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1. ¢{Qué son la e-salud y la telemedicina?

¢Qué son la salud digital, la e-salud y la telemedicina? Lo cierto es que todos estos
conceptos pueden resultar confusos; incluso acudiendo a la literatura cientifica, en
ocasiones se mezclan sus significados y dreas de uso. Por eso, conviene comenzar
definiendolos. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), en su guia
“Recomendaciones sobre intervenciones digitales para el fortalecimiento del
sistema de Salud” define la e-salud como el uso de las tecnologias de la
informacidn y las comunicaciones (TIC) como soporte en los campos de la salud y

los relacionados con la salud y la salud digital como un concepto englobador que

incluye nuevas disciplinas como la computacién avanzada en big data o en
gendmica, y la inteligencia artificial. El término telemedicina se reserva para el uso

de las TIC en la prestacion a distancia de servicios asistenciales de salud e incluye
varias “especialidades” (teleradiologia, teledermatologia, telesiquiatria,...) y

“procesos” (telemonitorizacion, telediagndstico, teleconsulta, ...). Cuando las
tecnologias empleadas son las de la red de telefonia mévil, se habla de m-salud.

2. Contexto actual

El contexto actual de nuestra sociedad estd marcado por ciertos cambios
sociodemograficos que estan ocurriendo y que afectan al funcionamiento de los
sistemas publicos de salud y a su sostenibilidad. Asi, desde el punto de vista
demografico:

- El envejecimiento de la poblaciéon (segun las previsiones, los mayores de 65
representaran en Espafia el 27% en 2025 y el 38% en 2050), provocado por la
mayor esperanza de vida y por el buen funcionamiento de los sistemas
sanitarios, va a ocasionar una mayor carga para el propio sistema pues esta
poblacién sufre de una mayor morbilidad (comorbilidad en la mayoria de los
casos) y es mas dependiente.

- Elfenédmeno de la inmigracidn esta provocando, por un lado, un cambio en la
pirdmide poblacional que ocasiona cambios cualitativos y cuantitativos en la
poblacién a atender en cada centro sanitario, y por otro, las variaciones
relevantes en la incidencia o prevalencia de determinadas enfermedades
vinculadas con la morbilidad de los paises de origen de esta nueva poblacion.

Desde el punto de vista social también se estan produciendo una serie de cambios:



- Enlasociedad actual los ciudadanos cada vez cambiamos mas de lugar de
residencia, tanto de forma permanente por cuestiones laborales o de retiro,
como temporales, por turismo, ocio o trabajo, al tiempo que exigimos que los
servicios recibidos en esos lugares mantengan la calidad de nuestro lugar de
origen. Mientras servicios como la telefonia movil o los bancarios son capaces
de hacer frente a estas demandas, los servicios sanitarios estan comenzando a
plantearse este problema.

- Los habitos de vida actuales estan causando una mayor incidencia de
enfermedades crdnicas que suponen un importante reto para el sistema
sanitario. El tabaquismo, el sedentarismo y los malos habitos alimentarios
provocan un incremento en el nimero de pacientes crénicos que sufren
obesidad, diabetes, hipertension, cardiopatias, etc. Incluso los cambios en los
modelos de relaciones sociales estan causando un incremento en los casos de
depresion.

Desde el punto de vista organizativo:

- Los sistemas publicos sanitarios estan disefiados para el tratamiento de la
enfermedad aguda (enfermamos, vamos al hospital, nos tratan y nos volvemos
a casa), no estando optimizados para los cuidados que requieren los casos
crénicos, caracterizados por una continuidad en el tiempo de los mismos para
evitar las recaidas y para mantener la calidad de vida de las personas en su
entorno el mayor tiempo posible.

Y desde el punto de vista de la informacion, los principales cambios tienen que ver
con el uso que se hace de esta:

- El paradigma de adquisicidon de conocimiento esta girando hacia el uso masivo
de datos, en lo que algunos autores han llamado el cuarto paradigma
cientifico': el primero se basaba en la simple observacién de los fenémenos
naturales, el segundo, el método cientifico clasico, elabora leyes a partir de las
observaciones y utiliza estas para hacer predicciones, el tercero utiliza la
potencia de cdlculo de los ordenadores para realizar simulaciones, cuando los
problemas son muy complejos como para abordarlos a partir de las leyes
naturales y, por ultimo, el 4 analiza grandes cantidades de informacién que se
genera en distintos ambitos para extraer el conocimiento que contienen
(inteligencia artificial, deep learning, big data).

! El Cuarto Paradigma Cientifico: The Fourth Paradigm: Data-Intensive Scientific Discovery. Tony Hey,
Stewart Tansley, Kristin Tolle. Microsoft Research | Octubre 2009
ISBN: 978-0-9825442-0-4



- Internet y la telefonia movil estan haciendo que una gran parte de la actividad
humana esté cambiando buscando que se desplace la informacién y no las
personas. Practicas como el teletrabajo, la educacién en linea, el comercio en la
red, etc. son cada vez mas habituales. Esto también se da en la sanidad, aunque
de momento en menor medida.

