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IMPLEMENTACION Y APLICACIONES DE UN SISTEMA DE
CODIFICACION AUTOMATICA DE LA LISTA DE ESPERA CHILENA

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) tiene diversas apli-
caciones en medicina, incluyendo la clasificacién de texto, la extraccién de conceptos clinicos
y la codificacion automatica de enfermedades. Aunque los diagnésticos médicos representan
una gran proporcién de los registros clinicos de pacientes, su andlisis se ve dificultado por el
uso extensivo de abreviaturas y la variabilidad del lenguaje clinico en las distintas especia-
lidades médicas, lo que limita su uso en proyectos que buscan apoyar la toma de decisiones
clinicas.

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) creé un estandar internacional llamado Cla-
sificacion Internacional de Enfermedades (CIE) que se usa en todo el mundo para generar
estadisticas sobre enfermedades y mortalidad. La CIE permite a los profesionales de la salud,
investigadores y formuladores de politicas comprender mejor las tendencias en la salud y
tomar decisiones informadas. En Chile, los registros electronicos de lista de espera no-GES
estan disponibles en el Sistema Informético de Gestion de Tiempos de Espera (SIGTE). Sin
embargo, los diagnosticos presentes en estos registros no cuentan con una codificacion for-
mal, ya que estan en texto libre y cada servicio de salud actia de manera independiente para
reportar estos registros. En promedio, la codificacién a nivel nacional es baja, con un 26,5 %
y una mediana de 1,61 % de diagnésticos codificados por servicio de salud.

En esta tesis, se emplea un enfoque combinado de aprendizaje profundo y el conocimiento
experto para codificar automaticamente diagnosticos en registros electronicos de pacientes en
Chile. Se utiliza un modelo de reconocimiento de entidades nombradas (NER, por sus siglas
en Inglés) basado en redes neuronales profundas para detectar enfermedades en el texto y se
asocian con su c6digo CIE més probable mediante técnicas de Entity Linking. Para evaluar
la efectividad del sistema, se comparo6 su rendimiento con la codificacién manual de expertos
clinicos en tres subconjuntos de interconsultas no-GES, logrando un rendimiento de 0.83 en
base a la métrica MAP, similar al de otros estudios previos en la literatura.

El uso del sistema de codificacion permitié registrar 14.247.782 diagnosticos, con un incre-
mento del 26,5 % al 74,23 % en promedio y del 1,61 % al 77,64 % en mediana de la codificacion
de diagnosticos por servicio de salud. Para asegurar la continuidad de la investigacion, se pro-
puso un flujo de trabajo para implementar el sistema de codificaciéon en los nuevos registros
de lista de espera y almacenarlos en los servidores del Departamento de Estadistica del Mi-
nisterio de Salud de Chile, para su uso en futuros analisis.

En relacion al sistema de codificaciéon previamente descrito, y con el fin de demostrar la
relevancia de la informacién producida a partir de datos no estructurado, se han llevado a
cabo dos aplicaciones de estudios sobre la lista de espera: la primera ha examinado el perfil
sociodemografico de los pacientes en funcion de las enfermedades mas frecuentes en la lista,
y la segunda se ha analizado la gestion del sistema de salud mediante los tiempos de espera
para la atencién de estos pacientes.
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Capitulo 1

Introduccion

Es esencial contar con registros médicos estandarizados, especialmente en lo que respecta
a los diagnésticos médicos, para permitir una comunicacién efectiva y segura entre los pro-
fesionales de la salud y facilitar el intercambio de informaciéon tanto entre las instituciones
sanitarias como con los pacientes. Para lograr esto, es fundamental implementar estandares,
ya sean internacionales o no, que permitan el intercambio estructurado de datos y aseguren
la interoperabilidad seméntica [1]. De esta manera, es posible reducir los errores médicos,
disminuir los costos y mejorar la calidad de la atencion al paciente, lo que lleva a un manejo
exitoso de los desafios en la atencién médica [2].

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) es el campo de la
inteligencia artificial que se encarga de la interaccién entre humanos y maquinas a través del
lenguaje [3]. En medicina, las aplicaciones tipicas de NLP son la clasificacién de texto [4], la
extraccion automéatica de conceptos clinicos [5], la codificacion automatica de enfermedades
[6] o la anonimizacién de registros de salud electrénicos [7]. Lo que demuestra que el NLP
es una herramienta valiosa para el campo de la medicina y tiene el potencial de mejorar
significativamente los registros médicos.

En términos generales en el area de la medicina, la codificaciéon de diagnodsticos médicos
es un desafio importante debido al uso extensivo de abreviaturas y la variabilidad del len-
guaje clinico entre las diferentes especialidades médicas. Estas dificultades se intensifican en
el actual sistema chileno de salud ptublica, puesto que se utiliza la codificacién manual de
enfermedades a partir de texto no estructurado. Ademas, las tareas habituales del personal
médico demandan competencias en cuanto a reglas de codificacion y y terminologia especia-
lizada, lo que exige tiempo y desarrollo de habilidades analiticas. A pesar de estos desafios, la
implementacion de sistemas computacionales basados en técnicas de NLP para la codificacion
automatica de enfermedades puede ayudar a abordar estos problemas de manera eficiente [8].

En este trabajo, se propone un sistema de codificacién automatica de enfermedades basado
en dos modulos. En el primero, se aborda la extraccion automatica de enfermedades median-
te el uso de un modelo basado en técnicas de NLP. Posteriormente, mediante el uso de un
motor de busqueda, se identifica el c6digo mas probable para cada una de las enfermedades
identificadas. Con el fin de garantizar la continuidad de la investigacién, se propone un flujo
de trabajo para implementar el sistema de codificacién en los nuevos registros de la lista de
espera y almacenarlos en los servidores del Departamento de Estadisticas e Informacién de



Salud (DEIS) del Ministerio de Salud de Chile, para que puedan ser utilizados en anédlisis
futuros.

A partir del sistema de codificacion automatica detallado anteriormente y con el proposito
de evidenciar la pertinencia de la informacién generada a través de datos no estructurados, se
realizaran dos aplicaciones estadisticas. La primera se centrara en el perfil sociodemografico
de los pacientes con las enfermedades mas comunes en la lista de espera historica. Por su
parte, la segunda aplicacion se enfocara en la gestion del sistema de salud expresada a través
de los tiempos de espera de los pacientes para su atencion.

1.1. Problema

La Organizaciéon Mundial de la Salud (OMS) utiliza la Clasificacién Internacional de En-
fermedades (CIE) en una amplia variedad de aplicaciones para brindar informacién crucial
sobre el alcance, las causas y las consecuencias de las enfermedades humanas y la muerte
en todo el mundo. Cada enfermedad se asigna a un coédigo especifico dentro de la estructu-
ra jerarquica de la CIE, que consta de capitulos, secciones, categorias y subcategorias. La
version actual del CIE es la CIE-10, que contiene mas de 14.000 c6digos tnicos para enferme-
dades, sintomas y causas externas de lesiones. El formato jerarquico de la CIE-10 consta de
cuatro niveles: capitulo, seccion, categoria y subcategoria, tal como se muestra a continuacion:

* Capitulo: La CIE-10 consta de 22 capitulos, cada uno de los cuales se centra en una
categoria general de enfermedades, como las enfermedades infecciosas, las neoplasias
o las enfermedades del sistema nervioso. Cada capitulo se identifica con una letra del
alfabeto (por ejemplo, C para las neoplasias).

* Seccién: Cada capitulo se divide en secciones que corresponden a grupos especificos de
enfermedades. Cada seccién se identifica con dos digitos (por ejemplo, C15-C26 para los
tumores malignos de los 6rganos digestivos).

» Categoria: Cada seccién se divide en categorias que se centran en enfermedades espe-
cificas. Cada categoria se identifica con tres digitos (por ejemplo, C22 para el tumor
maligno del higado y de las vias biliares intrahepaticas).

» Subcategoria: Cada categoria se puede subdividir en subcategorias para permitir una
mayor especificidad de la enfermedad. Cada subcategoria se identifica con un digito
adicional (por ejemplo, C22.0 para el describir exactamente el carcinoma de células
hepaticas).

Los términos médicos codificados con CIE son la base fundamental para el registro de la
salud y las estadisticas sobre enfermedades en la atencién primaria, secundaria y terciaria,
asi como para los informes de defuncion. Estos datos y estadisticas apoyan los sistemas de
pago, la planificacion de servicios, la gestion de calidad y seguridad, y la investigacion en
el campo de la salud. La orientacion diagnostica relacionada con las categorias de la CIE
también normaliza la recopilacién de datos y permite investigaciones a gran escala [9)].



En el sistema publico de salud chileno, se utiliza la codificacion CIE-10 para estandarizar
el proceso de codificacién de enfermedades y causas externas!. Actualmente, existen diagnos-
ticos codificados correspondientes a egresos hospitalarios para la morbilidad y defunciones
para la mortalidad. En el caso de la codificacion de la morbilidad, los equipos de la red de
estadisticas sanitarias y los Grupos Relacionados por el Diagnéstico (GRD) de los centros
de salud son responsables de codificar estos datos. En cambio, la oficina de Acontecimientos
Vitales del DEIS se encarga de la codificacién de la mortalidad.

Por otro lado, el Sistema de Gestién de Tiempos de Espera (SIGTE) alberga los registros
electrénicos de la lista de espera no-GES, que es la lista de espera con mayor cantidad de
pacientes en Chile para la consulta con especialistas [10]. Estos datos proporcionados por los
29 servicios de salud contienen informacion sobre los diagndsticos médicos de los pacientes,
pero no estan estandarizados necesariamente bajo la codificacion CIE-10.

En la seccién Anexos, se encuentra la tabla .1, la cual muestra de forma cuantitativa el
porcentaje de codificacién actual en SIGTE para 18.716.629 interconsultas, también cono-
cidas como Consultas Nuevas de Especialidad (CNE) de lista de espera, correspondientes
a datos hasta noviembre del 2022. Estas interconsultas se corresponden a la derivacion de
pacientes para recibir atenciéon especializada. Dentro de ellas, aproximadamente 5.760.750
tienen asociado algin codigo CIE-10. Es importante destacar que el Servicio de Salud de
Coquimbo presenta una codificacion del 99,96 % de los diagnosticos, mientras que el Servicio
de Salud Aconcagua solo tiene un 0,07 % de codificacién. En promedio, la codificacion a nivel
nacional por servicio de salud es baja, con un 26,5 %, y la mediana es de 1,61 %. Para realizar
este calculo, se utilizo una expresion regular que busca el formato de un coédigo CIE-10 en
los campos de diagnostico de texto libre, el cual consta de una letra seguida de dos ntimeros
obligatorios, y la posibilidad de un tercer nimero con o sin un punto. Dicha estructura se
muestra en la siguiente figura.

C'22 C220 C22.0
~~ ~ /

Categoria Subcategoria

Figura 1.1: Ejemplo formato de cédigos CIE-10, tanto a nivel de categoria
y subcategoria.

Actualmente, en el sistema de salud publico chileno, la codificacion de enfermedades a
partir de textos no estructurados se realiza de forma manual por parte de expertos clinicos,
lo que no es 6ptimo por dos razones esenciales. En primer lugar, dado que este proceso esta
sujeto a errores, se requiere que el personal médico posea una competencia significativa en
las reglas de codificacién y un conocimiento profundo de la terminologia especializada, en
este caso CIE-10. En otras palabras, el personal experto en codificacién debe estar familiari-
zado con el campo clinico, ser analitico y enfocado, manejar habilidades fundamentales para
inspeccionar y analizar textos altamente especializados. En segundo lugar, la codificacion
manual demanda mayor tiempo, el cual podria ser optimizado mediante un sistema de apoyo
que permita redistribuir este tiempo a otras tareas relevantes para la decision clinica.

1 Para mayor detalle de la Norma Técnica, se sugiere revisar el siguiente enlace: https://www.ben.cl/leych
ile/navegar?i=1112064&f=2017-12-06


https://www.bcn.cl/leychile/navegar?i=1112064&f=2017-12-06
https://www.bcn.cl/leychile/navegar?i=1112064&f=2017-12-06

Estas dificultades pueden abordarse de manera eficiente mediante el uso de sistemas
computacionales capaces de llevar a cabo la tarea de codificacion de forma automatica, uti-
lizando tecnologias de procesamiento del lenguaje natural (NLP). De esta forma, se puede
dar una utilidad adicional a la informacién no estructurada de los diagnésticos médicos, que

puede ser utilizada para el desarrollo de politicas piblicas enfocadas en mejorar el sistema
de salud.

1.2. Hipoétesis

Este trabajo plantea como hipodtesis que la implementacion de un sistema de codificacién
automatica podria ser una solucion eficiente y efectiva para mejorar la normalizacién de
los registros nacionales de lista de espera. Asimismo, se sugiere que el uso de un modelo
de inteligencia artificial podria permitir la realizacién de estudios estadisticos més precisos y
detallados sobre las enfermedades presentes en la lista de espera, asi como generar indicadores
mas precisos del tiempo de espera de los pacientes. Con esta investigacion se busca demostrar
la importancia de la tecnologia en la mejora de procesos de registros médicos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo de este trabajo es investigar la viabilidad de un modelo de inteligencia ar-
tificial (IA) para la codificacién automatica de diagnésticos en registros nacionales de lista
de espera no-GES. Ademads, generar propuestas para realizar estadisticas precisas sobre las
enfermedades presentes en la lista de espera, y producir visualizaciones para la gestion de
estos registros.

1.3.2. Objetivo especificos

1. Evaluar la calidad de la codificacion de diagnosticos en los registros histéricos de lista de
espera no-GES en Chile, con énfasis en las prestaciones de consulta médica denominadas
Consulta Nueva de Especialidad (CNE).

2. Implementar un modelo para la codificacion automatica de enfermedades.

3. Comparar la clasificacion de diagnésticos automatica con un Gold Standard establecido
por profesionales de la salud expertos en codificacion.

4. Aplicar el modelo de enfermedades en CNE presentes en la lista de espera histérica con
algoritmos de TA con los mejores parametros.

5. Proponer un flujo de trabajo del sistema de codificacion que sea utilizado por profesio-
nales del Departamento de Estadistica del Ministerio de Salud (DEIS).

6. Generar propuestas de estudios estadisticos sobre los diagnodsticos en la lista de espera
histérica no-GES.



1.3.3. Metodologia

En base a los objetivos planteados anteriormente, se detalla la metodologia propuesta para
la siguiente investigacion. En concreto, los pasos a seguir son los siguientes:

1. Explorar el perfil de las interconsultas en lista de espera a partir de las opciones de inter-
consulta, la prestacion otorgada, la especialidad derivada y las variables sociodemogra-
ficas de las personas. A través de expresiones regulares, determinar cuantos diagnosticos
presentes en las interconsultas tienen una estructura similar a la codicacion CIE-10.

2. Implementar un sistema de IA con enfoque dos pasos para la codificacién de enferme-
dades en la lista de espera historica.

3. Realizar tres pruebas con diferentes enfoques mediante la extracciéon de muestras de
lista de espera no-GES, con el que se establecera un Gold Standard por profesionales
del DEIS. Este sistema se comparara a partir de las métricas adecuadas para este tipo
de tareas.

4. Realizar la codificacién de enfermedades de la lista de espera historica de prestaciones
de CNE con el sistema con las modificaciones con mejor rendimiento encontrado en las
etapas anteriores.

5. Implementar en el DEIS un flujo de trabajo mediante herramientas utilizadas por ellos
para la codificacion de nuevas interconsultas, las cuales seran guardadas en su datawa-
rehouse y procesadas para cualquier personal del DEIS pueda consumir estos datos y
apoyar la gestion.

6. Proponer estudios que permitan analizar el comportamiento de las enfermedades pre-
sentes en la lista de espera no-GES en la poblacién chilena. La primera propuesta de
estudio se enfocara en el anélisis de las variables sociodemograficas de los pacientes para
determinar como afectan el comportamiento de las enfermedades en la poblacion. La
segunda propuesta de estudio consistira en el analisis de la gestion del sistema de salud,
a través de la representacion de los tiempos de espera por enfermedad.

1.4. Organizacion de la tesis

La tesis esta organizada de la siguiente manera: en el Capitulo 2 se exponen los anteceden-
tes practicos y tedricos necesarios para comprender el origen de los datos, la implementacion
y aplicacion llevada a cabo, asi como los trabajos relacionados con la codificaciéon automatica
de enfermedades. El Capitulo 3 describe el andlisis de datos, el modelado del problema, los
experimentos realizados y la implementaciéon del sistema de codificaciéon automatica. En el
Capitulo 4, se presenta la validacién de la efectividad del sistema de codificaciéon automatica
utilizando métricas adecuadas, se describe el flujo de trabajo utilizado en su implementacion
y las limitaciones del sistema. En el Capitulo 5, se exponen propuestas de aplicaciones sobre
las enfermedades presentes en los datos de lista de espera historica no-GES. Finalmente,
el ultimo capitulo resume las conclusiones obtenidas, comenta sobre las futuras lineas de
aplicacion de la investigaciéon y la contribucion de este trabajo a la literatura.



Capitulo 2

Antecedentes y trabajos afines

2.1. Antecedentes

En el presente capitulo, con la finalidad de entender la importancia de mejorar los registros
médicos de la lista de espera no-GES en Chile y como el procesamiento de lenguaje natural
puede ayudar en esta tarea, es necesario comprender la magnitud de los datos disponibles y
los modelos mas relevantes en esta disciplina. En primer lugar, para entender la importancia
que representa esta tarea, a continuacion se hara referencia a la magnitud de la poblacion
del sistema de salud en Chile. Posteriormente, se detallara la independencia que tienen los
servicios de salud al momento de proporcionar atencién médica y sus niveles de especializa-
cion. Finalmente, se revisaran las particularidades del proceso de atencion ambulatoria, lo
que termina generando el registro médico del paciente en lista de espera. Este dato especifico
es el trabajado en la presente investigacion.

En segundo lugar, para comprender los modelos méas relevantes en esta disciplina, es
importante entender el concepto de inteligencia artificial y como los ordenadores generan
aprendizaje a partir de los datos, asi como los enfoques utilizados en el método del apren-
dizaje automatico. Ademas, se detallara con mayor profundidad la estructura utilizada, que
corresponde a las redes neuronales y como esta estructura da paso a los modelos de la técnica
de aprendizaje profundo. Estos modelos tienen la capacidad de procesar grandes cantidades
de texto y permiten la interaccion entre seres humanos y ordenadores a través del lenguaje, lo
que se denomina procesamiento del lenguaje natural. En particular, esta investigacion utiliza
modelos de reconocimiento de entidades para identificar menciones y clasificarlas en textos
médicos, como nombres de medicamentos, diagnésticos y procedimientos. Posteriormente,
estas menciones se asocian a una estructura estandarizada mediante técnicas de Entity Lin-
king. A continuacién se detallaran los puntos anteriormente senalados.

2.1.1. Sistema de salud de Chile

El sistema de salud de Chile es un conjunto de instituciones, servicios y politicas encar-
gados de proteger y mejorar la salud de la poblacion. El sistema de salud de Chile esta
organizado de manera descentralizada, lo que significa que esta dividido en regiones y que
cada una de ellas tiene cierta autonomia para administrar los servicios de salud.



