
un criterio similar al utilizado en modelos de regresién logistica convencional.
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Después realizamos la segunda validacion: en el conjunto de mujeres. Utilizamos todo el
conjunto puesto que lo que nos interesa es comparar los resultados de ambas
validaciones sin importar tanto la reserva de casos de entrenamiento puesto que ahora
ya no tiene sentido.

Es necesario comparar ambos resultados, y para ello podemos utilizar las métricas que
se proporcionan en cada salida. En nuestro caso, los que ingresan estan etiquetados
como 0 en el dataset acondicionado para XGBoost. Esto es contraintuitivo respecto a las
convenciones habituales pero esta libreria funciona asi, toma la clase positiva como la 0.
Asi que re-etiquetamos el dataset para que podamos utilizar los indicadores habituales.
En este sentido, usaremos sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo y valor
predictivo negativo. Para ello lo que hacemos es calcular la matriz de confusién
obteniendo los resultados que exponemos en el anexo 6, y resumimos a continuacién.

En nuestro caso, sobre todo nos interesa la sensibilidad, ya que esta métrica indica cdmo
de bien se pueden identificar correctamente los casos positivos verdaderos (los que
ingresan), esto es, nos interesa que los casos positivos sean clasificados correctamente.

s e .. Valor Pred. Valor Pred.
Modelo Sensibilidad  Especificidad Precision

Positivo Negativo
1 Validado
. 0,7605 0,6347 0,7024 0,7080 0,6947
en Mujeres
2 Validado
0,6440 0,7902 0,7215 0,7314 0,7146
en hombres

Tabla 3: Comparacion de los resultados en hombres y mujeres

Al comparar las validaciones entre los grupos de hombres y mujeres (del modelo
entrenado en hombres) vemos que la sensibilidad es mayor para las mujeres (0,7658
frente a 0,644). Asi pues, el modelo tiene una mejor capacidad para identificar
correctamente los casos positivos verdaderos en el conjunto de las mujeres.

Como ya habiamos explicado al principio de esta seccidn, otro escenario implicaba
hacerlo a la inversa, entrenar un modelo en mujeres y aplicarlo en hombres. Vemos que
las mujeres tienen mejor validacién en su propio grupo y peor al aplicarlo a los hombres.
Esto es simétrico frente a lo anterior y lleva a las mismas conclusiones, como veremos
mas adelante.
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Sensiblidad

Modelo Masculino | Modelo Femenino

0,644 0,7605

[ [

Aplicade) alMujeres | Aplicade'a'Hombres

0,7658 0,6139

Tabla 4: Comparacion de la sensibilidad de los distintos modelos en hombres y mujeres

Ademas de los indicadores anteriores, también suele ser util realizar una curva ROC y
evaluar su area. A mayor drea, mejor seria el modelo en conjunto, considerando la
globalidad de indicadores.

Calculando las areas ROC de la validaciéon en hombres y en mujeres, encontramos que la
mayor area es la correspondiente al modelo entrenado en hombres. Esto es porque tiene
en cuenta también la especificidad (los que no ingresan) en los que los modelos
masculinos son mejores, y de forma global el modelo tiene mds area. Sin embargo, en el
puntaje de sensibilidad se ve que concuerda con los datos anteriores, mejorando ese
indicador en el modelo masculino aplicado a mujeres.

Area ROC modelo masculino Area ROC modelo aplicado a mujeres
0,7107 0,6896
1,03 (normalizado frente a mujeres) 1

Tabla 5: Comparativa de las dreas ROC entre las dos validaciones

Sensitivity

02

00

T T T T T T
10 [*X:] 086 0.4 02 0.0
Specificity

Grdfica 1: Curva ROC del modelo entrenado en hombres pasado sobre el conjunto de mujeres (rojo)
frente a hombres (azul).
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Ademas de todo lo anterior, y con el objetivo de hacer mas explicativo el modelo, se
calcularon las caracteristicas mas relevantes del modelo con una de las funcionalidades
de XGBoost, que permite calcular de forma automatica las mas relevantes.

En el modelo masculino, de todas ellas, la variable que representa la calidad del dato es
la principal, junto con el JO1 (que se corresponde con los antibidticos sistémicos), el
MiniMental, el total de vacunas, la escala Barthel, la comunidad auténoma o el motivo
de ingreso entre otros. En el anexo 6 se puede ver la relacién completa.

DataQ

Jon

Minimental

Vacunas_total

CCAA

Barthel

Covid_total_bin

Motivo_ingreso

Edad

Totaldiagndsticos

Mc

B03

Num_admin

NiveEstudios

BOS

o _
o
o |
[N

0.4 06 08 1.0

Importancia Relativa

Grdfica 2: Top 15-factores mds importante del modelo entrenado con hombres

Como se comentd al principio, otro escenario posible era entrenar con mujeres y
aplicarlo a hombres. Esto se hizo para determinar si habia diferencias en las
caracteristicas principales. Aqui se muestra la comparativa, en la que se ve que en ambos
subconjuntos los factores relevantes son similares, aunque existen algunas diferencias,
tanto en el orden como en dos factores que aparecen exclusivamente en los primeros
puestos en cada conjunto:

e En mujeres: CO3 (del grupo de diuréticos), BO1 (antitrombdticos) y la procedencia
del episodio.
e En hombres: BO5 (perfusiones de sangre) y el BO3 (antianémicos).
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Entrenado en Mujeres Entrenado en Hombres

DataQ DataQ
Jo1 Jo1
Vacunas_total MiniMental

MiniMental
Barthel
COVID_total_bin

Motivo_ingreso

Vacunas_total
CCAA

Barthel
COVID_total_bin

CCAA Motivo_ingreso
Edad Edad
Num_admin Totaldiagndsticos
co3 IMC

IMC BO3
Totaldiagnésticos Num_admin

BO1 NivelEstudios
Episodio_Procedencia BO5

Tabla 6: Factores mds importantes obtenidos en hombres y mujeres

Por ultimo, se realizd un andlisis con la libreria Fairness para confirmar los resultados
anteriores. En concreto utilizamos el indicador de paridad demografica que considera
todos los positivos (tanto los verdaderos como los falsos). Si ambos grupos fueran
equitativos, deberian ser muy similares. Y sin embargo los datos obtenidos por el modelo
indican que se asignarian mas ingresos a las mujeres que a los hombres. Es decir, que el
modelo masculino aplicado a las mujeres predice mas ingresos de los observados
realmente en el conjunto de datos. Tomando como referencia a las mujeres, los hombres
tienen un factor de 0,5691 frente a la unidad. Es decir, no existe equidad entre ambos
grupos segun estos parametros. En el siguiente apartado veremos la interpretacion de
estos resultados y su relacidn con los calculos de estadistica convencional.

5.3.3 Comparacion de resultados

Los resultados de estimacion del sesgo de género resultan consistentes en ambas
metodologias. En ambos casos las predicciones del modelo entrenado hombres -
obtenidas en el subgrupo de hombres-, consiguen los mejores resultados con excepcién
de la sensibilidad, que es mas alta en el modelo de hombres testado en mujeres. Esto
significa que el modelo entrenado en hombres es capaz de detectar con mayor acierto a
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las mujeres que a los hombres que son hospitalizados. Se observa también que las
predicciones del machine learning mejoran ligeramente las de la EC, con la excepcion de
la especificidad en mujeres, aunque en ninguln caso se trata de diferencias relevantes,
puesto que los modelos de machine learning tampoco alcanzan el dintel del 75%
(exceptuando la sensibilidad en las mujeres) considerado generalmente como la
capacidad predictiva aceptable en estos indicadores.

Sensibilidad Especificidad VPP VPN

EC 1A EC 1A EC 1A EC 1A

Modelo
de
hombres
testado
en
hombres

61,8% | 64,4% | 78,6% 79% 71% 73,1% | 70,8% | 71,5%

Modelo
de
hombres
testado
en
mujeres

729% | 76,1% | 64,1% | 63,5% | 69,7% | 70,8% | 67,6% | 69,5%

Tabla 7: Comparacion de los indicadores de precision en ambas metodologias

Si comparamos las estimaciones de sesgo de género mediante el calculo de la diferencia
en el numero de casos pronosticados (esperados) y el de casos observados para cada
uno de los sexos, nos encontramos los resultados de la tabla 8. Nuevamente, aunque no
coinciden de forma exacta, los resultados entre los distintos modelos tanto de EC como
de machine learning si resultan coherentes y consistentes.

Esta diferencia entre los casos observados y los esperados resulta negativa en ambos
casos para las mujeres, con 508 y 652 casos de mujeres respectivamente (EC/IA), que
hubieran sido ingresadas si fuesen tratadas como los hombres en funcién de sus valores
registrados en la base de datos. Haciendo este mismo cdlculo con los hombres la
diferencia es de 957 y 882 (EC/IA) hombres que segln sus variables explicativas no serian
hospitalizados. También es destacable que ante la mejora de la capacidad predictiva que
aporta el machine learning, las diferencias de casos observados y esperados (que es
nuestro estimador final del sesgo de género) se suavizan en los hombres y sin embargo
se acentUan en las mujeres, lo que también resulta coherente con nuestras conclusiones,
pues al mejorar las predicciones con la IA se acentua el sesgo (diferencia de 1.534
hospitalizaciones con la IA frente a las 1.465 de la EC).
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EC modelo final IA modelo final
Obsv Esp Obsv- | Diferencia | Obsv Esp Obsv- Diferencia
Esp H-M Esp H-M
Hombres | 7.399 | 6.442 957 1.465 7.399 6.517 882 1.534
Mujeres | 11.194 | 11.702 | -508 ingresos 8.725 9.377 -652 ingresos

Tabla 8: Comparacion de las estimaciones del sesgo de género (casos observados menos casos esperados) mediante
los distintos métodos utilizados. Obsv: casos observados; Esp: casos esperados; Obsv-esp: diferencia entre casos
esperados y observados; Diferencia H-M: diferencia de ingresos hospitalarios predichos en hombre y mujeres por el
modelo ajustado en hombres.
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6 Limitaciones

Una de las principales limitaciones de este estudio, como todos aquellos realizados en
bases de datos del mundo real en el ambito sociosanitario, es la calidad del dato. Esta
siempre es un reto en estas bases de datos, que son tanto clinicas como administrativas,
sobre todo porque es necesario mantener unos niveles de calidad que nos permitan
desarrollar los usos asistenciales, primarios, de la informacién. Los usos secundarios,
como es el caso de este estudio, suelen quedar en un segundo plano a la hora de disefiar
la recogida y tratamiento de los datos, lo que convierte la calidad del dato en la piedra
angular de estos usos secundarios, como puede ser la investigacién, la gestién o la salud
publica. Ademas, con el auge de las tecnologias de analitica avanzada la calidad del dato
se convierte en un asunto critico para poder explotar todas las potencialidades de la
ciencia guiada por datos. En nuestro estudio un 13% de los registros (7.435) fueron
eliminados del estudio por baja calidad del dato, lo que normalmente puede acarrear
sesgos y disminuir la significacion estadistica de los resultados. Este efecto no es tan
acusado en este estudio porque se centra en la variable sexo que al ser binaria es muy
robusta y permite obtener resultados con menor tamano muestral.

El tipo de analisis transversal, que recoge tanto las variables predictoras como las
variables resultado en un mismo periodo temporal (2020-2022) también limita las
conclusiones y dificulta la inferencia de causalidad. Lo ideal hubiese sido tener en cuenta
la secuencia temporal, esto es, que aquello utilizado para predecir sea anterior a lo que
vamos a predecir o resultado. Esto no ha sido posible en este estudio y por ello la
interpretacién de los modelos predictivos no puede incluir asunciones de causalidad y
los coeficientes (ExpB) del modelo han de interpretarse mds como una razén de
prevalencias —descriptiva- que como una odds ratio -OR- o razén de riesgos, que tienen
connotacion causal.

El objetivo de nuestro estudio es la comparacién de resultados entre ambos sexos y no
la inferencia causal de los modelos predictivos, por lo que esta limitacién tampoco
inhabilita los hallazgos. Por el mismo motivo, la limitacién que puede suponer la baja
capacidad predictiva obtenida de los modelos también es relativa. Aunque utilizamos
métodos predictivos para estimar las hospitalizaciones, nuestro objetivo real es sefialar
los diferentes patrones con respecto a la derivacién hospitalaria en hombres y mujeres,
sin pretensiones de predecirlas o explicar sus causas. Por tanto, los modelos serian
considerados poco aptos para un estudio predictivo en si mismo, por el bajo porcentaje
de la variabilidad explicada, pero en nuestro caso si nos permiten extraer conclusiones
con respecto a una variable binaria como el sexo.