A todo esto, se suman situaciones imprevistas, como la actual pandemia, que al
obligar a modificar profundamente las posibilidades de desplazamiento y de
interaccidn con los demas, hace necesario replantear la manera en la que se
prestan los servicios asistenciales. Respecto a la informacion, estas situaciones
tienen dos caracteristicas: por un lado, las limitaciones de movimiento van a
provocar que se genere una gran cantidad de datos y, por otro, al tratarse de un
problema nuevo, existe una gran necesidad de generar conocimiento lo antes
posible, por lo que las tecnologias de Inteligencia Artificial pueden jugar un papel
fundamental.

3. Las TICy lasalud

En el ambito de la salud, las TIC pueden aportar herramientas en varios campos, como
veremos a continuacion, pero lo fundamental es que se usen de forma adecuada
dentro de servicios que sean utiles, beneficiosos para el sistema y los ciudadanos y que
cumplan con los requisitos de equidad, universalidad en el acceso, que estén basados
en evidencia cientifica (es decir, que estén basados en resultados cientificamente
demostrados) que sean seguros, éticos y que cuiden la proteccién de datos.

Los principales aspectos en los que las TIC aportan son:

- Lasredes de comunicaciones: evidentemente, si queremos llevar los cuidados
al entorno del paciente necesitamos canales para llevar la informacién. Las
redes de banda ancha (fibra dptica) en el hogar contribuyen de manera
importante, pero también son necesarias las redes moéviles, que permiten
establecer la comunicacion cuando las personas no estén en su domicilio
(m-salud). En este sentido la llegada del 5G abrira nuevas oportunidades para
plantear nuevos servicios.

- Dispositivos llevables (wearables): son dispositivos que se basan en sensores y
biosensores que son capaces de monitorizar al paciente, es decir, de recoger
informacion sobre las constantes vitales de las personas y transmitirlas para su
utilizacion en la atencién.

- Entorno inteligente: también la tecnologia proporciona herramientas para
monitorizar el entorno, desde detectores para medir el ambiente (calidad del



aire, humedad, luz, presencia de toxicos o contaminantes, ...) hasta sistemas de
posicionamiento que nos permiten conocer la localizacion de las personas o las
cosas y ayudar, por ejemplo, en desplazamientos.

- Herramientas de ayuda a la decision: la disponibilidad de los datos, asi como la
capacidad de cdlculo a la que cada vez podemos acceder de manera mas
sencilla permite la creacién de herramientas que ayuden a la toma de
decisiones, incluso de manera automatica, desde cambios en los tratamientos a
establecer diagnésticos.

- Herramientas de extraccidon de conocimiento: al igual que en el punto anterior,
la gran cantidad de datos disponibles (y no exclusivamente del campo sanitario,
sino también socioecondmicos, geograficos, ambientales, genéticos, ...) junto
con las capacidades de computacién, permiten disefiar y emplear algoritmos de
Inteligencia Artificial y de Machine Learning, capaces de extraer patronesy
relaciones de los datos, incrementando el conocimiento

4. ¢{Como puede ayudar la Salud Digital?

Tal y como apunta la definicion de Salud Digital (el empleo de las TIC en la Salud), los
campos en los que esta pude ayudar son muy variados y no estan cerrados, pues se
podran encontrar nuevas maneras de aplicarlas a medida que avancen los
descubrimientos o se implanten nuevas tecnologias. A continuacién, veremos algunos
ejemplos de areas en las que ya se esta trabajando y proyectos implementados.
Aunque la mayoria de los proyectos tienen componentes en varias areas:

Servicios asistenciales proporcionados en el entorno del paciente

Lo que se pretende con servicios de esta clase es llevar la asistencia al entorno del
paciente sin que este se tenga que desplazar a un centro sanitario. Se basan
normalmente en una plataforma sobre la que se implementa el protocolo, especificado
por los profesionales sanitarios a cargo de los pacientes, que han de seguir estos. La
plataforma suele estar compuesta por un sistema de comunicaciones, que puede
permitir el envio de informacién desde el paciente al centro sanitario (recogida, por
ejemplo, por medio de sensores” 0 a través de cuestionarios), desde los profesionales
sanitarios hacia los pacientes o los cuidadores (para proponer modificaciones del

2 Existen sensores para monitorizar una gran cantidad de parametros: acelerémetros, actividad
electrodérmica, altimetros, la contraccion muscular, deformacion de tejidos, ECG, EEG, EMG, EOG, luz
ambiental, giréscopos , GPS, humedad, oximetros, podémetros, presion arterial, pulsémetros,
termometros, transpiracién, umbral de 4cido lactico, respiracion; y también estan apareciendo
biosensores que son capaces de analizar diferentes fluidos corporales, con el objetivo de ser lo menos
invasivos posible: hay biosensores para analizar el sudor, las lagrimas, el liquido intersticial o la saliva.



tratamiento o recomendar acciones, por ejemplo) y que puede ser en tiempo real o de
forma asincrona.