Los componentes principales del sistema de salud de Chile incluyen:

* Ministerio de Salud: encargado de formular y coordinar politicas y planes de salud a
nivel nacional.

* Instituciones publicas de salud: hospitales, centros de salud y otros establecimientos que
brindan servicios de salud de manera gratuita a la poblacién.

* Instituciones privadas de salud: hospitales, clinicas y otros establecimientos que brindan
servicios de salud a cambio de un pago.

* Profesionales de la salud: médicos, enfermeros, farmacéuticos y otros trabajadores de la
salud que prestan servicios de atencion médica.

* Sistemas de seguridad social: sistema de seguridad social obligatorio y los sistemas de
seguridad social privados. Estos sistemas financian la atenciéon médica y otros servicios
de salud para los trabajadores y sus familias.

El sistema de salud chileno segin la Superintendencia de Salud [11] cuenta con un sistema
de salud mixto, que se compone de instituciones publicas y privadas, y tiene como objetivo
ofrecer una cobertura universal de salud a toda la poblacion. La divisién publica esta integra-
da por el Fondo Nacional de Salud (FONASA), entidad que, para el ano 2022 cuenta con un
universo de mds de 15 millones de beneficiarios, cifra correspondiente al 77 % de la poblacién
chilena". Esta atencion es cubierta por medio del. Sistema Nacional de Servicios de Salud
(SNSS) vy sus 29 servicios a lo largo del territorio nacional. La division privada corresponde
a las instituciones de Salud Previsional (ISAPRE) las cuales tienen cerca de 3.2 millones
de beneficiarios correspondiente a un 17 % aproximadamente de la poblacién. El resto de la
poblacion se divide en el sistema de salud de Fuerzas Armadas con un 3 %, los que no estan
en ningun sistema con un 2% y un 1% que se desconoce.

El sistema de salud presenta dos componentes, uno es un componente de complejidad
social, y otro un componente asistencial. Por un lado, el primero de ellos busca abordar los
determinantes sociales de la salud, como la pobreza, el desempleo, la vivienda precaria y la
falta de acceso a la educacion y otros servicios bésicos. Para enfrentar estos desafios, el pais
ha implementado diversas politicas y programas, como el Plan GES (Garantias Explicitas
en Salud), que tiene como objetivo reducir las inequidades en el acceso a la atencién médica
y mejorar la calidad de los servicios para todos los chilenos. Ademas, Chile ha promovi-
do el desarrollo de programas de prevencién y promociéon de la salud, como el Programa de
Salud Cardiovascular, el Programa de Salud Oral y el Programa de Salud Mental, entre otros.

Por otro lado, el segundo componente que forma parte del sistema de salud se enfoca en la
atencion médica y la gestion de los servicios de salud. En el pais, los centros de salud ptublicos
se clasifican en diferentes niveles de complejidad, y ofrecen servicios ambulatorios (abiertos)
y hospitalarios (cerrados). Estos servicios se interconectan mediante un sistema de referencia
y contrarreferencia [12], en el que los pacientes pueden ser remitidos a servicios especializados
dentro de la misma red de atencion médica. Esto permite una mejor coordinacién entre los
diferentes niveles de atencion médica y busca asegurar que los pacientes reciban el tratamiento
adecuado en el momento adecuado.



2.1.2. Atencion publica en Chile

En Chile, la salud publica es responsabilidad del Ministerio de Salud y se divide en 29
Servicios de Salud que cubren diferentes regiones del pais. Cada uno de estos servicios esta a
cargo de la planificacion, gestion y supervision de los servicios de salud en su area geografica.
Los Servicios de Salud también supervisan la implementacion de politicas de salud a nivel
regional y coordinan la atencién médica en los distintos niveles de atencién [13], los cuales
se explicaran a continuacion.

* Nivel Primario: enfocado en la prevencion, promocion y tratamiento de enfermedades
comunes. Los centros de salud primarios son la principal fuente de atenciéon médica para
la poblacién chilena. Segin un informe del Ministerio de Salud, en el ano 2020 habia
més de 1.300 centros de salud primarios en todo el pais [13], que brindaban servicios de
atencion médica, odontologia, enfermeria y atenciéon maternal y infantil.

* Nivel Secundario: conformado por hospitales y clinicas especializadas que ofrecen
servicios de mayor complejidad, como cirugia y atenciéon de emergencia. En Chile, hay
80 hospitales publicos, que brindan atencién a una amplia gama de enfermedades y
afecciones.

* Nivel Terciario: conformado por los servicios mas avanzados y complejos, como los
trasplantes de 6rganos y la atenciéon de enfermedades raras. En Chile, los servicios de
atencion terciaria estan altamente especializados y se concentran en un niimero limitado
de centros médicos.

2.1.3. Proceso de atencion ambulatoria

En Chile, el proceso de atencion ambulatoria es el conjunto de actividades y servicios
que se prestan a los pacientes en un centro de salud, sin necesidad de hospitalizacién. Este
tipo de atencién es importante para la deteccién temprana de enfermedades, el control de
enfermedades cronicas, la prevencién de enfermedades y la atencion de emergencias.

El proceso de atencién ambulatoria comienza con la programacion de una cita en un cen-
tro de salud, donde el paciente es evaluado por un médico general. En esta primera consulta,
se realiza una evaluacion inicial para determinar las necesidades de atencion médica del pa-
ciente. Se realiza una historia clinica detallada, que incluye antecedentes médicos, alergias
y medicamentos que esté tomando el paciente. Una vez completada la evaluacion inicial, el
médico puede solicitar exdmenes diagnosticos adicionales, como analisis de sangre, radiogra-
flas o ecografias, si se considera necesario. Estos examenes se realizan en el mismo centro de
salud o en otro lugar de la red de atenciéon médica.

En la atencién ambulatoria en Chile, el médico generalmente es el primer punto de con-
tacto. En caso de requerirse una atencién especializada, el profesional deriva al paciente a
un especialista. Esta accion genera en el registro médico una estructura de dato denominada
interconsulta. Después de llegar al diagnostico en la interconsulta, se establece un plan de
tratamiento y se proporciona al paciente la medicaciéon necesaria o se le remite a un especia-
lista para continuar su tratamiento.



Cuando se deriva a un paciente a un especialista, el proceso puede variar dependiendo de
si el diagnoéstico es de una patologia cubierta por el GES o no. Si corresponde a una patologia
cubierta por el GES, la derivacion se hace mediante un departamento especializado. En el
caso de patologias no cubiertas por el GES, la derivacién se realiza utilizando una de las cinco
opciones de interconsulta disponibles: Consulta Nueva de Especialidad (CNE), Consulta re-
petida o de seguimiento (CCE), Procedimiento diagndsticos (Proc), Intervencion Quirirgica
(IQ) e Intervencién Quirurgica Compleja (IQC). Cualquier opcién de interconsulta genera
un registro nuevo para la lista de espera no-GES.

El proceso anteriormente descrito corresponde al sistema de referencia - contrarreferencia,
el cual es fundamental en la atenciéon ambulatoria, ya que permite una mejor coordinacién
entre los diferentes niveles de atencion médica y asegura que los pacientes reciban el trata-
miento adecuado en el momento adecuado. La complejidad y algunos actores principales del
proceso se representan de manera simplificada en la figura 2.1.
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Figura 2.1: Proceso de referencia - contrarreferencia.

Los registros de lista de espera no-GES estan disponibles en el Sistema Informatico de
Gestién de Tiempos de Espera (SIGTE), el cual cada servicio de salud reportan un conjunto
minimos de datos que van nutriendo este sistema. En especifico, los diagnésticos médicos
presentes en SIGTE representan una proporcion significativa de los registros clinicos de los
pacientes y, cominmente, se encuentran en un formato libre, sin estructura definida.

En el estudio, Baez et al. [14] sefialan la importancia de identificar la dindmica en la que se
registra la informacién clinica del paciente en una plataforma de ficha clinica electrénica. En
términos generales, estas plataformas se alimentan tanto informacion estructurada como no
estructurada. En esta distribucién, los autores reconocen que el 40 % corresponde a informa-
cién no estructurada o texto libre. Mientras la informacién estructurada es de facil analisis y
comprension, aunque omite informacién relevante en ocasiones; el texto libre puede contener
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errores y dificultar su analisis, pero es de gran relevancia, puesto que remite a informacién
detallada sobre enfermedades y su sintomatologia. En este sentido, el uso de técnicas de Inte-
ligencia Artificial podria agilizar tareas como la implementacion de criterios de prioridad, la
realizacion de estadisticas de derivacion, la identificacion de factores de riesgo y la busqueda

de relaciones con antecedentes familiares en la resolucion del problema de lista de espera
no-GES.

2.1.4. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) se define como “el estudio y disefio de agentes inteligen-
tes” [15], es decir, sistemas capaces de realizar tareas que antes solo podian ser realizadas
por seres humanos. Estas tareas incluyen el reconocimiento de voz y de imagenes, la toma
de decisiones y la resolucién de problemas complejos [16]. La IA utiliza diversas técnicas y
herramientas, como el aprendizaje automatico, el procesamiento del lenguaje natural y la
vision por computadora, para analizar grandes cantidades de datos y extraer patrones ttiles
[17]. En su conjunto, estas permiten a los sistemas de A aprender y mejorar su desempeno
a medida que se les proporciona mas informacion.

La TA tiene aplicaciones en una amplia variedad de campos, como la medicina, la robdtica

y la industria tecnolédgica, entre otros. Estas técnicas y herramientas se relacionan de manera
general como se representa en la figura 2.2.

Inteligencia Artificial (1A)

Aprendizaje
Automdtico (ML)

Aprendizaje
Profundo
(DL)

Figura 2.2: Esquema de inteligencia artificial.

A pesar de los beneficios que ofrece la IA, esta no se encuentra ajena de desafios y preocu-
paciones, como la posible eliminaciéon de empleos y la necesidad de proteger la privacidad y
la seguridad de los datos personales [18]. La comunidad de la IA debe tomar en cuenta estas
preocupaciones y trabajar en soluciones que permitan un uso sostenible y beneficioso de esta
tecnologia para la sociedad [19]. Este panorama general en el contexto médico exige que los
desarrolladores y los usuarios de la IA trabajen juntos para garantizar que esta tecnologia se
utilice de manera responsable y ética el uso del dato del paciente.
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2.1.5. Aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automatico es un subcampo de la Inteligencia Artificial que utiliza al-
goritmos estadisticos para reconocer patrones en los datos y ensenar a las computadoras a
aprender sin una programacién explicita [20]. Estos algoritmos se han aplicado en diversas
areas, como el procesamiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural, la detec-
cién de fraudes y la recomendacién de productos [21]. Segin Alpaydin [17], el Aprendizaje
Automatico se divide en tres categorias principales: Aprendizaje Supervisado, Aprendizaje
No Supervisado y Aprendizaje por Refuerzo. Cada uno de estos tiene sus propias ventajas
y desventajas: el enfoque de aprendizaje supervisado es adecuado cuando se tienen datos
etiquetados para aprender y hacer predicciones, mientras que el aprendizaje no supervisado
es mas util para descubrir patrones no evidentes y el aprendizaje por refuerzo es efectivo para
la toma de decisiones en tiempo real [22].

En la practica, dependiendo del problema que se estd abordando y de los datos disponibles,
se utilizan diferentes combinaciones de aprendizaje supervisado y no supervisado, asi como
otras técnicas de aprendizaje automatico. Es importante seleccionar la técnica adecuada para
el problema especifico y adaptarla segiin sea necesario. En general, el aprendizaje automéatico
sigue evolucionando y mejorando con el tiempo, y ha demostrado ser una herramienta valiosa
en una amplia gama de aplicaciones.

En el desarrollo de este trabajo, se ha adoptado un enfoque supervisado. Lo anterior se
debe a que los modelos utilizados han sido entrenados con texto clinico de lista de espera
que ha sido previamente etiquetado por profesionales médicos. Este enfoque es ideal para
problemas en los que se cuenta con datos etiquetados, ya que permite que el modelo aprenda
a partir de los ejemplos proporcionados.

2.1.6. Redes neuronales

Las redes neuronales son un modelo de aprendizaje automatico inspirado en el cerebro
humano, compuestas por nodos interconectados llamados neuronas artificiales, encargadas
de procesar y transmitir informaciéon. Cada neurona en una red neuronal recibe entradas en
la capa de entrada y realiza una operacién matematica para generar una salida. Estas sali-
das son utilizadas como entradas en la siguiente capa, en un proceso repetitivo a través de
varias capas ocultas que permiten que la red aprenda patrones cada vez mas complejos. La
estructura de una red neuronal varia segiin el problema que se aborda y produce una salida
final en la capa de salida, que puede ser una clasificacion, prediccién o respuesta continua.
En general, las redes neuronales siguen el esquema presentado en la figura 2.3.
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Figura 2.3: Esquema de una red neuronal.

Un modelo de redes neuronales se entrena utilizando técnicas de aprendizaje supervisado,
ajustando los pesos y parametros para minimizar el error entre las predicciones y las res-
puestas reales. Este procedimiento se realiza utilizando un conjunto de datos etiquetados.
Una vez entrenado, el modelo puede utilizarse para hacer predicciones sobre nuevos datos de
entrada.

2.1.7. Aprendizaje profundo

El Aprendizaje Profundo es una técnica de aprendizaje automéatico que utiliza redes neuro-
nales artificiales para modelar y resolver problemas complejos, permitiendo procesar grandes
cantidades de datos no estructurados y producir resultados precisos [23]. Ademads, segin
Bengio et al. [24], el Aprendizaje Profundo es un campo en constante evolucién que estd
experimentando un rapido crecimiento debido a los avances en el hardware y el software.
Este tipo de aprendizaje ha sido aplicado con éxito en una variedad de areas, incluyendo el
procesamiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural, la robética y la vision por
computadora.

El Aprendizaje Profundo utiliza modelos de redes neuronales profundas capaces de apren-
der caracteristicas y patrones complejos de los datos, lo que ha demostrado ser efectivo en
la identificacion y clasificacién de objetos en imagenes, en la traduccién automatica del len-
guaje natural y en la identificacién de emociones en el habla y el texto [23]. LeCun et al. [25]
explican que el Aprendizaje Profundo se beneficia de grandes cantidades de datos y del po-
der de procesamiento de las unidades de procesamiento grafico (GPU). Asimismo, destacan
que la capacidad del Aprendizaje Profundo para aprender automaticamente caracteristicas
complejas de los datos ha llevado a avances significativos en el reconocimiento de objetos, el
procesamiento del lenguaje natural y la vision por computadora.
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2.1.8. Procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de
entidades

El Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) es una rama de la inteligencia artificial que
se ocupa de la interaccion entre los seres humanos y el lenguaje natural. Una tarea importante
en NLP es el reconocimiento de entidades, accién que implica la identificacion y clasificacion
de entidades en un texto, como personas, lugares, organizaciones, fechas, entre otros. El re-
conocimiento de entidades se utiliza en muchas aplicaciones de NLP, como la extraccion de
informacién, la busqueda de informacion y la traduccién automatica [3].

Para el Reconocimiento de Entidades Nombradas (NER, por sus siglas en Inglés) se han
desarrollado muchos enfoques basados en reglas y aprendizaje automatico. Enfoques mas
tradicionales utilizan reglas y patrones lingiiisticos para identificar las entidades, mientras
que los enfoques mas recientes utilizan técnicas de aprendizaje automatico, como las redes
neuronales para mejorar la precision y la escalabilidad.

Uno de los enfoques mas comunes para el reconocimiento de entidades en NLP es el uso
de modelos de secuencia. Estos se enfocan en la tarea de asignar etiquetas a cada palabra
del texto para identificar si esa palabra es una entidad, de ser asi, es necesario identificar
qué tipo de identidad. Los modelos mas populares son los modelos basados en Conditional
Random Fields (CRF) y Long Short-Term Memory (LSTM), que han demostrado una alta
precision en varias tareas de reconocimiento de entidades.

Por ejemplo, Huang, Xu, y Yu [26] presentan un enfoque basado en LSTM-CRF, que
combina las ventajas de los modelos LSTM y CRF. Este enfoque ha demostrado tener un
desempeno superior a otros modelos de referencia en varias tareas de reconocimiento de en-
tidades. La utilizacion conjunta de estos modelos puede mejorar la precisiéon de la tarea,
manejar secuencias de longitud variable, mejorar la robustez del modelo, mejorar la capaci-
dad de generalizacion y permitir el aprendizaje profundo.

2.1.9. Entity Linking

Entity Linking es una técnica de procesamiento de lenguaje natural que busca identificar
entidades mencionadas en un texto y conectarlas con sus representaciones en una base de
conocimiento. Segin Cornolti et al. [27] el objetivo de la técnica es “mejorar la calidad y
la precisién de las busquedas semanticas, la extraccién de informacién, la recuperacion de
documentos y otras aplicaciones de procesamiento de lenguaje natural”.

Esta técnica utiliza algoritmos de aprendizaje automatico y modelos probabilisticos que
analizan el texto y las caracteristicas de las entidades para determinar su identidad y rele-
vancia en el contexto del documento. Segtiin Hoffart et al. [28], la técnica se divide en tres
etapas principales: reconocimiento de entidades, desambiguacion de entidades y vinculacion
de entidades.
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El reconocimiento de entidades implica identificar las entidades mencionadas en el texto,
mientras que la desambiguacion de entidades busca determinar la identidad correcta de cada
entidad. Finalmente, la vinculacién de entidades conecta las entidades mencionadas en el
texto con sus representaciones en la base de conocimiento.

2.2. Trabajos afines

El proceso de codificacion consiste en transformar textos clinicos cominmente escritos por
médicos en un formato libre en una lista de c6digos siguiendo una terminologia médica. Como
se mencion6 anteriormente, este problema no es trivial y suele ser realizado de forma manual
por expertos clinicos. En la figura 2.4 se muestra un ejemplo de codificaciéon automatica.

Sospecha Diagndstica
Lista de codigos

tvp femoral 1

bil [, dm2 pllig E1r

ilateral, dm2, |:,\> I:{> E119

aD 110
hta, hernia
s K432

incisional op.

Figura 2.4: Ejemplo de codificacion automética de una interconsulta de la
lista de espera no-GES.

La codificacion automatica es una técnica de NLP que se ha utilizado cada vez mas en la
industria de la salud para automatizar la tarea de codificar registros clinicos en un forma-
to legible por la maquina. Esta técnica utiliza algoritmos de aprendizaje de maquina para
analizar los registros médicos y extraer informacion importante como los diagndsticos, trata-
mientos y procedimientos realizados durante la atencion médica.

La codificacién automatica tiene muchos beneficios para la industria de la salud. En pri-
mer lugar, permite a los médicos y profesionales de la salud dedicar mas tiempo a la atencién
directa del paciente en lugar de pasar horas revisando y codificando manualmente los re-
gistros médicos. Ademas, también puede ayudar a mejorar la precisién y consistencia en la
codificacién, lo que puede conducir a una mejor gestion y calidad de la atencién médica.

La codificacién automatica también puede tener un impacto significativo en la investiga-
cién médica y los estudios estadisticos. Al automatizar el proceso de codificacién, los investi-
gadores pueden acceder a grandes cantidades de datos clinicos estructurados de manera mas
eficiente, lo que les permite realizar analisis mas detallados y descubrir patrones y tendencias
que pueden ser ttiles en la identificacién y prevencién de enfermedades, y el desarrollo de
nuevas terapias.

