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Resumen

La presente investigacién, tiene como problematica la falta de informacion hacia
los familiares, una vez que el paciente ingresa al establecimiento de salud, en
este caso es ESSALUD-Tarapoto, ademas de las demoras que se puedan
suscitar en la toma de decisiones internas del area COVID, por falta de
informacién en tiempo real. Par ello se plantea el siguiente objetivo: Proponer
Machine Learning, sobre datos de historias clinicas, para informar el estado de
salud de pacientes COVID-19, ESSALUD — Tarapoto, 2021, y como objetivos
especificos: Analizar el contexto y realizar un diagndstico situacional, Conocer
informacién del estado de salud de los pacientes en hospitalizacion, Conocer
informacién del estado de salud de los pacientes en cama UCI y disefar un
prototipo de sistema Machine Learning sobre datos de historias clinicas, para
informar el estado de salud de pacientes COVID-19, ESSALUD — Tarapoto,
2021, tiene un alcance descriptivo y un disefio no experimental, la poblacion de
la investigacidn estara conformada por todos los profesionales del &rea COVID,
gue laboran en ESSALUD — Tarapoto, los familiares de los pacientes, y las
historias clinicas de los pacientes COVID, que se han registrado en ESSALUD —
Tarapoto en el ultimo bimestre, de los cuales la muestra estd conformada por 10
profesionales del area COVID, 20 familiares de los pacientes COVID y las
historias clinicas de los pacientes COVID de los ultimos 2 meses. Como técnica
de recoleccion de datos se utilizé la encuesta y como instrumento el cuestionario,
también se utiliz6 como técnica la observacién y como instrumento una lista de
chequeo y también se utiliz6 como técnica un andlisis documental y como

instrumento las historias clinicas.

Como resultados se obtiene que el 70% manifiesta que nunca brinda informacion
del estado del paciente a sus familiares y el 30% casi nunca; el 20% manifiesta
gue casi siempre cree que es necesario que los familiares conozcan el estado
de salud de los pacientes, y el 80% cree que siempre; el 60% manifiesta que
nunca ha existido algun canal de comunicacion para poder brindar informacion
sobre el estado de salud a los familiares del paciente, y el 40% responde que
casi hunca; el 10% manifiesta que casi siempre es necesario que exista un medio
digital para poder brindar informacion, sobre el estado de salud a los familiares
y el 90% responde que siempre; el 70% manifiesta que los familiares nunca

conocen si el paciente estd para pasar de hospitalizacion a UCI; el 70%
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manifiesta que no conoce cuando el paciente esta para pasar a UCIl y el 30%
solo a veces; el 60% manifiesta que casi nunca tiene informacién en tiempo real
de cuantos pacientes estan en hospitalizacion, y el 40% manifiesta que a veces;
el 70% manifiesta que casi nunca tiene informacion actualizada de la cantidad
de pacientes que estuvieron hospitalizados por unidad de tiempo, y el 30%
manifiesta que a veces; el 70% manifiesta que casi siempre tiene informacién en
tiempo real de cuantos pacientes estan en UCI, y el 30% manifiesta que siempre;
el 70% manifiesta que nunca tuvieron informacion en tiempo real de la cantidad
de pacientes que estuvieron en UCI por unidad de tiempo, y el 70% manifiesta
gue casi nunca, el 80% manifiesta que nunca tuvieron informacion de la cantidad
de pacientes que puedan tener en hospitalizacion en los dias venideros; el 80%
manifiesta que nunca tuvieron informacion de la cantidad de pacientes que

puedan tener en UCI en los dias venideros.

Palabras clave: Machine learning, historias clinicas, pacientes
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Abstract

The present investigation has as a problem the lack of information towards the
relatives, once the patient enters the health facility, in this case it is ESSALUD-
Tarapoto, in addition to the delays that may arise in internal decision-making in
the area COVID, due to lack of information in real time. For this, the following
objective is proposed: Propose Machine Learning, on data from medical records,
to report on the health status of COVID-19 patients, ESSALUD - Tarapoto, and
as specific objectives: Analyze the context and make a situational diagnosis,
Know information on the health status of patients in hospitalization, Know
information on the health status of patients in ICU bed and design A prototype of
Machine Learning system on data from medical records, to report on the health
status of COVID-19 patients, ESSALUD - Tarapoto, has an explanatory scope
and a pre-experimental design, the research population will be made up of all the
professionals of the COVID area, who work in ESSALUD - Tarapoto, the relatives
of the patients, and the medical records of the COVID patients, who have been
registered in ESSALUD - Tarapoto in the last two months, of which the sample is
made up of 10 professionals from the area COVID, 20 family members of COVID
patients and the medical records of COVID patients from the last 2 months. As a
data collection technique, the survey was used and the questionnaire as an
instrument, observation was also used as a technique and a checklist as an
instrument, and a documentary analysis was also used as a technique and

clinical records as an instrument.

