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Estas lineas inauguran una serie de articulos dedicados por esta cabecera al infor-
me de QuintilesIMS titulado “El poder de la informaciéon para transformar los ser-
vicios de salud”. El trabajo fue presentado por el Principal Healthcare de IASIST
(QuintilesIMS), Carles Illa, con objeto de describir los grandes desafios a los que
se enfrenta la asistencia sanitaria en nuestro pais; ademas de anadir innovadoras
recetas capaces de hacer de dicha informacién especializada la base del éxito de la
organizacion sanitaria.
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continuacién se describen algunos ejemplos con los que es
posible anticipar de qué forma los algoritmos cibernéticos
estan en el camino de sustituir, o al menos condicionar de
forma muy importante, las decisiones médicas. Tales ejemplos van
desde la decisién de una celebrity sobre cancer de mama, a las
pruebas de imagen aplicadas a la fractura de cadera, la predicti-
bilidad del shock diabético o diferentes herramientas estadisticas
para la calibracién de riesgos, actualmente en el mercado. Ejem-
plos de los diferentes tipos de analitica que se aplican a la salud.

Anticipando el futuro

Segun el trabajo de los doctores Ziad Obermeyer y Ezekiel J
Emanuel, publicado en el nimero de septiembre pasado de
New England Journal of Medicine, “el Big Data, la medicina clinica
y el autoaprendizaje computacional (Learning Machine) se estdn
conjugando en la actualidad para poder predecir el futuro, en tér-
minos de salud”. Este planteamiento de base, sirvié a Carles llla,
Principal Healthcare de IASIST (Quintiles IMS), para dejar claro que
el futuro de los servicios de salud sera distinto a como se conoce
enlaactualidad y que para su transformacién serd imprescindible
disponer de un volumen y calidad de datos, igualmente inédi-
tos hasta la fecha. Sin embargo, Illa advirtié que “los datos son
absolutamente inservibles, sino son convenientemente analizados,
interpretados y puestos al servicio de la accion directiva”. De forma
que los algoritmos, y no la mera compilacién de datos, seran la
verdadera fuerza transformadora de la sanidad del futuro. Razén
por la cual, la atencidon debera prestarse a las nuevas herramientas
estadisticas que emerjan del Learning Machine, de cara a potenciar
la medicina que se esta configurando en el presente siglo. Una
tarea que, en opinién del experto, pasara por “una nueva gene-
racién de sistemas de computacion mediante algoritmos médicos
que permitan hacer predicciones fiables y tomar decisiones con
mdrgenes decrecientes de error’.

La informacion
como base de las
decisiones

Para hacer comprensibles los
cambios que afectan a la or-
ganizacion de los servicios de

Carles Illa

del paciente, de forma primaria, o ya enmarcados dentro de sus
antecedentes clinicos. Con esa informacion, el facultativo emite
un diagnéstico que conlleva un tratamiento que se traduce en
resultados clinicos con efecto deseable sobre la salud del pacien-
te. En este flujo de datos, existe un subciclo de informacion en el
que médicoy paciente incrementan el volumen de antecedentes
del segundo, para un mejor conocimiento del primero. (Tabla 1)
Carles Illa también hizo suyo el esquema que desarroll6 Tom Da-
venport en la Universidad de Harvard (EEUU) para la separacién
analitica de lainformacién aplicada a la toma de decisiones. En su
compartimentacion del andlisis aplicable a los casos médicos, el
modelo distingue entre analitica descriptiva, analitica predictiva
y analitica prescripctiva. La primera de ellas detalla los datos del
pasado, sin incidir de manera especial en las causas. La segunda
supone un modelo que parte del pasado para postular lo que
pasara en el futuro, en términos de hipdtesis. Finalmente, la ana-