Servicios de empoderamiento del paciente

Este tipo de servicios son similares al caso anterior, es decir, se pretende llevar el
servicio asistencial al entorno del paciente, pero afiadiendo un componente de
formacion que le permita ir tomando el autocontrol de su enfermedad. Ademas de las
caracteristicas de los servicios anteriores, se suele contar con medios para poder
realizar consultas con los especialistas (sincronas o asincronas) o de foros en los que
poder compartir la experiencia con otras personas en la misma situacién o que ya han
avanzado en el control.

Nuevos servicios asistenciales basados en TIC

La principal caracteristica de estos servicios es que se utilizan las TIC para poder prestar
un servicio que sin ellas no seria posible. Por lo demds, son muy similares al primer
caso: suelen basarse en una plataforma sobre la que se monta un protocolo y se dota a
los pacientes de los sensores que necesitan para capturar la informacion, de las
aplicaciones necesarias para comunicarla y a los profesionales sanitarios de lo que
necesitan para analizar los datos, tomar decisiones y trasladar sus recomendaciones a
los pacientes.

Servicios educacionales

Este tipo de servicios se basa fundamentalmente en formar a pacientes en convivir con
su enfermedad. Suele aplicarse a personas cuya situaciéon ha cambiado como
consecuencia de una nueva condicion, formandoles en cdmo cambiar sus habitos para
mejorar su estado de salud o en aprender a cdmo gestionar su nueva situacion, tanto
desde el punto de vista fisico como emocional. Estas caracteristicas pueden estar
presentes en otros servicios también.

Servicios de formacion de cuidadores

Al igual que en el tipo anterior, estos servicios se dirigen a la formacién, pero, en este
caso, a los cuidadores informales. Los cuidadores informales son las personas del
entorno del paciente (normalmente familiares) que se encargan del cuidado de este en
su entorno. Esta actividad no solo necesita formacidn para ser desarrollada de manera
adecuada, sino que también pude llegar a ocasionar problemas en los cuidadores por
el desgaste que sufren al tener que ocuparse del paciente. Por lo tanto, estos servicios
se enfocan en la formacién del cuidador en las tareas a realizar, asi como en intentar
paliar la sobrecarga del mismo. Suelen contar no sélo con elementos educativos, como
el caso anterior, sino también con la posibilidad de realizar consultas a los profesionales
sanitarios a cargo del paciente.



Servicios de prevencion y deteccion de recaidas

Estos servicios suelen estar dirigidos a pacientes en situaciéon de fragilidad y tienen el
objetivo de evitar que la situacidn de los mimos empeore o que sufran recaidas que
obliguen a su ingreso en un centro sanitario. Se basan en monitorizar diferentes
aspectos del entorno del paciente o de su comportamiento (por ejemplo, cuanto
tiempo pasa en la cama, si sale o no de casa, si utiliza la cocina o la nevera, si recibe
visitas, etc.) y constantes vitales y analizarlas para detectar los llamados “eventos
centinela” que son aquellos que se sabe que preceden a un cambio en la situacién del
paciente.

Servicios de control y salud publica

Otra categoria son los servicios dirigidos no a personas individuales, sino a poblaciones
completas, que usen las TIC para conseguir un beneficio comun. Estos servicios son
muy variados y pueden ir desde campafias de informacidn o educativas, utilizando, por
ejemplo, las redes sociales, hasta campafias de monitorizacion del entorno para
verificar la calidad del aire o del agua en areas enteras.

Servicios de extraccion y generacion de nuevo conocimiento

Hemos dejado para el final de esta lista los servicios de extraccion y generacion de
nuevo conocimiento porque, a continuacion, en la seccién 5, vamos a ver con mas
detalle este tipo de tecnologias. Como se dijo en el apartado 2 de esta introduccion, el
paradigma cientifico estd cambiando y una gran parte del conocimiento actual se
adquiere por medio del andlisis masivo de datos gracias a técnicas de inteligencia
artificial. Estos proyectos se basan en recoger datos que pueden provenir de fuentes
muy diversas: sensores en el cuerpo del paciente y su entorno, la historia clinica,
analisis genéticos, informacidon demografica y ambiental, etc. Después se analizan
buscando patrones de relaciones entre dichos datos que nos permitan mejorar el
conocimiento que se tiene de las enfermedades y de la forma en que las diferentes
personas reaccionan a las mismas. En este tipo de servicios resulta muy importante la
gobernanza de los datos: desde la proteccion de la intimidad de las personas hasta la
disponibilidad y el acceso a los mismos pasando por la estandarizacion.

