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Introduccion La prediccién de la estadia hospitalaria luego de una artroplastia total
de cadera (ATC) electiva es crucial en |a evaluacion perioperatoria de los pacientes, con
un rol determinante desde el punto de vista operacional y econdémico.
Internacionalmente, se han empleado macrodatos (big data, en inglés) e inteligencia
artificial para llevar a cabo evaluaciones pronoésticas de este tipo. El objetivo del
presente estudio es desarrollar y validar, con el empleo del aprendizaje de méaquinas
(machine learning, en inglés), una herramienta capaz de predecir la estadia hospitalaria
de pacientes chilenos mayores de 65 afios sometidos a ATC por artrosis.
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Abstract

Aprendizaje de maquinas predice estadia hospitalaria tras ATC Diaz-Ledezma et al.

Material y Métodos Empleando los registros electronicos de egresos hospitalarios
anonimizados del Departamento de Estadisticas e Informacion de Salud (DEIS), se
obtuvieron los datos de 8.970 egresos hospitalarios de pacientes sometidos a ATC por
artrosis entre los afios 2016 y 2018. En total, 15 variables disponibles en el DEIS,
ademas del porcentaje de pobreza de la comuna de origen del paciente, fueron
incluidos para predecir la probabilidad de que un paciente presentara una estadia
acortada (< 3 dias) o prolongada (> 3 dias) luego de la cirugia. Utilizando técnicas de
aprendizaje de maquinas, 8 algoritmos de prediccidn fueron entrenados con el 80% de
la muestra. El 20% restante se empled para validar las capacidades predictivas de los
modelos creados a partir de los algoritmos. La métrica de optimizacién se evalud y
orden6 en un ranking utilizando el area bajo la curva de caracteristica operativa del
receptor (area under the receiver operating characteristic curve, AUGROC, en inglés), que
corresponde a cuan bien un modelo puede distinguir entre dos grupos.

Resultados El algoritmo XGBoost obtuvo el mejor desempefio, con una AUGROC
promedio de 0,86 (desviacion estandar [DE]: 0,0087). En segundo lugar, observamos
que el algoritmo lineal de maquina de vector de soporte (support vector machine, SVM,
en inglés) obtuvo una AUGROC de 0,85 (DE: 0,0086). La importancia relativa de las
variables explicativas demostré que la region de residencia, el servicio de salud, el
establecimiento de salud donde se operd el paciente, y la modalidad de atencién son las
variables que mas determinan el tiempo de estadia de un paciente.

Discusion El presente estudio desarroll6 algoritmos de aprendizaje de maquinas
basados en macrodatos chilenos de libre acceso, y logré desarrollar y validar una
herramienta que demuestra una adecuada capacidad discriminatoria para predecir la
probabilidad de estadia hospitalaria acortada versus prolongada en adultos mayores
sometidos a ATC por artrosis.

Conclusién Los algoritmos creados a traves del empleo del aprendizaje de maquinas
permiten predecir la estadia hospitalaria en pacientes chilenos operado de artroplastia
total de cadera electiva.

Introduction The prediction of the length of hospital stay after elective total hip
arthroplasty (THA) is crucial in the perioperative evaluation of the patients, and it plays
a decisive role from the operational and economic point of view. Internationally, big
data and artificial intelligence have been used to perform prognostic evaluations of this
type. The present study aims to develop and validate, through the use of artificial
intelligence (machine learning), a tool capable of predicting the hospital stay of
patients over 65 years of age undergoing THA for osteoarthritis.

Material and Methods Using the electronic records of hospital discharges de-identified
from the Department of Health Statistics and Information (Departamento de Estadisticas e
Informacién de Salud, DEIS, in Spanish), the data of 8,970 hospital discharges of patients
who had undergone THA for osteoarthritis between 2016 and 2018 were obtained. A total
of 15 variables available in the DEIS registry, in addition to the poverty rate in the patient’s
borough of origin were included to predict the probability that a patient would have a
shortened (< 3 days) or prolonged (> 3 days) stay after surgery. By using machine learning
techniques, 8 prediction algorithms were trained with 80% of the sample. The remaining
20% was used to validate the predictive capabilities of the models created from the
algorithms. The optimization metric was evaluated and ranked using the area under the
receiver operating characteristic curve (AUGROC), which corresponds to how well a model
can distinguish between two groups.

Results The XGBoost algorithm had the best performance, with an average AUGROC
of 0.86 (standard deviation [SD]: 0.0087). Secondly, we observed that the linear
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support vector machine (SVM) algorithm obtained an AUGROC of 0.85 (SD: 0.0086).
The relative importance of the explanatory variables showed that the region of
residence, the administrative health service, the hospital where the patient was
operated on, and the care modality are the variables that most determine the

length of stay.