En el estado del arte se pueden identificar dos grandes grupos de modelos computacionales

utilizados para resolver la codificacion automatica. El primero de ellos es el modelo basado
en reglas; mientras que el segundo corresponde al modelo basado en redes neuronales.
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2.2.1. Modelos basados en reglas

Este enfoque consiste en la creaciéon y programacion de reglas manuales que permitan
representar y simular el flujo que siguen los expertos clinicos al momento de asignar codigos
a las enfermedades. La mayoria de los estudios pertenecientes a esta categoria se basan en
el uso de expresiones regulares, expresiones logicas y palabras claves para poder transformar
enfermedades encontradas en el texto en sus respectivos codigos. El problema de este enfoque
es que extender estos algoritmos a cientos y miles de reglas no es viable, ya que consume
mucho tiempo y es complejo capturar de forma manual todas las relaciones existentes entre
textos y codigos.

Para solucionar el problema, se han propuesto distintos enfoques basados en aprendizaje
de maquinas. De esta manera, a las reglas manuales se incorporan caracteristicas extraidas a
partir de modelos estadisticos como arboles de decisiéon, maquinas de soporte vectorial, entre
otros [29-31]. Otro de los métodos utilizados cominmente es construir una lista de sinénimos
y descripciones similares al texto original de manera que pueda ser utilizado para calcular una
distancia de palabras con respecto a las descripciones de coédigos de la terminologia. A pesar
de sus desventajas, estos métodos han permitido obtener resultados altos en la literatura,
apoyando efectivamente la codificaciéon manual realizada por los humanos [32].

2.2.2. Modelos basados en redes neuronales

En los tltimos afios, la tarea de codificacién automética ha obtenido importantes mejoras
gracias al uso de métodos basados en aprendizaje profundo [33]. La ventaja de utilizar estos
modelos es que no se requiere de conocimiento experto ni de programar reglas complejas
manualmente. Por el contrario, estos métodos son capaces de construir automaticamente ca-
racteristicas lo suficientemente potentes para capturar las relaciones que existen entre las
entradas (textos) y las salidas (c6digos).

La mayor parte de los modelos propuestos se basan en plantear el problema como una
clasificacion de texto multi-etiqueta [34]. Esto quiere decir, que la entrada del algoritmo se-
ra un texto, mientras que la salida puede ser una o mas etiquetas, que corresponden a los
c6digos de las enfermedades. A diferencia de los problemas tradicionales de clasificacién de
texto, este es considerado como una clasificaciéon extrema, dado que la cantidad de posibles
etiquetas a predecir asciende a miles (dependiendo de la terminologia), lo que no es comun
en los problemas clasicos de clasificacion.

La principal desventaja de utilizar este método es que la codificacién manual requiere de
la incorporacion de reglas especificas del contexto, como prioridad de codigos, suposiciones
médicas, el uso de la definicion de codigos, sinénimos, entre otro tipo de informaciéon que
permite mejorar el rendimiento de los sistemas. En el caso del aprendizaje profundo, nada
de esto es utilizado ya que generalmente los sistemas son creados de forma end-to-end, esto
significa que no se involucra el conocimiento humano al momento de crear las caracteristicas
ni tampoco al momento de realizar las predicciones.
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Para solucionar el problema anterior, se ocupa otro enfoque utilizado en la literatura, el
cual consiste en mezclar los enfoques anteriores mediante dos pasos secuenciales; el primero
hace uso de algoritmos de aprendizaje profundo, mientras que el segundo nos permite la
incorporacién del conocimiento médico al sistema computacional. Primero, se implementa
un modelo capaz de reconocer de forma automatica secuencias de palabras en el texto que
estén asociadas a enfermedades, tarea mas conocida como NER. Luego, cada una de las
enfermedades encontradas se asocia a su cdédigo CIE-10 méas probable, tarea mas conocida
como Entity Linking [35, 36]. Para crear el médulo de NER los métodos més utilizados estan
basados en redes neuronales profundas, mientras que para crear el segundo médulo una
técnica frecuente es utilizar algoritmos de distancias o motores de busqueda para comparar
las enfermedades encontradas con las descripciones de codigos de la terminologia.

16



Capitulo 3

Materiales y Métodos

Para el desarrollo de esta tesis, se utilizaron datos no anonimizados extraidos de lista de
espera no-GES en SIGTE. Estos datos corresponden a la lista de espera histérica compren-
dida entre los anos 2016 a noviembre 2022. Para la obtencién de estos datos, se realizdé un
convenio para el desarrollo del proyecto llamado “Extraccion automatica de informacion clave
dentro de la lista de espera no-GES” entre el Centro de Modelamiento Matematico (CMM)
de la Universidad de Chile y el Departamento de Estadistica del Ministerio de Salud (DEIS).

A partir de los 73 atributos disponibles en la base de datos, se seleccionaron y distribuye-
ron en dos conjuntos atributos especificos. El primero de estos conjuntos corresponden a los
atributos asociados a la persona, mientras que el segundo corresponde a la informacion admi-
nistrativa referente a la interconsulta. Ambos conjuntos de atributos quedan representados

en la siguiente tabla:

Tabla 3.1: Conjunto de atributos utilizados de SIGTE.

Conjunto Atributo Descripcion
RUN Identificador dnico de la persona
Persona, FECHA NAC Fecha de nacimiento de la persona
SEXO Sexo de la persona
TIPO_PREST Prestacién general asociada a la interconsulta.
PRESTA MIN Prestacion MINSAL asociada av la derivaciéon de la interconsulta
Fuente REM 07 y Arancel FONASA.
PRESTA MIN SALIDA Prestaciéon MINSAL entregada asociada a la interconsulta.
ESPECIALIDAD_ MEDICA | Especialidad médica de la prestacién entregada asociada a la interconsulta.
ESPECIALIDAD _ODON Especialidad odontoldgica de la prestacion entregada asociada a la interconsulta.
Interconsulta F ENTRADA Fc('ha. d? entrada a l'os‘rcgistros (%C Lista dc Esp}crfx para la consulta de nueva
especialidad, procedimiento o la intervencién médica.
C SALIDA Indica las L:auéalcs de sal'ida de los registros de lista de espera definidas en
la norma técnica de la Lista de Espera N° 118 [37].
Fecha de realizacion de la atencion para las causales médicas exceptuando
causal de salida 0 (GES). Corresponde también a la fecha en que el establecimiento
F_SALIDA tomo conocimiento de la ocurrencia de la causal administrativa que fundamenta

el egreso, excepto la causal 9 (fallecimiento) que se aplica la fecha de fallecimiento
de la persona segun lo indicado en el Registro Civil.

SERV_SALUD_ORIG

Servicio de salud de origen asociada a la interconsulta.

ESTAB ORIG Establecimiento de origen asociada a la interconsulta.
SERV_SALUD DEST Servicio de salud de destino asociada a la interconsulta.
ESTAB DEST Establecimiento de destino asociada a la interconsulta.

SOSPECHA_DIAG

Corresponde al campo de diagndstico del documento que origina el ingreso de
la persona a la Lista de Espera.

CONFIRMACION DIAG

Corresponde al campo de diagndstico del documento que origina el ingreso de
la persona a la Lista de Espera.
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A partir de los atributos expuestos en la tabla 3.1 y con la finalidad de: a) estudiar el perfil
sociodemogréfico de los pacientes, y b) analizar la gestién del sistema de salud a través de los
tiempos de espera; se formularon nuevos atributos de interés, los cuales quedan representados
en la siguiente tabla:

Tabla 3.2: Tabla de atributos formulados para el andlisis.

Atributo Descripcion

Edad en anos al momento de entrar a los registros de Lista de Espera.
EDAD Atributo calculado en base a los afios entre la fecha de entrada (F_ ENTRADA) y la
fecha de nacimiento de la persona (FEC_NAC).

Tiempo de espera en dias para la consulta médica, procedimiento o intervenciéon quirtrgica
en base a la norma técnica de la Lista de Espera N° 118 [37].

Atributo calculado en base a los dias que existe entre la fecha de salida (F__SALIDA)

y la fecha de entrada (F_ENTRADA) asociada a la interconsulta.

TIEMPO__ESPERA

En las tablas 3.1 y 3.2 se muestran los atributos que fueron utilizados para el proceso de
analisis de datos. Uno de ellos es el RUN, el cual se empled con fines estadisticos para evitar la
duplicacién de diagnésticos por persona. Ademas, se incluyeron variables sociodemograficas
con el objetivo de identificar tendencias y distribuciones de enfermedades a nivel nacional.
Esta informacion se presenta con detalle en los siguientes capitulos, y contribuye a obtener
una mejor comprension del perfil epidemiolégico de la poblacién.

3.1. Analisis descriptivo

El conjunto de datos disponibles corresponden a 25.374.491 de interconsultas de la lista
de espera con cinco tipo de prestaciones, las cuales corresponden a:

1. Tipo 1 - Consulta Nueva de Especialidad (CNE): primer encuentro médico generado
por un episodio de enfermedad, durante el cual se puede o no resolver un problema de
salud.

2. Tipo 2 - Consulta repetida o de seguimiento (CCE): atencién de especialidad necesaria
para resolver el problema de salud por el cual el paciente ingres6 al tratamiento. El
paciente puede tener varias CCE, lo cual se debe a las sesiones que sean necesarias para
dar el alta.

3. Tipo 3 - Procedimiento diagndsticos (Proc): acciones de salud identificadas por pres-
taciones individuales o grupos de prestaciones que se otorgan a un paciente con fines
diagnosticos o terapéuticos. Pueden requerir el uso de equipos, instrumentos, instalacio-
nes o salas especificas.

4. Tipo 4 - Intervencion Quirargica (IQ): procedimientos quirirgicos simples y de corta
duracién, realizados en estructuras de facil acceso.

5. Tipo 5 - Intervencién Quirtrgica Compleja (IQC): procedimientos quirtrgicos comple-
jos que involucran la manipulacién de 6rganos vitales y/o requieren una incisién para
acceder a grandes cavidades (incluye cirugfa maxilofacial).
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La distribucion de las interconsultas por tipo de prestacién quedan representadas en la
figura 3.1. En particular, las interconsultas de interés para este trabajo son las interconsul-
tas CNE, las cuales constituyen la principal fuente de informacién sobre las enfermedades

presentes en los pacientes.
25.374.491 de
interconsultas

8.323.524
personas
18.716.629 de 39.266 de 4.391.257 de 2.222.545 de 4.794 de
interconsultas interconsultas interconsultas interconsultas interconsultas
de CNE de CCE de Proc de 1Q de 1QC
7.632.527 33.183 2.212.705 1.665.995 4.745
personas personas personas personas personas

Figura 3.1: Cantidad de interconsultas por tipo de prestacion.

Se cuenta con un total de 18.716.629 interconsultas CNE correspondientes a 7.632.527
personas. Para la realizacién de este trabajo se han considerado también los datos anteriores
a 2016, los cuales corresponden a la migracién del Repositorio Nacional de Lista de Espera
(RNLE) al sistema SIGTE. La magnitud de los datos disponibles de interconsultas de CNE
se representa en la tabla 3.3.

Tabla 3.3: Cantidad de CNE por anio en SIGTE.

Ano Cantidad de CNE
Ene - Nov 2022 | 1.767.360
2021 2.028.732
2020 1.365.320
2019 2.618.894
2018 2.522.063
2017 2.484.150
2016 2.213.824
2015 2.027.736
1979 - 2014 1.688.550

Es relevante senalar que en el desarrollo de esta tesis se emplea la informacion diagnéstica
del paciente, la cual se encuentra disponible en dos columnas de la base de datos de SIG-
TE: SOSPECHA_DIAG y CONFIRMACION_ DIAG. Dichas columnas contienen el
diagnoéstico del paciente expresado en texto libre en diversas etapas del proceso de lista de
espera.
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3.2. Analisis de variables categoéricas

Para el analisis de las variables categéricas, en primer lugar, se estudiara la distribucién
de las especialidades médicas a las que pertenecen las interconsultas CNE. Para ello, se
presenta en el Anexo las tablas .2 y .3. A modo de ejemplo, se consideraran las diez primeras
especialidades presentes en dicha tabla:

Tabla 3.4: Distribucién del top 10 de las especialidades médicas presentes
en lista de espera historica.

Especialidad Conteo
Oftalmologia 3.352.203
Otorrinolaringologia 1.270.563
Traumatologia y Ortopedia 1.066.814
Ginecologia 991.166
Cirugia General 982.500
Dermatologia 762.758
Medicina Interna 703.844
Endodoncia 662.607
Rehabilitacion Oral Prétesis Removible | 652.604
Urologia 605.425

En la tabla 3.4, se puede observar que las especialidades médicas con mayor lista de es-
pera en el sistema publico son oftalmologia, seguida de otorrinolaringologia y traumatologia
y ortopedia. Esta informacion es relevante ya que nos permite tener una idea clara de cuales
son las areas de la medicina que requieren mayor atencion en el sistema publico de salud, lo
que podria ayudar a priorizar la asignacién de recursos para mejorar la atencion médica.

Dentro de las especialidades mencionadas anteriormente en las tablas .4 y .5 en la seccién
de Anexos, se puede apreciar la estadistica que tienen los diagnosticos de las aproximadamen-
te 70 especialidades presentes en interconsultas CNE. Para cualquiera de estas especialidades,
en la presente investigacion se considerara un diagnostico a partir de dos casos: si es que estos
atributos de SOSPECHA__ DIAG y CONFIRMACION_ DIAG son diferentes, se unen
los atributos; en caso contrario, al ser iguales los atributos solo se consideraria uno de estos
como diagnostico.
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Tabla 3.5: Top 10 especialidades con mas tokens por oracién.

. Cantidad de Cantidad de | Cantidad de tokens
Especialidad . .
tokens (std) | oraciones (std) | por oraciones
Infectologia 28,60 (48,05) | 1,50 (L,61) 18,95
Oncologia Médica 20,10 (42,13) | 1,15 (0,67) 17,40
Diabetologia 19,03 (33,07) | 1,34 (1,32) 14,22
Reumatologia Pedidtrica 15,06 (30,96) | 1,19 (0,75) 12,61
Patologfa Oral 14,55 (24,52) | 1,18 (0,69) 12,34
Neonatologia 12,93 (31,31) | 1,10 (0,56) 11,66
Hemato-oncologfa Pedidtrica 12,71 (26,75) | 1,16 (0,75) 10,94
Cirugfa Pléstica y Reparadora Pedidtrica 12,14 (16,34) | 1,11 (0,51) 10,89
Ginecologia Pediétrica y de la Adolescencia | 13,01 (22,61) | 1,22 (0,83) 10,61
Traumatologia y Ortopedia Pedidtrica 12,27 (18,40) | 1,16 (0,74) 10,56

Se puede observar que diagnosticos de las especialidades presentes en la tabla 3.5 presen-
tan una mayor cantidad de tokens por oraciones, es decir, las interconsultas de especialidades
como infectologia, oncologia médica y diabetologia son en promedio mas extensos a la hora
de escribir un diagnostico para las personas.

En primer lugar, esta extension en los diagnosticos asociados a estas especialidades suelen
tratar enfermedades complejas y crénicas que requieren un mayor nivel de detalle en la des-
cripcién del diagnéstico. Por ejemplo, una interconsulta de oncologia médica puede incluir
informacion sobre la localizacion del tumor, su tamafio, el grado de diferenciacion celular,
entre otros aspectos relevantes. En segundo lugar, estas especialidades pueden tener una ma-
yor cantidad de factores de riesgo o comorbilidades asociadas a la enfermedad. En el caso
de la diabetologia, por ejemplo, se debe considerar no solo el control de la glucemia, sino
también la prevencién de complicaciones a largo plazo como enfermedades cardiovasculares,
neuropatias, retinopatias, entre otras. Asimismo, es importante destacar que la alta desvia-
cién estandar en el conteo de palabras y oraciones de los diagnosticos médicos indica una
gran variabilidad en su longitud y complejidad, lo que debe ser considerado en su analisis y
comparacion.

Tabla 3.6: Top 10 especialidades con menos tokens por oracion.

L Cantidad de | Cantidad de | Cantidad de tokens
Especialidad ) }
tokens oraciones | por oraciones
Operatoria 7,59 (7,42) 1,09 (0,38) 6,99
Oftalmologia 7,97 (9,61) 1,16 (0,51) 6,88
Endodoncia 8,15 (8,93) 1,19 (0,57) 6,87
Cirugia Digestiva 7,40 (13,56) | 1,12 (0,45) 6,81
Nutriélogo Pediétrico 7,63 (9,54) 1,12 (0,56) 6,80
Periodoncia 8,41 (11,62) 1,24 (0,68) 6,78
Medicina Familiar 7,82 (14,70) | 1,16 (0,51) 6,76
Cirugia Bucal 7,66 (6,45) 1,14 (0,47) 6,72
Imagenologia Oral y Maxilofacial | 5,21 (2,55) 1,02 (0,21) 5,11
Salud Ocupacional 4,16 (1,41) 1,01 (0,11) 4,12
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En contraste, segin se observa en la tabla 3.6, las interconsultas de especialidades como
cirugia bucal, imagenologia oral y maxilofacial, y salud ocupacional presentan diagnésticos
mas cortos en promedio en términos de la cantidad de tokens por oracion. En el caso de
cirugia bucal, los diagnodsticos suelen estar relacionados con intervenciones quirtrgicas mas
especificas y limitadas en su alcance, como extracciones dentales o cirugias de implante, que
no requieren de una descripcién extensa. En la imagenologia oral y maxilofacial, los diagnos-
ticos se enfocan en describir los hallazgos radiograficos u otras técnicas de diagnéstico por
imagen, los cuales pueden ser relevantes para el tratamiento de la patologia oral, pero no
necesariamente requieren una descripcion extensa desde el punto de vista clinico. En el caso
de la salud ocupacional, los diagndsticos estan relacionados con enfermedades o accidentes
laborales, que aunque pueden tener consecuencias significativas para la salud de los trabaja-
dores, no siempre requieren una descripcién detallada en términos clinicos.

En resumen, la longitud de los diagnosticos puede estar influenciada por varios factores,
incluyendo la complejidad de la patologia y la variabilidad en la terminologia y enfoque uti-
lizado por los médicos de diferentes especialidades. Sin embargo, lo mas importante es que el
diagnostico contenga la informacién necesaria y relevante para el tratamiento del paciente.
Es crucial que los médicos se centren en proporcionar una documentacion precisa y detallada
que permita tomar decisiones informadas y disenar planes de tratamiento efectivos, indepen-
dientemente de la longitud del diagnéstico.

3.3. Modelamiento del problema

La figura 3.2 muestra un esquema del flujo de la propuesta del modelo de codificacién
automatica, y a continuacion se explica en detalle los dos médulos principales del modelo; el
NER y el motor de bisqueda (ElasticSearch).