Como se ha podido ver, los posibles usos de las TIC en el ambito de la Salud son muy
amplios. Los ejemplos vistos aqui no pueden, ni pretenden, ser una lista exhaustiva,
pues la forma en que se aplican estas tecnologias depende de cada caso y de las
necesidades que existan en el mismo y la investigacidén en este campo esta
continuamente planteando nuevos casos de uso. De igual manera, segln se desarrollen
nuevas tecnologias (por ejemplo, 5G) o mejoren las existentes (por ejemplo, un



incremento en la potencia de calculo de los ordenadores o de capacidad de
transmision de las redes) se podran plantear nuevos usos.

5. Extraccidon automatica de conocimiento médico a partir de la
Historia Clinica Electrdnica

¢Qué es el aprendizaje maquina (Machine Learning)?

En la actualidad nos encontramos desbordados por los datos. La cantidad de datos
guardada y disponible crece sin freno. Esto se debe fundamentalmente a la capacidad
pasmosamente facil con la que los ordenadores graban datos en memoria, junto con el
abaratamiento continuo de ese tipo de memoria; y a la abundancia de dispositivos
electrénicos que almacenan datos continuamente por todo el mundo.

Ademas, la World Wide Web (WWW) nos inunda continuamente con cada vez mas
informacion que esta disponible inmediatamente, algo que no ocurria hasta hace
pocos anos.

Sin embargo, se podria afirmar con seguridad que hay una gran diferencia entre esta
generacion de datos y nuestra comprensién de ellos. Se podria decir que el Machine
Learning (ML) trata sobre la busqueda de patrones (o regularidades) en esos datos.

Sin embargo, esto no es nada nuevo: los cazadores siempre han buscado patrones en
las migraciones animales; los granjeros buscan patrones en el crecimiento de los
cultivos, y los politicos buscan patrones en las intenciones de voto.

El trabajo de los cientificos es dar sentido a los datos del mundo fisico buscando
patrones que les permitan elaborar teorias cientificas que les sirvan para predecir lo
gue ocurrira ante situaciones nuevas. El trabajo de los empresarios, por ejemplo,
consiste en identificar oportunidades, es decir, patrones en la conducta que puedan
dar lugar a negocios rentables.

El Data Mining (DM), disciplina basada directamente en el ML, se dedica a buscar
patrones en datos automaticamente.

Sin embargo, esto tampoco es nada nuevo: lo vienen haciendo desde hace muchos
afos los economistas, estadisticos, previsores del tiempo e ingenieros. Buscan patrones
en datos automaticamente, los identifican, los validan y los usan como método para
predecir.

Lo que si es realmente nuevo, y ha dado lugar al desarrollo sin precedentes del ML, es
el asombroso incremento de las oportunidades para encontrar patrones en los datos,



debido al crecimiento desenfrenado del nimero de Bases de Datos (BD) en los ultimos
afios, asi como al incremento de la capacidad de calculo de los ordenadores actuales.
Se estima que la cantidad de datos almacenados en todas las BBDD del mundo se
duplica cada 20 meses. Ante este crecimiento casi exponencial de la complejidad del
mundo, que nos desborda con la cantidad de datos que genera, el ML resulta ser la
Unica manera de descubrir esos patrones ocultos y en definitiva de entender el mundo.
Los datos analizados inteligentemente son un recurso muy valioso. Puede dar lugar a
nuevo conocimiento y, en entornos comerciales, a ventajas competitivas.

Un ejemplo muy simple

Supongamos que queremos predecir si unos nifios van a jugar al aire libre un dia
cualquiera, dependiendo de las condiciones meteoroldgicas de ese dia. Y supongamos
gue para ello tenemos una BD que contiene datos sobre el tiempo meteoroldgico en
diferentes dias pasados y si esos dias unos nifios han podido jugar o no a algun juego al
aire libre. A partir de esa BD mas o menos grande, hemos podido rellenar esta matriz,
en la que las filas representan diferentes dias y las columnas diferentes estados
meteoroldgicos de esos dias. Ademas, hay una columna que nos dice si ese dia (fila) los
niflos han podido jugar o no.

previsién temperatura humedad viento jugaron
Soleado Calor Alta No No
Soleado Calor Alta Si No
Nublado Calor Alta No No
Lluvioso Templado Alta No Si
Lluvioso Frio Normal No Si
Lluvioso Frio Normal Si No
Nublado Frio Normal Si Si
Soleado Templado Alta No Si




Una manera sencilla en la que podriamos expresar un patrén extraido de esos datos
seria la siguiente:

Si prevision = soleado y humedad = alta entonces jugaron = no

Este patrén nos permitiria decidir en el futuro si llega un dia soleado y con humedad
alta que los nifios no van a jugar al aire libre y lo van a hacer en casa.

Aplicaciones reales del Machine Learning

Naturalmente el ejemplo anterior es completamente ficticio y deliberadamente
pequeiio como para ser calificado inmediatamente como toy problem. Una serie de
aplicaciones reales del ML seria la siguiente:

® Mineria de la Web

Un ejemplo es el de como los buscadores calculan el prestigio de una pagina Web
(informacidn que usa, por ejemplo, Google en su famoso algoritmo).