Sistema sanitario de informacion y generacion
de antecedentes clinicos
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salud, el experto aclaré que la
asistencia sanitaria debe ser
considerada siempre como
un sistema de informacion.
En el mismo, existen siem-
pre dos polos emisores de
datos, habitualmente dentro
de un contexto ampliamente
mediatizado. El profesional
sanitario, fundamentalmente
médico, que interactua con el

acerbo cientifico comuny que
dispone de su propio bagaje
clinico para poder detectar las
sefnales y sintomas que recibe
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litica descriptiva propone las acciones a realizar, como estrategia
aadoptar a partir de un conjunto de alternativas testadas. Segun
la directora de innovacion del area Health and Energy Predictive
Analytics del Instituto de Ingenieria del Conocimiento (IIC), doctora
Julia Diaz Garcia, este Ultimo tipo de analitica, prescriptiva, es
el de mayor predicamento en los sectores industriales, como el
farmacéutico. Sin embargo, sélo le atribuy6 un 3% de los andlisis
realizados actualmente, frente al 13% de la analitica predictiva y
el 84% de la descriptiva. (Tabla 2)

Surgimiento de la analitica automatizada
Como superacién del anterior esquema tripartito, llla anadié
un cuarto tipo de andlisis, la analitica automatizada, la cual no
s6lo hace lo que hay que hacer, sino que toma sus decisiones
de una forma unilateral. Para ilustrar su exposicion, el directivo
de QuintilesIMS utilizé el simil de la conduccion, en los albores
de los desplazamientos con coches sin conductor. Partiendo de
un vehiculo que empieza a derrapar y a pisar el arcén, el efecto
deseado seria que el propio coche advirtiera del peligro al usuario,
para volver al carril correcto. Sin embargo, en caso de no actuar
el humano, la propia méaquina estaria capacitada para aplicar
los frenos y corregir la trayectoria de una forma segura. En esta

Tipologia en el analisis para la toma de decisiones

Lo que ocurrid Lo que creemos Lo que Hace lo que debe
en el pasado que pasard deberiamos hacer
hacer
Descripcidn sin Modelo del Propone una Toma la decisién
apenas pasado parg accidn entre de forma
causalidad explicar el futuro  alternativas unilateral
testadas

Fuente: Davenport, Tom. Analytics 3.0. Harvard Business Review. Dec 2013

Tabla 2

secuencia, aparentemente, sencilla, operarian segun el experto
los cuatro tipos de analiticas descritas. Por un lado, la descriptiva
proveeria todos los datos necesarios, empezando por la velo-
cidad, los angulos de giro, etc. En segundo lugar, la predictiva,
detectaria el peligro de salida de la calzada en funcion de todas
las variables aportadas. Fruto de las anteriores, la prescriptiva
determinaria la necesidad de corregir la direccién para evitar el
accidente temido. De forma que, en ultima instancia, el propio
coche podria tomar el control del volante, frenar y volver al carril
de forma segura, gracias a la analitica automatizada.

No obstante el esquema anterior, llla coincidié con la profesora
Diaz Garcia al afirmar que, en la actualidad, la aplicabilidad de la
analitica prescriptiva todavia es escasa y que los casos de analitica
automatizada no han dado el salto del campo de lainvestigaciéon
y el desarrollo de productos y servicios a la vida real de los ciuda-
danos y los pacientes. (Tabla 3)

Doble mastectomia e histerectomia

Desde su profundo conocimiento de la aplicabilidad de los
numeros a la salud de las personas, llla relaté el caso de la actriz
Angelina Jolie, quien se sometio por voluntad propia a una doble
mastectomia voluntaria y una histerectomia posterior, con objeto
de evitar desarrollar en el futuro algin tumor de mama u ovario.
La artista anuncié su decision médica como paciente en Los
Angeles (California) y fue recogida por el periddico The New York
Times el 14 de mayo de 2013. En el rotativo, la artista aportaba
las razones de una decisién tan drastica. Segun su testimonio,
su madre habia fallecido una década después de que a los 46
anos de edad se le diagnosticara un cancer de mama. Fueron
diez anos de lucha contra la enfermedad, con resultado fatal,
y sin que la paciente pudiera conocer a parte de los nietos que
estaban por venir.