:_t_‘\!‘.Reporte Clinico Entidades

1. hernia incisional
Paciente de 60 afos . »

presenta hernia incisional 2.dm

con antecedentes de dm vy 3. obesidad
obesidad mdrbida. NER mérbida

Cédigos Clinicos

* Volumen 1 Lista {(en CIE-10)

Tabular CIEL10
3\ apuar LIRS0 1.K43.2
A « Volumen 3 indice e
\ ‘- (Hernia incisional)
N L\ alfabético

* Sinénimos con 2. E10

UMLS (Diabetes

Abreviaturas DEIS
Diccionario de IRIS

ElasticSearch

mellitus tipo 1)

3. E66.8
(Otros tipos de
obesidad)

Figura 3.2: Propuesta de codificacién automética de enfermedades.
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3.3.1. Primer modulo: Reconocimiento automatico de enferme-
dades

Como se muestra en la parte izquierda de la figura 3.2, la entrada del sistema es la inter-
consulta escrita por el médico en forma de texto libre. Estos textos se utilizan como entrada
para el modelo de reconocimiento automatico de enfermedades. En particular, este modelo
NER esta basado en el trabajo propuesto de Rojas [38], donde se introduce una arquitectura
simple pero altamente efectiva para el reconocimiento de entidades médicas. Esta arquitec-
tura consiste en una red neuronal profunda compuesta de tres médulos principales, poniendo
énfasis en la creaciéon de buenas representaciones numéricas para la secuencia de palabras
que entra al modelo.

Como se muestra en la figura 3.3, la primera capa denominada “Stacked embedding la-
yer”, se encarga de transformar los textos asociados a los diagnosticos a una representacion
vectorial para que los algoritmos puedan operar con ellos. Luego, en la capa de codificacion,
se utiliza una red neuronal recurrente para obtener largas dependencias entre palabras en la
oracion, obteniendo asi un mejor contexto con el fin de mejorar las representaciones de la capa
anterior. Finalmente, la capa de clasificacion se encarga de asignar la etiqueta mas probable
a cada palabra del diagnéstico, logrando identificar qué partes del texto corresponden a una
enfermedad.

Disease entity model

Predicted label o o ] [B-DISEASE I-DISEASE]
sequence
T A A A
Classification crk |2 [ cre ] > [ cre 1> [ cre ]
layer « « )<
Encoder layer BiLSTM < BILSTM | BiLSTM ' BiLSTM

L R B B

Stacked embedding | 2 u u
layer

1 { 1 1

Input sentence Patient with colon cancer

Figura 3.3: Propuesta de modelo de reconocimiento de enfermedades. Ex-
traido de [38].
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3.3.2. Segundo modulo: Codificacion automatica de enfermedades

Como se mencionod, el resultado del primer modulo del sistema es una lista que contiene
todas las menciones de enfermedades en la interconsulta. En este segundo moédulo, le asig-
naremos un cédigo de la nomenclatura CIE-10 a cada una estas menciones, el cudl puede ser
utilizado posteriormente para decisiones clinicas o gestion.

La asignacion del codigo CIE-10 se realiza utilizando un motor de biisqueda que encuentra
similitudes entre la mencién de la enfermedad y los cdédigos en la lista tabular de la CIE-10.
Este sistema se basa en Apache Elasticsearch, un motor de busqueda y analisis de c6digo
abierto mantenido por la Apache Foundation 2. Este proceso ayuda a automatizar la asig-
nacion de cédigos y reduce el tiempo y el esfuerzo necesarios para asignar manualmente los
cbdigos a cada mencion de enfermedad.

A diferencia de los algoritmos de comparacién de distancia entre palabras como por ejem-
plo en el trabajo de Rojas et al. [39] donde se utiliza el algoritmo de distancia de Levensh-
tein, este motor de busqueda cuenta con un indice que contiene a cada una las enfermedades
CIE-10 representadas a través de una serie de oraciones sindénimas extraidas desde distintas
fuentes de informacién, simulando de mejor forma el proceso que siguen los expertos clinicos
para determinar el codigo de una enfermedad. Las fuentes de informaciéon utilizadas para la
extraccion de definiciones sinénimas de las enfermedades fueron las siguientes:

1. Lista Tabular de la CIE-10, Volumen 1: base de datos que contiene la clasificacién de
enfermedades y problemas de salud relacionados, presentada en un formato alfanumérico
jerarquico, disenada para facilitar la identificacién y codificacién de enfermedades y
procedimientos médicos.

2. Indice Alfabético de la CIE-10, Volumen 3: base de datos que contiene las herramienta
de referencia que proporciona una lista alfabética de términos médicos y de salud rela-
cionados, junto con los codigos correspondientes de la clasificacion CIE-10. Esta base de
datos se obtuvo de manera no oficial utilizando la técnica “web scraping” desde el sitio
web del Ministerio de Sanidad de Espaiia®.

3. Diccionario de IRIS: mapeo de oraciones en lenguaje natural hacia un codigo de la
CIE-10. Este diccionario fue construido con los procesos de codificacion de mortalidad
realizadas en el DEIS.

4. Abreviaturas DEIS: abreviaciones DEIS: Lista de abreviaturas construida manualmente
y sus expansiones por equipo del DEIS.

5. UMLS: definiciones en espaifiol desde miltiples vocabularios extraidos desde el metate-
sauro UMLS?.

2 Motor de bisqueda ElasticSearch en el siguiente enlace: https://www.elastic.co/es/elasticsearch/

3 Indice Alfabético CIE-10 en el siguiente enlace: https://eciemaps.mscbs.gob.es/ecieMaps/browser /index
~10_2008.html

4 Metatesauro de UMLS en el siguiente enlace: https://www.nlm.nih.gov/research /umls/knowledge source
s/metathesaurus/index.html
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Por ejemplo, en el indice se puede encontrar el codigo “K021”, el cual contiene la des-
cripcion explicita segin la glosa “Caries de la dentina”, pero también multiples definiciones
sinénimas, tales como “Caries dental que se extiende hasta la dentina” y “Caries de dentina”.
Esto es importante ya que las menciones de enfermedades encontradas en diagnodsticos no
estructurados pocas veces seran equivalentes a la definicion exacta.

3.4. Creacion de Gold Standard y rendimiento hu-
mano

Dado que los sistemas implementados se basan en modelos de inteligencia artificial, es
importante realizar experimentos que permitan evaluar la precisiéon del modelo en compara-
cioén con las decisiones tomadas por un experto clinico, y medir el acuerdo entre los expertos.
Con este fin, se llevaran a cabo tres experimentos en los que se utilizard una muestra de
interconsultas no-GES por cada uno de estos para que sean codificadas manualmente por un
equipo de codificadoras expertas. A continuacion, se detallaran todos los aspectos del proceso
de experimentaciéon y los pasos de validacion del sistema.

1. Primer experimento: muestra de 230 diagnosticos de interconsultas de la lista de
espera de tipo IQ. Para esto, se seleccionaran 130 interconsultas para que cada una de
las expertas en identificacion y codificaciéon de patologias las codifiquen. De estas, 30
interconsultas seran comunes entre ellas.

2. Segundo experimento: muestra de 500 diagnésticos de interconsultas de lista de es-
pera de tipo CNE. Con el fin de determinar el nivel de acuerdo entre las expertas en
la identificacién y codificacion de las patologias, cada una tendra acceso a la misma
muestra de diagnosticos, presentada en un orden diferente.

3. Tercer experimento: muestra de diez diagnoésticos aleatorios por cada especialidad

médica entre las aproximadamente 70 especialidades presentes en las interconsultas de
CNE.

La codificacion de cada experimento se llevara a cabo mediante la entrega de un archivo
Excel que tendra una columna en la que se detallaran uno o varios diagnosticos presentes
en los campos de texto libre. Esto permitird comparar el modelo y el acuerdo entre las
codificadoras.

3.5. Meétricas utilizadas

Dentro de las métricas a utilizar para realizar un analisis mas granular del rendimiento de
los modelos, se realizara un estudio con dos niveles de precisién descritos en la figura 3.4.

 Acierto a nivel de categoria de la lista tabular de CIE-10, es decir, acierto a la primera
letra mas dos digitos de especificidad.

* Acierto del modelo a nivel de subcategoria de la lista tabular de CIE-10, es decir, acierto
a la primera letra mas tres digitos de especificidad.
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Figura 3.4: Ejemplo de los dos niveles de precision utilizados para calcular
la métrica IoU y MAP.

A continuacién se presentan en detalle las métricas utilizadas comtinmente para el de-
sarrollo de la tarea de codificacién automatica, las cuales corresponden a Intersection Quver
Union (IoU) y el Mean Average Precision (MAP).

3.5.1.  Intersection Over Union (IoU)

Una de las métricas oficiales utilizada para la codificacion automatica, es el llamado In-
tersection Over Union (IoU) o también conocido como Indice de Jaccard. Esta métrica lo
que hace es calcular el grado de similitud que existe entre dos conjuntos, mediante el calculo
de la interseccion de elementos y también la union. La férmula matemética para su célculo
es la siguiente:

|AN B

I0U(A,B) = ————
( ) |AU B]
Como a modo de ejemplo, se quiere comparar el nivel de similitud entre una lista de
enfermedades entregada por Alicia versus la lista de enfermedades entregada por Soffa. Su-
pongamos que la codificadora Alicia encuentra las siguientes enfermedades en el diagnéstico:

(3.1)

{Hipertensién, Diabetes, Obesidad, Depresion}
mientras que Sofia encuentra las siguientes enfermedades:
{Hipertensién, Diabetes, Obesidad, Bipolaridad}
En este caso la interseccion entre ambos conjuntos seria:
{Hipertensién, Diabetes, Obesidad }
Con una cardinalidad de tamano 3, mientras que la unién es:
{Hipertensién, Diabetes, Obesidad, Depresién, Bipolaridad}

Con una cardinalidad de tamano 5. Asi la métrica loU para este ejemplo seria % = 0.6.
Este mismo razonamiento puede ser aplicado para comparar una lista de cédigos entregada

por el sistema versus la lista entregada por la codificadora.

3.5.2. Mean Average Precision (MAP)

El Mean Average Precision (MAP) es una medida ampliamente utilizada para evaluar la
calidad de los resultados de un sistema de recuperacion de informaciéon, como un motor de
bisqueda. Un ejemplo del uso de esta métrica es la competencia CodiEsp [40], que consis-
tia en la codificacién automatica de enfermedades y procedimientos médicos en espanol. El
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MAP representa la media aritmética de la precision en todas las consultas relevantes en un
conjunto de datos de evaluacion, esta se define de la siguiente manera:

2 (P(K) - rel(F))

numero de documentos relevantes

AveP =

(3.2)

Donde P(k) representa la precisién en la posicién k, y rel(k) es una funcién indicadora
igual a 1 si el elemento en el rango k es un documento relevante y 0 en caso contrario.

El MAP se calcula utilizando la implementacién en Python de la herramienta de eva-
luacion TREC, trectools, de Palotti et al. [41], donde se aplicé una adaptacién, en la que
los diagnosticos codificados deben ordenarse en base a un ranking, que para este trabajo se
considera el orden en el que se encontré la mencion y posteriormente se asignoé el codigo.

3.6. Despliegue

Con base en el sistema de codificacion automéatica a implementar mediante el primer mo-
dulo de “Reconocimiento automatico de enfermedades” y el segundo médulo de “Codificacion
automatica de enfermedade” mencionados anteriormente, la comunicacion con ambos modu-
los se realizara a través de un servicio web. Para el primer médulo se disenara un servicio web
especifico, mientras que para el segundo médulo, ElasticSearch ya contaba con un servicio
web integrado.

Ambos médulos seran desplegados en contenedores en la maquina local de DEIS, uti-
lizando el programa Docker sobre la capa de compatibilidad de Subsistema de Windows
para Linux (WSL). Ademas, se utilizara el programa KNIME para implementar el flujo de
trabajo de codificacién automatica que toma las consultas no codificadas y las codifica me-
diante el servicio web mencionado anteriormente. Los diagnésticos codificados seran alojados
en el datawarehouse del DEIS para su posterior consumo. Para esto se tiene disponible un
computador local las siguientes especificaciones:

* Intel Xeon W-2265, 3.50GHz, 12 nucleos y 24 hilos
* NVIDIA RTX A4000, 6144 ntcleos CUDA
* RAM 64 GB

* Sistema Operativo Windows 11
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Gold Standard y acuerdo humano

Considerando que la fuente de verdad utilizada para medir el rendimiento del modelo es
la codificacion realizada por las expertas, es importante medir el nivel de concordancia que
existe entre ellas, ya que esto daria un indicio del grado de dificultad que presenta esta ta-
rea, incluso para los propios expertos. Al medir el nivel de acuerdo, se pueden generar las
muestras Gold Standard y realizar una comparacién més cercana al rendimiento del modelo
de codificacion.

4.1.1. Primer experimento

Se considero 230 diagnésticos de casos abiertos de la lista de espera de IQ codificados
manualmente, 130 para la primera codificadora (muestra 1) y 130 para la segunda codifica-
dora (muestra 2), con 30 diagndsticos en comun. Se presenta el acuerdo que hay entre las
codificadoras mediante las métricas loU y MAP, lo cual se refleja en la siguiente tabla:

Tabla 4.1: Acuerdo entre codificadoras para el primer experimento.

Nivel IoU | MAP
especificidad
Nivel Subcategoria | 0,73 | 0,75
Nivel Categoria 0,85 | 0,86

Dentro los 30 diagnodsticos que se tenian en comun, se observo en la tabla 4.1 una gran
cantidad de procedimientos médicos registrados en campos de texto libre. Sin embargo, estos
procedimientos no pudieron ser codificados en CIE-10 ya que no representan una enfermedad
en si misma y existio desacuerdo entre las codificadoras. Ademas, se observo que en la codifi-
caciéon manual, cuando se busco un alto nivel de especificidad de tres digitos, el acuerdo segin
la métrica de MAP fue solo del 0,75. Por otro lado, si se relajaba el nivel de especificidad y
se consideraban solo dos digitos, el acuerdo aumentaba al 0,86.
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4.1.2. Segundo experimento

Se considero una muestra de 500 interconsultas de CNE;, las cuales con la ayuda de las dos
codificadoras se les asignaron cddigos CIE-10 asociados a esta muestra. En este experimento
las codificadoras expertas codificaron la misma muestra de 500 diagnésticos pero en distinto
orden. Se presenta el acuerdo que hay entre las codificadoras mediante las métricas IoU y
MAP, lo cual se refleja en la siguiente tabla:

Tabla 4.2: Acuerdo entre codificadoras para el segundo experimento.

Nivel IoU | MAP
especificidad
Nivel Subcategoria | 0.66 | 0.75
Nivel Categoria 0.83 | 0.83

La tabla 4.2 muestra que el acuerdo entre las codificadoras a nivel de tres digitos fue
del 0.75 en MAP. Sin embargo, cuando se consideraron dos digitos, este valor aument6 a
0.83. Es importante destacar que, en comparacién con el experimento anterior, el nivel de
acuerdo entre las codificadoras disminuy6 en el segundo experimento. Este cambio puede
estar relacionado con el hecho de que las interconsultas CNE utilizadas en este experimento
no presentaban un nivel significativo de procedimientos en los diagnésticos médicos, segtin lo
reportado por el equipo de expertas en codificacion.

4.1.3. Tercer experimento

Se selecciond una muestra de diez interconsultas por cada especialidad médica de entre las
aproximadamente 70 especialidades presentes en las interconsultas de CNE, lo que resulto
en una muestra total de alrededor de 688 diagndsticos, con un equilibrio por especialidad
médica. Es importante mencionar que debido a la limitacion de personal experto y tiempo
disponible, en este experimento solo se realiz6 la codificacién manual con una experta, por
lo que no se puede medir el acuerdo entre humanos.

4.2. Resultado de los modelos

En acuerdo con el DEIS, se determiné que la métrica MAP a maximizar seria la codifica-
cién a nivel de categoria, es decir, que el modelo sea capaz de reconocer el primer caracter y
los siguientes 2 digitos con una gran precision, ya que tiene un mayor impacto en la gestion
de la lista de espera y cualquier resultado que se tenga con mas digitos este sera truncado. A
modo de ejemplo del funcionamiento del modelo, se presenta la tabla 4.3, donde la primera
columna incluye ejemplos reales de diagnésticos médicos en texto libre, seguida del codigo
asignado por el sistema de codificacién automatica y, finalmente, la descripcion del codigo.
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Tabla 4.3: Ejemplo del sistema de codificaciéon automatica.

Texto Libre Cdédigo Descripcién
tu anexial der Ch574 Tumor maligno de los anexos uterinos, sin otra especificacién
ca papilar de tiroides C73 Tumor maligno de la glandula tiroides
tu via urinaria C689 Tumor maligno de 6rgano urinario no especificado
nodulo pulmonar 1sd C341 Tumor maligno del 16bulo superior, bronquio o pulmén
cancer gastrico antral C163 Tumor maligno del antro pilérico
cancer de colon izq C186 Tumor maligno del colon descendente
tu metastasico C799 Tumor maligno secundario de sitios no especificados
carcinomatosis peritoneal C786 Tumor maligno secundario del peritoneo y del retroperitoneo
metastasis C798 Tumor maligno secundario de otros sitios especificados
cacu C539 Tumor maligno del cuello del ttero, sin otra especificacion

Para saber qué tan buenos son estos resultados, es importante tener como punto de compa-
racion los resultados de codificaciéon automatica actuales en la literatura. En otras palabras,
se revisa el nivel de error que tienen actualmente los mejores modelos, los que han obtenido
el estado del arte en distintos datasets de codificacién en Espanol. Esto permite saber que
tantas mejoras se podrian realizar al sistema y también confirmar si es que los resultados
obtenidos de forma tedrica pueden ser replicados en la practica o existentes factores externos
que no se estan considerando.

Actualmente, los principales datasets en Espanol que se utilizan para evaluar el rendi-
miento de modelos de codificacion de enfermedades y procedimientos son los siguientes:

» CodiEsp® [40]: Corpus compuesto por 1.000 casos clinicos anotados manualmente uti-
lizando las directrices ICD10-Clinical Modification y ICD10-Procedure. Este conjunto
de datos se utiliz6 para dos tareas compartidas: CodiEsp Diagnostics (CodiEsp-D) y
CodiEsp Procedures (CodiEsp-P).

¢ CANTEMIST® [42]: Corpus compuesto por 1.301 informes de casos clinicos oncoldgi-
cos anotados utilizando los c6digos CIE-O-3.

A continuacion, se presenta una tabla resumen correspondiente al estado del arte actual
en la codificacién automatica, extraida del trabajo de Barros et al. [43]. Se puede apreciar
que los mejores resultados obtenidos hasta la fecha en problemas similares al de la lista de
espera oscilan entre 0.6 y 0.8, de acuerdo con las métricas MAP y F1-Score (semejantes a IoU).

5 Corpus de diagnésticos y procedimientos en espaiiol de CodiEsp en el siguiente enlace: https://zenodo.org
/record /3837305

6 Corpus de diagnésticos oncolégicos en espafiol de CANTEMIST en el siguiente enlace: https://zenodo.org
/record /3978041
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Tabla 4.4: Estado del arte actual en codificacion automatica. Tabla extraida

de [43].