Parten de una serie de consultas de ejemplo y documentos (paginas Web) que
contienen los términos de la consulta (y por tanto son devueltos por el buscador) y de
juicios humanos sobre la relevancia de los documentos para la consulta.

Estos datos se usan como entrenamiento de un algoritmo ML. Por comparacién con el
ejemplo anterior2, se seleccionarian una serie de caracteristicas de los documentos
(paginas) basadas en los términos de la consulta. Por ejemplo: si el término estd en el
titulo, en la URL de la pdgina o cuantas veces aparece en el propio texto de la pagina.
Estas caracteristicas equivalen a los diferentes estados meteorolégicos de la matriz del
ejemplo (columnas). Un algoritmo real puede usar unos cientos o miles de estas
caracteristicas. La columna ‘jugaron’ equivale a si el documento/pégina es relevante o
no. Y las filas corresponden a los términos de la consulta.

Una vez que el algoritmo ML es entrenado con estos datos, genera un modelo que es
capaz de predecir automaticamente si una consulta devuelve un documento relevante
o no. Y con esta informacion, dado un conjunto especialmente seleccionado de
consultas, se puede calcular facilmente el prestigio de una pagina Web.

e Decisiones a partir de juicios

Cuando se pide un préstamo a un banco, éste aplica una serie de calculos estadisticos
sobre los datos que has puesto en los formularios para decidir si te dan el préstamo o



no. Normalmente hay un umbral numérico por encima del cual te dan el préstamo y
por debajo no.

Sin embargo, los clientes borderline (alrededor del umbral) son un poco mas
complejos. Lo mas sencillo seria denegarles el crédito, pero los profesionales de la
industria del crédito saben perfectamente que estos clientes pueden ser los mas
rentables, simplemente sus finanzas estan en una condicién volatil cronicamente.

Un algoritmo de ML se puede entrenar con 1,000 clientes borderline (filas) a los que de
hecho se les ha dado un crédito y se sabe si lo devolvieron o no. Las columnas son unas
20 caracteristicas sacadas de los formularios (edad, afios con el empleador actual, afios
en la direccion actual, afios con el banco, posesién de otras tarjetas de crédito, etc.). Y
una columna extra sobre si devolvid el crédito o no.

Una vez entrenado con esta matriz, el algoritmo ML construye un modelo, al que se le
puede presentar un nuevo cliente con las 20 caracteristicas que tenga y prediga la
columna sobre si pagara o no. Aunque este sistema ML tuviera una tasa de acierto de
solo dos tercios de los nuevos clientes borderline, los ahorros para el banco serian muy
considerables.

® Diagnostico

El mantenimiento preventivo de toda clase de dispositivos electromecanicos como
motores o generadores puede impedir fallos que paralicen los procesos industriales.

Los técnicos inspeccionan cada dispositivo regularmente, midiendo vibraciones en
varios puntos y otras caracteristicas similares para decidir si el dispositivo necesita ser
reparado o no.

Una planta quimica normal usa mas de 1,000 dispositivos diferentes, que eran
diagnosticadas hasta hace poco por un experto con mas de 20 anos de experiencia. La
informacidon acumulada por un experto puede ser usada para entrenar un sistema ML
que, dada una situacién de averia, decida qué tipo de averia es. Es decir, la matriz
estaria formada en las filas por un tipo de averia determinado, en las columnas las
medidas de vibraciones que hace el experto en diferentes puntos, entre otras
caracteristicas y en la columna extra objetivo, el tipo de averia.

Dependiendo del tipo de algoritmo ML usado, éste puede generar una serie de reglas
gue, usando valores de caracteristicas, predigan el tipo de averia. Esto es precisamente
lo que suele hacer el experto manualmente.

En un caso real, el sistema dedujo mas reglas que el experto humano y, en conjunto
obtenian una mayor precision.

e Biomedicina



Tenemos datos procedentes de Historia Clinica Electrénica y otras fuentes de
hospitales, sobre pacientes que han acudido a urgencias de esos hospitales por estar
infectados de covid-19. Estos datos se corresponden con comorbilidades previas de los
pacientes, analiticas medidas en urgencias o en el hospital, constantes vitales en
urgencias o en planta durante el ingreso en el hospital, y tratamientos con medicinas
basales, o en planta. Con estos datos podemos determinar qué pacientes han seguido
una evolucién mala y se han convertido en pacientes graves. Con toda esta informacion
gueremos caracterizar la infeccion por covid-19, que todavia es bastante mal conocida,
determinando cudles de estas caracteristicas médicas influyen en la supervivencia o no
de estos pacientes graves. Para ello conducimos experimentos de ML clasificando
pacientes graves en supervivientes y fallecidos. De esta manera sabiendo qué
subconjuntos de caracteristicas médicas producen los mejores clasificadores podemos
determinar esas caracteristicas como significativas para la supervivencia de los
pacientes e incrementar nuestro conocimiento médico sobre la covid-19. Ademas de
disponer de nuevos y precisos clasificadores que nos sirven para predecir si un
paciente nuevo grave va a sobrevivir o no. Esta informacién puede ser muy importante
para el uso adecuado de los recursos médicos del hospital.

e Otras aplicaciones

Hay infinitas aplicaciones. Por ejemplo, en banca detectar potenciales clientes que se
van a ir a otro banco a través de cambios en sus patrones de conducta. O grupos de
clientes para los que seria apropiado un nuevo servicio.