Integrar en el analisis los diagndsticos agudos, que requieren una interpretacion
temporal, hubiese probablemente aumentado la capacidad predictiva de los modelos. Y
tampoco podemos descartar la existencia de otros factores independientes de los
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analizados que influyan en el resultado diferencial entre sexos, mas alla del propio sesgo
de género que es lo que se pretende medir y que incluir estos factores mejoraria la
estimacion del sesgo. Sin embargo, hay que tener en cuenta que las variables mas
importantes que pueden influir en la hospitalizacion, segln se desprende de la literatura
cientifica, estdn presentes en el estudio (edad, diagndsticos y tratamientos).

El tratamiento de las clasificaciones clinicas como la CIE que por su alta cardinalidad no
pueden entrar en el modelo al completo y las estrategias para abordar este problema,
puede ser también discutible. En esta ocasidn nos ha bastado con truncar el cédigo CIE
gueddndonos con un prefijo de 2 caracteres, para evitar tener demasiadas
caracteristicas que dificultarian a los algoritmos encontrar buenos modelos, y que
tendrdn un coste computacional alto. Esta estrategia es util cuando se sabe que la
pérdida de informacidn puede no ser muy importante en el resultado global, o cuando
se prioriza el coste del entrenamiento. También hemos utilizado en parte otras formas
de abordaje como la denominada "feature agglomeration" reduciendo el niumero de
variables al agrupar jerarquicamente aquellas con patrones similares y con sentido
clinico. Mucho menos tratamiento recibi6 la clasificacién ATC de los medicamentos que
entré directamente en su segundo nivel (ATC2). Es posible que el tratamiento de esta
variable clinica de forma similar a los diagnésticos hubiera mejorado los resultados o al
menos los hubiera hecho mucho mas interpretables.

Otra posible limitacion seria la representatividad de la base de datos de DomusViy hasta
qué punto se pueden extrapolar estos resultados al conjunto de la poblacién geriatrica
espafiola. DomusVi representa el 25,48% de las plazas de centros geriatricos del pais,
por lo que podemos decir que se trata de una amplia muestra del sector geriatrico en
Espana. Aunque es posible que la representatividad no sea la misma en todas las
comunidades auténomas, nuevamente, al tratarse de una variable de segmentacion tan
robusta como el sexo, los resultados son muy probablemente extrapolables al conjunto
de poblacién de mayores de nuestro pais.
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7 Discusion

Un detalle interesante de los resultados del estudio es que estos no se aprecian en los
porcentajes brutos mostrados en la imagen 20 (porcentaje de mujeres de cada uno de
los grupos). En este andlisis crudo el porcentaje de mujeres hospitalizadas es superior al
de hombres, al contrario de lo que ocurre en los andlisis ajustados. Se deduce por tanto
la existencia de confusién, al menos por la variable edad, siendo esta una de las mads
importantes de las variables del ajuste. El distinto perfil demografico en estas edades
entre hombres y mujeres es una caracteristica muy estudiada que se refleja en la
pirdmide poblacional de nuestro pais (imagen 23). El ajuste que nos proporcionan tanto
los modelos de regresidn logistica como los de machine learning, por caracteristicas
como la edad, los diagndsticos y tratamientos, el estado funciona y el mental, son
fundamentales en este analisis puesto que si no fuera por el ajuste el sesgo de género
no saldria a la luz.
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Imagen 23: Pirdmide poblacional de Espafia a 1 de enero de 2022. Fuente: INE

Otra caracteristica destacable del analisis realizado ha sido la coherencia y persistencia
del sesgo de género en todos los analisis intermedios y en ambas metodologias (EC e 1A).
Por ejemplo, el analisis inicial en pacientes COVID resulté insuficiente para obtener
predicciones. Sin embargo, los modelos de regresidn logistica si eran estadisticamente
significativos, esto es, el conjunto de las variables incluidas explicaba los resultados
mejor que el azar, y el efecto de la variable sexo sobre el ingreso por COVID también
resultd estadisticamente significativo siendo la prevalencia ajustada de ser hospitalizado
para los hombres con COVID casi un 30% mayor con respecto a las mujeres con COVID
(razén de prevalencias —RP- de 0,296). Se trata de resultados siempre en el mismo
sentido y de una magnitud entre el 20% y el 30%.

El sesgo de género en los resultados sociosanitarios se puede descomponer a su vez en
varias causas convergentes, que han sido descritas por la literatura cientifica en los
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ultimos 30 afios. Tenemos, por una parte, el sesgo de informacidn o de registro, que se
refiere a una diferente exhaustividad en el registro en hombres y en mujeres. Por otro
lado, esta el sesgo diagnodstico, que implica diferencias en los diagndsticos atribuidos a
hombres y a mujeres ante los mismos signos, sintomas y/o parametros. Este sesgo
también se ha relacionado con la diferente intensidad de pruebas diagndsticas aplicada
sobre mujeres y hombres ante las mismas sefiales clinicas. Otro sesgo es el terapéutico,
gue normalmente comporta una menor intensidad terapéutica en mujeres, antes
problemas clinicos similares, excepto en aquellos medicamentos de la esfera
psicoldgica, como ansioliticos o antidepresivos, mucho mas utilizados en mujeres. Este
sesgo a su vez se puede evidenciar tanto en actuaciones médicas y tratamientos
farmacolégicos como en intervenciones quirurgicas u hospitalizaciones, como seria
nuestro caso.

En las bases de datos basadas en registros clinico-administrativos, como las utilizadas en
nuestro estudio, es muy dificil valorar el sesgo de informacion pues este es introducido
de forma inconsciente por los profesionales, y no tenemos normalmente una verdad
base o “Gold estdndar" con el que comparar los diagndsticos. Sin embargo, en este
estudio si hemos constatado una menor calidad del dato en mujeres, puesto que el
numero de registros con calidad nula (DataQ=0) fue mas elevado entre las mujeres que
entre los hombres pues el 63,3% de estos registros pertenecian a mujeres. Ademas, los
modelos predictivos nos han permitido cuantificar la situacion registrada de hombres y
mujeres en cuanto a resultados objetivos (hospitalizaciones), ajustando por
comorbilidades, tratamientos y otros factores de riesgo registrados, lo que seria un sesgo
terapéutico, considerando la hospitalizacion como una modalidad de tratamiento, que
de por si podria también llevar implicito un sesgo diagndstico.
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8 Conclusiones

Con respecto al objetivo principal del estudio, que era la valoracién y cuantificacién del
sesgo de género utilizando el ajuste aportado por los modelos predictivos, podemos
decir que se confirma tanto por la estadistica convencional como por la analitica
avanzada la existencia de un sesgo en la hospitalizacion a favor de los hombres, siendo
un 30% mas prevalente la hospitalizacion de hombres que de mujeres ante los mismos
perfiles de edad, diagndsticos, tratamientos y el resto de variables de ajuste. Este sesgo
se ha cuantificado de dos maneras, por un lado, utilizando los coeficientes de la variable
sexo en el modelo general y por el otro calculando las diferencias entre las
hospitalizaciones observadas y las predichas por los modelos en hombres y mujeres. Los
resultados han sido consistentes a lo largo de todos nuestros analisis y también entre las
distintas metodologias (regresion logistica/machine learning).

Hemos observado en este estudio que las metodologias de IA como el machine learning
son validas para valorar el sesgo de género, tanto al menos como la estadistica
convencional. Nuestro estudio no es mas que un ejemplo de cdmo podemos abordar
esta pregunta de investigacion sobre las diferencias entre sexos en la atencién
sociosanitaria recibida, aunque pueden existir otras formas de abordar el problema del
ajuste por las variables clinicas y sociodemograficas.

Uno de los objetivos secundarios del estudio es evaluar la calidad de los datos
sociosanitarios. A este respecto, hemos tenido que realizar limpieza y tratamiento de
los mismos para poder obtener resultados predictivos, tal y como se describe en los
apartados correspondientes, de lo que se deduce que existe recorrido de mejora en este
ambito. Sin embargo, también sabemos que la calidad del dato es el punto débil en
cualquier contexto sociosanitario, y sanitario en general, sobre todo cuando lo que se
pretende es el uso de analitica avanzada puesto que la finalidad con la que son recogidos
los datos por parte de los profesionales difiere de estos usos secundarios. La necesidad
de mejorar la calidad del dato ocurre en todas las bases de datos del mundo real. Los
problemas de calidad del dato detectados en este estudio resultan muy comparables a
los de otras bases de datos clinico-administrativas como pudieran ser las del Ministerio
de Sanidad.

Cuando hablamos de un uso secundario de los datos, se ha demostrado que la existencia
de sistemas de retroalimentacion hacia aquellos profesionales que los registran supone

Ill

normalmente una mejora progresiva de la calidad. Se trata del “retorno de inversién”
del esfuerzo del profesional sanitario a la hora del registro. Si no ven para qué sirve (mas
alla de lo evidente) pierden motivacién por mantener su calidad o ir un poco mas alla de
lo minimo. En este sentido podria ser positivo para la calidad del dato ofrecer resultados

y analisis de los datos a los profesionales de los centros sociosanitarios puesto que de
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alguna manera les hace sentirse participes de otro uso de los datos diferente del
asistencial y les hace mads conscientes de la importancia del correcto registro.

También hemos visto en este estudio, no sélo la factibilidad técnica de interoperar estas
bases de datos sociosanitarias con otras bases de datos clinico-administrativas, sino
también el potencial beneficio de enriquecer estos datos con datos sanitarios para
mejorar la capacidad explicativa de los modelos al afiadir variables contextuales muy
relacionadas con los eventos de interés. El cruce de ambas bases de datos, sanitarias y
sociosanitarias, a nivel funcional no sélo nos permitira afinar los ajustes sino también
ampliar el estudio a otros eventos de interés, como por ejemplo los ingresos en UCI.
También hemos de tener en cuenta que estamos hablando de un sector poblacional en
crecimiento y que genera un importante porcentaje del gasto sanitario, por lo que nos
interesa conocer sus caracteristicas epidemiolégicas y sociodemograficas y poder
asociarlas a su informacion sanitaria. Seria muy interesante por lo tanto promover la
estandarizacién de los protocolos de comparticion de datos entre los dmbitos sanitario
y sociosanitario, explorando el camino de la integracién tanto para uso primario como
secundario.

Ademas, aunque no era el objetivo principal del estudio, hemos podido de forma
secundaria ahondar en el conocimiento de las caracteristicas epidemioldgicas de los
mayores ingresados. Hemos comprobado la baja tasa de ingresos por COVID durante la
pandemia, la desbalanceada distribucién por sexos y también hemos podido analizar
algunas variables socioecondmicas como el nivel de estudios o el estado civil (ver anexo
1). En relacién con el desempefio de la Inteligencia Artificial aplicada en las bases de
datos del mundo real (RWD), en este trabajo hemos constatado y trabajado con algunos
de los puntos de friccion cuando se ha de acometer un proyecto de IA en un entorno
real. Soslayando los aspectos juridicos y de proteccion de datos -que son el paso previo
e imprescindible para iniciar siquiera la recoleccion de los datos-, nos encontramos con
el principal escollo que es la calidad del dato ya mencionado anteriormente. Es probable
gue muchos nedfitos en el tema no sean conscientes de que los sistemas de IA también
necesitan procesos de limpieza del dato y acondicionamiento, y que ante datos
incompletos esta tecnologia también fallard como pasa en las técnicas mas clasicas.

Otro de los puntos que son tratados sistematicamente al revisar las oportunidades de
estos sistemas nuevos de |A se circunscriben al sesgo y la equidad. Nuestro trabajo hace
de este punto su objetivo central y nos parece adecuado incluir el apunte de que la
propia IA, si bien puede verse sesgada -porque aprende de datos que lo estan- también
puede servir para complementar y ayudar a los estudios que pretenden revisar estos
aspectos, como el presente, lo que siempre es un punto muy positivo ya que cuantas
mas herramientas tengamos a nuestra disposicién, mejor podremos acomodar la
tecnologia sanitaria a su objetivo principal que es ayudar a los profesionales y los
pacientes a mejorar la calidad de la atencion prestada y recibida. En este sentido,
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consideramos que nuestro trabajo expone de una forma clara y facil de entender a los
no expertos, las limitaciones, las necesidades de las diferentes etapas y el esfuerzo que
hay que invertir en este tipo de proyectos para que el gestor o directivo tenga una visiéon
mas objetiva de lo que suponen este tipo de proyectos y el reto que implica.