CodiEsp-D CodiEsp-P CANTEMIST
Modelo MAP Fy MAP Fy MAP F,
IXA-AAA [44] 0.593 | 0.009 | 0.425 | 0.008 - -
IAM [45] 0.521 | 0.687 | 0.493 | 0.522 - -
FLE [46] 0519 | 0.679 | 0.443 | 0.514 | - .
The Mental Strokers [47] 0.517 | 0.591 | 0.445 | 0.488 - -
Vicomtech [48] - - - - 0.847 | 0.855
ICB-UMA [49] 0.482 | 0.009 - - 0.847 | 0.013
Clinical Transformers - Best [50] 0.616 - 0.514 - 0.862 -
Clinical Transformers - Ensemble [50] 0.662 - 0.544 - 0.884 -
Divide and Conquer (DAC) [43] 0.665 | 0.746 | 0.545 | 0.553 | 0.788 | 0.712
Divide and Conquer - Ensemble (DAC-E) [43] | 0.682 | 0.744 | 0.562 | 0.560 | 0.804 | 0.695

La tarea de codificacion de enfermedades en registros médicos es compleja, especialmen-
te si las codificaciones manuales no coinciden al 100 %. Esta variabilidad puede afectar la
precision y confiabilidad de los modelos de codificacion automatica, ya que incluso pequenas
diferencias pueden tener un impacto significativo en la calidad de los resultados. Estos erro-
res pueden influir directamente en la toma de decisiones clinicas. Por tanto, es importante
considerar la variabilidad en la codificaciéon manual al desarrollar y evaluar modelos automé-
ticos. Cabe destacar que, aunque el acuerdo entre las codificadoras es mayor que lo obtenido
actualmente en la literatura con modelos automaticos, sigue reafirmando la complejidad de
esta tarea.

Los resultados de cada experimento seran presentados de manera separada, ya que cada
uno de ellos evalué diferentes aspectos del sistema de codificacion automatica. Es importante
tener en cuenta que estos resultados no deben considerarse comparables en magnitud con los
valores presentados en la tabla 4.4, ya que el modelo propuesto no se pudo poner a prueba
con los datasets utilizados en esos estudios, es decir, CodiEsp-D, CodiEsp-P y CANTEMIST,
ya que tienen un tipo de codificaciéon diferente y estan disefiados para contextos especificos
del pais en el que se desarrollaron. Ademas, los sistemas de codificacién automética utilizados
en otros estudios pueden tener diferentes algoritmos y configuraciones, lo que hace que las
comparaciones sean aun mas dificiles de hacer y el sistema de codificacion propuesto estan
orientados a la realidad chilena.

4.2.1. Primer experimento

Para llevar a cabo el primer experimento de codificacién automatica, se tomd en cuenta
una lista tabular del volumen 1 del CIE-10, asi como el indice alfabético de la misma clasifi-
cacién. Ademas, se utilizaron sinénimos obtenidos de otras nomenclaturas a través de UMLS,

abreviaciones extraidas automaticamente de revistas médicas y abreviaturas realizadas por
profesionales del DEIS.

Los resultados de la codificacién se presentan para cada muestra y se incluye una version

modificada de cada muestra con las correcciones realizadas mediante codificacién manual
en los diagndsticos en comiin. Estas muestras son consideradas como el Gold Standard para
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comparar la precision del modelo. A continuacién, se presenta una tabla con los resultados
obtenidos.

Tabla 4.5: Métricas de la muestra 1 y 2 y su version Gold Standard del
primer experimento.

Muestra 1 Muestra 2

Muestra 1 Muestra 2
uestra restra (Gold Standard) | (Gold Standard)

IoU | MAP | IoU | MAP | IoU MAP IoU MAP

Nivel Subcategoria | 0.50 0.71 0.39 0.51 0.50 0.73 0.41 0.58
Nivel Categoria 0.61 0.81 0.55 | 0.76 | 0.61 0.81 0.56 0.77

En la tabla 4.5 se puede observar que el rendimiento del sistema de codificacién es dis-
tinto para la muestra 1 y en la muestra 2, segin la métrica MAP. Es decir, se logra una
tasa de acierto del 0.71 para la muestra 1 y 0.51 para la muestra 2 cuando se busca una
especificidad de tres digitos. Por otro lado, si se considera una especificidad de dos digitos,
se obtiene un 0.81 de acierto para la muestra 1 y un 0.76 para la muestra 2. Sin embargo,
estos valores no presentan un cambio significativo cuando se usan muestras del Gold Standard.

Es importante destacar que los resultados mencionados estan entre los redimientos del
estado del arte, el cual se describen en la tabla 4.4. Por esta razén, se analizaron los diagnos-
ticos que presentaron una codificaciéon con un IoU menor a 0.5, dado que esta métrica es mas
sencilla de comprender y se compartieron con las profesionales expertas en codificacion, en
donde también se comento en una primera instancia que los diagnosticos estudiados tenian
una gran presencia de procedimientos los cuales no tiene un cédigo CIE-10 asociado. Los
comentarios recibidos fueron considerados para los siguientes experimentos.

4.2.2. Segundo experimento

Para el segundo experimento, se consideraron 500 diagnésticos de interconsultas CNE.
Cada experta codificé la misma muestra, la cual denominaremos como muestra 1 y muestra
2. Se seleccionaron interconsultas de CNE para analizar el comportamiento del sistema de
codificacion automatica en una muestra que deberia contener solo diagndsticos y no proce-
dimientos, como se observo en el primer experimento. Debido a este enfoque, en la siguiente
tabla se presentan los resultados para la muestra 1 y 2. Al igual que en el experimento an-
terior, se llevo a cabo la correccién por parte de las expertas para generar la muestra Gold
Standard.

Tabla 4.6: Métricas de la muestra 1 y 2 y su version Gold Standard del
segundo experimento.

Muestra
(Gold Standard)
IoU | MAP | IoU | MAP | IoU MAP
Nivel Subcategoria | 0,43 0,59 0,46 0,61 0,45 0,63

Nivel Categoria 0,65 0,81 0,60 0,78 0,64 0,82

Muestra 1 Muestra 2
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En la tabla 4.6, se muestran los resultados obtenidos en un experimento que evalué la
capacidad del modelo con distintas muestras para la codificacién de enfermedades con dife-
rentes niveles de especificidad. Los resultados indican que, al considerar una especificidad de
tres digitos, se obtuvo un 0,59 de acierto en la métrica MAP para la muestra 1 y un 0,61
para la muestra 2. Por otro lado, al considerar una especificidad de dos digitos, el acierto
aumentd a un 0,81 para la muestra 1 y un 0,78 para la muestra 2. Ademas, es importante
destacar que los resultados obtenidos con la muestra de Gold Standard no presentaron un
gran cambio en comparacién con los resultados de la muestra 1, donde se obtuvo un 0,63 en
MAP a nivel de tres digitos y un 0,82 a nivel de dos digitos.

Es importante destacar que estos resultados muestran un ligero aumento en los dos niveles
de especificidad en comparaciéon con el experimento anterior, lo que sugiere que este sistema
estd mejorando su capacidad para codificar enfermedades con mayor precision, segtin el perfil
de la muestra utilizada. Ademads, se debe tener en cuenta que esta muestra presenta un
desequilibrio en cuanto a la distribuciéon de especialidades médicas, siendo las especialidades
odontologicas las mas representadas.

4.2.3. Tercer experimento

Para obtener una retroalimentacion més precisa del poder predictivo del modelo en relacién
a las especialidades médicas, se selecciond una muestra de 688 diagnosticos de interconsultas
CNE, aproximadamente 10 por cada una de las 70 especialidades médicas. Los resultados del
rendimiento del sistema de codificacién en comparacién con la codificacion realizada por la
experta se presentan en la siguiente tabla.

Tabla 4.7: Métricas de la muestra Gold Standard del tercer experimento.

Muestra
(Gold Standard)
IoU MAP
Nivel Subcategoria | 0,52 0,64

Nivel Categoria 0,69 0,83

La tabla 4.7 muestra que, a nivel de tres digitos de especificidad, se obtiene un MAP de
0,64, mientras que al considerar dos digitos de especificidad, esta aumenta a 0,83. Se observa
un leve aumento en base a las métricas de rendimiento mostradas en las tablas 4.5 y 4.6. Es
importante mencionar que, la principal diferencia entre el tercer experimento y el segundo
experimento fue el equilibrio de las especialidades médicas disponibles. En el experimento
dos, se tenia una gran presencia de especialidades odontologicas donde tanto la codificacién
automatica como la manual presentaron problemas en su codificacién. Por lo tanto, en el ter-
cer experimento se tuvo cuidado en seleccionar un conjunto mas equilibrado de especialidades
médicas para tener una muestra mas representativa. Los resultados sugieren que un equilibrio
en las especialidades médicas puede tener un impacto positivo en el rendimiento del sistema
de codificacion automatica y ver posibles mejoras o casos en particular por especialidad.

En base a lo mencionado anteriormente, se estudié la métrica IoU por especialidad mé-
dica para poder observar qué especialidades tienen un mejor rendimiento y cudales no. Este
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andlisis permitio identificar las dreas de oportunidad para posibles mejoras en la codificacién
automatica. Es importante destacar que la métrica IoU proporciona una medida de superpo-
sicion entre los codigos predichos y los codigos reales, lo que permite evaluar de manera mas
detallada el rendimiento del sistema de codificacién automatica. Los resultados del analisis
de la métrica IoU por especialidad médica se presentan en la tablas .6 y .7 en la seccion de
Anexos. Este analisis proporciona informacién valiosa sobre las especialidades médicas en las
que el sistema de codificaciéon automatica tiene un buen desempenio y aquellas en las que se
necesitan mejoras para obtener un mejor rendimiento.

A modo de resumen, en las tablas 4.8 y 4.9 se muestran las 10 prestaciones médicas en
donde se obtuvieron mejores y peores resultados. Los principales hallazgos encontrados son
los siguientes:

* En los diagnésticos correspondientes a la tabla 4.8, existe alto nivel de acierto principal-
mente dada la forma en que estan escritos los diagnésticos; textos muy especificos que
omiten informacién poco relevante.

* Los peores resultados presentes en la tabla 4.9 coinciden con las interconsultas que en
vez de presentar un diagnoéstico, presentan un texto clinico con antecedentes morbidos
y solicitudes de evaluaciones, dificultando su analisis. Ademas, se observo discordancia
entre la especialidad a la que se derivaba y el diagnéstico.

Tabla 4.8: Top 10 especialidades con mejor rendimiento.

ESPECIALIDAD IoTJ M.AP Frecuencia Belativa
Nivel Categoria | Nivel Categorfa | en porcentaje
Operatoria 1.00 1.0 0.58
Otorrinolaringologia 1.00 1.0 1.45
Endodoncia 1.00 1.0 1.45
Imagenologia Oral y Maxilofacial 1.00 1.0 0.58
Nutriélogo Pediatrico 0.95 1.0 1.45
Psiquiatria Adulto 0.90 1.0 1.45
Rehabilitacion Oral Protesis Fija 0.90 1.0 1.45
Nefrologia Adulto 0.90 1.0 1.45
Urologia Pediatrica 0.90 1.0 1.45
Medicina Fisica y Rehabilitacion Pedidtrica | 0.90 1.0 1.45
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Tabla 4.9: Top 10 especialidades con peor rendimiento.

ESPECIALIDAD IOU , M'AP / Frecuencia Relativa
Nivel Categoria | Nivel Categoria | en porcentaje
Inmunologia 0.50 0.67 1.45
Neurologia Adulto 0.70 0.64 1.45
Geriatria 0.50 0.6 1.45
Gastroenterologia Pedidtrica 0.41 0.58 1.45
Cirugia de Térax 0.53 0.53 1.45
Radioterapia Oncolégica 0.30 0.5 1.45
Diabetologia 0.38 0.47 1.45
Medicina Familiar del Nifio 0.33 0.45 1.45
Hematologia 0.38 0.38 1.45
Traumatologia y Ortopedia Pediatrica | 0.40 0.33 1.45
Tabla 4.10: Resultados en prestaciones oncolégicas.
ESPECIALIDAD Io.U M.AP Frecuencia f'{elativa
Nivel Categoria | Nivel Categoria | en porcentaje
Hemato-oncologia Pediatrica | 0.85 0.93 1.45
Oncologia Médica 0.52 0.79 1.45
Radioterapia Oncoldgica 0.30 0.5 1.45

Por otro lado, se analiza el rendimiento del modelo para las especialidades médicas onco-
logicas, que son prioritarias durante el desarrollo de este trabajo. Estos resultados se resumen
en la tabla 4.10. En el caso de estas especialidades, el problema para lograr un match entre la
codificacion del modelo y la codificacion manual de la experta radicaba en las abreviaciones
que se utilizan para escribir implicitamente el diagnodstico, tales como “ca”, “tu” y “neo”. El
modelo inicialmente no lograba capturar estas abreviaciones, lo cual es facilmente corregible.

4.3. Limitaciones

El uso del sistema de codificacion en el presente estudio permitié incrementar el registro de
diagnosticos en CIE-10, ademas de mejorar la calidad del dato. Sin embargo, es importante
senalar que los modelos de codificacién automética de enfermedades también pueden tener
limitaciones. Una de ellas es su dependencia respecto de la calidad de los datos de entrada.
Si los datos de entrenamiento son incompletos, inconsistentes o sesgados, el modelo de co-
dificacién automética puede no ser capaz de aprender correctamente y producir resultados
inexactos. Ademas, los modelos de codificacién automatica de enfermedades pueden tener
dificultades para identificar enfermedades poco frecuentes o complejas que no se encuentran
en los datos de entrenamiento. A modo de ejemplo se presenta la tabla 4.11 en la cual se
presentan diagnosticos reales los cuales el modelo tiene errores, esto dado ya que los datos
de entrada son inespecificos (primeras tres filas) o estdn mal escritos (ultima fila).
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Tabla 4.11: Ejemplo de problemas del modelo con respecto a los datos de

entrada.
Texto Libre Cédigo real | Cdédigo modelo
MACROADENOMA - D352
NODULO PANCREAS - D377
REFRACCION - -
GANGLINN - DIAGNNSTICO PRINCIPAL M674 -

Una segunda limitacion radica en que los modelos de codificacién automatica de enferme-
dades pueden no ser capaces de capturar toda la complejidad del diagnostico humano. En
algunos casos, la informacion necesaria para realizar una codificacion precisa puede ser sutil
o subjetiva, y puede ser dificil para un modelo de codificacién automatica identificar esta
informaciéon. A modo de ejemplo se tienen los casos presentados en la tabla 4.12, donde el
problema radica es que se puede codificar pero con conocimiento médico, lo cual el modelo
no puede capturar.

Tabla 4.12: Ejemplo de problemas del modelo con respecto que falta criterio

médico.
Texto libre Cédigo real | Cédigo modelo
HIPERACTIVIDAD R463/F901 R463
HERNIA NUCLEO PULPOSO LUMBAR M518 M511
TRASTORNO ALIMENTARIO ANOREXIA F500 F509

Es importante tener en cuenta estas limitaciones al utilizar un modelo de codificacion
automatica de enfermedades en el andlisis estadistico de datos historicos. Si bien estos mo-
delos pueden ser utiles en muchos escenarios, no deben utilizarse como una soluciéon tnica y
completa para el analisis de datos de salud. En su lugar, deben ser considerados como una
herramienta complementaria para mejorar la eficiencia y precision del anélisis.

4.4. Despliegue

Con respecto al despliegue y la utilizacién de este sistema de codificacion automatica, se
desarrollo una base de datos para que guarde la codificacion de enfermedades presentes en
las interconsultas, esta corresponde a una tabla llamada menciones y que esta alojada en
la base de datos CMM en el datawarehouse del DEIS.

1 mencicnes

123 8IGTE_ID

123 mention_index
REC mention

REC code

Figura 4.1: Tabla con las codificaciones a nivel de entidades por cada inter-
consulta.
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Como se muestra en la figura 4.1, esta tabla utiliza como llave primaria el SIGTE__ID y
el mention__index. El primer atributo corresponde a la identificaciéon de la interconsulta con
SIGTE, mientras que el segundo indica el orden de la entidad encontrada en esa interconsulta
por el modelo de reconocimiento de entidades. El atributo mention corresponde a la mencion
encontrada y el atributo code corresponde al cédigo CIE-10 asignado a esa entidad. Para
generar esta tabla, se utilizé un workflow disponible en el programa KNIME, que se representa
en la siguiente figura:

Microsoft SQL

Server Connector DB Query Reader Joiner Chunk Loop Start  Python ScriptPOST Request String Manipulation Python Script  Python Script DB Writer Row Filter Loop End
L >
55 o= i > .hfg = > D > > i > > o > P .- > > (=
(X ] o [ o [ o [

Credenciales Interconsultas Interconsultas  Tamafio iteracion Normalizacién NER Funcidn Auxiliar ~ Normalizacin Elasticsearch Escritura Funcién para Fin de la
~ SIGTE abiertas no codificadas  de interconsultas  JSON entrada Elasticsearch Datawarehouse finalizar iteracién
Microsoft SQL a codificar en Loop Loop
Server Connector DB Query Reader

5 m i >

.

Credenciales Interconsultas
CMmM procesadas

Figura 4.2: workflow de codificacién de lista de espera

Este workflow contiene 9 nodos, los que se detallaran a continuacién:

1. Credenciales SIGTE: conexién SQL Server con la base de datos de SIGTE.

2. Interconsultas abiertas: tabla creada a través de una query en SIGTE para extraer los
casos abiertos de lista de espera.

3. Credenciales CMM: conexiéon con la cuenta disponible para la escritura en la base de

datos CMM.

4. Interconsultas procesadas: tabla creada a través de una query en CMM para extraer los
casos ya codificados.

5. Interconsultas no codificadas: tabla creada con un left antijoin de las interconsultas
abiertas y las interconsultas ya codificadas para que se codifiquen las interconsultas
nuevas.

6. Tamano iteracion de interconsultas a codificar en Loop: tamano del bloque a codificar,
se consideran 100 interconsultas por default.

7. Normalizacion JSON entrada: tabla con el preprocesamiento de los campos de texto
libre en formato json.

8. NER: tabla creada con consulta POST al servicio web disponible en el DEIS, donde esta
alojado el modelo de reconocimiento de enfermedades.

9. Funcion Auxiliar: tabla creada aplicando una funcién auxiliar para el procesamiento de
las entidades encontradas.
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10. Normalizacion Elasticsearch: tabla creada con el preprocesamiento para normalizar la
entrada para el programa ElasticSearch.

11. Elasticsearch: tabla creada con una consulta GET para la codificacion de las entidades,
alojado en el servicio web en el DEIS.

12. Escritura Datawarehouse: proceso de UPDATE a la tabla menciones disponible en la
base de datos CMM.

13. Funcién para finalizar Loop: nodo auxiliar necesario para que se ejecute el final del nodo
de Loop.

14. Fin de la iteracién: Final del bloque de interconsultas a codificar e inicia el siguiente
bloque de interconsultas.

La idea principal de este flujo de trabajo es permitir la codificacion masiva de nuevos casos
de Lista de Espera, asi como de nuevas interconsultas que puedan surgir. Ademaés, cualquier
archivo que contenga la estructura presente en la lista de espera puede ser codificado utili-
zando este flujo de trabajo.