De ese desenlace, y tras una analitica de sangre, los clinicos y Jolie
sacaron la conclusién de que ella era portadora de mutaciones
potencialmente cancerigenas en los genes BRAC1 y BRAC2,
atribuyendo a la actriz un riesgo genérico del 87% de desarrollar
cancer de mama, y del 50% de padecer cancer de ovario. Riesgo
que se sitla en el 65% en las mujeres que portan dicha muta-

Uso actual de las analiticas descriptivas, predictivas,

prescriptivas y automatizadas
Analitica Analitica
Prescriptiva Automatizada
Hace lo que debe

Lo que
deberiamos hacer
hacer

Predictiva

Lo que ocurrid
en el pasado

Lo que creemos
que pasard

% Uso actual

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 3
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cién con caracter hereditario. Ante estos datos aportados por la
genética, la actriz optd por la doble mastectomia a la edad de
39 afos, y por una histerectomia un afio mas tarde, cuando una
nueva analitica detect6 niveles normales de la proteina CA-125,
mas abundante en las células de cancer de ovario, aunque en
con un numero elevado en los marcadores de inflamacion que le
decantaron por la extirpacién de los ovarios y trompas de Falopio,
con un ulterior tratamiento hormonal compensatorio.

Con este caso, Carles llla se hizo eco del trabajo de Yuval Noah
Harari, cuando afirmo a Financial Times el 26 de agosto de 2016
que “Googley el Big Data supondrdn el final de la libertad de eleccion
de las personas, cuando el poder se transfiera de los humanos a los
algoritmos computarizados”.

La deteccion
de mutacion en

Analitica descriptiva en fractura de cadera
Partiendo del caso Jolie, como muestra del peso de la informa-
cion clinica en la toma de decisiones médicas, Carles Illa expuso
un ejemplo por cada tipo de analitica descrita. En cuanto a la
analitica descriptiva, se centrd en el caso de un problema de
salud muy frecuente en las sociedades envejecidas: la fractura
de cadera. Apelando a los datos aportados por la firma IASIST,
compafia encuadrada en QuintilesIMS, en su Benchmarking
Club de diagnostico por imagen, determind que previamente
al analisis se realizaron por cada fractura registrada, o episodio
constatado, una cantidad de pruebas que oscil6 entre las 29y
las 6,6. Complementariamente, se realizaron un nimero de TAC,
Tomografia Axial Computerizada, que varié entre los 7,8 y los 23,7

Serie de analisis

“Ala transformacion sanitaria con QuintilesIMS”

Del dato a la informacion en los servicios de salud)

Generar informacion para dirigir en salud (préxima publicaci()n))

Benchmarking de resultados en salud (préxima publicaci()n))

Ejemplo de analitica predictiva: Herramientas de evaluacion de
riesgo medicamentoso y de diagndstico

A Comparative Analysis of Claims-Based Tools for Health Risk Assessment. USA Society of Actuaries

TABLE .5

R-Squared and MAPE for Prospective Nonlagged - Offered vs. Optimized

(Recalibrated, with Prior Cost, 250k Claim Truneation)

Offered Models Optimized Models Eu'osa'e Ima-

| w/ Prior Costs - -
Risk Adjuster Tool Developer Inputs R-2 MAPE % | R-2 MAPE % glng detEI'mlna
ACG Johns Hopkins Diag 19.2% 89.9% 23.0% 86.2% -
CDPS Kronick / UCSD Diag 14.9% 95.3% 24.6% 85.6% las explﬂlaclones
Clinical Risk Groups am Diag 17.5% 90.5% 20.5% 86.6% e o e
DxCG DCG DrCG Diag 20.6% 87.5% 265% 82.5% l'adllllog“:as por
DxCG RxGroups DxCG Rx 20.4% 85.3% 27.1% 80.7%
Ingenix PRG Ingenix Rx 20.5% 85.8% 27.4% 809% ordenador
MedicaidRx Gilmer / UCSD Rx 15.8% 89.6% 26.3% 81.9%
Impact Pro Ingenix Med+Rx+Use 24.4% B1.8% 27.2% B0.6%
Ingenix ERG Ingenix Med+Rx 19.7% B6.4% 26.5% 812%
ACG w/ Prior Cost Johns Hopkins Diag+SRx 22.4% 85.6% 25.4% 82.1%
DxCG UW Model DxCG Diag+S&Total 27.4% 80.4% 29.1% 78.3%
Service Vendor Inputs R-2 MAPE R-2 MAPE
MEDai MEDai Al N/A N/A 32.1% 75.2%