Aunque los resultados en EC resultan menos precisos que los obtenidos con el XGBoost,
hay que destacar la riqueza de informacién que aporta la estadistica tradicional frente a
los modelos de machine learning por todo lo que nos permite interpretar, y no sélo las
variables que mas explican el modelo, si no que con los coeficientes podemos cuantificar
la relacion de cada variable con la variable resultado. Ademas, en un contexto de tamafio
muestral limitado como en el primer analisis realizado con las hospitalizaciones por
COVID, la estadistica convencional aporta bastante informacién, aunque el modelo
predictivo no resulte suficiente.

Al hilo de lo anterior, aunque al contar con relativamente pocos datos la IA " parece no
funcionar en su faceta predictora" y la EC es mejor porque aporta al menos
explicaciones. Sin embargo, la IA permite también ayudar a la EC como un complemento
gue permita cuestionar los resultados de la EC o incluso una herramienta para refinar
los datos obtenidos de forma clasica. Quizas donde menos se nota la diferencia es en
estudios como éste donde en nucleo final tenemos una teoria matematica muy
parecida: regresion logistica "pura y cldsica" frente a un modelo de machine learning
que también se basa en algo muy similar, aunque con un método de cdlculo diferente.
La 1A, actualmente brilla con intensidad deslumbrante en campos menos accesibles (o
directamente inaccesibles para los métodos de estadistica clasica como el de visién o
examen de imdagenes médicas) y alcanza logros tremendos. La IA también estd
sorprendiendo desde hace unos anos con el despegue de los LLM (Large Language
Model) que estdn suponiendo un salto cualitativo en muchos aspectos, que exceden las
pretensiones de este trabajo. Lo interesante es integrar las nuevas tecnologias sin
despreciar las anteriores por dos razones: las nuevas se basan en las antiguas anadiendo
una potencia de cdlculo junto con capacidades heuristicas que hasta ahora no se habia
desarrollado, y conocer por tanto ambas y ponerlas al servicio de objetivos comunes
puede potenciar nuestra forma de abordar los problemas, y por tanto de alcanzar
nuevas y satisfactorias soluciones.
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Anexo 1: Evaluacion de la calidad del dato

La evaluacion de la calidad del dato se realizd de forma sistematica siguiendo las pautas
habituales de un andlisis exploratorio de datos. Las variables continuas como la edad, el indice de
Barthel, el MiniMental y el indice de masa corporal (IMC) se estudiaron con los estadisticos
basicos (media, mediana, cuartiles, desviacién estandar, rango y valores perdidos) y graficos tipo
box-plot o diagramas de caja; Para las variables dicotémicas, como el sexo y la variable resultado
(hospitalizacién si/no) resultd interesante, ademas de la distribucidn de frecuencias y la existencia
de valores perdidos, estudiar la distribucidn de los estadisticos descriptivos de algunas variables
continuas de interés, como la edad, como veremos alglin ejemplo. Los box-plot también son utiles
para estos casos.

Sexo y edad son las variables de desagregacion mas utilizadas por ser las mas relevantes en
cualquier estudio epidemioldgico. Todas aquellas variables categdricas nominales, como el
motivo de ingreso en el centro, el estado civil, el nivel de ingresos, la CCAA (calculada a partir del
codigo postal), situacidon laboral, procedencia... se analizan mediante distribuciones de
frecuencias e histogramas.

Grafica 1: Distribucion por sexo de la variable estado civil (0=Mujeres; 1=Hombres)
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Este analisis exploratorio nos permite evaluar variable a variable si existen valores erréneos,
andmalos y perdidos y tomar las decisiones mds adecuadas para el tratamiento de los datos. Esta
limpieza o tratamiento de los datos implica en ocasiones realizar asunciones que han de basarse
en el conocimiento funcional de cdmo son recogidos los datos y en las implicaciones que pueden
tener en los resultados, intentando optar siempre por las opciones mas conservadoras de menor



impacto potencial en los

resultados. A continuacion,

transformaciones mas importantes que fueron realizados.

presentaremos

los artefactos o

En muchas ocasiones las clases de las variables categdricas nominales fueron agrupadas,

manteniendo el sentido funcional, para que entrasen en el modelo con el menor nimero de

categorias posibles. Asi, por ejemplo, la variable “motivo de ingreso”, que se refiere al motivo de

internamiento en el centro sociosanitario, pasé de tener 17 categorias diferentes a tener siete

(tabla 1): 1. Problemas familiares y sociales; 2. Dificultades en las actividades de la vida diaria

(AVD); 3. Ingreso por orden judicial, del ayuntamiento o de la diputacién; 4. Ingreso voluntario;

5. Ingreso para rehabilitacion o terapéutico; 6. Ingreso temporal o por convalecencia; 9. Otros.

Estas agrupaciones también ayudan en la interpretacion de los resultados.

Tabla 1: Distribucion de frecuencias de variable motivo de ingreso antes y después de ser agrupada

Frecuencia | Porcentaje Frecuencia | Porcentaje
Ausencia de Familia 197 1,2 1 7355 19,8
Convalecencia 110 0,7 | 2 22182 59,6
Descarga de Familia 2155 13,5/ | 3 1102 3,0
Dificultad para cubrir las AVD 7993 50,2 4 2022 5,4
Dificultad/Seguimiento Tratamiento en 5
ST 1693 10,6 1668 4,5
Emergencia Social 605 3,8 | © 1467 3,9
Falta de Soporte Familiar 271 1,7 9 1394 3,7
Ingreso Temporal 247 1,5/ [Total 37190 100,0
Internamiento Terapéutico 388 2,4
Orden de Ayuntamiento 90 0,6
Orden de Diputacion 144 0,9
Orden Judicial (Auto de internamiento) 240 1,5
Otros 576 3,6
Rechazo de Familia 20 0,1
Rehabilitacién 124 0,8
Vivienda Inadecuada 21 0,1
Voluntario 1062 6,7
Total 15936 100,0




En cuanto al tratamiento de la edad, se trata de una variable fundamental en cualquier estudio
epidemioldgico que, ademads, aporta un gran valor explicativo cuando analizamos resultados en
salud. En primer lugar, se seleccionaron aquellos residentes con edad mayor o igual a 60 afios,
pues son los que cumplen los criterios de inclusién. Después, se abordd el problema de los valores
andmalos, que en este caso eran outliers -valores alejados-, considerandose “erréneos” los casos
por encima de los 111 afios, después de un cuidadoso estudio de su distribucidn. Se trataba de
16 casos que, junto con los 24 valores perdidos, en total no superaban el 0,1% de la muestra. Sus
valores se sustituyeron por la mediana (83 afos) por ser en este caso una medida mucho mas
robusta que la media. Las graficas 2 y 3 presentan la distribucién de la variable edad antes y
después del tratamiento de los datos.

La variable sexo se encontraba muy desbalanceada en el dataset inicial, pues partiamos de un
63% de mujeres (imagen 20). Al ser precisamente la variable de estudio y de desagregacion, se
utilizé la limpieza de los registros con menor calidad del dato para compensar ligeramente su
desbalanceo, obteniéndose finalmente un 57% de mujeres en la muestra final. Esto fue posible
porque los registros con menor calidad de la informacidn eran mas frecuentes en mujeres (63,3%
de los registros con DataQ=0 eran de mujeres).

Graficas 2 y 3: Box-plot de la variable edad antes y después del tratamiento de los datos
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El caso de las variables Barthel, IMC y MiniMental, fue mas complicado de tratar porque los
valores perdidos/erréneos se situaban entre el 5% y el 10% de la muestra. Se analizaron estos
registros de forma detallada, observando sus valores en el resto de variables y finalmente se
decidid sustituirlos por la mediana en el caso del IMC (mediana 26) y por la media en el caso del
indice de Barthel y del MiniMental (media 50 y 15 respectivamente) por tratarse de escalas con
un rango de valores ya fijado de antemano (entre 0-100 en Barthel y entre 0-30 en Minimental).
Estas asunciones son artefactos que nos permiten mantener a todos estos sujetos en el estudio
sin alterar de forma significativa los valores medios de la variable, basandonos en el principio de
regresion a la media. Se trata de todas formas de una asuncién que debemos de tener en cuenta



a la hora de interpretar los resultados. Las graficas 4, 5 y 6 muestran claramente los efectos de
este tratamiento.

Graficas 4, 5 y 6: Histogramas de las variables Barthel, Minimental e IMC después del tratamiento de los
datos
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En otras ocasiones, los valores perdidos se asignaron con un cédigo sin significado, como el cédigo
99 en el caso de la variable CCAA, que fue extraida de dataset inicial a partir del campo “cddigo
posta

I”

. Como vemos en el histograma de la grafica 6 los valores perdidos en este campo estaban
por encima del 10% de los casos (alrededor de un 22%) y podria ser por este motivo por el que
esta variable no siempre resulta estadisticamente significativa en los modelos estudiados. En
otras variables como el nimero de administraciones de cualquier medicamento (Num_admin) se
(grafica 7), que nos sugiere fiabilidad del registro.

II'

obtuvo una distribucion “semi-norma

Graficas 6 y 7: Histogramas de las variables CCAA y nimero de administraciones, después del
tratamiento de los datos
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En cuanto al tratamiento de la informacion clinica como diagndsticos crénicos registrados con
cddigos CIE-10 y medicamentos mediante los cddigos ATC, el reto fue afrontar la elevada
cardinalidad de estos codigos puesto que ambas clasificaciones tienen una gran granularidad (la
CIE-10 consta de unos 100.000 cddigos, por ejemplo). La soluciéon que adoptamos fue por un lado
truncar los cédigos, quedandonos asi con los 2 primeros caracteres en el caso de los diagndsticos
CIE-10 y los 3 primeros caracteres en el caso de los ATC, lo que se corresponde con los grupos
terapéuticos predefinidos ATC2. En el anexo 2 se detallan ambas codificaciones terminolégicas
(CIE-10 y ATC). En cuanto a los diagndsticos, ademads, estos fueron agrupados posteriormente en
los siguientes grupos con sentido clinico, para facilitar la interpretacion funcional de los
resultados:

Enfermedades infecciosas=A0+ A1+ A2+ A3+ A4+ A5+ A6+ A8+B0+B1+B2+B3+B4+B5+B6+B7+B8+B9
Neoplasias malignas=C0 + C1+ C2+ C3+ C4+ C5+ C6+ C7+ C8+ C9

Neoplasias benignas=D0 + D1+ D2 + D3 + D4

Enfermedades de la sangre=D5 + D6 + D7 + D8

Diabetes Mellitus=EQ + E1

Desnutricion=E4 + E5

Obesidad y Sobrepeso=E6

Otras enfermedades endocrinas=E2 + E3 + E4+ E5+ E6 + E7 + E8

Enfermedades endocrinas=EQ + E1+ E2+ E3+ E4+ E5+ E6+ E7 + E8

Trastornos mentales=F0+ F1+ F2+ F3+ F4+ F5+ F6+ F7+ F8+ F9

Sistema Nervioso=G0 + G1+ G2+ G3+ G4+ G5+ G6+ G7 + G8+ GI

Enfermedades de los 0jos y los oidos=H0 + H1 + H2 + H3 + H4 + H5 + H6 + H7 + H8 + H9
Enfermedad cardiovascular=10+ I1+ [2+ 13+ [4+ 5+ 16+ 7+ 18+ 19

Enfermedad cerebrovascular=16

Hipertension arterial y asimilados=11

Isquemia y enfermedad cardiaca pulmonar=I2

Enfermedades del sistema respiratorio=J0 + J1+ J2+ J3 + J4 + J6 + J7 + J8 + JI

Enfermedades del sistema digestivo=K0 + K1 + K2+ K3+ K4 + K5 + K6 + K7 + K8 + K9



Enfermedades de lapiel=LO+ L1+ 2+ L3+ L[4+ [5+L6+L7+L8+L9

Enfermedades del sistema musculo-esquelético=MO0 + M1 + M2 + M3 + M4 + M5 + M6 + M7 + M8 + M9
Artritis reumatoide y asimiladas=M0 + M1+ M2 + M3 + M4 + M5

Enfermedades tratcto genito-urinario=NO + N1 + N2 + N3 + N4 + N5+ N6 + N7 + N8 + N9

Insuficiencia renal=N1;

Malformaciones=Q0+ Q1+ Q2+ Q3+ Q4+ Q5+ Q6+ Q7+ Q8+ Q9

Signos y sintomas=R0+ R1+ R2+ R3+ R4+ R5+R6+ R7+ R8 + R9

Traumatismos=S0 + S1+ S2+ S3+ S4+ S5+ S6+ S7+ S8+ S9+T0 + T1

Accidentes=T2+ T3+ T4+ T5+ T6+ T7+ T8

Cédigos Z=20+ 21+ 722+ 73+ 74+ 75+ 726+ 27+ 28+ Z9

Causas externas=V0+ V1+ W0+ W1+ X1+ X5+ X8+ Y0+ Y7+Y8+Y9

En cuanto a la variable resultado (nimero de hospitalizaciones) denominada “Total_hospital”,
realizamos, ademas del andlisis exploratorio, un analisis temporal para comprobar que estas
hospitalizaciones tenian sentido contextual, puesto que estamos analizando los afios de la
pandemia (2020-2022). Como se ve en las graficas 8, 9 y 10, el afio 2020 fue el de menos
hospitalizaciones que progresivamente se van recuperando en los dos afos siguientes.