Discussion The present study developed machine learning algorithms based on free-
access Chilean big data, which helped create and validate a tool that demonstrates an

Keywords

= hospital stay

= machine learning

= total hip arthroplasty

Introduccion

En Chile, la artroplastia total de cadera (ATC) para el
tratamiento de artrosis severa esta garantizada por ley
para pacientes mayores de 65 afios.! Sin embargo, poco se
conoce de los resultados de la ATC en este grupo particular de
pacientes, pues no existie (por lo que sabemos) ninguna
publicacién cientifica nacional que aborde el tema de la
estadia hospitalaria, la cual tiene un papel protagénico en
la era de la artroplastia basada en valor.

En el mundo y particularmente en EEUU, se ha observado
una baja sostenida en la estadia hospitalaria de los pacientes
tras ATC, sin aumentar los riesgos.2 Inclusive, se ha probado
que la modalidad ambulatoria puede ser exitosa en un grupo
selectode pacientes:’"4 La estadia hospitalaria para pacientes
mayores de 65 afios en EEUU (2015-2016) fue en promedio
de 1,8 dias.” En Chile, estos datos no han sido publicados.

Varias tacticas se pueden utilizar para disminuir la estadia
hospitalaria en casos de ATC, entre ellas los protocolos
estandarizados de manejo,®’ y otras, que van de la mano
con la prediccion de las potenciales complicaciones
perioperatorias.®° Entre los desafios de la ATC en nuestro
pais, hemos descrito la relevancia de mantener nuestro
enfoque actualizado y con los mismos estandares que los
de los paises lideres en el tema.'°

Conforme avanzamos en la crisis global de la pandemia
COVID-19, se ha enfatizado el hecho de que las cirugias
electivas se realicen con un alta hospitalaria lo mas precoz
posible, sin comprometer la seguridad del paciente.'’?
Entre las tareas relevantes que tenemos los cirujanos esta
el intentar predecir la posibilidad de complicaciones y la
duracién de la estadia hospitalaria de nuestros pacientes.

El aprendizaje de maquinas (machine learning, en inglés)
es una rama de la inteligencia artificial'® entendida como el
estudio de la forma en que algoritmos informaticos (es decir,
las mdaquinas) pueden “aprender” relaciones o patrones
complejos a partir de datos empiricos, y, por lo tanto,
producir modelos matematicos que vinculan un ndmero
grande de covariables a alguna variable que sea objetivo de
interés.'

adequate discriminatory capacity to predict shortened versus prolonged hospital stay
in elderly patients undergoing elective THA.

Conclusion The algorithms created through the use of machine learning allow to
predict the hospital stay in Chilean patients undergoing elective total hip arthroplasty.

En el campo médico, entre otras aplicaciones, esto significa
poder predecir, a partir de datos extraidos de registros
electrénicos especializados, puntajes de riesgo (en forma de
regresion y de prondstico) para ayudar a los médicos a tomar
decisiones mas eficientes y precisas; por lo tanto, el
aprendizaje de maquinas puede ser una herramienta de
apoyo en las decisiones clinicas. Especificamente en
artroplastia, estudios'>~"” involucrando esta tecnologia han
ganado momento, y proponen asistencia para resolver
complejos problemas que enfrentamos en nuestra practica.'®

Nuestra hipétesis es la de que, con el proceso de
aprendizaje de maquinas, se puede predecir la estadia
hospitalaria en pacientes sometidos a ATC, con un doble
propésito en la actividad clinica: 1) ayudar a mejorar al grupo
con alta probabilidad de estadia corta, disminuyendo adn
mas su estadia; e 2) identificar al grupo de baja probabilidad
de estadia corta, para mejorar su cuidado perioperatorio y
finalmente llevarlo al grupo de estadia corta de manera
segura.

El objetivo del presente estudio es desarrollar y validar,
por el empleo del aprendizaje de maquinas, una herramienta
que sea capaz de predecir la estadia hospitalaria de pacientes
mayores de 65 afios sometidos a ATC por artrosis.

Material y Métodos

Fondos Relacionados

El presente trabajo fue desarrollado gracias a los fondos de
investigacion de la Sociedad Chilena de Ortopedia y
Traumatologia, por medio de su concurso de investigacién
2020.