Es importante destacar que la lista de espera se generan datos y se generan cortes men-
suales con los que trabajan los equipos del MINSAL. Para los cortes mensuales de la lista de
espera, si los datos no estan disponibles en la base de datos de SIGTE, se puede considerar
una base de datos de Excel. Estos datos pueden ser ingresados mediante un nodo de lectura
de Excel o CSV disponible en KNIME, reemplazando los nodos de SIGTE y QUERY SIG-
TE. Para ello, es necesario asegurarse de que los campos de texto libre contengan los mismos
nombres, aunque también pueden ser modificados en el archivo original de KNIME.
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Capitulo 5

Aplicaciones

5.1. Propuestas de aplicaciones en cancer

En este capitulo se presentan los beneficios de la codificacién automatica de diagnésticos
mediante propuestas de aplicaciones, lo que permite el analisis estadistico de datos histoéricos
no etiquetados. Con el objetivo de generar nuevos estudios en el area de la salud publica,
se propone un analisis estadistico relacionado con el cancer en la lista de espera histérica de
Chile. Para esto se describira la relevancia de la enfermedad a nivel mundial y en el pais.
Luego, se detallardn los datos que se utilizaran para el analisis y, por ultimo, se presentaran
las propuestas para el anélisis estadisticos.

Es importante destacar que el cancer es una enfermedad de gran impacto a nivel mundial,
y su estudio es crucial para la prevencién, diagnostico y tratamiento efectivo. Por lo tanto,
se justifica la necesidad de analizar los datos de una lista de espera historica relacionados
con esta enfermedad en particular. El analisis estadistico de una lista de espera histérica
relacionada con el cancer puede proporcionar informacién valiosa para mejorar la atencion
médica y la toma de decisiones. Es importante considerar la relevancia de la enfermedad,
los datos a utilizar y las técnicas estadisticas apropiadas para obtener resultados precisos y
utiles.

5.1.1. Cancer en el mundo y en Chile

A nivel mundial, el cadncer es una de las principales causas de mortalidad. Segtun la Or-
ganizaciéon Mundial de la Salud (OMS), el céncer es la segunda causa principal de muerte
en todo el mundo, después de las enfermedades cardiovasculares. En el ano 2020, el Centro
Internacional de Investigaciones sobre el Céncer (IARC, por sus siglas en inglés) publicé el
Globocan 2020 [51]. En este documento se precisa un aumento de 19,3 millones de casos nue-
vos de cancer y 10 millones de muertes a causa de esta enfermedad. A partir de las tasas de
crecimientos, los cambios en el estilo de vida y el envejecimiento de la poblacién se proyecta
que habrd un incremento del 60 % de nuevos casos, llegando a 22,2 millones de casos para el

ano 2030 [52].

El cancer en Chile también es una causa importante de mortalidad. Segin el Ministerio
de Salud de Chile, el cancer es la segunda causa principal de muerte en el pais, después de
las enfermedades cardiovasculares. En especifico, el Globocan 2020 declara que en Chile se
registraron 54.227 casos nuevos de cancer y 28.584 muertes a causa de esta enfermedad en el
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ano 2020 [53].

En Chile existen varias iniciativas para la deteccién temprana y prevencién del cancer,
como el Programa Nacional de Cancer de Mama, Cancer de Prostata, Cancer de Colon, Can-
cer Cervicouterino y campanas de prevencion y deteccion temprana de cancer de piel. Estas
iniciativas son de gran importancia para la salud de la poblacién y pueden ser complementa-
das con la ayuda de un sistema de codificacién automética que pueda identificar patrones en
grandes cantidades de datos médicos. Este tipo de sistema puede ayudar a identificar factores
de riesgo, prever la aparicion de enfermedades y desarrollar nuevos planes de prevencion y
tratamiento. La combinacion de iniciativas de deteccion temprana y prevencion del cancer
junto con tecnologias de analisis de datos puede tener un gran impacto en la salud de la
poblacion.

5.1.2. Lista de espera histérica codificada

En la seccion 1.1, se mencioné que habia un total de 18.716.629 interconsultas de CNE,
de las cuales aproximadamente 5.760.750 tenian un cbédigo CIE-10. Después de utilizar el
sistema de codificacion automatica, se identific6 que alrededor de 14.247.782 interconsultas
de CNE se les asigné un codigo CIE-10.

Con la finalidad de tener una muestra significativa para realizar un estudio estadistico,
en la tabla .8 en la seccién de Anexos, muestra que en términos generales, la codificacién
aumentd de un promedio del 26,5 % a un 74,23 % , y de un 1,61 % a un 77,64 % en la mediana
por servicio de salud.

De las interconsultas codificadas, 533.453 diagndsticos estan asociados al cancer. Esta dis-
tribucion de diagnésticos de cancer codificados de lista de espera queda representado en la
figura 5.1.

Cantidad de
interconsultas actualmente
codificadas

Cantidad ds
interconsultas

18.716.629 - 5.760.750
Cantidad de Cantidad de Cantidad de
interconsultas con menciones interconsultas con al menos interconsultas con al menos
encontradas un codigo CIE10 un codigo CIE10 de cancer

m—~ 14.247.782 I =( 533.453
- S

Figura 5.1: Cantidad de diagnésticos codificados automaticamente de la
lista historica CNE.
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5.1.3. Propuesta 1: Perfil sociodemografico de pacientes en Lista
de Espera

Una de las ventajas que brinda la codificacién automatica es la posibilidad de estudiar la
presencia de diagnosticos en la poblacion chilena y su evoluciéon a lo largo del tiempo. Para
llevar a cabo este analisis, se utilizaron las 14.247.782 interconsultas codificadas centrandose
unicamente en aquellos que comienzan con la letra C, lo cual dio como resultado 533.435
interconsultas asociadas a la enfermedad de cancer. Cabe sefialar que las figuras presentadas
a continuacion no incluyen las interconsultas con causales de salida numeradas como 15, 18
0 99, las cuales se asocian con errores o datos duplicados.

Es importante complementar este analisis con otros aspectos. Por ejemplo, se puede estu-
diar la edad, el género y la ubicacién geografica de los pacientes afectados por cancer para
identificar patrones y tendencias en su incidencia. Este tipo de analisis puede proporcionar
informacion valiosa para el disenio e implementacion de politicas publicas enfocadas en la
prevencion y tratamiento del cancer. Por ejemplo, si se descubre que una region especifica
del pais tiene una mayor prevalencia de cancer de pulmoén, se pueden establecer medidas de
prevencion especificas para esa zona, como campainas de concientizacion sobre el tabaquis-
mo y programas de deteccién temprana de la enfermedad. Ademas, este enfoque de andlisis
también puede ser util para evaluar la efectividad de las politicas y programas actuales. Por
ejemplo, si se implementa una politica de prevencién del cancer de cuello uterino, se pueden
analizar los datos para evaluar su impacto y promover ajustes en consecuencia.

A continuacién, se presenta un ejemplo aplicado de las posibilidades mencionadas ante-
riormente. En este caso, se analizara la evolucién de los grupos de cédigos de cancer mas
frecuentes entre los afios 2016 a 2021, los cuales quedan representados en la siguiente figura.

Frecuencia de grupo de diagnosticos asociados a cancer en CNE entre los afios 2016-2021

Descripcién Grupo CIE-10

15k W —— C15-C26 - Tu de los érganos digestivos
—=— C51-C58 - Tu de los érganos genitales femeninos...
—=— C60-C63 - Tu de los érganos genitales masculinos...

—=— (C43-C44 - Melanoma y otros tumores malignos de la ...
10k C50 - Tumor maligno de la mama
C81-C96 - Tu del tejido linfético, de los drganos ...

C76-C80 - Tu de sitios mal definidos, secundarios ...
p— e W C73-C75 - Tu de la gléndula tiroides y de otras gl..
———————— . )
sk —_— C30-C39 - Tu de los drganos respiratorios e intrat..

C64-C68 - Tu de las vias urinarias

Cantidad de personas

2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 5.2: Evolucién de los 10 grupos de cédigos més frecuentes asociados
a cancer en lista de espera CNE entre los afios 2016-2021.

La figura 5.2 muestra que el grupo de coédigos C15-C26, relacionado con el cancer en los
6rganos digestivos, ha sido el mas comin en los casos de cancer en Chile durante los tltimos
anos, incluyendo los dos anos de pandemia representados en violeta. Este grupo de codigos
engloba distintos tipos de cancer en el esdfago, estémago, intestino delgado, colon, recto,
higado y vias biliares. Aunque las causas precisas de su mayor incidencia atin no se com-
prenden del todo, se cree que puede estar relacionada con factores como la dieta, el consumo
de alcohol y tabaco, la exposicion a contaminantes ambientales y factores genéticos. Medir
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cuantitativamente la presencia de este grupo de cédigos y otros a través de la codificacién
automatica, permite una evaluacion objetiva de la prevalencia de diferentes tipos de cancer
en Chile. Esto puede ser muy 1util para los profesionales de la salud en la planificacion de

estrategias de prevencion y tratamiento mas efectivas.

A partir de lo mencionado anteriormente, se realizard un analisis del perfil sociodemografi-
co del grupo C15-C26, asociado al cancer digestivo en Chile, con el fin de obtener informaciéon
valiosa sobre los factores de riesgo implicados.

8k

6k

4k

Cantidad de personas

2k

4000

3000

Cantdad

2000

1000

Frecuencia de diagnosticos de C15-C206 en lista de espera entre 2016-2021

Figura 5.3: Frecuencia de C15-C26 en lista de espera CNE por sexo entre

los anos 2016-2021.

Frecuencia de diagnosticos de C15-C26 en lista de espera entre 2016-2021

Hombre

4000

3000

Cantidad

2000

1000

2016

2016

Mujer

2018

sexo
B Hombre
W Mujer

Grupo etario

2020

Figura 5.4: Frecuencia de C15-C26 en lista de espera CNE por sexo y grupo

etario entre los anos 2016-2021.

0-19

20-39

40-59

60-79

80-120

Como se puede observar en la tabla 5.3 y la tabla 5.4, durante los afios 2016-2021 se ha re-
gistrado una mayor cantidad de diagnoésticos de cancer C15-C26 en mujeres en lista de espera
no-GES en comparacién con los hombres. Aunque estos tipos de cancer son mas comunes en
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hombres que en mujeres [54], se ha observado que en los tltimos anos, las mujeres estén sien-
do diagnosticadas con mayor frecuencia en comparaciéon con afos anteriores, especialmente
para los grupos etarios entre 40 a 59 anos y 60 a 79 anos. Este fenémeno puede deberse a
varios factores, como una mayor conciencia y deteccién temprana de los sintomas, cambios en
los habitos alimenticios y de estilo de vida, asi como posibles factores ambientales y genéticos.

Es importante destacar que la mayoria de los diagnosticos en el grupo C15-C26 estan
cubiertos por el GES. Por lo tanto, estos datos no deberian figurar en la lista de espera que
no-GES, ya que la inclusion de estas patologias en el GES se realizd en el ano 2006 para
cancer gastricos y en 2013 para cancer colorrectal. Esto podria indicar un problema en la
gestion de la lista de espera.

Prevalencia del grupo C15-C26 cada 100.000 habitantes de los afios 2016, 2018 y 2020

Afio
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Figura 5.5: Tasa de presencia de C15-C26 cada 100.000 habitantes por region
para el ano 2016, 2018 y 2020

Es necesario recalcar la ubicacion geografica de los diagndsticos mencionados anterior-
mente, lo cual se representa en la figura 5.5, que muestra la prevalencia de pacientes con
diagnoésticos del grupo C15-C26 en una tasa de 100.000 habitantes, solo en la lista de es-
pera no-GES. A partir de esta informacién, se puede observar que la prevalencia de estas
enfermedades ha sido baja en las regiones de Tarapaca, Magallanes y Antartica, asi como
en la regiéon de Antofagasta para los anos 2016, 2018 y 2020. Estas cifras permite entender
la cantidad de pacientes que deben ser atendidos por los servicios de salud en cada regién y
ayuda a planificar y desarrollar estrategias de prevencién y tratamiento especificas para las
regiones con mayor prevalencia.
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Coocurrencia de canceres

. Tumor respiratorio (C30-C39)

O Tumor digestivo (C15-C26)

’ Tumer labio y faringe (CO0-C14)

. Tumor sitios multiples (C97)

O Tumor tejido linfatige (C8I-C96)

O Tumor mal definide (C76-C80)

O Tumer glandula tircides y endocrinas (C73-C75)
’ Tumer ojo y sistema nervioso (C69-C72)

O Tumor vias urinarias (C&4-C5H8)

. Tumeor genitales masculines (C60-C63)

O Tumeor genitales femenines (C51-C58)

’ Tumeor mama (C50)

O Tumoer tejide mesoteliales y blandos (C45-C49)
. Tumor piel (C43-C44)

OTumor huesos (C40-C41)

Figura 5.6: Co-ocurrencia de diagnosticos de cancer en pacientes de lista de
espera entre los anos 2016-2021.

Por ltimo, en la figura 5.6 se presenta un ejemplo de estudio de co-ocurrencia de diag-
noésticos de cancer en la lista de espera, a través de una matriz que proporciona informaciéon
valiosa sobre como las enfermedades se relacionan entre si. Es comtn que los pacientes pre-
senten simultaneamente mas de una enfermedad y la identificacion de las relaciones entre
ellas permite comprender mejor los procesos subyacentes que contribuyen a su desarrollo y
progresion. De esta manera, los profesionales de la salud pueden obtener informacién mas
completa sobre la salud general del paciente y disenar planes de tratamiento mas efectivos y
adaptados a las necesidades individuales.

En la figura 5.6 se muestra que el cdncer de 6rganos digestivos (C15-C26) presenta una
alta co-ocurrencia con otros tipos de céncer, como los mal identificados (C76-C80) y los de
érganos genitales femeninos (C51-C58) y masculinos (C60-C63). Esta informacién es relevan-
te para la deteccion temprana y el tratamiento adecuado del cancer, ya que la presencia de
un tipo de cancer puede ser una senal de alerta para otros tipos relacionados. Por ejemplo, un
paciente con céncer de colon (C18-C20) puede necesitar una evaluacion adicional para detec-
tar la presencia de céancer de recto (C19-C20) u otros 6rganos digestivos (C15-C17, C21-C26).

El conocimiento de la co-ocurrencia de diferentes tipos de cancer también es importante
para disenar estrategias de prevencion y tratamiento. Los pacientes con cancer de érganos
digestivos pueden requerir una vigilancia mas frecuente y cuidadosa para detectar la apari-
cién de otros tipos de cancer relacionados. Ademads, el desarrollo de terapias dirigidas que
aborden multiples tipos de cancer co-ocurrentes puede mejorar significativamente la eficacia
del tratamiento y la calidad de vida de los pacientes.

5.1.4. Propuesta 2: Gestion del sistema de salud en Lista de Es-
pera

La lista de espera es una de las mayores preocupaciones para los sistemas de salud en
todo el mundo debido a que compromete largos tiempos para los pacientes deben acatar para
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recibir atencién médica. En Chile, la lista de espera no-GES se compone de pacientes que
no cumplen con los requisitos para ser considerados GES, que son un conjunto de prestacio-
nes garantizadas por el Estado para enfermedades especificas, pero que igualmente necesitan
atencion médica.

Los tiempos de espera pueden variar segin la especialidad médica, la region geografica
y la complejidad de la atencion requerida. En la actualidad, los tiempos de espera que se
reportan de manera oficial en la Cuenta Publica del MINSAL [55] o el informe de Glosa 06
del MINSAL [56] solo se pueden desagregar por la prestacién otorgada, el establecimiento,
entre otras variables sociodemograficas, pero ninguna de estas es a nivel de patologia médica,
lo cual puede no ser relevante para la toma de decisiones en la gestion publica.

Sin embargo, lo que es comin en todos los casos es que una lista de espera no gestio-
nada adecuadamente puede generar una serie de efectos negativos en los pacientes, como el
deterioro de su estado de salud fisica y psicoldgica, ademas de una evidente disminucion de
su calidad de vida y, en casos extremos, el fallecimiento. Por lo tanto, es fundamental que
los sistemas de salud se enfoquen en la gestion de la lista de espera no-GES para garantizar
que las personas reciban la atenciéon que necesitan en el menor tiempo posible. Para lograr
esto, es importante realizar analisis periddicos de los tiempos de espera y las causas de los
retrasos, a través de la identificacién de los pacientes, las patologias presentes y la revision
de los procesos. De esta manera, se pueden tomar medidas correctivas que permitan mejorar
la eficiencia del sistema y garantizar la calidad de atencion.

Con esta motivacion, se presentan dos propuestas de estudios estadisticos para el andlisis
de la gestion del sistema de salud. A modo de ejemplo, se seleccioné el grupo de cdédigos CIE-
10 asociado al cancer digestivo (C15-C26), utilizados en los ejemplos anteriores. Se presenta
en la figura 5.7 la mediana de los tiempos de espera de la lista de espera separados por region.

Tiempos de Espera del grupo C15-C26 cada 100.000 habitantes de los afios 2016, 2018 y 2020

Afio
W 2016
W 2018
N 2020

100

Mediana Tiempo de Espera
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Figura 5.7: Distribucién de la mediana de los tiempos de espera para diag-
nosticos C15-C26 por region para el afio 2016, 2018 y 2020. Se excluye la
region de Tarapaca.

En la figura 5.7, se omitio la presencia de la regién de Tarapaca, ya que su prevalencia es
baja, como se observa en la tabla 5.5. Por lo tanto, no es representativa y genera ruido en la
observacion de los tiempos de espera. Como se puede apreciar, a nivel regional, la mediana
de los tiempos de espera no sobrepasan los 50 dias de espera o los superan levemente para
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los afios estudiados. Sin embargo, hay casos destacados, como el de la region de Atacama,
donde se observa una prevalencia al alza para los anos 2016, 2018 y 2020, pero sus tiempos
de espera estan disminuyendo, lo que podria ser evidencia de inversién en la zona para la
atencion de estos pacientes, nuevos centros médicos, entre otros. Por otro lado, la region de
Aysén tiene una prevalencia a la baja y, para el ano 2020, se observo un aumento importante
en los tiempos de espera, con una media por encima de los 100 dias, lo cual podria explicarse
por los efectos de la pandemia del Covid-19.

Otra forma de medir la gestién del sistema de salud seria a través de la creacién de un
nuevo indicador que corresponda al tiempo de espera de un paciente por episodio médico
asociado a una patologia especifica. La creacion de este indicador responde a que en el proce-
so de gestion de listas de espera, los tiempos se miden de manera individual segiin la norma
N°118 [37]. Esta medicién individual puede generar algunas limitaciones en la gestion de la
atencion médica del paciente, ya que no permite tener una visiéon completa de todo el proceso
de atencion desde que se ingres6 en la lista de espera para tratar una patologia especifica.
Por lo tanto, es necesario contar con herramientas que permitan conocer desde cuando el
paciente esta esperando su tratamiento y qué especialidades, procedimientos o cirugias se
han realizado en relacién con la patologia en cuestion.

En este sentido, contar con un identificador de episodio puede ser de gran utilidad para
mejorar la gestion de listas de espera. Con esta herramienta, se puede tener una visién global
de todo el proceso de atencion médica del paciente, desde que se ingresé en la lista de espera
hasta la finalizacion del tratamiento. Esto permite una gestiéon mas eficiente de los recursos y
una atencién médica més coordinada y efectiva. Ademas, el identificador de episodio también
puede ser util para el seguimiento y documentacion del tratamiento médico a lo largo del
tiempo, lo que puede mejorar la calidad de la atencién médica y los resultados para el paciente.