As results, it is obtained that 70% state that they never provide information on the
patient's condition to their relatives and 30% almost never; 20% state that they
almost always believe that it is necessary for family members to know the health
status of patients, and 80% believe that they always; 60% state that there has
never been any communication channel to be able to provide information about
the health status to the patient's relatives, and 40% answer that almost never;
10% state that it is almost always necessary that there is a digital medium to be
able to provide information about the health status to family members and 90%
answer that they always; 70% state that family members never know if the patient
is about to go from hospitalization to ICU; 70% state that they do not know when
the patient is to go to the ICU and 30% only sometimes; 60% state that they

almost never have information in real time of how many patients are in

pag. 12



hospitalization, and 40% state that sometimes; 70% state that they almost never
have updated information on the number of patients who were hospitalized per
unit of time, and 30% state that sometimes; 70% state that they almost always
have real-time information on how many patients are in the ICU, and 30% state
that they always; 70% state that they never had real-time information on the
number of patients who were in the ICU per unit of time, and 70% state that they
almost never; 80% state that they never had information on the number of
patients they may have in hospitalization in the coming days; 80% state that they
never had information on the number of patients they may have in the ICU in the

coming days.

Keywords: Machine learning, medical records, patients
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CAPITULO |

1.Introduccién
1.1. Realidad Problematica

Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), el COVID-19 es una
enfermedad que fue descubierto por primera vez en Wuhan (China) el 31 de
diciembre de 2019. La OMS colabora de forma estrecha con profesionales
expertos, empresas, laboratorios y gobiernos para ir mejorando en el
conocimiento cientifico que se tiene del virus y asi poder hacer un seguimiento
de su propagacion y virulencia®.

El COVID-19, ha sido causante que se produzca estigmatizacion social y por
ende conductas discriminatorias con personas de determinados lugares o que

se considere haya estado en una zona con incidencia del virus2.

A la fecha se han registrado 116,600,908 casos a nivel mundial, de las cuales
2,589,638 personas han muerto. En el Perl se han registrado 1,358,294 casos,

de los cuales han fallecido 47,491 personas®.

El Pert ocupa el puesto 19 a nivel mundial y solo por detras de Brasil, Colombia
y Argentina en América del Sur en casos de COVID-19 registrados®. Esto es
una clara evidencia que hay cosas que no estamos haciendo bien en nuestro

pais.

En San Martin se han registrado a la fecha 30,214 casos, de los cuales han
fallecido 899 personas a la fecha de la elaboracion de esta investigacion®, esto
es una repercusion directa de las cosas que no se estan haciendo bien en
nuestro pais, desde la aplicacion de las politicas nacionales, la ética de
nuestras autoridades y el comportamiento de nuestros ciudadanos que muchas
veces hacen caso omiso a las restricciones que realiza el gobierno,

ocasionando que esta enfermedad se multiplique rapidamente.

Se carece a dia de hoy en nuestra region de informacion hacia los familiares
de los pacientes de COVID-19, es muy preocupante ver que los familiares y
amigos de los pacientes se encuentran parados fuera de los hospitales, pero
nadie les hace caso ni les informa nada. Tan solo saber el estado de sus seres
queridos al margen de si evoluciona de manera positiva o negativa, les ayudara

a salir de su incertidumbre.
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Tampoco existe informacién que ayude al personal de salud a tomar decisiones
en tiempo real, informacién sobre patrones de comportamiento de la
enfermedad COVID-19, segun estado de salud, cuando el paciente se
encuentra hospitalizado, para de esta manera saber exactamente cuando debe
pasar a UCI e ir informando en tiempo real a sus familiares del estado de salud

de sus seres queridos.

Figura: 01

No hay informacion No hay informacion

Fuente: elaboracién propia

1.2. Objetivos

1.2.1.0bjetivo General
Proponer Machine Learning, sobre datos de historias clinicas, para

informar el estado de salud de pacientes COVID-19, ESSALUD -
Tarapoto, 2021.

1.2.2.0bjetivos Especificos

¢ Analizar el contexto y realizar un diagnastico situacional.

e Conocer informacion del estado de salud de los pacientes en
hospitalizacion.
e Conocer informacién del estado de salud de los pacientes en cama

UCl.

e Diseflar un prototipo de sistema Machine Learning sobre datos de
historias clinicas, para informar el estado de salud de pacientes
COVID-19, ESSALUD - Tarapoto, 2021.
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1.3.

1.4.