Fuente de Datos y Poblacion de Estudio

El presente corresponde a un estudio de registro. Desde la
pagina web del Departamento de Estadisticas e Informacién
en Salud (DEIS) del Ministerio de Salud de Chile,'® se
recogieron las bases de datos de egresos hospitalarios de
los afios 2016, 2017,y 2018. Cada una de estas bases de datos
contiene los registros anonimizados de todos los egresos
hospitalarios tanto de centros puablicos como privados de
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nuestro pais, incluyendo 39 columnas con datos relacionados
a cada uno de los egresos hospitalarios individualizados.
Cada uno de estos datos contiene caracteristicas
demograficas, del centro hospitalario, de la condicién de
egreso, del diagnéstico etc. En el periodo estudiado, se
recogieron los datos de 4.944.017 egresos hospitalarios.
Considerando las 39 columnas antes mencionadas, el
volumen total de datos individuales a discriminar y
evaluar fue de 192.816.663.

Considerando que los datos de cada caso en particular son
no identificados y provenientes de una base de datos ptblica
(la identificacion es un cddigo alfanumérico sin datos que
identifiquen cada paciente), el presente estudio no requiere
autorizacion de comité de ética.

A partir de la fuente de datos primaria, se cre6 una base de
datos derivada, que incluia solamente a pacientes de edad > 65
afios sometidos a artroplastia (o endoprotesis) total de cadera
por artrosis, casos que estan cubiertos bajo las Garantias
Explicitas en Salud.! Estos casos fueron seleccionados
mediante los c6digos del Fondo Nacional de Salud (Fonasa)
2104129 (Endoprétesis total de cadera, no incluye protesis) y
2104229 (Endopratesis total de cadera, incluye protesis), que
correspondan al diagnéstico M16 (coxartrosis) de Ia
Clasificaciéon Internacional de Enfermedades, 10.2 revision
(CIE-10), con todas sus clasificaciones secundarias. Se
incluyeron pacientes de todas las previsiones operados a lo
largo de Chile en el periodo 2016-2018. Se excluyeron
procedimientos codificados como 2104129 y 2104229
realizados por diagnéstico de fractura del fémur proximal
(diagnéstico S72 en el CIE-10) y los casos que egresaron del
hospital categorizados como “fallecidos”. La muestra incluyé
todos los casos registrados en nuestro pais para el periodo
indicado.

Resultado Clinicamente Relevante (Variable a
Predecir)

De acuerdo a la literatura,?® una estadia de mas de tres dias
puede considerarse prolongada en el contexto de una ATC
electiva. En nuestro estudio, se definird estadia corta como
aquella menor o igual a tres dias, y estadia prolongada, como
aquella mayor a tres dias, considerando que, para el periodo
estudiado, la experiencia en cirugia de ATC ambulatoria era
limitada sélo a algunos grupos en nuestro pais.*

Se realiz6 una prediccién de la estadia hospitalaria como
unavariable binaria, descrita en funcién de dos clases a partir
de los dias de hospitalizacién. Asi, la variable a modelar toma
dos posibles valores: “estadia corta” o “estadia prolongada”.

Variables Predictoras

De las 39 variables individuales para cada 1 de los egresos
hospitalarios del DEIS correspondientes a la poblaciéon de
estudio, se eligieron 21 (=Tabla 1), consideradas relevantes por
el grupo de autores al momento de procesar los datos. Los
registros de datos estaban completos para cada una de las
variables. De ellas, 16 se utilizaron al momento de realizar un
proceso predictivo del alta hospitalaria. Ademas, se incluy6 la
variable “porcentaje de pobreza comunal” extraida de la base de
datos del Ministerio de Desarrollo Social?' No hubo datos

Chilean Journal of Orthopaedics and Traumatology ~ Vol. 62 No. 3/2021

perdidos en el registro utilizado, por lo que no fue necesario
usar técnicas de imputacién.? Es importante destacar que la base
de datos del DEIS contiene variables recogidas con propdsitos
epidemiol6gicos, y no captura suficientes datos a nivel individual
de los pacientes, excluyéndose de este modelo variables como
comorbilidades, funcionalidad, y detalles quirdrgicos que
ciertamente podrian influenciar la estadia hospitalaria.