El anadlisis de la cesta de la compra sirve para encontrar grupos de items que tienden a
ocurrir juntos en las transacciones de cualquier tipo. Por ejemplo, en un supermercado
esa informacidn puede ser muy util para planificar los almacenamientos, limitar los
descuentos especiales a sélo un item de los que suelen aparecer juntos u ofrecer
cupones de un producto cuando sélo se ha comprado otro del mismo conjunto.

Para una compaiiia de marketing directo las promociones masivas son muy caras y
tienen una tasa de respuesta muy baja, aunque muy rentable. Cualquier informacion
gue les ayude a focalizar sus promociones tiene mucho valor para ellas. Por ejemplo,
informacion demografica o caracterizadora de un cédigo postal.

En general los procesos de fabricacidn sofisticados tienen en cuenta muchos
parametros muy delicados. Por ejemplo, la separacién de petréleo crudo de gas natural
en el refinamiento del petréleo, en el que British Petroleum ha creado un sistema ML
para generar reglas que calculen los parametros. Este sistema dura 10 minutos,
mientras que el manual duraba mas de un dia.

Hay muchas aplicaciones cientificas. En biologia identificar miles de genes en cada
nuevo genoma. En biomedicina predecir la actividad de los medicamentos, analizando



no solo sus propiedades quimicas, sino también su estructura tridimensional. Asi se
acelera el descubrimiento de nuevos medicamentos reduciendo ademas su coste. En
astronomia desarrollar un catdlogo de objetos celestiales no visibles a simple vista. En
guimica, predecir la estructura de ciertos compuestos organicos a partir de su espectro
de resonancia magnética.

En todas estas aplicaciones los sistemas ML han demostrado que obtienen una eficacia
que iguala o supera la de los expertos humanos.

¢Coémo funciona el Machine Learning?

Hay basicamente cuatro tipos de aprendizaje en los sistemas de ML. Sélo el primer tipo
se usa para clasificar. Los demds usos son similares, pero algo diferentes.

Clasificacidn: el sistema se entrena con una serie de ejemplos (filas) con unas
caracteristicas (columnas) y su clasificacién correcta (columna objetivo). El sistema
entrenado sirve para clasificar nuevos ejemplos.

Asociacidn: en este caso se busca cualquier asociacién entre caracteristicas de los
ejemplos, es decir, no sélo las que predicen el valor de la columna objetivo.

Clustering: se agrupan en conjuntos ejemplos parecidos segun los valores de sus
caracteristicas.

Prediccidn numérica: no se predice el valor discreto de la columna objetivo de un

ejemplo nuevo, sino una cantidad numérica.

A continuacién, vamos a desarrollar otro toy problem para ilustrar el funcionamiento
basico del ML en un problema de clasificacion.

Nuestro objetivo es generar unas pocas reglas sencillisimas que sirven para clasificar un
nuevo dia en si ese dia los nifios van a jugar afuera o no. Ver mds abajo la familia de
algoritmos de ML denominada ‘Reglas’. Volviendo a la tabla de los datos
meteoroldgicos, generamos una serie de reglas muy simples para cada caracteristica
(columna segunda de la siguiente tabla). Se genera una regla por cada posible valor de
la caracteristica, y el resultado (consecuente) es el mayoritario para cada valor (mayor
numero de sies o mayor numero de noes en la columna jugaron). Ademas, se apunta
en la tercera columna el nimero de errores cometidos por cada regla. Es decir, el
numero de veces que la regla predijo si y la realidad era no y al revés. Casos mal
cubiertos de todos los posibles. En la cuarta columna estan los errores cometidos en
total por cada grupo de reglas. En este caso elegimos el segundo grupo (1/8) y ya
hemos generado tres reglas. Somos conscientes que estas reglas son minimas y casi no
sirven para clasificar completamente cualquier dia nuevo. Simplemente hemos



utilizado el ejemplo para ilustrar minimamente el modo de aprender de un algoritmo
ML. Mas adelante hay ejemplos que quiza lo puedan hacer un poco mejor.

Caracteristica Reglas Errores Errores Totales
Soleado no 1/3
Previsidn Nublado no* 1/2 3/8
Lluvioso si 1/3
Calor no 0/3
Temperatura Templado si 0/2 1/8
Frio si* 1/3
Alta no 2/5
Humedad 3/8
Normal si 1/3
Si no 1/3
Viento 3/8
No no 2/5

Nota: el asterisco (*) significa empate

Funcionamiento de los modelos estadisticos

Existen varias familias de modelos cientificos de ML. Los modelos estadisticos estan
basados en la regla de Bayes de las probabilidades a priori. Unas familias de algoritmos
se pueden comportar mejor que otras dependiendo del problema de ML concreto a
resolver. Supongamos que calculamos la probabilidad de (jugaron = si) y (jugaron = no)
de la pareja (previsién/soleado). Esto es la probabilidad de que si el dia es soleado los
nifos jueguen o no al aire libre.