Graficas 8, 9 y 10: Distribucion del nimero de hospitalizaciones en los tres afios del analisis (2020, 2021
y 2022 de izquierda a derecha).
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Ademas, como parte del andlisis exploratorio de los datos, se analizaron las correlaciones de
todas las variables entre si, como una primera aproximacién analitica a los datos y para estudiar
la presencia de colinealidad entre ellas. Como podemos observar en la grafica 10 mediante un
mapa de calor, las correlaciones mas intensas ocurren entre las entidades clinicas mas cercanas

vi



(artritis reumatoide y enfermedades musculoesqueléticas) o en aquellas entidades incluidas unas
dentro de otras (endocrino-diabetes; HTA y enfermedad cardiovascular), lo que se corresponde
con lo esperable. También se detecta correlacién entre la edad y el sexo y entre ésta y el afo de
defuncidn, asi como entre ambos indices funcionales (Barthel y MiniMental).

Grafica 10: mapa de calor que analiza la correlacidn entre variables
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Anexo 2: Tablas de correspondencias codigos CIE-10 y ATC

A continuacion, se presenta la informacion basica para entender las clasificaciones utilizadas en
nuestro conjunto de datos para codificar, por un lado, los tratamientos farmacolégicos (ATC:
Anatomical, Therapeutical and Chemical classification) y, por otro lado, los diagndsticos créonicos
(CIE-10: Clasificacion internacional de enfermedades, version 10). En la tabla 1 se indican los
descriptivos del primer nivel de los ATC que es el nivel ATC1 y que se codifica con una letra. Cada
letra se corresponde con un nivel anatdmico sobre el que actdan los medicamentos codificados
con esa letra, que es el primer caracter de los cddigos ATC. En nuestro caso utilizamos para
incorporar a los modelos los medicamentos agrupados en el segundo nivel, ATC2, que se
corresponde con cddigos de 3 caracteres (una letra y dos numeros) asignados a grupos
terapéuticos. Asi, por ejemplo, el cédigo A02 se refiere a aquellos medicamentos para los
trastornos de la secrecion gastrica, el A10 son antidiabéticos y el C10 son farmacos modificadores
de los lipidos. La tabla 2 presenta los descriptivos de las agrupaciones de dos caracteres de la CIE-
10y su correspondencia con los capitulos correspondientes de la misma.

Tabla 1: Descripciones terminoldgicas del primer nivel de los ATC (ATC1)

Nivel ATC |COD_ATC |[Descripcion

A APARATO DIGESTIVO Y METABOLISMO

SANGRE Y ORGANOS HEMATOPOYETICOS

APARATO CARDIOVASCULAR

DERMATOLOGICOS

APARATO GENITO-URINARIO Y HORMONAS SEXUALES
HORMONAS SISTEMICAS, EXCL. HORMONAS SEXUALES
ANTIINFECCIOSOS DE USO SISTEMICO
ANTINEOPLASICOS E INMUNOMODULADORES
SISTEMA MUSCULO-ESQUELETICO

SISTEMA NERVIOSO

ANTIPARASITARIOS, INSECTICIDAS Y REPELENTES
SISTEMA RESPIRATORIO

ORGANOS DE LOS SENTIDOS

VARIOS

EFECTOS Y ACCESORIOS

DESCONOCIDO

T T T T T g Y W g

N<< ®wXxXTZZIr~«IGOOOww
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Tabla 2: Descripciones terminoldgicas del primer nivel de los ATC (ATC1)



Capitulos CIE 10

Cadigos CIE-10 truncados

Agrupaciones

50

nfecciones G

Al Tubercul osis
A2 zoonozis bacterianas
A3 Otras enfermedades infecciosas (meningits, neumaniz, tos ferina)
Ad Sepsis y otras infecciones
AS sifilis, gonorrea y otras ETS
AD Herpes virus y enf Lyme
AB Enfermedades virakes y por priones del SNC
1 Enfermedadess infeccinsas BO nfecc'-:»nesv'r_a es caracterzadas po_r_ es_'ones piely mucosas
B1 Otros herpesvirus humanaos y hepatitis vira
B2 WIH y otras infecciones virales
B3 M icosis
B4 M icosis
B5
BG protozoos v helmintos
B7
BE helmintos, pediculosis y acaros
B9 secuelas de infecciones/agentes infecciosos/ otrasenfs infecciosas
co
C1
c2
C3
E: Neoplasios malignas
CE
2 Meoplasias c7
Cc8
Cco
oo MNeoplasias in situ
D1 MNeoplasias benignas
D2 Otras neoplasias beningnas
D3 Otras ne oplasias de comportamiento incierto
D4 Neoplasias de comportamiento no especificado
D5
2 an;.;;rzzdhidr: :td;p E{Z;gc: i g? Enfs sangre y organos he matapoyé ticos
D3
EO Trastornos del tiroides y DM por afeccion subyacente y DM inducida
E1 DM y trastormos regulacion glucosa
E2 otras glandulas
E3 complicadiones intracperatorias
4 Enfermedades endocrinas E4 desnutricidn
ES otras deficiencias nutricionales
E6 Sobrepesoy obesidad
E7 Trastornos metabdlicos
E8 otras complicaciones endocrinas
FO TM por afecciones fsioldgicas conocidas
F1 TM debidos 2l consumo de sustancias psicoactivas
F2 Esquizofrenia y otros trastornos psicoticos
F3 Trastornos afectivos
5 Trastomos mentales F4 _Eastomo de ansedad ',fUFros_M no_ psicaticos _
FS Sindromes de comportamiento asociedos a trastormnos fisiclogicos
F& Trastornos de personalidad y de comportamiento deladulto
F7 Discapacidad intelectua
F8 Trastornos del desarmollo
F9 Trastornos de personalidad y de comportamiento de comienzo en lzinfancia
GO Enf inflamatorias SNC
G1 Atrofias sistém icas
G2 Trastornos extrapramidakes
G3 Enfs degenerativasy desmielnizantes
& Enfermedades sistema nervioso = _rast-:»rn-:rs episid cosj,fparcixlst cos -
G5 rastornos de los nervios, raices y pExos ne wiosos
=[] Palineuropatias y SNP
G7 Enf muscularesy de la unidn neuromuscular
[=f:1 Paraliss cerebral y otros sindromes paraliticos
Ga Otros trastomos del SN
HO
H1
(2 Enf del ojo y sus ancxos
H3
7 Enf del gjo, oido y sus anexos ::
HB
H7 L .
= Enf d=l ojo, X¥do v sus anexos
HS
10 Enfermedades reuméaticas
n Enfermedades hipertensivas
12 Enf isquémica cardiaca y enf cardiaca pulmonar




Enf apara o respiratorio

nfecciones agudas tracto super ior, gripey neumonia

Otras infecciones agudas tracto inferior

Otras enf tract o superior

Enf cronicas tracto inferior

Enf pulmonares poragentes EXternos

Otras enf respiratorias ntersticiales y trastornos supur 3 vos ¥ Necroticos vias inferiores

Otras enf aparato respraorio

Enf cavidad oraly glandulias salivales

HHEEBEEEEEEEEE

Enfs estomaogo, esofoge y duodeno
Enf aparato digestvo L& Hern:_:l. T . .
K5 Enteritis y colitis no infecciosas
K& Otras enf intestinales
K7 Enf del higado
K8 Enf vesicula biliar, vias bilieresy pancreas
K9 Otras enf aparato digestivo
LD nfecciones piely tej subcutaneo
I Trastornos am pollosos
= Dermatitis y eccema
L3
Enf de =z piely del tejido L4
subcutaneo L5
LE L . . .. .
E] Enf de lo pigl y del tejido subcutdneo
LB
L9
MO
1 Artropatias
M2
M3 Trastornos dd tejido conectivo
Enf aparato musc ulo esquelético M2 Dorsopatias
M5 idem
M6 j . . ) .
= otras enf aparato musculo esquelético
Mg Osteopatiasy condropatias
Mg idem
NO Enf glomerulares
N1 IRA e IRC
N2 Litiass
N3
Enf aparato genitourinario E:
N& Enf aparato genitourinario
N7
N8
NG
Qo M aff congenitas SN
Q1
Q2
a3
Maformacionescongentasy 04 Malformaciones congénitas y anamalias cromossmicas
anomalias cromosamicas Qs
Qs
a7
Q8 Otras makf congénitas
g Otras anomalias cromosomicas
S0
51
52
33
4

Traumatismos

esiones autoinfligidas

BEresones

55
56
57
Lesiones traumaticas %2
ervenenamientos y consecuencias |39
decausas exta nas TO Traumatismo multiple
Tl Traumatismao NE
L Quemaduras
L= Quemaduras, congdlacion, envenenamiento
T Envenenamiento
|+ Efectos toxicos de sustancias
T6 otros
LK otros
T8 complicaciones de aencion medico quirlrgica
VO P et on lesionado en accidente de trangporte
Vi1 Ciclista kesionado en accident e de transporte
Wo Caidas .
wi Caidas X1
¥l Contacto con calor y sustancias calientes
Causasextarnas ¥5 sobreesfuerzo y otr a5 eXpasc nes

*8
YO
Y7

efectos adevasosdedisposiivos




Anexo 3. Interpretacion de la regresion logistica

3.1. Estadisticos de la regresién logistica

Los modelos de regresion logistica permiten modelar la relacién entre una variable de respuesta
(variable dependiente) binaria con variables independientes o explicativas cuantitativas y
categéricas. Asi como en una regresion lineal los coeficientes obtenidos representan estimaciones
de los efectos cuantitativos de las variables explicativas sobre la variable respuesta, en Ia
regresion logistica se interpretan las exponenciales de los coeficientes como los efectos
expresados en razones de odds, o razones de probabilidad.

Los modelos de regresion pueden tener una utilidad explicativa, cuando interesa saber cudles son
las variables que mas influyen en la variable respuesta, o bien, una utilidad predictiva, cuando se
trata de predecir la variable resultado a partir de las variables independientes. En el primer caso,
se recomienda utilizar lo que se denominan “modelos parsimoniosos”, con pocas variables, sélo
aquellas que realmente aportan explicabilidad al modelo. En el caso del uso predictivo, que es el
nuestro, lo que se intenta es maximizar el porcentaje de la variabilidad observada que es
explicado por el modelo, no importando tanto el nimero de variables incluidas. Esto no excluye
gue podamos conocer cuales son aquellas variables independientes mds significativas a nivel
estadistico, como veremos.

A continuacién, explicamos aquellas métricas de un modelo de regresion logistica mas
importantes para entender sus resultados. Utilizamos como ejemplo la salida de SPSS del modelo
final de nuestro estudio, seleccionado con el criterio de optimizacién del porcentaje de
variabilidad explicado, mediante la R? ajustada (R? de Nagelkerke).