Preparacion de los Datos (Balanceo de Muestra)

Para el correcto procesamiento de las variables nominales, se
procedi6 a transformarlas usando codificacién one-hot, es
decir, se generaron miultiples columnas dicotémicas que
representaban la existencia o no de una caracteristica en
particular para cada egreso hospitalario en especifico. En
términos del procesamiento de las variables continuas, se
estandariz6 su escala en el rango entre 0 y 1,
correspondiendo O al minimo valor en los datos originales,
y 1, al maximo para cada uno de ellos. Ademas, dado que
existe una mayor proporcion de casos con tres o mas dias, fue
necesario equilibrar la muestra de entrenamiento®
siguiendo un procedimiento de sobremuestreo de la clase
subrepresentada.?*

Entrenamiento y Prueba de los Algoritmos de
Clasificaciéon

Para el estudio, se probaron diferentes algoritmos y
configuraciones de hiperparametros de estos, disponibles
en librerias de cédigo computacional para el lenguaje de
programacién Python. En particular, se probaron siete
algoritmos disponibles en el paquete de sklearn (regresion
logistica, clasificador de arbol de decisién, maquina de vector
de soporte lineal, clasificador bayesiano ingenuo, bosques
aleatorios, adaboost, y perceptron multicapa). Si bien una
descripcién detallada del funcionamiento de cada algoritmo
esta fuera del alcance de los objetivos de este articulo, la
intuicién detrds de dicha seleccién hace referencia a la
compensacion entre poder predictivo y la posible
capacidad de interpretacion y transparencia de los
modelos creados (haciendo que la evaluacién de los
predictores del modelo no estén bajo la influencia de los
autores, una vez que han sido integrados al proceso) . En la
literatura de aprendizaje de maquinas, es habitual agrupar a
los algoritmos si, como estrategia fundamental de
modelamiento, ocupan sistemas de  ecuaciones
matematicas, o si generan reglas de decisiéon
computacionales, tendiendo éstas ultimas a ser mas
sencillas de interpretar. Los modelos mas avanzados, como
bosques aleatorios o perceptrén multicapa (un tipo de redes
neuronales artificiales), pueden contener miles de reglas de
decisibn o ecuaciones matemadticas, que tienen por
consecuencia potencialmente millones de parametros a
estimar e interpretar. Asi, los algoritmos de regresion
logistica, maquina de vector de soporte, clasificador
bayesiano ingenuo, y perceptrén multicapa son basados en
sistemas de ecuaciones matemadticas. Por otra parte, los
algoritmos de clasificador de arbol de decisién, bosques
aleatorios, y adaboost generan un conjunto de reglas de
decisiéon computacionales.
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Tabla 1 Variables disponibles en la base de datos del Departamento de Estadisticas e Informacién de Salud (DEIS)

item de la base de datos de egresos hospitalarios del DEIS
N° | Nombre de la variable Descripcion Tipo de dato | Utilizado en Modelo
1 ID_PACIENTE Identificador Gnico y Texto Sélo para descartar
anénimo del paciente duplicados
2 ESTABLECIMIENTO_SALUD Codigo del establecimiento Numero Incluido como posible
predictor
GLOSA_ESTABLECIMIENTO_SALUD Nombre del establecimiento | Texto No incluido en modelo
4 PERTENENCIA_ESTABLECIMIENTO_SALUD | Tipo de pertenencia Texto Incluido como posible
(perteneciente o no predictor
perteneciente al Sistema
Nacional de Servicios de
Salud [SNSS])
5 SEREMI Cédigo de la Secretaria NdGmero Incluido como posible
Regional Ministerial de Salud predictor
(SEREMI)
6 SERVICIO_DE_SALUD Cédigo del servicio de salud | NGmero Incluido como posible
predictor
7 SEXO Codigo del sexo biolégico del | Nimero Incluido como posible
paciente predictor
8 FECHA_NACIMIENTO Fecha de nacimiento del Fecha No incluido en el modelo
paciente
9 EDAD_CANT Registro numérico de la edad | Ndmero Incluido como posible
del paciente al ingreso predictor
10 | TIPO_EDAD Unidad de medida delaedad, | Namero No incluido en el modelo
seguin modalidad descrita en
valores
11 EDAD_ANOS Edad en afios del paciente al | Numero No incluido en el modelo
momento del ingreso
12 PUEBLO_ORIGINARIO Cédigo del pueblo originario | NGmero No incluido en el modelo
13 [ PAIS_ORIGEN Cédigo del pais de origen Ndmero No incluido en el modelo
14 | GLOSA_PAIS_ORIGEN Glosa del pais de origen Texto Usado para excluir
pacientes extranjeros
15 | COMUNA_RESIDENCIA Codigo de la comuna de Texto Incluido como posible
residencia del paciente predictor
16 | GLOSA_COMUNA_RESIDENCIA Nombre de la comuna de Texto No incluido en el modelo
residencia
17 REGION_RESIDENCIA Cédigo de la region de Texto Incluido como posible
residencia del paciente predictor
18 GLOSA_REGION_RESIDENCIA Nombre de la region de Texto No incluido en el modelo
residencia
19 | PREVISION Codigo de la prevision de Ndmero Incluido como posible
salud del paciente al predictor
momento del ingreso
20 | BENEFICIARIO Cédigo de la clase Texto Incluido como posible
beneficiario de Fonasa predictor
21 MODALIDAD Cédigo de la modalidad de NdGmero Incluido como posible
atencion de Fonasa predictor
22 PROCEDENCIA Codigo de la procedencia del | Namero No incluido en el modelo
paciente al momento del
ingreso
25 | ANO_EGR Afio del egreso Ndmero No incluido en el modelo
26 FECHA_EGR Fecha de egreso Fecha No incluido en el modelo
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Tabla 1 (Continued)