Tabla 5
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por cada 100 fracturas. En este computo, la media mas frecuente
sesitud sobre los 15 TAC por cada centenar de episodios. (Tabla 4)

Analitica prescriptiva: deteccion de riesgos
Para conocer mejor lo que puede ofrecer la analitica predictiva, el
directivo aporté informacion recopilada por la Sociedad America-
na de Actuarios. En la misma, se refleja un andlisis comparativo de
alertas basadas en herramientas de evaluacion de riesgo sanitario.
En latabla 5 se recoge la contraposicién de las tasas comparadas
entre los modelos ofrecidos y los optimizados. Los desarrolladores
de las herramientas fueron Johns Hopkins, Kronick/UCSD, 3M,
Ingenix, Gilmer/UCSD y DxCG. Con aplicacion, segun cada caso,
de losriesgos relativos a los diagnésticos y el uso de medicamen-
tos de prescripcién. De igual forma, el ejemplo diferencia entre
la proporcién de variabiliad (R-squared) y el principal porcentaje
de error absoluto, o MAPE (Mean Absolute Percent Error). (Tabla 5)

Analitica prescriptiva: examen clinico
guiado por web

En términos de analitica prescriptiva, Carles llla mostré el caso
de la aplicacion EuroSafe Imaging, desarrollada por la Sociedad
Europea de Radiologia (ESR) para fomentar laidoneidad y de esta
disciplina en términos de calidad y seguridad. Tal como detallé
el directivo, la guia virtual de la entidad paneuropea permite al
usuario determinar la edad, sexo, localizacion fisica y sintomato-
logia principal a la hora de realizar un examen radioldgico. En la
tabla 6, se plantea como ejemplo la ataxia experimentada tras
traumatismo en cabeza en plazo inferior a las 24 horas en un
varon de 36 afos. Como resultado de todo ello, la web“prescribe”
el tipo de prueba radiolégica a realizar.

La analitica descriptiva registra el
uso del TAG en fractura de rodilla

Ejemplo de analitica descriptiva: fractura de cadera

y pruebas diagnoésticas

FRACTURA DE CADERA
Utilizacién de pruebas de Diagnostico por Imagen

E

por

7

=
“

0 123,7 pruebask 100 epis.
6~ o

w
T

-
w
|

-
<

Numero de TAC por cada 100 episodios
hi

Tabla 4

Deteccion del shock diabético, como ana-
litica automatizada

Parailustrar el gran potencial de la analitica automatizada, el ex-
perto recurrié al algoritmo desarrollado por la empresa espafiola
Medicsen, capaz de ofrecer informacién sobre el nivel de glucosa
con una hora de antelacién, la mayor precisién observada hasta
la fecha. La app utiliza el lenguaje natural para acercar su funcio-
namiento a la conversacién estandar entre médico y paciente. El
objetivo de la firma es incrementar el adelanto logrado en media
hora mas, a favor del conocimiento que la aplicacién adquiere
de cada paciente. Como extension, Medicsen esta trabajando en
una aplicacién complementaria que permita al paciente conocer
la dosis exacta de insulina que precisa y recibir su administracion
mediante un parche no invasivo “que envie las agujas al cajén de
los recuerdos”, en expresién de sus creadores. (Tabla 6)
Finalmente, el Principal Healthcare de IASIST apelé a la herencia
del experto en management Peter Drucker, fallecido en el afio
2005, cuando afirmé que“todo lo medible entra dentro de la direc-
cién organizativa”. Sentencia tras la que animé a las compafiias del
sector salud a utilizar los tipos de analitica que mas se ajusten a
sus necesidades concretos, desde la conviccion de que el futuro
de la salud estd en manos de la informacion.

Los algortimos sustituiran a las per-
sonas en la toma de decisiones

Examenes radiolégicos guiados por web, ejemplo de analitica
prescriptiva

Tabla 6
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