Tabla 4: Pruebas 6mnibus de coeficientes de modelo

X2 (Chi-cuadrado) gl (grados libertad) Sig. (significacion)
Modelo 8447,342 180 0,000

La prueba de x2 o “prueba de la razén de verosimilitud” se utiliza para valorar si el modelo
estimado es estadisticamente significativo, esto es, si el conjunto de términos que incluye es
predictivo de la muestra. Valora la significacidon del conjunto de variables predictoras incluidas.
En este caso (tabla 4: “Pruebas émnibus de coeficientes de modelo”) observamos que si es
estadisticamente significativo pues la p (significacién) es menor de 0,05 (p=0,000).

La tabla 5 (“Resumen del modelo”) nos muestra los estadisticos que describen el ajuste global del
modelo derivados de la verosimilitud del modelo, puesto que en este caso el modelo estd
estimado por el método de maxima verosimilitud. El coeficiente R? de Nagelkerke estima la
proporcidn de la variabilidad de la variable respuesta explicada por la regresion logistica. Se trata
de un indice corregido que vale 1 si el modelo explica el 100% de la incertidumbre de los datos.
En nuestro caso el modelo explica casi un 33% de la variabilidad (0,327).
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Tabla 5: Estadisticos resumen del modelo

Logaritmo de la R%de
Escaldn verosimilitud -2 R? de Cox y Snell Nagelkerke
1 18135,097 0,225 0,327

Tabla 6: Prueba de Hosmer y Lemeshow

Escaldn X2 gl Sig.

1 10,850 8 0,210

Otra forma de valorar la calibracién o “bondad de ajuste” del modelo es la “prueba de Hosmery
Lemeshow” (tabla 6) que valora la concordancia entre la probabilidad observada en la muestra y
las probabilidades predichas por el modelo. Esta prueba indica un buen ajuste cuando la ¥2 no
es significativa (p > 0,05). En nuestro modelo final comprobamos que el ajuste es bueno puesto
gue esta prueba no es significativa (p=0,210).

Una de las tablas de salida de SPSS que mas informacidn nos aporta sobre la regresion logistica
son las “Variables en la ecuaciéon”. A continuacion, se muestra una seleccion de las variables mas
relevantes en el modelo final para explicar la interpretacion de los estadisticos. Para ello, hemos
seleccionado tres de los estadisticos mas importantes: el error estandar, la significacién
estadistica y el exponencial de Beta (coeficiente que el modelo atribuye a cada variable).

En la regresion logistica el coeficiente de la ecuacién de regresion beta (B) ha de transformarse
en exponencial y se interpreta como una razén de probabilidades (odds ratio) y en el caso de un
estudio transversal, como el nuestro, como una razén de prevalencias. Se interpreta como el
factor por el que se multiplica la prevalencia, o presencia de la variable resultado, en el paso de
un valor a otro de la variable explicativa, por ejemplo, en este caso del valor 0 al valor 1. Lo
veremos con varios ejemplos extraidos del andlisis.

En la tabla 7 vemos como la variable estado civil no resulta estadisticamente significativa en su
conjunto (p > 0,05) pero, sin embargo, vemos que el valor “2” de esta variable (que se
corresponde con divorciado/separado) es significativo bajo el criterio de p<0,05 con una RP
estimada (Exp(B)) de 1,231. Esto significa que, con respecto a los otros valores de estado civil, el
hecho de tener registrado un valor “2” (separado/divorciado) en esta variable implica un 23%
mas prevalencia de hospitalizacion (variable resultado), o sea, que estar separado o divorciado
seria un “factor de riesgo” de ingresar en un hospital.
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La misma interpretacién se puede hacer del motivo de ingreso “3” (Ingreso por orden judicial, de
la diputacién o del ayuntamiento) pero en este caso al tener un coeficiente menor de 1 (0,660)
significa que este motivo hace que disminuya la prevalencia de ingreso en el hospital un 40%. Se
trataria de un “factor protector” de hospitalizacién, por decirlo de una manera mas facil de
entender.

Por tanto, la razén de prevalencias se interpreta como una OR o un Riesgo relativo (RR): si es
mayor de 1 es un factor de “riesgo” y si es menor de 1 es un factor “protector”. Si la variable es
continua, como la edad, se interpreta como el factor por el que se multiplica la prevalencia de
hospitalizacidn para cada unidad de incremento en esa variable continua, esto es, por cada afio
de edad. En las variables dicotémicas como el sexo (O=mujeres y 1=hombres) interpretamos de
la misma forma el cambio en una unidad, de 0 a 1, o sea, el hecho de ser hombre significa en este
caso un riesgo de ingreso casi un 33% superior al de ser mujer (RP=1,327).

Tabla 7: Variables en la ecuacion

Error
estandar Sig. Exp(B)

Est_Civil 0,078

Est_Civil(1) 0,067 0,846 1,013
Est Civil(2) 0,081 0,040 1,231
Est Civil(3) 0,071 0,350 1,068
Est_Civil(4) 0,066 0,298 1,071
Motivo_ingreso 0,000

Motivo_ingreso(1) 0,067 0,484 0,954
Motivo_ingreso(2) 0,063 0,018 1,161
Motivo_ingreso(3) 0,094 0,000 0,660
Motivo_ingreso(4) 0,080 0,023 1,198
Motivo_ingreso(5) 0,094 0,000 0,283
Motivo_ingreso(6) 0,088 0,000 0,721
Edad 0,002 0,000 1,010
Sexo 0,032 0,000 1,327
CCAA 0,000 0,059 1,001
Barthel 0,000 0,000 0,997
Minimental 0,002 0,000 0,982
NeoplasiasMg 0,060 0,001 1,226
Desnutric 0,050 0,180 0,935
™ 0,035 0,028 0,927
SN 0,035 0,000 0,873
OjoQido 0,041 0,000 0,858
PIEL 0,054 0,016 0,879
RESP 0,043 0,038 1,093
EnfCEV 0,046 0,076 0,922
AO01 0,086 0,096 1,154
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A02 0,028 0,002 0,915
AQ7 0,040 0,001 1,136
A15 0,108 0,000 1,537
B0O3 0,028 0,000 1,155
B04 0,147 0,300 0,859
B05 0,055 0,000 0,607
Co1 0,047 0,000 1,287
C02 0,062 0,279 1,070
Num_admin 0,013 0,000 0,942
DataQ 0,013 0,000 1,074
Covid 0,073 0,000 1,585
\Vacunas 0,015 0,000 0,946

Destacamos como curiosidad los resultados de las variables “Covid” (si ha pasado el COVID) y
“Vacunas”, que se refiere a si el individuo ha recibido o no alguna vacuna frente al COVID-19. Este
modelo nos dice que de forma estadisticamente significativa la prevalencia de hospitalizaciones
es un 58% superior (RP=1,585) en aquellos con algun diagnéstico de COVID y también que el
haber recibido alguna vacuna frente al COVID resulta “protector” con respecto a las
hospitalizaciones (aunque el resultado es bajo, quizas por el disefio transversal de este estudio).
Otras variables observadas en la tabla de abajo son el niumero de administraciones de cualquier
medicamento (“Num_admin”) que es una variable continua que vemos que disminuye
ligeramente la prevalencia de ingresos hospitalarios o la presencia de algun diagndstico de
neoplasia maligna (“NeoplasiasMg”) que aumenta un 22% la prevalencia de ingresos de forma
estadisticamente significativa.

3.2 Indicadores de precision de la prediccion

Aplicando a cada uno de los sujetos del conjunto de datos la ecuacién de regresidén estimada por
el modelo, obtenemos la probabilidad estimada de hospitalizacidn. Por defecto el modelo asigna
el punto de corte de 0,5 a cada uno de los sujetos para calcular el valor pronosticado, asi, el sujeto
se asigna al grupo pronosticado 1 (hospitalizacidon) cuando la probabilidad estimada supera el
umbral mayor o igual a 0,5 y grupo pronosticado 0 (no hospitalizacidn) si éste es menor de 0,5.
Se puede considerar en este caso la regresion logistica como una prueba diagndstica del evento
a predecir y calcular, a partir de la tabla de clasificacidn, los indicadores propios de las pruebas
diagndsticas como sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo , valor predictivo negativo
y la curva ROC.

Dado un estimador para una variable estadistica discreta binaria que clasifica la poblacion de
estudio en sujetos que son hospitalizados (1) y sujetos que no lo son (0), la sensibilidad nos indica
la capacidad del modelo para predecir como hospitalizados aquellos casos que realmente han
sido hospitalizados, esto es, la proporcidon de hospitalizados correctamente identificados por el
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modelo. La sensibilidad caracteriza la capacidad de la prueba para detectar el evento en aquellos
sujetos que lo han sufrido.

La especificidad, por el contrario, nos indica la capacidad de nuestro estimador para predecir
como no hospitalizados los casos que realmente no han sido hospitalizados, esto es, la proporcion
de no hospitalizados correctamente identificados. La especificidad caracteriza la capacidad de
predecir la ausencia de hospitalizacién en aquellos sujetos que no la han tenido. De este modo,
si un test tiene una sensibilidad del 98% y una especificidad del 92% quiere decir que su tasa de
falsos negativos (aquellos que el modelo predice que no han sido hospitalizados, pero si lo han
sido), es de un 2% y la de falsos positivos (el modelo predice que han sido hospitalizados, pero en
realidad no lo han sido) es de un 8%.

Otros indicadores de prediccion interesantes son la probabilidad de que un individuo para el que
se haya obtenido un resultado (1) -hospitalizacidn-, haya sido efectivamente hospitalizado; y lo
contrario, la probabilidad de que un individuo con un resultado (0) -no hospitalizaciéon- no haya
sido hospitalizado. Estos indicadores se conocen como valores predictivos de una prueba positiva
(valor predictivo positivo, VPP) y de una prueba negativa (valor predictivo negativo, VPN)
respectivamente. Todos estos indicadores se calculan a partir de la tabla de clasificacion que
compara los valores observados con los esperados o predichos por el modelo. Ademas, las curvas
ROC son utiles para comparar el poder de clasificacion de diferentes modelos ajustados. En
general se puede afirmar que el mejor modelo es al que le corresponde una mayor area bajo la
curva. Esta area bajo la curva (AUC) es otra medida de la validez predictiva del modelo. Todos
estos indicadores se presentan en el anexo 5.

El poder de clasificacion generalmente se considera aceptable si la especificidad y la sensibilidad
superan el 75%, pero este umbral puede ser modificado segun el objetivo de la clasificacién. En
nuestro caso, no tratamos de predecir ingresos sino de detectar las diferencias de
comportamiento en hombres y mujeres en lo que respecta a hospitalizaciones, por lo que obtener
un alto poder de clasificaciéon no es nuestro principal objetivo, aunque si hubiese sido deseable.
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Anexo 4. Interpretacion modelos XGBoost

4.1 Hiperparametros

Los modelos de IA implementados en los distintos leguajes cuentan con una serie de variables de
configuracidn que permiten ajustar el entrenamiento y los modos de funcionamiento interno a la
hora de ejecutar el entrenamiento del modelo. A estas variables se las suele denominar
hiperparametros. A continuacidn, se sefialan los mas importantes en XGBoost:

Tasa de Aprendizaje (learning rate): El learning rate controla la contribucion de cada arbol en el
ensamble al resultado final. Un valor menor reduce la contribucidn de cada arbol y puede ayudar
a evitar el sobreajuste. Por ejemplo, si el learning rate es 0.1, cada arbol contribuira con el 10%
de su prediccidn al resultado final.

Profundidad maxima de los arboles (Max Depth): Establece la profundidad maxima de cada arbol
del ensamblaje. La limitacidn en la profundidad puede prevenir el sobreajuste, ya que los arboles
mas profundos pueden capturar relaciones ruidosas en los datos. Por ejemplo: Si Max Depth es
5, los arboles en el ensamble tendran como maximo cinco niveles.

Numeros de arboles para ensamblaje (Number of trees): Este hiperpardmetro establece cuantos
arboles se construirdn en el ensamble. Un nimero mayor de darboles puede mejorar el
rendimiento, pero también aumenta el tiempo de entrenamiento. Ejemplo: Si el nUmero de
arboles es 100, se construiran 100 arboles en el ensamble.