item de la base de datos de egresos hospitalarios del DEIS

N° | Nombre de la variable Descripcion Tipo de dato | Utilizado en Modelo

27 | AREA_FUNCIONAL_EGRESO Cédigo del nivel de cuidado o | Nimero Incluido como posible
area funcional del que egres6 predictor
el paciente

28 DIAS_ESTAD Dias de estadia total Ndmero Variable objetivo

29 | CONDICION_EGRESO Cédigo de la condicioén al Ndmero Usado para excluir
egreso del paciente egresos en codicion de

fallecidos

30 | DIAG1 Cddigo de la Clasificacién Texto Incluido como posible
Internacional de predictor
Enfermedades, 10.2 revision
(CIE-10), del diagnéstico
principal

31 GLOSA_DIAG1 Glosa del diagnostico Texto Incluido como posible
principal predictor

32 DIAG2 Codigo de la causa externa Texto No incluido en el modelo

33 GLOSA_DIAG2 Glosa de la causa externa Texto No incluido en el modelo

34 | INTERV_Q Cédigo de la intervencién Namero Usado para excluir
quirtrgica egresos sin cirugia

asociada

35 | CODIGO_INTERV_Q_PPAL Cédigo Fonasa de la Texto Usado para identificar
intervencion quirdrgica casos
principal

36 | GLOSA INTERV_Q_PPAL Glosa de la intervencion Texto Incluido como posible
quirtrgica principal predictor

37 PROCED Codigo del procedimiento Ndmero No incluido en el modelo

38 CODIGO_PROCED_PPAL Cdédigo Fonasa del Texto No incluido en el modelo
procedimiento principal

39 | GLOSA_PROCED_PPAL Glosa del procedimiento Texto No incluido en en el
principal modelo

*40 | % POBREZA COMUNA Porcentaje de pobreza de la Namero Incluido como posible
comuna de origen predictor

Nota: *Dato obtenido en la pagina web del Ministerio de Desarrollo Social.

Como se menciona, en la medida que la cantidad de
ecuaciones o reglas de decision generadas por los
algoritmos aumenta, es tipicamente esperable que el
desempefio predictivo del algoritmo mejore. Sin embargo,
el aumentar la complejidad del modelo sumando ecuaciones
o reglas aumenta también la dificultad de interpretaciéon
humana de los modelos creados. Por lo anterior, también es
posible agrupar a los algoritmos en “cajas abiertas” o “cajas
cerradas”. De acuerdo a esta clasificacion, los algoritmos de
regresion logistica, clasificador de arbol de decisién,
maquina de vector de soporte, y clasificador bayesiano
ingenuo son considerados mas del tipo “cajas abiertas”,
pues generan de menos a mas ecuaciones segin el orden
en el que fueron listados, y los algoritmos bosques aleatorios,
adaboost, y perceptrén multicapa, como “cajas cerradas”,
pues generan de menos a mas reglas de decision segtin el
orden en el que fueron listados.

Ademas, debido a su buen nivel de desempefio en otras
tareas similares de clasificaciéon binaria, se incluyé una

familia adicional de algoritmos denominada arboles de
potenciacién del gradiente, la cual también perteneceria al
grupo de “cajas cerradas”, que genera un gran nimero de
reglas computacionales, y que se implementé por medio del
paquete XGBoost (una biblioteca de programas de cédigo
abierto).

El modelo se entrené utilizando el 80% de los datos
disponibles, y el 20% restante fue reservado para confirmar
las capacidades predictivas del modelo. A esta parte de los
datos se le denomina tradicionalmente muestra de prueba.
De manera adicional, se realizé un proceso de remuestreo, o
boostrapping, de cien iteraciones, de manera a poder obtener
intervalos de confianza de las cifras de ajuste y desempefio
de los modelos seleccionados.