A modo de ejemplo, se presenta la tabla 5.1, que representa un registro fidedigno de SIG-
TE para un paciente. Esta tabla contiene informacion sobre sospechas y confirmaciones de
diagnosticos, codigos CIE-10 asociados a cada diagndstico asignados por el sistema de co-
dificacién, tipo de atencién médica (como CNE, IQ o procedimientos), fechas de ingreso y
salida, y procedimientos médicos. En este caso, se registraron seis eventos médicos, incluyen-
do diagnosticos en texto libre de colelitiasis, hernia umbilical, n6dulos pulmonares, cancer de
pulmén y cancer bronquial.

Tabla 5.1: Ejemplo de registro SIGTE.

. . . Cédigo Tipo de Fecha de Fecha de L.
Evento | Sospecha y Confirmacién Diagnostica Modelo | Prestacién Entrada Salida Prestacion
1 COLELITIASIS K809 CNE 17-5-2015 14-9-2016 CIRUGIA GENERAL
2 HERNIA UMBILICAL K429 1Q 25-5-2015 14-3-2017 CIRUGIA DIGESTIVA
3 NODULO PULMONAR DERECHO R918 CNE 7-7-2018 10-7-2018 CIRUGIA DE TORAX
4 CA PULMON C34 CNE 18-8-2018 22-11-2018 HEMATOLOGIA
PROCEDIM.CARDIOLOGIA,
5 ANCER DE BRONQUIOS 134 P 27-11-201 19-2-201
’ CANCER DE BRONQUIOS o e TH-2018 | 19-2:2019 NEUMOLOG., CARDIOVASC. Y TORAX
6 €34 TUMOR MALIGNO DE LO,S o34 Proc 1-9-2019 1522019 GASTROENTEROLOGIA / PROCEDIMIENTOS
BRONQUIOS Y DEL PULMON DIAGNOSTICO Y TERAPEUTICO.

En esta tabla, los eventos médicos 4, 5 y 6 podrian compartir el mismo identificador de
episodio médico. Esto significa que los codigos CIE-10 correspondientes a estos eventos estan
relacionados entre si. En este ejemplo, el paciente recibié una consulta de especialidad médica
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(CNE) en noviembre de 2018 y esperé alrededor de tres meses. Posteriormente, se le reali-
zaron dos procedimientos en febrero de 2019, en los cuales esperé tres meses y dos semanas,
respectivamente. Sin embargo, en SIGTE, no se relacionan entre si. Por lo tanto, el tiempo de
espera para realizarse estos procedimientos se podria considerar desde que recibi6 la primera
consulta de especialidad en la que se confirmé el diagnostico “C34”. Es decir, alrededor de
seis meses. Este tiempo puede ser relevante para comprender la estancia del paciente en todo
el proceso de lista de espera por su patologia.

Dado que esta tarea no es sencilla, en esta tesis se propone la creacién de este identificador
de episodio a través de los diagnésticos médicos codificados, las prestaciones otorgadas y la
opinién de médicos expertos. Esta propuesta se describe mediante el siguiente pseudo codigo:

Input: Rut, CédigoCIE10, ListaEspera, Diags_relacionados, Prest_relacionadas, fecha_corte;

Episodio «— Lista vacia

TablaPaciente «— Inicializar ListaEspera con filtro por Rut, con C_SALIDA=[Null,1,9,16,17,19],
CODE=CoédigoCIE10 y F_ENTRADA<fecha_corte

for iterar sobre cada fila de TablaPaciente;
if si la columna CODE esta en Diags_relacionados;
if si PRESTA_MIN esta en Prest_relacionadas;
| Agregar SIGTE_ID a Episodio

end
TablaPaciente_episodio «— filtrar TablaPaciente con SIGTE_ID en Episodio y ordenar por
F_INGRESO de manera descendente.

if F_SALIDA es Null;
| Ult_diag «— escoger la fecha de corte
else;
Ult_diag e— escoger la F_SALIDA de la ultima fila

Primer_diag «—cscoger F_INGRESO de la primera fila
Tiempo_total e— contar los dias entre las fechas Ult_diag y Primer_diag

return TablaPaciente_episodio, Tiempo_total

Figura 5.8: Algoritmo para la creacién de episodio en lista de espera no-
GES.

Para el correcto funcionamiento del algoritmo mencionado se requieren los siguientes con-
juntos de datos : ListaEspera, Diags_ relacionados y Prest_ relacionadas, los cuales se
describen a continuacion. El primer conjunto corresponde a los datos presentes en SIGTE y
contiene una columna adicional llamada code, la cual contiene los diagnésticos codificados
por el modelo. El conjunto Diags_ relacionados estd compuesto por diagnosticos que se
pueden relacionar entre si. Por ejemplo, el cédncer de pulmén (C34) puede estar altamente
relacionado con el cancer de higado (C20) debido a que este tltimo produce una metéstasis
agresiva que afecta a los pulmones y puede desarrollarse el cancer. Por lo tanto, el disefio de
este conjunto debe ser desarrollado con la colaboracion de expertos médicos con conocimiento
en patologias altamente correlacionadas que puedan presentarse en los pacientes. Finalmente,
el conjunto Prest__relacionadas corresponde a las prestaciones MINSAL que se otorgan en
el sistema publico y que estan relacionadas entre si. Siguiendo una idea similar al conjunto
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anterior, se pueden relacionar las prestaciones oncolégicas que se otorgan en consultas CNE
con las prestaciones oncolégicas de procedimientos y cirugias, lo cual este conjunto también
tiene que ser desarrollado con médicos expertos.

5.2. Un caso de aplicaciéon: Dashboard DEIS

Una de las principales motivaciones del presente trabajo es que pueda ser utilizado por el
DEIS. Ademés de dar a conocer el trabajo de investigacion, es importante poner a prueba
el sistema de codificacion con un conjunto masivo de datos y generar estadisticas confiables
para los datos no estructurados. Esto permitird demostrar la eficacia del sistema y su capa-
cidad para procesar grandes cantidades de informacion de manera precisa y eficiente.

Descripcién de causas de lista de espera No GES
lunes, 10 de abril de 2023 12:03:23

N° Interconsultas

2.170.708

Mediana Tiempo de espera

382

Servicio de Salud de origen Sexo

Senvicio de Salud de origen v Sexo v Grupo de edad

Listado de causas (1) Agrupacion LE por Capitulos CIE10 (1) Gréfico Causas (1) > Establecimiento de origen (1) Gréfico de Establecimiento (1) >

GLOSA_CATEGORIA_LE a N°Interconsultas v % Interconsultas Mediana Tiempo de espera Servicio de Salud de origen a Neinterconsultas v % Interconsultas Mediana Tiempo de espera
Total 2170.708 100,0% 382 Total 2170.708 100,0% 382

Sin codificacién 302.066 13.9% 47 S5 Araucania Sur

172.322 7.9% 497
Trastornos de la acomodacion y de Ia refraccion 136788 63% 315 S5 Vifia del Mar - Quillota 147.888 6,8% 440
Anomalias dentofaciales (incluso la

i 105.972 49% 810 S5 Metropolitano Norte
maloclusién)

141.878 6,5% 769|

Otros de los di d S5 Metropolitano Occidente 138.293 64% 3%
ros trastomos de los dientes y de sus r892 - -

estructuras de sostén

S5 Metropolitano Sur 118702 55% 335
Hipocausia conductiva y neurosensorial 57.965 27% 378 S5 Matropolitana Suroriente 117.950 5.4% 374

Colelitiasis 44.779 21% 410

Enfermedades de la pulpa y de los tejidos 6984 % 15 55 O'Higains
periapicales §

S5 Maule 14716 5,3% 340

110.063 5.1% 382

b v v v v vy vy

S5 Coauimbo 97060 47% 308

Figura 5.9: Dashboard interactivo desarrollado por DEIS con sistema de
codificacién automatica de diagnésticos.

En la figura 5.9, se puede observar que el sistema de codificacién automatica de enfer-
medades se integra en un dashboard interactivo desarrollado por el equipo del DEIS para
los datos de lista de espera abierta no-GES 7. El funcionamiento del dashboard es sencillo:
mediante una interfaz intuitiva, los usuarios pueden ingresar los parametros correspondientes

al tipo de prestacion, especialidad médica, causal de egreso, servicio de salud, género y grupo
etario.

El dashboard da acceso a tres tablas principales. Por un lado se destaca en la figura
5.10 la tabla que representa la cantidad de diagnésticos presentes en la lista de espera y la
mediana de los tiempos de espera por cada uno de ellos. Por otro lado se tiene la figura
5.11 que representa la tabla de los diagnésticos reales de los cuales se realizo la codificacién

7 Estos datos son preliminares y solo se presentan como ejemplo del funcionamiento del sistema de co-
dificacion. No deben considerarse como una verdad absoluta, ya que pueden estar sujetos a cambios o
actualizaciones.
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automatica de enfermedades. Esta tabla es relevante porque permite validar el modelo y
reportar casos incorrectos para su correccion.

Listado de causas (1) Agrupacion LE por Capitulos CIE10 (1) Grafico Causas (1) >

GLOSA_CATEGORIA_LE ' N° Interconsultas v % Interconsultas Mediana Tiempo de espera
Total 3.631.837 100,0% 420
Sin codificacion 774.852 21,3% 511
Trastornos de la acomodacion y de la refraccion 141.732 3,9% 319
Tumer maligne de la mama 109.029 3,0% 378
;::;T::Ial.llisa;::jemofaciales (incluse la 108.024 1.0% 804
Colelitiasis 84.297 2,3% 442
S::i::,::t:io;g;:,os dientes y de sus 56.944 1,8% 386
Diabetes mellitus insulinodependiente £1.829 1.7% 410

Figura 5.10: Tabla dindmica de diagnosticos codificados.

Lista tabular de Diagnésticos originales

Glosa de Interconsutla (Sospecha diagnéstica y/o Confi i6n diagnéstica) N°? Interconsultas v % Interconsultas
Examen de pesquisa especial para tumor de la mama 41.728 10,7%
SIN ESPECIFICAR 31.934 8,2%
COLELITIASIS 23.502 6,0%
Diabetes mellitus no insulinodependiente 17.085 4,4%
EVALUACION POR ESPECIALISTA 14.927 3,8%
EXAMEN DE PESQUISA ESPECIAL PARA TUMOR DE LA MAMA 14.895 3.8%
VICIO REFRACCION 14.787 3,8%
Colelitiasis 14.600 3,7%
212,3  EXAMEN DE PESQUISA ESPECIAL PARA TUMOR DE LA MAMA 13.508 3,5%
Trastorno de |a refraccidn, no especificado 13.411 3,4%

Figura 5.11: Tabla de diagndsticos reales.
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Capitulo 6

Conclusiones, trabajo futuro y
contribuciones

6.1. Conclusiones

En esta tesis, se propuso la implementacién y propuesta de aplicaciones para un sistema
de codificaciéon automatica de enfermedades para la lista de espera chilena. En concreto,
se revisé el enfoque basado en un modelo de dos pasos para la codificacion automatica. Se
comparo el rendimiento de este sistema mediante tres conjuntos de datos de lista de espera
chilena con diferentes enfoques, y se obtuvieron resultados satisfactorios en los experimentos
realizados. Esto abre la puerta a una posible implementacion de un sistema de codificacion
automatica que contribuye a la normalizacion y gestion de los datos no estructurados, lo que
a su vez permite la generacién de nuevas aplicaciones para la investigacion.

La tarea de la codificacion automatica de enfermedades utiliza, en un primer médulo, un
modelo de NER para el reconocimiento de las entidades correspondientes a enfermedades, y
un segundo moédulo correspondiente a un motor de busqueda. Esta estructura nos permite
realizar procesos de mejora continua para este sistema desde dos frentes. El primero es el
NER para agregar nuevas entidades no vistas todavia, mientras que el segundo frente es el
motor de bisqueda, donde se permiten agregar nuevas fuentes de informaciéon para simular
el aprendizaje que tiene un experto en codificacién clinica.

Los resultados obtenidos sugieren que el modelo de dos pasos implementado se adapta
de manera satisfactoria a la tarea de codificacién de enfermedades, ya que esta cercano a
los resultados presentes en la literatura actual para esta tarea, con la excepcion de que este
modelo no se pudo comparar con los datasets publicos destinados a la tarea de codificacion
automatica, ya que el modelo se ajusté a la realidad chilena y su contexto.

La implementacion exitosa del sistema de codificacién automatica de enfermedades mejord
la eficiencia y precisiéon del proceso de codificacion, permitiendo desarrollar estudios mas
precisos sobre las enfermedades y sus tiempos de atencién. La capacidad del sistema para
procesar grandes cantidades de datos y su integracion con un dashboard interactivo permite
a los investigadores realizar aplicaciones y analisis mas detallados para mejorar la gestién del
sistema de salud.
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6.2. Trabajo futuro

Después de la implementacion y evaluacion del modelo de dos pasos para la codificacién
automatica de enfermedades en la lista de espera chilena, se identifican varias oportunidades
para mejorar y expandir el sistema. A continuacién, se presentan algunos trabajos futuros
que pueden ser explorados:

* Integracion de maultiples fuentes de informacién: El sistema de codificacién au-
tomatica actual utiliza un motor de busqueda para encontrar la informacién relevante
en multiples fuentes de informacion. Una posible mejora seria integrar aun més fuen-
tes de informacién, como notas clinicas, historias médicas, versiones actualizadas de los
volimenes de codificacién de la OMS y otros registros, con el objetivo de aumentar la
precision y la exhaustividad del sistema.

* Adaptacién del modelo a otras listas de espera: El modelo de dos pasos imple-
mentado en la lista de espera chilena tiene el potencial de ser adaptado a otras listas
de espera en diferentes paises o regiones. No obstante, es importante llevar a cabo un
proceso de adaptacion y validacion para asegurar que el modelo sea aplicable a otros
contextos y listas de espera.

* Adaptacion del modelo a otros tipos de codificaciones: La implementacién rea-
lizada esta enfocada tnicamente en enfermedades, pero es posible extender el modelo
utilizado para el reconocimiento de entidades a la identificaciéon de procedimientos, ha-
llazgos médicos, partes del cuerpo, entre otros. Esto podria complementar la codificacién
y permitir su uso en otras normalizaciones médicas, como C09-CM para la codificacién
de procedimientos, Logical Observation Identifiers Names and Codes (LOINC) para cla-
sificar muestras de laboratorio, SNOMED, CIE-O para la codificacion de enfermedades
oncoldgicas, o adaptarlo a CIE-11 [57], que entrd en vigor en el ano 2022.

* Mejora del modelo de reconocimiento de entidades: El modelo de reconocimiento
de entidades utilizado en el primer paso del modelo de dos pasos puede ser mejorado
mediante la incorporacion de técnicas de aprendizaje por refuerzo y la expansion del
corpus de entrenamiento.

6.3. Contribuciones

Ademas de esta tesis, se ha contribuido en un articulo en proceso de publicacién.

* Automatic Coding at Scale: Design and Deployment of a Nationwide System for Nor-
malizing Referrals in the Chilean Public Healthcare System (en proceso de publicacién).
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Anexo

Tabla .1: Actualidad de la codificacién en lista de espera historica.

Servicios de Salud Cantidad de | Diagnosticos Diagnésticos Porcentaje
CNE codificados no codificados | de codificacién

Servicio de Salud Arica 370.270 237.277 132.993 64,08 %
Servicio de Salud Iquique 205.664 30.533 175.131 14,85 %
Servicio de Salud Antofagasta 420.902 4.515 416.387 1,07 %
Servicio de Salud Atacama 324.231 4.542 319.689 1,40 %
Servicio de Salud Coquimbo 910.423 910.068 355 99,96 %
Servicio de Salud Valparaiso San Antonio 531.846 513.910 17.936 96,63 %
Servicio de Salud Vifia del Mar Quillota 915.537 740.328 175.209 80,86 %
Servicio de Salud Aconcagua 393.534 265 393.269 0,07 %
Servicio de Salud Metropolitano Norte 869.472 14.013 855.459 1,61 %
Servicio de Salud Metropolitano Occidente 1.106.700 3.715 1.102.985 0,34 %
Servicio de Salud Metropolitano Central 776.739 3.434 773.305 0,44 %
Servicio de Salud Metropolitano Oriente 846.481 838.778 7.703 99,09 %
Servicio de Salud Metropolitano Sur 1.046.528 897.592 148.936 85,77 %
Servicio de Salud Metropolitano Sur Oriente 1.410.769 210.334 1.200.435 14,91 %
Servicio de Salud Del Libertador B.O’Higgins | 936.831 433.590 503.241 46,28 %
Servicio de Salud Del Maule 1.131.353 2.480 1.128.873 0,22 %
Servicio de Salud Nuble 741.755 359.104 382.651 48,41 %
Servicio de Salud Concepcién 1.064.778 24.172 1.040.606 2,27 %
Servicio de Salud Talcahuano 548.052 318.900 229.152 58,19%
Servicio de Salud Biobio 478.538 5.470 473.068 1,14 %
Servicio de Salud Araucania Sur 977.828 1.862 975.966 0,19%
Servicio de Salud Valdivia 451.626 1.418 450.208 0,31 %
Servicio de Salud Osorno 418.179 192.194 225.985 45,96 %
Servicio de Salud Del Reloncavi 478.690 3.350 475.340 0,70 %
Servicio de Salud Aisén 184.335 828 183.507 0,45 %
Servicio de Salud Magallanes 312.159 411 311.748 0,13%
Servicio de Salud Arauco 271.663 652 271.011 0,24 %
Servicio de Salud Araucania Norte 357.977 A7 357.230 0,21 %
Servicio de Salud Chiloé 233.769 6.268 227.501 2,68 %
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Tabla .2: Distribucién de la especialidad médica presente en lista de espera

histérica - Parte 1.

Frecuencia Relativa

Especialidad Conteo )
en porcentaje

Oftalmologia 3.352.203 | 17,91
Otorrinolaringologia 1.270.563 | 6,79
Traumatologia y Ortopedia 1.066.814 | 5,70
Ginecologia 991.166 5,30
Cirugia General 982.500 5,25
Dermatologia 762.758 4,08
Medicina Interna 703.844 3,76
Endodoncia 662.607 3,54
Rehabilitacién Oral Removible 652.604 3,49
Urologia 605.425 3,23
Neurologia Adulto 598.409 3,20
Cardiologia 513.402 2,74
Gastroenterologia Adulto 379.281 2,03
Obstetricia 378.622 2,02
Cirugia y Traumatologia Buco Maxilofacial 354.823 1,90
Ortodoncia y Ortopedia Dento Méxilo Facial | 350.217 1,87
Cirugia Pediétrica 339.099 1,81
Pediatria 325.121 1,74
Neurologia Pediatrica 290.388 1,55
Neurocirugia 251.433 1,34
Endocrinologia Adulto 246.405 1,32
Periodoncia 246.055 1,31
Cirugia Vascular Periférica 234.110 1,25
Traumatologia y Ortopedia Pediatrica 229.829 1,23
Psiquiatria Adulto 225.309 1,20
Enfermedades Respiratorias del Adulto 186.206 0,99
Odontopediatria 176.000 0,94
Medicina Fisica y Rehabilitacion 173.849 0,93
Reumatologia 168.667 0,90
Cirugia Digestiva 152.999 0,82
Nefrologia Adulto 143.823 0,77
Cirugia Bucal 125.947 0,67
Psiquiatria Pediatrica y de la Adolescencia 110.733 0,59
Coloproctologia 109.964 0,59
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Tabla .3: Distribucién de la especialidad médica presente en lista de espera

histérica - Parte 2.