El objetivo define la funcidn de pérdida a optimizar durante el entrenamiento. Dependera de la
naturaleza del problema, como regresion o clasificacion binaria/multiclase. Por ejemplo, para una
clasificacién binaria, el objetivo podria ser "binary:logistic" para optimizar la funcién de pérdida
logistica.

Scale Pos Weight (Peso de Clases Positivas): Este hiperparametro ajusta los pesos de las clases
en un problema de clasificacién desbalanceada. Puede ser util para dar mas importancia a la clase
minoritaria. Por ejemplo, si el peso de la clase positiva es 5, las instancias de la clase positiva
tendran cinco veces mas peso durante el entrenamiento.

En nuestro caso se ha hecho una busqueda manual del mejor conjunto, pero el método tedrico
implicaria realizar una busqueda exhaustiva en el espacio de hiperpardmetros para encontrar la
combinacidon que maximice el rendimiento, siempre sobre un conjunto de datos especificos.

Es decir, para la busqueda del mejor conjunto de hiperparametros posible seria necesario
seleccionar siempre el mismo conjunto de datos para ir probando en él las diferentes alternativas
y realizar cada entrenamiento. Una forma efectiva de hacer lo anterior es dividir el conjunto total
de datos disponibles en tantos conjuntos de entrenamiento, validacidon y prueba como escenarios
diferentes se vayan a probar. Esto permite ajustar y evaluar diferentes combinaciones de
hiperpardmetros de una manera efectiva. Adicionalmente a la preparacidn del conjunto global de
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datos hay que definir qué hiperparametros son los que se busca ajustar y definir un rango de
posibles valores para cada uno de ellos.

Se pueden utilizar diferentes estrategias para buscar los mejores hiperpardmetros:

= Busqueda en Cuadricula: Define una cuadricula de combinaciones de hiperpardmetros y
prueba todas las combinaciones posibles. Puede ser intensivo en tiempo computacional,
pero es exhaustivo.

= Busqueda Aleatoria: Se seleccionan combinaciones de hiperpardmetros al azar dentro de
los rangos definidos. Es mas eficiente en términos de tiempo que la busqueda en
cuadricula.

= Optimizacion Bayesiana: Esta estrategia utiliza algoritmos de optimizacién bayesiana para
encontrar las combinaciones de hiperpardmetros mas prometedoras. Puede ser mds
eficiente que las busquedas anteriores.

El resto de las fases siguen la misma estructura que mostramos en nuestro ejemplo: para cada
combinacidon de hiperparametros, se entrena el modelo con esos valores y se evalua su
rendimiento. Después se utiliza la estrategia elegida para iterar sobre las diferentes
combinaciones y se va registrando el rendimiento de cada modelo en el conjunto de validacion.
Se comparan los resultados de los diferentes modelos, y una vez seleccionado el que aparece
mejor, se evalua este modelo en el conjunto de prueba para obtener una estimacion realista de
su rendimiento.

4.2 Importancia de las caracteristicas

La matriz de importancia en XGBoost proporciona informacién cémo de influyentes son las
caracteristicas en el modelo final. Los siguientes conceptos explican la salida de XGBoost con
respecto a la importancia de las caracteristicas:

Feature (Caracteristica): Esta columna muestra el nombre de la caracteristica (variable) para la
cual se esta calculando la importancia.

Gain (Ganancia): La ganancia representa la contribucion acumulativa de una caracteristica a
través de la creacién de arboles en el ensamble. Cuanto mayor sea la ganancia, mas influyente es
la caracteristica en términos de mejorar la prediccidén del modelo. La ganancia se calcula sumando
las mejoras (ganancias) en la funcion de pérdida que resultan de las divisiones basadas en la
caracteristica en todos los arboles del modelo.

Cover (Cobertura): La cobertura indica la cantidad de datos que se beneficiaron de las divisiones
basadas en una caracteristica en el proceso de construccién de arboles. Es una medida de cuanto
afecta una caracteristica en las decisiones del modelo. La cobertura se calcula sumando la
cantidad de ejemplos de entrenamiento que pasaron por las divisiones basadas en la
caracteristica en todos los arboles.
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Frequency (Frecuencia): La frecuencia es simplemente el nimero de veces que se utilizo la
caracteristica para hacer divisiones en el conjunto de arboles del modelo. Indica cuan a menudo
la caracteristica se utiliza para tomar decisiones durante el proceso de prediccion.

Importance (Importancia): La importancia se calcula combinando la ganancia y la cobertura de
una caracteristica de manera ponderada. Puede verse como una medida general de la
importancia relativa de la caracteristica en el modelo. Algunas implementaciones también
normalizan la importancia para que la suma de todas las importancias sea igual a 1, lo que facilita
la comparacion entre caracteristicas.

4.3 Explicacion de la salida de los modelos de XGBoost

Confusion Matrix: La matriz de confusion muestra la clasificacidn real (verdadero o falso) versus
la clasificacion predicha (positivo o negativo) para el conjunto de datos de prueba.

e Lacelda superiorizquierda (0, 0) representa los verdaderos negativos (TN) - ejemplos que
fueron clasificados correctamente como negativos.

e Lacelda superior derecha (0, 1) representa los falsos positivos (FP) - ejemplos que fueron
clasificados incorrectamente como positivos.

e Laceldainferiorizquierda (1, 0) representa los falsos negativos (FN) - ejemplos que fueron
clasificados incorrectamente como negativos.

e La celda inferior derecha (1, 1) representa los verdaderos positivos (TP) - ejemplos que
fueron clasificados correctamente como positivos.

Accuracy: La precisidén general del modelo en predecir correctamente ambas clases (positiva y
negativa).

95% Cl: Intervalo de confianza del 95% para la precision del modelo.
No Information Rate: La tasa de aciertos si el modelo siempre predijera la clase mayoritaria.

Kappa: Coeficiente de Kappa, una medida de la concordancia entre las predicciones del modelo
y las observaciones reales, que ajusta la precisién observada por la probabilidad de coincidencia
al azar.

Mcnemar's Test P-Value: El valor p del test de McNemar, que evalla si existe una diferencia
significativa entre las tasas de error de los dos clasificadores comparados.

Sensitivity: También conocida como tasa de verdaderos positivos o recall, mide la capacidad del
modelo para identificar correctamente los casos positivos.

Specificity: También conocida como tasa de verdaderos negativos, mide la capacidad del modelo
para identificar correctamente los casos negativos.
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Pos Pred Value: Valor predictivo positivo, representa la proporcion de predicciones positivas que
son correctas.

Neg Pred Value: Valor predictivo negativo, representa la proporcién de predicciones negativas
gue son correctas.

Prevalence: La prevalencia real de la clase positiva en los datos de prueba.

Detection Rate: Tasa de deteccion, mide la proporcién de casos positivos que el modelo ha
detectado correctamente.

Detection Prevalence: La prevalencia estimada de casos positivos detectados por el modelo.

Balanced Accuracy: Promedio de sensibilidad y especificidad, proporciona una medida
equilibrada del rendimiento en ambas clases.

'Positive’ Class: Indica cudl es la clase positiva en la evaluacién.

El valor del coeficiente Kappa es una medida que evalla la concordancia entre las predicciones
de un modelo y las observaciones reales, ajustando la precisién observada por la probabilidad de
coincidencia al azar. El rango de valores de Kappa va desde -1 hasta 1, donde:

e Un valor de Kappa de -1 indica una completa discordancia entre las predicciones y las
observaciones reales.

e Un valor de Kappa de 0 indica que las predicciones son iguales a las que se esperaria al
azar.

e Un valor de Kappa de 1 indica una concordancia perfecta entre las predicciones y las
observaciones reales.

En términos generales, se interpreta el valor de Kappa de la siguiente manera:

e Kappa < 0: Discordancia peor que al azar.

e 0 < Kappa < 0.2: Discordancia ligera.

e 0.2 <Kappa < 0.4: Discordancia moderada.

e 0.4 < Kappa < 0.6: Discordancia sustancial.

e 0.6 < Kappa < 0.8: Concordancia moderada a sustancial.
e 0.8 < Kappa < 1: Concordancia casi perfecta.

Dado que el valor de Kappa se basa en una comparacion con la probabilidad de coincidencia al
azar, es especialmente Util cuando las clases estan desbalanceadas y se espera cierta cantidad de
coincidencias al azar. Sin embargo, también es importante tener en cuenta el contexto especifico
del problema al interpretar el valor de Kappa. Por ejemplo, en algunas aplicaciones sanitarias, se
puede considerar que un valor de Kappa en el rango de 0.6 a 0.8 es bastante aceptable, mientras
gue, en otras areas, se podria requerir un nivel de concordancia mas alto.
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En resumen, no existe un "mejor" valor de Kappa universal, ya que su interpretacion depende del
dominio del problema y de las expectativas en cuanto a la concordancia entre las predicciones y
las observaciones reales. Es importante considerar el contexto y la magnitud de Kappa en relacién
con la naturaleza y la importancia del problema en cuestion.

El test de McNemar es una prueba estadistica utilizada para evaluar si existe una diferencia
significativa en las tasas de error entre dos clasificadores o modelos en un problema de
clasificacién binaria. El valor p del test de McNemar se utiliza para determinar si la diferencia
entre las tasas de error es estadisticamente significativa.

El valor p del test de McNemar puede variar entre 0 y 1. Sin embargo, el rango de valores que se
considera "normativo" o "significativo" depende del nivel de significacidn (alfa) que se elija. El
nivel de significacion es un umbral predefinido que se utiliza para determinar si se rechaza o no
la hipotesis nula.

En general, en la mayoria de las disciplinas cientificas, se utiliza un nivel de significacion comun
de 0.05 (5%). Esto significa que si el valor p calculado es menor que 0.05, se considera que hay
evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis nula y concluir que existe una diferencia
significativa entre las tasas de error de los dos clasificadores.

Por lo tanto, el rango de valores "normativos" o "significativos" para el valor p del test de
McNemar es generalmente:

e Valor p<0.05: Se considera que hay una diferencia estadisticamente significativa entre las
tasas de error.

e Valor p > 0.05: No hay suficiente evidencia para concluir que hay una diferencia
estadisticamente significativa entre las tasas de error.

Adicionalmente a lo anterior, solo comentar de forma general:

= Especificidad: El modelo con el valor mas alto es mejor para identificar casos negativos
verdaderos.

= Sensibilidad: El modelo con este valor mas alto es mejor para identificar casos positivos
verdaderos.

= Precisidn: El mayor valor indica que predice correctamente mds casos en general.

= Valor Predictivo Positivo: Cuanto mas alto indica que cuando predice una clase positiva,
es mas probable que sea correcta.

= Kappa: Ambos modelos tienen valores de Kappa relativamente bajos (sobre 0,400), lo que
sugiere un acuerdo moderado entre las predicciones y las etiquetas reales.
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Anexo 5: Resultados estadistica convencional

5.1 Modelo general

El mejor de los modelos obtenidos fue el usado para los calculos de sensibilidad y especificidad y
para la comparacién con los resultados de machine learning. Este modelo final se selecciond, tras
realizar diversas pruebas, con el criterio de mejor variabilidad explicada (R? de Nagelkerke), junto
con la valoracién del test de Hosmer-Lemeshow -con menor significacion estadistica-. Estos
estadisticos son explicados en el anexo 3.

El modelo final utiliza como variable resultado el total de hospitalizaciones, sin incluir las visitas a
urgencias. Las variables explicativas incluidas en el modelo se muestran a continuacién en la
sintaxis de la regresién logistica (SPSS). Estas variables son aquellas por las que estamos ajustando
el modelo, esto es, los resultados diferenciales entre hombres y mujeres estan ajustados, entre
otras variables, por los grandes grupos diagndsticos y de medicamentos recibidos, por la edad, el
estado civil, el indice de dependencia de Barthel y el de estado mental Minimental, el estado de
vacunacion de COVID y el haber pasado el COVID, entre otras.