Sale Pr(si/(previsién/soleado)) = 1/3 Sale Pr(no/(previsién/soleado)) = 2/3



Lo mismo podriamos hacer con todas las parejas (caracteristica/valor).
Ahora supongamos que llega un dia nuevo con los siguientes valores:
Soleado, frio, alta, si

La probabilidad de que los nifios jueguen ese dia fuera seria:

Pr(si) = (1/4) * (2/4) * (2/4) * (1/4) * (4/8) = 0.0078125
Es decir, un 0.0078125/(0.0078125+0.0234375) = 0,25 (un 25%)
Y la de que no jueguen:

Pr(no) = (2/4) * (1/4) * (3/4) * (2/4) * (4/8) = 0.0234375  (75%)

Es decir, 0.0234375/(0.0078125+0.0234375) = 0,75 (un 75%)

Por lo tanto, ese dia (ejemplo) se clasificaria como no. En esta familia de algoritmos se
incluyen Redes Bayesianas y Naive Bayes entre otros.

6. Un problema especifico del ML: la seleccion de caracteristicas
(feature selection, FS)

Estructura de un Dataset en un experimento de ML

Como hemos visto, un dataset médico utilizado en un experimento de diagndstico (o
clasificacién) en ML tiene usualmente la siguiente estructura: es una matriz de
filas-pacientes y columnas-caracteristicas.

Por ejemplo:



Edad (>65) | Nivel Gluc. | Alcohol Fumador Obesidad | Diabetes
Pac1 1 1 0 0 1 1
Pac 2 0 0 1 1 0 0
Pac 3 0 0 0 1 0 1
Pac4 1 0 1 0 1 1
Pac5 1 1 0 1 0 0

Las caracteristicas son cualquier propiedad o hecho del paciente que se considere podria ser
util para la determinacion del objetivo del ML: en este caso el objetivo es saber si el paciente
tiene diabetes o no. La ultima caracteristica (columna) es el objetivo del ML; se va a predecir si
un nuevo paciente con unas caracteristicas determinadas (5 primeras columnas) va a tener
diabetes o no (ultima columna).

El dataset sirve para entrenar un modelo de ML que usara un algoritmo especifico de entre una
serie de ellos, que estadn disponibles en el sistema de ML.

Una vez entrenado el modelo se aplica al nuevo paciente del que no se sabe todavia si es
diabético o no.

Problema: Seleccion de Caracteristicas (Feature Selection, FS) que afectan al objetivo del ML

Este es uno de los problemas fundamentales en ML convencional y tradicionalmente no ha sido
tratado con suficiente atencion.

Podemos tener mas columnas (caracteristicas) de las necesarias. Es decir, se pueden incluir en
el dataset mas columnas (por seguridad, o por desconocimiento a priori) de las necesarias. No
solo pueden ser inutiles, sino que pueden introducir ruido adicional.

Esto tiene implicaciones en el nivel del conocimiento médico: siguiendo con nuestro ejemplo,
las caracteristicas seleccionadas estarian directamente relacionadas con el padecimiento de la
diabetes. Por lo tanto, nos aportaria conocimiento médico muy valioso.

Una hipétesis plausible para tratar el problema de Seleccion de Caracteristicas

Hipdtesis: “subconjuntos de features (caracteristicas) que clasifican bien son relevantes (o
significativas) respecto a la diabetes (en el ejemplo)”; es decir estos subconjuntos serian el
resultado de nuestra seleccidn de features (FS).

Un intento frecuente pero fallido: algoritmos Wrapper

Los algoritmos llamados Wrapper (envolvedores) son algoritmos tipicos de IA llamados
algoritmos de busqueda, porque recorren (o buscan, search en inglés) todos los subconjuntos



posibles de caracteristicas y a cada subconjunto le aplican un algoritmo estandar de ML, al que
envuelven. Finalmente se quedan con el subconjunto que ha obtenido la precisién maxima de
aprendizaje.

Estos algoritmos tienen una serie de inconvenientes. El primero es que el nUmero de
subconjuntos posibles es prohibitivo (por enorme) desde el punto de vista computacional. En
cambio, hay técnicas para no tener que buscar todo el espacio de subconjuntos posibles y a la
vez obtener un resultado dptimo. Esto hace que los wrapper se puedan usar en la practica y de
hecho son bastante rapidos.

Sin embargo, su principal inconveniente es que el Unico subconjunto de caracteristicas
obtenido padece de un mal endémico en el ML: el overfitting.