Evaluacion y Ajuste de los Modelos

Para evaluar el desempefio de los algoritmos y modelos
predictivos, utilizamos su poder de discriminacién
(cuantificada como el area bajo la curva de caracteristica
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operativa del receptor [area under the receiver operating
characteristic curve, AUC_ROC,% en inglés]) en los datos.

La métrica de optimizacién se evalué y ordend en un
ranking utilizando AUC-ROC, que corresponde a cuan bien un
modelo puede distinguir entre dos grupos. El nivel de
discriminacién se catalogé como excelente (0.9-1), bueno
(0.8-0.89), justo (0.7-0.79), pobre (0.6-0.69), y fallido (0.5-
0.59).26

También se reportan otras métricas tradicionales para
problemas de clasificacion: “exactitud”: razén del nimero
correcto de predicciones sobre el total de muestras;
“promedio de precision”: promedio de exactitud de
predicciones basado en el porcentaje de predicciones
positivas que son correctas; “precision”: medida de
exactitud de una predicciéon basada en el porcentaje de
predicciones positivas que sean correctas; “recall”:
medidas del porcentaje de predicciones positivas contra
posibles positivos en el conjunto de datos de datos; y “F1”:
promedio arménico de precisién y recuerdo, con el mejor
valor siendo 1 (precision perfecta), y el peor, 0. Para cada una
de las anteriores, ademas se reportan sus intervalos de
confianza estimados con base en el procedimiento de
remuestreo.

Reporte del Modelo

En este trabajo, el reporte del modelo utiliza las
recomendaciones internacionales para este tipo de
estudios,®”?® con la lista de verificacién del informe
transparente de un modelo de prediccion multivariable
para pronéstico o diagnéstico individual (transparent
reporting of a multivariable prediction model for individual
prognosis or diagnosis, TRIPOD, en inglés).?

Artroplastia total de cadera
por artrosis antre 2016 y
208 [codigos 2104120 v
2104229, con diagnéstico

CIE-10: M16 y sus.

dertvados)

’—_'—
Grupu 65 o mas Menores de 65
etario 8.973 7.997

Egresos fallecidos,
Excluldos

8.970 3

Incluidos

Incluidos en
el estudio

Fig. 1 Artroplastia total de cadera por artrosis entre 2016 y 2018
(codigos 2104129 y 2104229, con diagndstico CIE-10: M16 y sus
derivativos).

Resultados

Se incluyeron finalmente 8.970 casos (~Figura 1): 5.662
mujeres (63,12%) y 3.308 ( 36,88%) hombres. La edad
mediana era de 72 afios, con un rango intercuartil de 9
afios, y un rango entre 65 y 97 afios (~Figura 2).

La muestra se compone por 6,746 (75,21%) pacientes de
Fonasa, 1.599 (17,82%) pacientes de instituciones de salud
previsional (Isapres), y 625 (6,97%) pacientes de otras
previsiones. De los pacientes FONASA, 286 (4,2%) eran
beneficiarios tipo A; 4.801 (71,2%), beneficiarios tipo B;
469 (6,9%), beneficiarios tipo C; y 1.191 (13.3%)
beneficiarios tipo D. En este mismo grupo de pacientes
FONASA, 5.321 (78,9%) se operaron bajo la modalidad de
atencién institucional, y 1.425 (21,1%), por la modalidad de
libre eleccion.

Piramide de poblacion segin género para los 8970 casos de ATC primaria por coxartrosis
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Fig. 2 Piramide de poblacién segin género para los 8.970 casos de ATC primaria por coxartrosis.
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Fig. 3 Dias de estadia.

Los 4 diagnésticos mas frecuentes fueron M169 (6.124
casos; 68.27%), M161 (1.623 casos; 18.09%), M160 (862
casos; 9.61%), y M167 (176 casos; 1.96%).

Las 5 comunas de origen del paciente mas frecuentes
fueron Las Condes (426 casos; 4,75%), Vifla del Mar (365
casos; 4,07%), La Florida (253 casos; 2,82%) , Puente Alto (239
casos; 2,66%), y Santiago (235 casos; 2,62%), sumando entre
estas 5 el 16.92% del total de casos en Chile.

Cien centros hospitalarios operaron pacientes de ATC por
artrosis en el periodo estudiado. En total, 5.133 (81,88%)
casos se operaron en centros pertenecientes al Sistema
Nacional de Servicios de Salud, y 1.136 (18,12%) casos se
operaron en centros privados.

La mediana de dias de estadia fue 4, con un rango
intercuartil de 2 dias y un rango entre 1 y 143 dias. El
histograma de dias de estadia se encuentra graficado en
la ~Figura 3.