Sintaxis del modelo de regresion logistica seleccionado:

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES Total_hospital_bin

IMETHOD=ENTER NivelEstudios ActivLaboral Est_Civil Motivolngreso Edad Sexo CCAA Covid Vacunas Barthel
Minimental IMC Num_admin DataQ Total_hospital Acc Trauma Malf GU AR MESK DIG Infecciosas NeoplasiasMg
NeoplasiasBg EnfsSangre DM Desnutric OBySP TM SN OjoOido PIEL ENDOCR RESP EnfCV EnfCEV ISQ HTA A01
A02 A03 A04 A05 A06 AO7 A09 A10 A11 A12 A13 A15 A16 BO1 B02 B03 B04 B05 BO6 CO1 C02 C03 C04 C05 CO6
C07 C08 C09 C10 D01 D02 D03 D04 D05 D06 DO7 D08 D09 D10 D11 FOO F40 F62 G01 G02 G03 G04 HO1 HO2 HO3
HO4 HO05 H30 J01 J02 J03 J04 JO5 JO7 J08 LO1 LO2 LO3 L04 MO1 M02 M03 M04 M05 M09 NO1 NO2 NO3 N04 NO5
NO6 NO7 P01 P02 P03 R01 R02 R03 R05 R06 S01 S02 S03 V02 V03 V04 V06 V07 V08 V09 X00 Y10 Y20

ICRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

Estas variables son, por orden de aparicion: nivel de estudios, actividad laboral, estado civil,
motivo de ingreso en el centro o residencia, edad, sexo, comunidad auténoma, haber pasado el
COVID y estado de vacunacién para el mismo, indice de Barthel, resultado MiniMental, indice de
masa corporal, nimero bruto de administraciones de cualquier farmaco (N_admin), indicador de
calidad del dato (DataQ), hospitalizaciones (Total_hospital). El resto de los cédigos son las
agrupaciones de los cddigos diagndsticos CIE-10 en grupos con sentido clinico, ademas de las
agrupaciones ATC2 de los medicamentos recibidos. La gran mayoria de estas variables son
dicotdmicas (0/1) con excepcion de las categdricas multinominales (nivel de estudios, actividad
laboral, estado civil, motivo de ingreso y CCAA) y las continuas (edad, Barthel, Minimental, IMC,
DataQ y N_admin). En la tabla 8 se presentan las variables que resultaron estadisticamente
significativas en el modelo final general, construido con todo el conjunto de datos, hombres y
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mujeres. De entre ellas nos interesa especialmente la variable sexo por la interpretacion del

exponente del coeficiente B (Exp(B)) como una razén de prevalencias (RP=1,327).

Tabla 8: Variables que resultan estadisticamente significativas en el modelo final (p>0,005)

Error Error

estandar| Sig. | Exp(B) estandar| Sig. Exp(B)
Motivolngreso 0,000 BO1 0,028/ 0,000, 1,310
Motivo(1) 0,067| 0,484  0,954|[B03 0,028/ 0,000 1,155
Motivo (2) 0,063 0,018,  1,161|[B05 0,055 0,000 0,607
Motivo(3) 0,094/ 0,000, 0,660/ |CO1 0,047, 0,000, 1,287
Motivo(4) 0,080/ 0,023 1,198/ |/C03 0,028/ 0,000, 1,250
Motivo(5) 0,094/ 0,000 0,283||C09 0,029/ 0,000 0,895
Motivo(6) 0,088 0,000 0,721//C10 0,032 0,000, 0,788
Edad 0,002 0,000 1,006| D08 0,136 0,002] 0,661
Sexo 0,032 0,000 1,327||H02 0,034 0,000 1,221
Vacunas 0,015 0,000 0,946/ |JO1 0,029 0,000, 2,008
Covid 0,073 0,000 1,585/ JO3 0,094 0,000 1,563
Barthel 0,000/ 0,000 0,997||LO1 0,083 0,000 0,724
Minimental 0,002 0,000 0,982 |L02 0,057, 0,007 1,165
NeoplasiasMg| 0,060 0,001 1,226||M02 0,056/ 0,001 1,203
SN 0,035 0,000 0,873 |[M04 0,056 0,007 1,164
OjoOido 0,041/ 0,000 0,858 [NO3 0,033 0,000 1,184
A02 0,028 0,002 0,915/ |PO1 0,102 0,000 1,711
A07 0,040/ 0,001 1,136 [Num_admin 0,013 0,000 0,942
A15 0,108 0,000, 1,537/ PataQ 0,013 0,000 1,074

A partir de la tabla de clasificaciéon (Tabla 9) con los valores observados y los valores pronosticados

por el modelo podemos obtener los indicadores de sensibilidad, especificidad, valor predictivo

positivo, valor predictivo negativo, curvas ROC y darea bajo la curva y compararlos con los

obtenidos con los modelos de machine learning. Los indicadores predictivos resultan por debajo

del 75%, con excepcion del area bajo la curva que es del 76,3 %. Como ya se ha comentado se

trata de unos resultados predictivos pobres pero nuestro objetivo no es la capacidad predictiva

en si mima si no el poder comparar los resultados por sexos.
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Tabla 9: Tabla de clasificacion del modelo general final

Valores pronosticados
Total_hospital Total
0 1
Valores
0 13111 5483 18.594
observados
Total_hospital
otal_hospita 1 5938 12655 18.593
Total 19.049 18.138 37.187
Tabla 10: Indicadores de precisién del modelo general
Area bajo la o e
curva (AUC) Sensibilidad Especificidad VPP VPN
Model
odeto 76,3% 68,1% 70,5% 69,8% 68,8%
general
Grafico 10: Curva ROC del modelo general
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5.2 Analisis por sexos

Construimos primero el modelo general para poder obtener una interpretacion del coeficiente
de la variable sexo, que en este caso es de 1,327. Después, entrenamos este modelo de forma

separada con los hombres (sexo=1) y las mujeres (sexo=0) y comparamos los resultados de los
parametros de interés (R? de Nagelkerke y test de Hosmer-Lemeshow).

Tablas 10 -13: Estadisticos de los modelos entrenados en hombres y en mujeres

Significacion | R? X2 Hosmer- Grados de Significacion
del modelo Nagelkerke Lemeshow libertad X2 Hosmer-
Lemeshow
Hombres 0,000 0,308 10,850 8 0,210
Mujeres 0,000 0,255 6,820 8 0,556

Tras la comparacion de los estadisticos se concluye que el modelo entrenado en hombres explica
un mayor porcentaje de la variabilidad (R?) por lo que serd el que utilicemos para validar tanto en
hombres como en mujeres. Asi, cuando validamos este modelo de hombres en cada uno de los
sexos nos encontramos con diferentes capacidades predictivas, tal y como se registra en la tabla
14. A partir de estos valores podemos obtener los indicadores de sensibilidad, especificidad, valor
predictivo positivo y valor predictivo negativo. También podemos construir las curvas ROC a partir
de los valores pronosticados.

Tabla 14: Tabla de clasificacion del modelo final de hombres validado en hombres y en mujeres

Modelo de hombres validado en Valores pronosticados
HOMBRES Total_hospital Total
0 1
valores 0 6.855 1.867 8.722
observados
Total_hospital
otal_hosprta 1 2.824 4575 7.399
Total 9.679 6.442 16.121
Modelo de hombres validado en Valores pronosticados
MUIJERES Total_hospital Total
0 1
Val
alores 0 6.332 3.540 9.872
observados
Total_hospital
otal_hospita 1 3.032 8.162 11.194
Total 9.364 11.702 21.066
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Tabla 15: Indicadores de la prediccion de las validaciones del modelo final de hombres. Se sefialan en
negrita los valores mas elevados para cada indicador.

Area bajo la — e
curva (AUC) Sensibilidad Especificidad VPP VPN
Modelo de
hombres 77,1% 61,8% 78,6% 71% 70,8%
validado en
hombres
Modelo de
hombres 75% 72,9% 64,1% 69,7% 67,6%
validado en
mujeres

Se puede observar que el modelo de hombres validado en hombres obtiene los mejores valores
predictivos con excepciodn de la sensibilidad, que es mas alta en el modelo de hombres validado
en mujeres. Esto indica que el modelo de hombres es capaz de detectar con mayor sensibilidad a
las mujeres que van a ingresar que a los hombres.

Grafico 11: Curva ROC del modelo de hombres testado en hombres y del modelo de hombres testado en
mujeres
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Anexo 6: Resultados de la IA

6.1 Entrenamiento en Mujeres y aplicado en Hombres

En primer lugar, entrenamos el modelo en el conjunto de las mujeres, en el dataset de 70%.

Probamos diferentes conjuntos de hiperparametros y finalmente seleccionamos el siguiente:
xgboost (

data = almacen$train_mat,

objective = "binary:logistic",

nrounds = 200, max.depth = 3, eta = 0.2, nthread = 2,

early_stopping_rounds = 10

Confusion Matrix and Statistics

X2

X1 0 1

0 2687 1108

1 846 1925

Accuracy : 0.7024

95% c1I : (0.6912, 0.7134)
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No Information Rate :

P-value [Acc > NIR]

Kappa :

Mcnemar's Test P-Value :

Sensitivity :

Specificity :

Pos Pred Vvalue :

Neg Pred value :

Prevalence :

Detection Rate :

Detection Prevalence :

Balanced Accuracy :

'Positive' Class :

.5381

2.2e-16

.3977

.539e-09

.7605

.6347

.7080

.6947

.5381

.4092

.5780

.6976
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Datal

m

Vacunas_total

Winimental

Barihel

Covid_total_bin

Wothio_ingress

CCAA

Edad

Hum_admin

03

Tetaktiagnisticos

Bt

Episodia_Procedencia

Top 15 - Factores mas importantes del modelo

o _
o

Feature

DataQ

Jol

Vacunas_total

Minimental

Barthel

T
0.4

I
0.6

Importancia Relativa

Gain

0,15990312

0,13369451

0,09325561

0,06036654

0,05650007

Cover

0,0281766

0,03103093

0,0225389

0,03953966

0,02811158

XXiX

Frequency

0,02859351

0,0324575

0,02550232

0,04868624

0,05023184

Importance

0,159903119

0,133694509

0,093255613

0,060366543

0,056500070



Covid_total_bin

Motivo_ingreso

CCAA

Edad

Num_admin

co3

IMC

Totaldiagnésticos

BO1

Episodio_Procedencia

0,05116591

0,04278753

0,04231008

0,0259992

0,02171398

0,02152747

0,02127023

0,01676895

0,01390851

0,00995875

0,00974261

0,01283067

0,05619967

0,03124554

0,01050506

0,03499988

0,03026402

0,01349402

0,01214902

0,00874499

XXX

0,01159196

0,02395672

0,05641422

0,04327666

0,02163833

0,02395672

0,03709428

0,02163833

0,01159196

0,01159196

0,051165905

0,042787530

0,042310080

0,025999199

0,021713978

0,021527466

0,021270230

0,016768945

0,013908513

0,009958748



Curva ROC del Modelo

0.6 0.8 1.0

Sensitivity

0.4

0.2

0.0

Specificity

confusion Matrix and Statistics

X2

X1 0 1

0 5212 1812

1 3278 7987
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Accuracy :

95% CI :

No Information Rate

P-value [Acc > NIR]

Kappa :

Mcnemar's Test P-value

Sensitivity :

Specificity :

Pos Pred Value

Neg Pred value

Prevalence

Detection Rate

Detection Prevalence

Balanced Accuracy :

0.7217

(0.7151, 0.7282)

: 0.5358

1 < 2.2e-16

0.434

1 < 2.2e-16

0.6139

0.8151

: 0.7420

: 0.7090

: 0.4642

: 0.2850

: 0.3841

0.7145

XXXii



Sensitivity

1.0

0.8

0.6

04

0.2

0.0

'Positive’

Class

0

Curva ROC del Modelo

T T
06 0.4

Specificity
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6.2 Entrenamiento en Hombres y aplicado en Mujeres

Confusion Matrix and Statistics

X2

X1 0 1
0 1661 610
1 918 2298

Accuracy : 0.7215

95% cI : (0.7095, 0.7334)

No Information Rate : 0.53

P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.4372

Mcnemar's Test P-value : 4.038e-15

Sensitivity : 0.6440

XXXiV



Specificity :

Pos Pred Vvalue :

Neg Pred value :

Prevalence :

Detection Rate :

Detection Prevalence :

Balanced Accuracy :

'Positive' Class :