El overfitting consiste en que el modelo de ML construido con el subconjunto de features de
precision maxima obtenido por el wrapper esta demasiado adaptado (sobre-encaja) al dataset
de trabajo. Si lo aplicdramos en cualquier otro dataset (también de diabetes) obtendriamos
resultados horrorosos. Por lo tanto, no predice bien fuera de los pacientes del dataset donde
fue entrenado.

Otro problema importante: la aleatoriedad

Otro problema endémico del ML es que muchos de los resultados que se obtienen en cualquier
experimento o ejecucidn concreta se deben al azar, es decir son resultados aleatorios que no
tiene nada que ver con la supuesta relacion conceptual que se esta intentando aprender.

Los wrapper son victimas faciles también de este inconveniente debido a que simplemente
producen un Unico resultado.

Otra forma de verlo: Generacion de hipodtesis con t Features

La mejor manera de luchar contra la aleatoriedad es producir muchos resultados en vez de
uno, es decir, producir resultados estadisticos.

En vez de quedarnos con un Unico subconjunto, lo que hacemos es hacer muchos
experimentos de ML usando subconjuntos de caracteristicas (columnas) pero de tamanio fijo (y
ademas bajo, por ejemplo 4 o 5).

Es decir, hacemos experimentos de ML eliminando todas las columnas excepto las t
caracteristicas que elijamos en cada experimento, siendo t un nimero bajo como 4 0 5.

Si por ejemplo tenemos 25 caracteristicas (columnas) y elegimos subconjuntos de 5 columnas
(t=5), tenemos que ejecutar Comb(25, 5) = 53,130 experimentos de ML, donde Comb(25, 5)
representa el nimero de combinaciones (nimero combinatorio) de 25 elementos tomados de
5en5.



Cada experimento produce una puntuaciéon de precision. Hay muchas medidas de la precision
de un experimento de ML. Una de las mas utilizadas es la medida F (F-measure). La medida F
tiene en cuenta los dos tipos de errores posibles: los Falsos Negativos (FN) y los Falsos Positivos
(FP).

Un FP se daria en el caso de que un paciente fuera clasificado como diabético y en realidad no
lo fuera. Por su parte, un FN es un paciente que es diagnosticado por el sistema como no
diabético, pero si lo fuera en realidad (este extremo se puede obtener haciendo pruebas
médicas apropiadas).

Una vez tenemos los resultados de todos los experimentos los podemos ordenar de menor a
mayor precision (medida F).

Examinando la parte alta dela lista de resultados, tenemos subconjuntos de 5 features que
tienen una muy buena precision de clasificacion (medida F). Al tener muchos resultados,
combatimos tanto la aleatoriedad como el overfitting. Trabajamos con resultados estadisticos.
En realidad, estamos viendo qué combinaciones de pocas features estan relacionadas con la
diabetes, lo cual es una fuente valida de conocimiento médico sobre esa enfermedad, en forma
de hipdtesis médicas cientificas.

Estas hipodtesis tendran que ser ratificadas y validadas por los profesionales médicos y la
practica diaria de la medicina.

Tema de investigacion

Determinacion del numero t concreto, que puede depender del dataset (o del objetivo)
especifico que estemos estudiando

Haremos programas y experimentos para determinar el nimero t éptimo del dataset que
usemos en las practicas.

Este es un resultado muy interesante, ya que nos indica el nimero éptimo de features que
forman los antecedentes de las hipdtesis cientificas médicas con respecto a una enfermedad
muy importante como es la diabetes.

7. Cuestiones para el debate



e Teniendo en cuenta los ejemplos comentados en la introduccion, ¢qué tipo de
nuevos servicios asistenciales se podrian definir?

e ¢(Podrian definirse servicios asistenciales no solo en el &mbito sanitario, sino
también en el social?

e (Como podrian unirse ambos? ¢ Qué ventajas se obtendrian?

e (Qué nuevos servicios podrian definirse con la tecnologia 5G que actualmente
no son posibles o eficientes?

e (Qué aspectos éticos piensas que se deberian tener en cuenta a la hora de
disefiar un nuevo servicio basado en las TIC? ¢Y en cuanto a la seguridad de las
personas? ¢Y de los datos?

e ¢(Piensas que los profesionales sanitarios estan actualmente capacitados para
emplear la Salud Digital? ¢Son adecuados los programas de formacién actuales?

e (Como podrian usarse las redes sociales para mejorar la salud y el bienestar de
los ciudadanos?

e (Crees que llegara un momento en que el crecimiento del volumen de datos en
el mundo se ralentizara, o seguird creciendo a este ritmo mucho tiempo?

e (Crees que un ordenador lo suficientemente potente, incluido un ordenador
cuantico, podria resolver cualquier problema de ML que se le propusiera en un
tiempo razonable?

e (Crees que el ML podria servir para incrementar el control de los estados sobre
los ciudadanos?

e (Crees que el ML podria ser utilizado por las organizaciones o los estados para
“clasificar” a la gente en determinados grupos?

e (Crees que el ML pueda llegar a ser alguna vez tan potente que pueda crear

una inteligencia alternativa a la humana?
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