Frecuencia Relativa

Especialidad Conteo )
en porcentaje
Rehabilitacién Oral Prétesis Fija 101.502 | 0,54
Hematologia 91.691 0,49
Cardiologia Pediatrica 89.726 0,48
Cirugia de Cabeza, Cuello y Maxilofacial 80.530 0,43
Endocrinologia Pediatrica 72.549 0,39
Gastroenterologia Pedidtrica 71.375 0,38
Trastornos Temporomandibulares y Dolor Orofacial | 70.067 0,37
Anestesiologia 59.011 0,32
Enfermedades Respiratorias Pedidtricas 57.755 0,31
Oncologia Médica 53.274 0,28
Ginecologia Pedidtrica y de la Adolescencia 53.181 0,28
Nefrologia Pediatrico 52.228 0,28
Urologia Pediatrica 45.936 0,25
Radioterapia Oncoldgica 36.396 0,19
Geriatria 35.997 0,19
Endocrinologia 33.197 0,18
Cirugia Plastica y Reparadora 31.597 0,17
Genética Clinica 31.481 0,17
Infectologia 23.289 0,12
Medicina Fisica y Rehabilitacion Pediatrica 22.075 0,12
Implantologia Buco Maxilofacial 22.042 0,12
Nutri6logo 21.847 0,12
Cirugia de Térax 19.013 0,10
Hemato-oncologia Pediatrica 17.824 0,10
Inmunologia 17.301 0,09
Operatoria 17.229 0,09
Nutriélogo Pediatrico 16.359 0,09
Enf, Transmisién Sexual 16.139 0,09
Patologia Oral 16.029 0,09
Diabetologia 15.903 0,08
Medicina Familiar 10.774 0,06
Reumatologia Pediatrica 10.706 0,06
Infectologia Pediatrica 9.223 0,05
Cirugia Plastica y Reparadora Pediatrica 8.471 0,05
Cirugia Cardiovascular 8.259 0,04
Salud Ocupacional 4.189 0,02
Odonto. Indiferenciada 3.957 0,02
Neonatologia 3.496 0,02
Imagenologia Oral y Maxilofacial 2.367 0,01
Medicina Familiar Del Nino 1.469 0,01

58



Tabla .4: Cantidad de palabras por oracién a nivel de especialidad en inter-
consultas CNE en lista de espera histérica - Parte 1.

. Cantidad de Cantidad de Cantidad de tokens
Especialidad . .
tokens (std) oraciones (std) | por oraciones

Infectologia 28,60 (48,05) | 1,51 (1,61) 18,95
Oncologfa Médica 20,10 (42,13) | 1,16 (0,67) 17,40
Diabetologfa 19,03 (33,07) | 1,34 (1,32) 14,22
Reumatologia Pedidtrica 15,06 (30,96) | 1,19 (0,75) 12,61
Patologia Oral 14,55 (24,52) | 1,18 (0,69) 12,34
Neonatologia 12,93 (31,31) | 1,11 (0,56) 11,65
Hemato-oncologia Pedidtrica 12,71 (26,75) | 1,16 (0,75) 10,94
Cirugia Plastica y Reparadora Pedidtrica 12,15 (16,34) | 1,12 (0,51) 10,89
Ginecologia Pediétrica y de la Adolescencia | 13,01 (22,61) | 1,23 (0,83) 10,61
Traumatologia y Ortopedia Pedidtrica 12,27 (18,40) | 1,16 (0,74) 10,55
Enfermedades Respiratorias del Adulto 13,14 (27773) 1,27 (0,95) 10,34
Medicina y Fisica y Rehabilitacion 55 (21,42) | 1,24 (0,86) 10,15
Inmunologfa 11 95 (24,11) | 1,18 (0,97) 10,11
Cirugia Cardiovascular 11,97 (28,14) | 1,21 (0,80) 9,91
Neurocirugfa 11,94 (23,39) | 1,22 (0,82) 9,81
Traumatologia y Ortopedia 11,95 (20,72) | 1,22 (0,86) 9,79
Neurologfa Pedidtrica 12,15 (26,60) | 1,24 (1,00) 9,77
Hematologfa 11,40 (26,28) | 1,17 (0,73) 9,76
Gastroenterologia Pediatrica 11,55 (24,19) | 1,19 (0,79) 9,74
Psiquiatria Adulto 13,17 (27,68) | 1,38 (1,08) 9,57
Enfermedades Respiratorias Pedidtricas 10,69 (20,05) | 1,12 (0,64) 9,52
Obstetricia 11,79 (11,62) | 1,24 (0,78) 9,51
Cirugia de Térax 11,19 (22,11) | 1,18 (0,71) 9,46
Genética Clinica 11,22 (17,11) | 1,19 (0,65) 9,46
Urologia Pedidtrica 10,94 (18,21) | 1,16 (0,68) 9,43
Cardiologfa Pedidtrica 11,00 (19,81) | 1,17 (0,79) 9,42
Nefrologfa Pedidtrico 11,16 (19,63) | 1,19 (0,70) 9,41
Cardiologfa 11,68 (25,36) | 1,24 (0,94) 9,40
Medicina Interna 11,41 (25,35) | 1,21 (0,94) 9,39
Coloproctologia 10,81 (23,39) | 1,15 (0,78) 9,37
Nefrologia Adulto 11,98 (22,85) | 1,28 (0,93) 9,32
Cirugia Vascular Periférica 10,99 (18,22) | 1,19 (0,71) 9,25
Cirugfa General 10,75 (19,78) | 1,17 (0,76) 9,22
Gastroenterologia Adulto 11,58 (23,91) | 1,26 (0,95) 9,20
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Tabla .5: Cantidad de palabras por oracién a nivel de especialidad en inter-
consultas CNE en lista de espera histérica - Parte 2.

Especialidad

Cantidad de
tokens (std)

Cantidad de
oraciones (std)

Cantidad de tokens
por oraciones

Infectologia Pediatrica

Ortodoncia y Ortopedia Dento Maxilo Facial
Urologia

Cirugfa Pléstica y Reparadora

Cirugia y Traumatologia Buco Maxilofacial
Endocrinologia Adulto

Endocrinologia Pediatrica

Psiquiatria Pedidtrica y de la Adolescencia
Ginecologia

Odonto. Indiferenciada

Rehabilitacién Oral Prétesis Fija
Implantologia Buco Maxilofacial

Medicina Fisica y Rehabilitacién Pediatrica
Rehabilitacién Oral Removible

Neurologia Adulto

Dermatologia

Reumatologia

Cirugia de Cabeza, Cuello y Maxilofacial
Odontopediatria

Cirugia Pedidtrica

Otorrinolaringologia

Nutriélogo

Radioterapia Oncoldgica

Pediatria

Geriatria

Endocrinologia

Trastornos Temporomandibulares y Dolor Orofacial
Medicina Familiar Del Nifio

Anestesiologia

Enf, Transmision Sexual

Operatoria

Oftalmologia

Endodoncia

Cirugfa Digestiva

Nutriélogo Pediatrico

Periodoncia

Medicina Familiar

Cirugia Bucal

Imagenologia Oral y Maxilofacial

Salud Ocupacional

10,50 (17,90)
10,52 (11,37)
10,75 (19,65)
10,03 (17,11)
10,88 (17,17)
10,56 (20,45)
10,42 (23,24)
11,95 (24,64)
10,38 (16,55)
10,64 (8,85)
11,11 (10,69)
11,55 (10,96)
10,16 (12,64)
10,65 (10,12)
10,39 (23,06)
9,69 (17,43)
9,29 (20,10)
9,00 (8,86)
9,39 (12,35
9,02 (14,17
9,10 (18,03
8,92 (17,66
8,67 (11,25
9,32 (18,79
10,10 (12,52)
9,29 (6,94)
10,84 (13,94)
9,20 (18,56)
7,65 (7,90)
8,11 (9,73)
7,59 (7,42)
7,97 (9,61)
8,15 (8,93)
6
)

= I L= o

7,63 (9,54
8,41 (11,62)
7,82 (14,70)
7,66 (6,45)
5,21 (2,55)

(
(
(
(
(
(89
7,40 (13,56)
(
(
(
(
(
(

4,16 (1,41)

1,15 (0,64)
1,16 (0,64)
1,19 (0,81)
1,11 (0,50)
1,21 (0,78)
1,17 (0,76)
1,17 (0,70)
1,35 (1,07)
1,18 (0,72)
1,21 (0,59)
1,28 (0,65)
1,33 (0,72)
1,19 (0,72)
1,26 (0,63)
1,24 (0,94)
1,16 (0,68)
1,15 (0,72)
1,12 (0,48)
1,17 (0,68)
1,13 (0,60)
1,14 (0,69)
1,13 (0,52)
1,10 (0,45
1,19 (0,89
1,30 (0,82
1,20 (
1,43 (
1,25 (
1,07 (
1,15 (
1,09 (
1,16 (
1,19 (
1,09 (
1,12 (
1,24 (
1,16 (
1,14 (
1,02 (
1,01 (

0,54
0,84
0,83
0,40
0,52

38

0,3
0,5

0,57
0,45
0,56
0,68
0,51
0,47
0,21

)
)
)
)
)
)
)
)
)
1)
)
)
)
)
)
)
)
0,11)

9.16
9,04
9,03
9,02
9,01
8,99
8,90
8,82
8,82
8,76
8,70
8,68
8,56
8,44
8,41
8,34
8,06
8,02
8,00
7,99
7,95
7,91
7.88
7.81
7,75
775
7,60
7,37
7.12
7,05
6,99
6,38
6,87
6,81
6,30
6,78
6,76
6,72
5,11
4,12
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Tabla .6: Rendimiento de las especialidades médicas - Parte 1.

ESPECIALIDAD Io.U M-AP Frecuencia Relativa
Nivel Categoria | Nivel Categoria | en porcentaje
Operatoria 1.00 1.0 0.58
Otorrinolaringologia 1.00 1.0 1.45
Endodoncia 1.00 1.0 1.45
Imagenologia Oral y Maxilofacial 1.00 1.0 0.58
Nutriélogo Pediatrico 0.95 1.0 1.45
Psiquiatria Adulto 0.90 1.0 1.45
Rehabilitacion Oral Protesis Fija 0.90 1.0 1.45
Nefrologia Adulto 0.90 1.0 1.45
Urologia Pediétrica 0.90 1.0 1.45
Medicina Fisica y Rehabilitacién Pediatrica 0.90 1.0 1.45
Ortodoncia y Ortopedia Dento Méxilo Facial | 0.80 1.0 1.45
Odontopediatria 0.80 1.0 1.45
Periodoncia 0.80 1.0 1.45
Cirugia y Traumatologia Buco Maxilofacial 0.70 1.0 1.45
Rehabilitacién Oral Removible 0.60 1.0 1.45
Cirugia Pléastica y Reparadora 0.50 1.0 1.45
Obstetricia 0.40 1.0 1.45
Neurologia Pediatrica 0.97 0.96 1.45
Neurocirugia 0.77 0.96 1.45
Medicina Interna 0.80 0.94 1.45
Infectologia 0.93 0.93 1.45
Hemato-Oncologia Pediatrica 0.85 0.93 1.45
Endocrinologia Pediatrica 0.75 0.93 1.45
Cirugia Vascular Periférica 0.65 0.91 1.45
Nutriélogo 0.90 0.9 1.45
Cirugfa de Cabeza, Cuello y Maxilofacial 0.82 0.9 1.45
Cardiologia Pediatrica 0.80 0.89 1.45
Dermatologia 0.80 0.89 1.45
Psiquiatria Pedidtrica y de la Adolescencia 0.80 0.89 1.45
Cirugia Pediétrica 0.70 0.88 1.45
Oftalmologia 0.70 0.88 1.45
Ginecologia Pediétrica y de la Adolescencia 0.70 0.88 1.45
Genética Clinica 0.65 0.88 1.45
Implantologia Buco Maxilofacial 0.55 0.88 1.45
Ginecologia 0.35 0.88 1.45
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Tabla .7: Rendimiento de las especialidades médicas - Parte 2.

ESPECIALIDAD

TIoU
Nivel Categoria

MAP
Nivel Categoria

Frecuencia Relativa
en porcentaje

Cirugia Plastica y Reparadora Pedidtrica
Nefrologia Pediatrico

Coloproctologia

Gastroenterologia Adulto

Cirugfa Bucal

Pediatria

Urologia

Medicina Familiar

Cirugfa General

Patologia Oral

Anestesiologia

Cirugfa Digestiva

Enfermedades Respiratorias Del Adulto
Reumatologia Pediatrica

Oncologia Médica

Enfermedades Respiratorias Pediatricas
Cirugia Cardiovascular

Medicina Fisica y Rehabilitacion
Neonatologia

Reumatologia

Cardiologia

Endocrinologia Adulto

Trastornos Temporomandibulares y Dolor Orofacial
Traumatologia y Ortopedia
Infectologia Pediatrica

Inmunologia

Neurologia Adulto

Geriatria

Gastroenterologia Pediatrica

Cirugia de Térax

Radioterapia Oncoldgica

Diabetologia

Medicina Familiar del Nifio
Hematologia

Traumatologia y Ortopedia Pediatrica

0.70
0.55
0.85
0.68
0.53
0.85
0.83
0.74
0.60
0.50
0.80
0.72
0.73
0.62
0.52
0.72
0.70
0.70
0.70
0.65
0.72
0.72
0.60
0.50
0.60
0.50
0.70
0.50
0.41
0.53
0.30
0.38
0.33
0.38
0.40

0.86
0.86
0.85
0.85
0.85
0.83
0.83
0.83
0.83
0.83
0.8

0.8

0.79
0.79
0.79
0.78
0.78
0.78
0.75
0.73
0.72
0.72
0.71
0.71
0.69
0.67
0.64
0.6

0.58
0.53
0.5

0.47
0.45
0.38
0.33

1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
1.45
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Tabla .8: Codificacién automatica en lista de espera histérica.

Servicios de Salud Cantidad de | Diagnésticos Diagnésticos Porcentaje
CNE codificados no codificados | de codificacién

Servicio de Salud Arica, 370.270 291.842 78.428 78,81 %
Servicio de Salud Iquique 205.664 69.253 136.411 33,67 %
Servicio de Salud Antofagasta 420.902 201.056 219.846 47,76 %
Servicio de Salud Atacama 324.231 267.275 56.956 82,43 %
Servicio de Salud Coquimbo 910.423 897.677 12.746 98,59 %
Servicio de Salud Valparaiso San Antonio 531.846 512.185 19.661 96,3 %
Servicio de Salud Vifia del Mar Quillota 915.537 811.616 103.921 88,64 %
Servicio de Salud Aconcagua 393.534 315.249 78.285 80,1 %
Servicio de Salud Metropolitano Norte 869.472 493.744 375.728 56,78 %
Servicio de Salud Metropolitano Occidente 1.106.700 877.318 229.382 79,27 %
Servicio de Salud Metropolitano Central 776.739 557.991 218.748 71,83 %
Servicio de Salud Metropolitano Oriente 846.481 826.899 19.582 97,68 %
Servicio de Salud Metropolitano Sur 1.046.528 933.021 113.507 89,15%
Servicio de Salud Metropolitano Sur Oriente 1.410.769 1.054.696 356.073 74,76 %
Servicio de Salud Del Libertador B.O’Higgins | 936.831 682.790 254.041 72,88 %
Servicio de Salud Del Maule 1.131.353 576.542 554.811 50,96 %
Servicio de Salud Nuble 741.755 658.544 83.211 88,78 %
Servicio de Salud Concepcién 1.064.778 694.967 369.811 65,26 %
Servicio de Salud Talcahuano 548.052 514.044 34.008 93,79 %
Servicio de Salud Biobio 478.538 441.001 37.537 92,15%
Servicio de Salud Araucania Sur 977.828 718.843 258.985 73,51 %
Servicio de Salud Valdivia 451.626 292.974 158.652 64,87 %
Servicio de Salud Osorno 418.179 385.367 32.812 92,15 %
Servicio de Salud Del Reloncavi 478.690 375.712 102.978 78,48 %
Servicio de Salud Aisén 184.335 130.371 53.964 70,72 %
Servicio de Salud Magallanes 312.159 97.447 214.712 31,21 %
Servicio de Salud Arauco 271.663 210.941 60.722 77,64 %
Servicio de Salud Araucania Norte 357.977 194.227 163.750 54,25 %
Servicio de Salud Chiloé 233.769 164.190 69.579 70,23 %

63



	Resumen
	Agradecimientos
	Tabla de Contenido
	Índice de Tablas
	Índice de Ilustraciones

	1 Introducción
	1.1 Problema
	1.2 Hipótesis
	1.3 Objetivos
	1.3.1 Objetivo general
	1.3.2 Objetivo específicos
	1.3.3 Metodología

	1.4 Organización de la tesis

	2 Antecedentes y trabajos afines
	2.1 Antecedentes
	2.1.1 Sistema de salud de Chile
	2.1.2 Atención pública en Chile
	2.1.3 Proceso de atención ambulatoria
	2.1.4 Inteligencia Artificial
	2.1.5 Aprendizaje automático
	2.1.6 Redes neuronales
	2.1.7 Aprendizaje profundo
	2.1.8 Procesamiento del lenguaje natural y reconocimiento de entidades
	2.1.9 Entity Linking

	2.2 Trabajos afines
	2.2.1 Modelos basados en reglas
	2.2.2 Modelos basados en redes neuronales


	3 Materiales y Métodos
	3.1 Análisis descriptivo
	3.2 Análisis de variables categóricas
	3.3 Modelamiento del problema
	3.3.1 Primer modulo: Reconocimiento automático de enfermedades
	3.3.2 Segundo modulo: Codificación automática de enfermedades

	3.4 Creación de Gold Standard y rendimiento humano
	3.5 Métricas utilizadas
	3.5.1 Intersection Over Union (IoU)
	3.5.2 Mean Average Precision (MAP)

	3.6 Despliegue

	4 Resultados
	4.1 Gold Standard y acuerdo humano
	4.1.1 Primer experimento
	4.1.2 Segundo experimento
	4.1.3 Tercer experimento

	4.2 Resultado de los modelos
	4.2.1 Primer experimento
	4.2.2 Segundo experimento
	4.2.3 Tercer experimento

	4.3 Limitaciones
	4.4 Despliegue

	5 Aplicaciones
	5.1 Propuestas de aplicaciones en cáncer
	5.1.1 Cáncer en el mundo y en Chile
	5.1.2 Lista de espera histórica codificada
	5.1.3 Propuesta 1: Perfil sociodemográfico de pacientes en Lista de Espera
	5.1.4 Propuesta 2: Gestión del sistema de salud en Lista de Espera

	5.2 Un caso de aplicación: Dashboard DEIS

	6 Conclusiones, trabajo futuro y contribuciones
	6.1 Conclusiones
	6.2 Trabajo futuro
	6.3 Contribuciones

	Bibliografía
	Anexo