.7902

.7314

.7146

.4700

.3027

.4139

L7171

XXXV



DataQ

Jo1

Minimental
Vacunas_total
CCAA

Barthel
Covid_total_bin
Motivo_ingreso
Edad
Totaldiagnosticos
mc

803
Num_admin
NiveEstudios

B0S

Feature

DataQ

Jol

Minimental

Vacunas_total

Top 15 - Factores mas importantes del modelo

o
o

Gain

0,22578922

0,12513827

0,07483074

0,06136165

Importancia Relativa

Cover

0,03520391

0,04384465

0,04930585

0,03209247

XXXVi

Frequency

0,04212168

0,02886115

0,0475819

0,03042122

Importance

0,22578922

0,12513827

0,07483074

0,06136165



CCAA

Barthel

Covid_total_bin

Motivo_ingreso

Edad

Totaldiagnésticos

IMC

BO3

Num_admin

NivelEstudios

BO5

0,06105174

0,05936862

0,04908775

0,04629859

0,03041557

0,02067005

0,0136138

0,01227008

0,01147745

0,01127658

0,01124463

0,06810131

0,03699694

0,01460871

0,03380459

0,04020901

0,01627491

0,02351475

0,01231591

0,01072419

0,01713002

0,0151326

XXXVii

0,06864275

0,049922

0,01716069

0,03900156

0,05226209

0,02028081

0,03042122

0,01560062

0,02574103

0,02574103

0,01404056

0,06105174

0,05936862

0,04908775

0,04629859

0,03041557

0,02067005

0,01361380

0,01227008

0,01147745

0,01127658

0,01124463



Curva ROC del Modelo

1.0

Sensitivity
0.4 086 0.8

02

0.0

1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0
Specificity

confusion Matrix and Statistics

X2

X1 0 1

0 9171 3913

1 2805 5996
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Accuracy : 0.693

95% CcI : (0.6869, 0.6991)

No Information Rate : 0.5472

P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.3745

Mcnemar's Test P-value : < 2.2e-16

Sensitivity : 0.7658

Specificity : 0.6051

Pos Pred value : 0.7009

Neg Pred value : 0.6813

Prevalence : 0.5472

Detection Rate : 0.4191

Detection Prevalence : 0.5979

Balanced Accuracy : 0.6854
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Sensitivity
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0
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Comparativas

Entrenado en Mujeres

DataQ

Jol

Vacunas_total

Minimental

Barthel

Covid_total_bin

Motivo_ingreso

CCAA

Edad

Num_admin

co3

IMC

Totaldiagnésticos

BO1

Episodio_Procedencia

Entrenado en Hombres

DataQ

JO1

Minimental

Vacunas_total

CCAA

Barthel

Covid_total_bin

Motivo_ingreso

Edad

Totaldiagndsticos

IMC

BO3

Num_admin

NivelEstudios

BO5
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Modelo

1 Entrenado
en Mujeres

2 Entrenado
en hombres

Sensibilidad

Valor Pred.

Especificidad Precision .
Positivo
0,6347 0,7024 0,7080
0,7902 0,7215 0,7314
Sensiblidad

Modelo Masculino

0,644

Modelo Femenino

0,7605

Aplicado a Mujeres

0,7658

Aplicado a Hombres

0,6139

xlii

Valor Pred.
Negativo

0,6947

0,7146



Anexo 7. Domusvi: Acuerdo cesion de datos para desarrollo de proyectos
de Investigacion. Compromiso de Confidencialidad.

ACUERDO DE CESION DE DATOS PARA
DO m U S@ DESARROLLO DE PROYECTOS DE Pigina: 1.8 3
INVESTIGACION. COMPROMISO DE :

' ' ' CONFICENCIALIDAD

Acuerdo de cesidn de datos para desarrollo de proyectos de Investigacion.
Compromiso de confidencialidad

En Vigo a 21 de Abril de 2023
REUNIDOS

De una parte, Dfia. Maria Taboada Femandez, con DNI n® 769264868, como Directora
Corporativa de Excelencia de DomusVi (Genavi, SAU) con CIF AB7332292, actuando
en nombre y representacion de Domus'i.

De ofra parte, D. Roberio Gonzalez Movas, con DNI n® 531144106, como Profesional
que va a realizar el Proyecto de Investigacion como parte de su TFM del Master en
Direccion de Sistemas y TIC para la Salud y en Digitalizacion Sanitana, organizado por
el Instituto de Salud Carlos lll y la Sociedad Espaficla de Informatica de la Salud | SEIS)
bajo el titulo de: “Estimacion del sesgo de género en la hospitalizacion e ingreso
en UCI debido al COVID en la red de asistencia de residencias de la tercera edad
entre los afios 2020 y 2022 mediante el uso de A", actuando en su propio nombre.

Y D. Manuel José Femandez Iglesias como Director del proyecto llevado a cabo por
Roberto Gonzalez Novas, Susana Beatnz Najera e Ina Rodriguez Cobo.

MANIFIESTAN

l. Que la estrategia de Investigacion e Innovacion de Domus'/ esta dirgida a
la realizacion de proyectos cientifico-técnicos que generen valor afiadido
para los centros y servicios en [as areas de salud y bienestar, promocion de
la autonomia, prevencion de la dependencia, aplicacion de las TIC e
integracion comunitana.

Il Que un objetivo priontano en el marco de esta estrategia es facilitar a los
profesionales de Domus\ la cesion de datos asistenciales agregados (GCR)
para la realizacion de proyectos de fin de master o tesis doctorales. De esta
forma, se matenaliza el compromiso de la Organizacion con la generacion de
conocimiento Uil v aplicable y se colabora en la formacion cientifica de los
profesionales, potenciando su competencia investigadora.

Ml Cue habiendo revisado la documentacion aportada por Roberto Gonzalez
MNovas acerca del proyecto ‘Esfimacion del sesgo de genero en la
hospitalizacion e ingreso en UC! debido al COVID en la red de asistencia de
residencias de la tercera edad entre los afios 2020 y 2022 mediante el uso
de Al" coordinado por D. Manuel José Femandez Iglesias Catedratico de
Universidad — Area de Ingenieria Telematica de Ja Universidad de Vigo, se
establecen las siguientes
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ACUERDO DE CESION DE DATOS PARA
DO m U S@ DESARROLLO DE PROYECTOS DE
' ' ' CONFICENCIALIDAD

ESTIPULACIONES

Primera.- Que Domus'/i autoriza a D. Roberto Gonzalez Novas el acceso a los datos
para la realizacion del proyecto “Esfimacion del sesgo de género en la hospitalizacion e
ingreso en UCI debido al COVID en la red de asisfencia de residencias de la tercera
edad entre los afios 2020 y 2022 mediante el uso de Al”, coordinado por D. Manuel José
Femandez |glesias de la Universidad de Vigo.

Segunda.- Que esta autonzacion implica que ambas partes adquieran una sene de
COMpromisos:

Por un lado, DomusYi se compromete a:

1. Facilitar el archivo de datos agregados con las vaniables solicitadas por D. Roberto
Gonzalez Novas para la realizacion de su proyecto de investigacion. Se dara acceso
a los datos anonimizados de todos los centros o servicios de la compafiia.

2. Velar por la comecta utilizacion de los datos y su explotacion segln los objetivos
marcados en el proyecto de investigacion.

3. Revisar las presentaciones, material técnico, publicaciones o cualquier otro material
que se derive de la realizacion del proyecto con el objetivo de comprobar que se
reconoce adecuadamente la colaboracion de Domus'i.

4. Por parte de la organizacion se garantiza que los datos entregados al Profesional
para su uso en el Proyecto siempre seran andnimos, sin gue pueda individualizarse
al residente o usuano del Centro.

Por otro lado, D. Roberto Gonzalez Movas (en adelante “profesional™) en calidad de
alumno del Master en Direccion de Sistemas y TIC para la Salud y en Digitalizacion
Sanitana del Instituto de Salud Carlos Il y la SEIS se compromete a:

1. Incluir una referencia expresa a la realizacion del trabajo en Domus'/i en cualquiera
de los materiales que se produzcan (documentacion final del proyecto, ponencias,
posters, etc.), independientemente de que el profesional siga o no en la compafiia.
Se debe mencionar la colaboracion de la Organizacion en el marco de su estrategia
de investigacion e innovacion y su apoyo a la formacion cientifica de los
profesionales.

2. Permanecer en su mismo puesto por un periodo no inferior a un afio desde la
aprobacion del acceso a los datos. Esta condicion podra ser modificada por parte
de la organizacion. El incumplimiento de este compromiso conllevara la retirada de
la autonzacion y, por tanto, la imposibilidad de elaborar el trabajo o de presentarlo
con los datos facilitados.

3. Hacer una presentacion o ponencia sobre los resultados obtenidos en el foro que
Domus'i considere conveniente.

Tercera.- Domus\/, de acuerdo con lo que establece la Ley organica 3/2018 de & de
diciembre de Proteccion de Datos Personales y garantia de los derechos digitales y con
el fin de darle cumplimiento, quiers recordarle que, en el supuesto de que en el
desamollo de la relacion de investigacion, su empresa u organizacion intervenga en
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DESARROLLO DE PROYECTOS DE
INVESTIGACION. COMPROMISO DE

CONFICENCIALIDAD

Pagina: 3 de 3

cualquier fase del tratamiento de datos de caracter personal existentes en nuestros
ficheros, estan obligados al secreto profesional v a no hacer un uso diferente de la

informacion al de las final

idades por las cuales se establece la colaboracion. Esta

obligacion subsistira incluso en caso de que dicha relacion se extinga

La presente Autonzacion y compromiso de confidencialidad se firma por triplicado vy a
todos los efectos en el lugar y fecha indicados.

Vigo a 21 de abril de 2023,

. Firmado
769268468 Firmado FERNANDE  GONZALE digitaimente
digitalmente por 7 IGLESIAS
MARIA 769268468 vANUEL  Z NOVAS Ecgvi{;NZﬂLEZ
TABOADA E“E’mﬂgg;?h ffauf). JOSE- ROBERTO - ROBERTO -
FERNANDE as7332202) |7 36073249A 53114410 231144106
Z (R: Facha: 2023.09.12 Fecha:
' 2023.00.12 1721907 G 20230012
A87332292) 15:5402 s02'00° 102'00" 17:00:20 +02'00

Diia. Maria Taboada D. Manuel José Femandez D. Roberto Gonzalez !\Imras

Femandez
Representante DomusVi

Iglesias Trabajadorfa DomusY
Director del proyecto
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Anexo 8. Dictamen del Comité de Etica Asistencial de Domusvi

Domus@

DICTAMEN DEL COMITE DE ETICA ASISTENCIAL DE DOMUSVI

El Comité de Etica Asistencial de DomusVi, en su reunion del dia 14/09/2023, con relacion al
Froyecto denominado “TFM” gue lidera Roberto Gonzalez Mowvas, teniendo en cuenta la
documentacion presentada y los aspectos que se detallan a continuacion:

Adecuada | Dudosa | Incorrecta | No procede

Justificacion del estudio X

Definicion del objeto de estudio X

Implicaciones eticas en el disefo, | x
metadologia y financiacion

Obtencian del consentimiento informado | x
y otros informes necesarios

Informacion, adecuacion de  las | x
instalaciones e instrumentos requeridos

Competencia del investigador yfo de su | x
Erupo

Compromiso de confidencialidad X

Observaciones/ Comentarios:

Se concluye el visto bueno del CEA como “favorable”, pero condicionado a:
*  \isto bueno del DPO del Grupo DomusVi.

Se resuelve emitir el siguiente dictamen como®:

Favorable X Favorable condicionado __ Desfavorable _
{War chsarvacionas)
Fecha: 14/09/2023

Firma del presidente del CEA Domus\Vi

Dr. Francesc Torralba Rossllo

TORRALBA ROSELLO Somans s et |

FRAMNCESLC - FRANCESC - 452314 4K
46231424K Data: 2023.00.17 02:00:41
+0Z00

* Cualquier modificacion o incidencia que afecte al desarrollo del proyecto (finalidad, personas
del equipo, etc ), se debera notificar al CEA DomusVi para proceder a una nueva valoracion del
proyecto.

Todes los mismbros del CEA Domus\i se comprometen a garantizar lo confidencialidod de o informacion a ko gue
tienen occeso en el desarrollo de sus funciones. 5e garantiza asi el tratamiento adecuad'o de o documentacion recibids
para ko evalugcion de protocoles v de Ia identidad de los sujetos que participan en ias propuestas gue se evalian.
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