Diss du Estatia
? 3

Los dias de estadia categorizados por tipo de hospital y
prevision se grafican en la ~Figura 4.

En total, 2.968 (33,09%) pacientes presentaron una estadia
acortada, y 6.002 (66,91%) presentaron una estadia
prolongada.

Desempeiio de los Algoritmos de Decision

Ocho algoritmos fueron evaluados con relacién a los datos del
entrenamiento y prueba; sin embargo, éstos fueron
ordenados en un ranking de acuerdo con su desempefio en
la muestra de prueba. Esta dltima se considera una mejor
medida del desempefio del modelo al ser aplicado en
escenarios reales. Entre ellos, el algoritmo XGBoost obtuvo
el mejor desempefio, con una AUC-ROC promedio de 0,86
(DE: 0,0087). Esto quiere decir que el algoritmo XGBoost
confirié el mejor desempefio al discriminar entre estadias
hospitalarias corta y prolongada (mayor o menor de tres

PREVISION
I FOHASA
W 1S4FRE
| OTRA

Cuirog Privades

Fig. 4 Dias de estadia por prevision y tipo de centro hospitalario.
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dias). En segundo lugar, observamos que el algoritmo lineal
de maquina de vector de soporte obtuvo una AUC-ROC muy
cercana de 0,8568 (DE: 0,0086), pero con una DE menor.

En la =Tabla 2, se muestran las diferentes métricas de
clasificacién para cada uno de los algoritmos evaluados.
Siguiendo el concepto de exactitud (razén del ndmero
correcto de predicciones sobre el total de muestras), el
algoritmo XGBoost fue capaz de predecir correctamente el
81,74% de las veces cuando un caso correspondia a una
estadia corta o prolongada.

Para indagar ademas respecto de la importancia relativa
de las variables explicativas, se reporta en la ~Figura 5 el
puntaje de importancia asignado por el algoritmo a las
treinta variables mas importantes. En este sentido, destaca
el hecho de que laregién de residencia, el servicio de salud, el
establecimiento de salud donde se operé el paciente, y la
modalidad de atencién son las variables que mas determinan
el tiempo de estadia de un paciente.

La figura 6 muestra un arbol de clasificacién
representativo del algoritmo XGBoost.

Discusion

En el presente trabajo, se desarrollé y validé exitosamente un
modelo de prediccién de estadia hospitalaria en pacientes
chilenos mayores de 65 afios sometidos a ATC utilizando
inteligencia artificial en su modalidad de aprendizaje de
maquinas y macrodatos de origen nacional. El algoritmo
XGBoost confiri6 el mejor desempefio predictivo al
discriminar cuando la estadia hospitalaria se clasifica en
estadia acortada y prolongada (mayor o menor de tres
dias). Ademas, se encontr6 que los cinco factores mas
importantes en esta prediccion, todos de acceso libre en la
base de datos ministerial, son la region de residencia, el
servicio de salud, el establecimiento de salud, y la
modalidad. La exactitud de clasificacion del algoritmo es
buena.

Seglin Ramkumar et a el aprendizaje de maquinas se
podria describir como un programa que desarrolla tareas
automdticamente desde una fuente de datos sin una
programacién explicita. Esta tecnologia rapidamente se ha
incorporado a la medicina, y representa la extensién natural
de los métodos estadisticos tradicionales. Especificamente
en la literatura de artroplastia, hay varios trabajos recientes
que utilizan aprendizaje de maquinas para crear modelos de
prediccion de estadia hospitalaria y pagos relacionados a las
cirugias,’®> de probabilidad de complicaciones,?® de
satisfaccion®® etc. Todos estos trabajos, al igual que el
presente, utilizan amplias bases de datos que pueden ser
consideradas macrodatos.>’

Nuestro trabajo tiene varias limitaciones y algunos
aspectos destacables. La primera limitacién es que se trata
de un trabajo de registro; por lo tanto, existe la posibilidad de
problemas de recoleccién y codificacion que finalmente
pudieran  alterar los resultados, especialmente
considerando que se usan los cédigos CIE-10 y Fonasa para
identificar los casos estudiados. A pesar de ello, creemos que,
por tratarse de una base de datos ministerial, con toda la
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Fig. 5 Importancia relativa de las 30 variables
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Fig. 6 Arbol de clasificaci’on representativo del algoritmo XGBoost.