Justificacion

Frente a esta problematica mencionada, se realiza una propuesta de
desarrollo de Machine Learning sobre datos de las historias clinicas para
informar el estado de salud de pacientes COVID-19. Para ello se utilizara
informacién andénima que nos permita alimentar de datos en tiempo real a
las entradas del machine learning, que mediante redes neuronales,
establecera el diagnoéstico y estado de salud del paciente, el cual es muy
atil para el personal de salud, ya que monitoreara en tiempo real los
pardmetros de saturacion de los pacientes y a la vez enviara informacion

en tiempo real a los familiares sobre estado de salud y diagnéstico.

Limitaciones

e Las limitaciones mas relevantes, son el acceso a la informacion, ya que,
por tratarse de un tema de salud, la informacién nos proporcionan bajo

estrictas medidas de cuidado y normas éticas que deben cumplirse.

¢ Otra limitante es el riesgo que se tiene de contagiarse, ya que en muchas
oportunidades se tiene que estar en contacto con personal de salud o

visitar ESSALUD Tarapoto para obtener la informacién.
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CAPITULO II

2. Marco referencial
2.1. Trabajos previos

2.1.1. Internacional

Alvarez, I. (2019) en su trabajo de investigacion tesis “Machine Learning
para la extraccion de informacion biomédica en el laboratorio clinico”,
concluye que los arboles de decision resultan ser muy eficientes en la
prediccion de diagnésticos médicos, también concluye que los algoritmos
supervisados y no supervisados, ayudan a optimizar la toma de decisiones,
también concluye que las reglas de asociacién son importantes para la

determinacion de factores que influyen en la salud de los pacientes (p.19).

Chen, J. (2014) en su trabajo de investigacion tesis “Disefio e
implementacion de un algoritmo para la deteccion de la negacion de textos
clinicos en espanol”’, concluye que el algoritmo se ha implementado y se
ha probado con 454 oraciones y 1897 disparadores obteniendo 1589 el
78.4% de aciertos, 96.1% de precision, 82.5% de sensibilidad, 88.8% de
valor-f y 83.5% de exactitud (p.38).

2.1.2. Nacional

Medrano, S. (2016) en su trabajo de investigacién “Modelo de mineria de
datos usando machine learning con reconocimiento de patrones de
sintomas y enfermedades respiratorias en las historias clinicas para
mejorar el diagndstico de pacientes en la ciudad de Trujillo 2016”,
concluye que el porcentaje de acierto en los diagnosticos de la
inteligencia artificial utilizada, alcanzé el 81.77%, el tiempo de atencién
mostré una disminucion de 31.371%; también concluye que los
diagnosticos experimentaron una visible mejora en funciéon de sintomas

y signos (p.66).

Paulino, L. (2019) en su trabajo de investigacion “Sistema experto
probabilistico basado en redes bayesianas para la prediccion de riesgo
de céncer cervical”, concluye que el sistema probabilistico basado en

redes bayesianas, tiene la capacidad de clasificar de manera exitosa, con
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un 96% de probabilidad, a las personas que padecen de cancer de cuello
uterino; también concluye que ademas las redes bayesianas, tienen la
capacidad de trabajar de manera especifica con cada una de las
variables, demostrando gran versatilidad. Ademas, concluye que este
modelo probabilistico tiene capacidad de maximizar los verdaderos
positivos hasta el 98%, al momento de identificar a los pacientes con tal

diagnéstico (p.93).

2.1.3. Local

A la fecha de realizar esta investigacién no se registran antecedentes

locales relacionados con este tema.

2.2. Definiciones teodricas

2.2.1. Inteligencia artificial
Segln Cascén, J (2020), la inteligencia artificial (IA), es uno de los

avances cientificos mas destacados de los ultimos 60 afios en lo que
respecta a la informacién y el conocimiento, ya que trata de entender
cémo éstos pueden ser adquiridos, guardados, comprendidos, tratados,

utilizados y transferidos.

Con las necesidades actuales de resolver problemas complejos, es
necesario crear sistemas dotados de inteligencia y por ende la creacion
de un conjunto de algoritmos y nuevos conceptos que fortalezcan el

aprendizaje inteligente.

Por tal razén se define a la inteligencia artificial como “una entidad con
capacidad de percibir, razonar, aprender, adaptarse, tomar decisiones y

actuar racionalmente para satisfacer metas en un determinado entorno”
(p.15).

Dada su complejidad, la inteligencia artificial requiere apoyarse en otras
areas de la ciencia como la matematica, la fisica, biologia, quimica,

psicologia, computacién, electrdnica entre otras.