rigurosidad que ello implica, es lo suficientemente sélida
como para sobreponerse a esta limitacién. Segundo, ninguno
de los trabajos de base de datos captura suficiente
informacion al nivel de pacientes.3? Esto es especialmente
importante en nuestro trabajo, considerando que la mayoria
de los trabajos realizados en el hemisferio norte que utilizan
esta metodologia emplean variables a nivel del paciente,
incluyendo comorbilidades 'y, en algunos casos,
funcionalidad.'®2%3% Consideramos que esta es la principal
falencia de nuestro trabajo; sin embargo, la base de datos
utilizada es la Ginica que nos permitia acceder libremente a
macrodatos a nivel nacional. Pese a esta observacién, es
necesario destacar que el rol de las caracteristicas
individuales del paciente pudiera no ser el mas relevante
en explicar la estadia hospitalaria en artroplastia electiva.
Kang et al.33 demostraron, en una serie de dos mil pacientes,
que los principales determinantes de estadia prolongada en
artroplastia son sociales: la admisién al hospital el dia previo
a la cirugia, y el empezar tardiamente con la rehabilitacién
postoperatoria. Paralelamente, Burn et al.3* demostraron
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que, si bien los factores individuales de los pacientes son
relevantes para explicar la estadia hospitalaria en
artroplastia, entre 1997 y 2014 en el Reino Unido, se
lograron menores estadias hospitalarias por la mejora en la
eficiencia de las practicas, dado que el perfil de los pacientes
operados permaneci6 estable. Reforzando mas atin el hecho
de que las caracteristicas individuales de los pacientes son
secundarias al explicar la variablidad en el momento del alta
hospitalaria, el Cleveland Clinic OME Arthroplasty Group
demostré (utilizando macrodatos estadounidenses), en
pacientes sometidos a ATC electiva que “mientras los
factores relacionados al paciente explican alguna variacion
en la estadia hospitalaria, los principales responsables son
los factores relacionados al procedimiento, especificamente
el hospital”>> donde se operd el paciente, teniendo ademds
un rol protagdnico el abordaje quirdrgico empleado. Esta
evidencia mencionada ayuda a entender los resultados de
nuestro trabajo y a sopesar la falta de variables individuales
como limitacién no critica de nuestro modelo. Tercero,
teniendo en cuenta que la pandemia COVID-19 pudiera
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haber influenciado la practica de las ATCs'' en Chile en
cuanto a su postoperatorio y su alta hospitalaria mas
precoz,u'36 creemos que los datos correspondientes a los
afios 2016-2018 pueden no ser completamente
representativas del escenario que vamos a vivir el afio
2021. Sin embargo, los fundamentos de nuestro algoritmo
pueden utilizarse para evaluar los resultados de altas
hospitalarias tras ATC registrados para el afio 2020 y los
venideros.

La pregunta que se alza es: ;tiene este calculador utilidad
en nuestro medio? La evaluacién de posibilidad de alta
precoz o tardia de una cirugia altamente frecuente y
garantizada por ley es de total relevancia en politicas
publicas. El calcular las diferentes posibilidades de alta
precoz que tiene un paciente Fonasa que se opera en el
hospital A versus el hospital B, o clinica X, es atil para
visualizar la variabilidad que existe en las practicas. Al
momento de generar modelos tipo pagos “paquetizados”,
es importante predecir si el paciente operado en el hospital A
va a tener una hospitalizacién mas prolongada que en el
hospital B. La utilidad del calculador “al lado de la cama”
puede ser limitada por la ausencia de macrodatos clinicos de
libre acceso en Chile, pero, por otra parte, la utilidad con
perspectiva de evaluacién de desempefio de instituciones es
altisima. Como expusimos en los objetivos del trabajo, la
identificacién de grupos con alta probabilidad de estadia
acortada (ciertos pacientes en algunos hospitales) puede
ayudar a éstas a mejorar atin mas sus practicas. En el otro
extremo, el identificar centros hospitalarios que, contando
con los mismos recursos, no son eficientes en sus estadias
hospitalarias, puede ayudarlos a mejorar.

Entre las fortalezas de nuestro trabajo, creemos que la
primera y mdas importante es el logro de un trabajo
multidisciplinario entre cuatro expertos, dos de ellos
cirujanos y dos ingenieros con educaciéon formal en
inteligencia artificial, que lograron por primera vez realizar
un trabajo de macrodatos e inteligencia artificial en nuestra
especialidad en Chile.

Conclusion

En el presente estudio, se desarrollaron algoritmos de
aprendizaje de maquinas basados en macrodatos chilenos
de libre acceso, y se logré validar una herramienta que
demuestra una adecuada capacidad discriminatoria para
predecir la probabilidad de estadia hospitalaria acortada
versus prolongada en adultos mayores sometidos a ATC por
artrosis.
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