Segun Banda, H (2014, p.16), Los sistemas expertos son aplicados en

diferentes campos como:
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e Deduccion y prueba de teoremas

o Deduccion

o Motores de inferencia

o Programacion logistica

o Induccién matematica

o Meta teoria

o Razonamiento no monoténico

o Resolucién

o Razonamiento incierto, difuso y probabilistico
e Lenguajes de programacioéon y software

o Lenguajes de programacion

o Herramientas y técnicas
e Procesamiento de lenguaje natural

o Discurso

o Generacion de lenguaje

o Modelos de lenguaje

o Comprensién de lenguaje

o Traduccién de méquina

o Reconocimiento de sintesis de voz

o Andlisis de texto
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e Robotica

Vehiculos autbnomos
Robots comerciales
Cinematica y dindmica
Manipuladores

Interfaces de operacion
Mecanismos de propulsién
Sensores

Células de trabajo

e Inteligencia artificial distribuida

o Agentes inteligentes

Lenguajes y estructuras

Sistemas multiagente

e Programacién automatica

Andlisis automatico de algoritmos
Modificacién de programas
Sintesis de programas
Transformacién de programas

Verificacion de programas

e Representacidon del conocimiento

Marcos y guiones

Légica modal
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e Aprendizaje

Légica de predicados

Sistemas de relacion

Lenguajes de representacion
Representaciones procedimentales
Representaciones basadas en reglas
Redes semanticas

Logica temporal

Analogias

Aprendizaje de conceptos
Redes neuronales

Induccion

Adquisicién de conocimiento
Adquisicién de lenguaje
Aprendizaje paramétrico

Aprendizaje evolutivo

e BUsqueda, control y solucion del problema

Backtracking

Teoria de control
Programacion dinamica
Estrategias de busqueda

Métodos heuristicos
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o Ejecucion, formulacion y generacion de planes
o Calendarizacion
¢ Visidn y comprensidon de escenas
o Analisis de escenas 3D/Estéreo
o Arquitectura y estructuras de control
o Intensidad, color, fotometria y umbral
o Modelacién y recuperacion de atributos fisicos
o Movimiento
o Rozamiento perceptual
o Representaciones, estructuras de datos
o Forma
o Textura
o Analisis de video

Sibien es cierto el término inteligencia artificial fue acufiado por John McCarthy,
Marvin Minsky y Claude Shannon en el afio 1956, el mayor mérito se le debe
al cientifico Alan Turing (1912-1954), quien trabajé arduamente en la segunda
guerra mundial para la armada britanica, tratando de descifrar los cédigos
secretos de los alemanes, quien en ese entonces utilizaban el cédigo Enigma
para cifrar sus comunicaciones. (Inteligencia Artificial. Las maquinas que

aprenden solas, Fundacion Telefonica).

Alan Turing realiz6 un aporte muy valorado en el campo de la inteligencia
artificial, porque propuso una prueba para medir la capacidad de una maquina

para actuar como una personay lo llama el test de Turing.

Stuart Russell y Peter Norvig, autores de A Modern Approach (AIMA) (1995),
clasifican la IA en cuatro tipos: (Inteligencia Artificial. Las maquinas que

aprenden solas, Fundacion Telefonica).
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¢ Sistemas que piensan como humanos: Tratan de emular el pensamiento del

humano. Ejemplo: las redes neuronales artificiales.

¢ Sistemas que actian como humanos: Tratan de imitar el comportamiento

del humano. Ejemplo: la robdtica.

e Sistemas que piensan racionalmente: Tratan de imitar o emular el
pensamiento logico racional del ser humano. Ejemplo: los sistemas

expertos.

¢ Sistemas que actlan racionalmente: tratan de emular de forma racional el

comportamiento humano. Ejemplo: los agentes inteligentes.

2.2.2.Machine Learning
Traducido al espafiol como aprendizaje automatico o aprendizaje de

magquinas, es una parte de la inteligencia artificial, la cual busca resolver
programas de computadora, pero que vayan aprendiendo
autométicamente en base a su experiencia, sin la necesidad de que el

humano le indique ni las reglas ni los codigos para lograr su objetivo.

El Machine Learning, va de la mano con conceptos como: Data Science,
Big Data, Inteligencia de negocios, estadistica, ya que contribuye en el
reconocimiento de patrones y establecer tendencias, de tal manera que

se entienda mejor los datos.
Bagnato, J (2020, p.2) Incorpora una definicion técnica:

La experiencia E hace referencia a la data recolectada en grandes
volimenes del orden de los TB, para tomar decisiones T, para encontrar
formas de medir su desempefio P, de tal manera que se pueda

comprobar que esos algoritmos incrementan mejoras en la experiencia.

Drew Conway cred un interesante diagrama de Venn en el que

inerrelaciona diferentes campos.
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Figura: 02

Machine Learning

Fuente: Machine Learning — Bagnato. J

Los algoritmos de Machine Learning, intentan optimizar recursos
computacionales para poder entrenar grandes volimenes de datos de esta
manera ir aprendiendo por si solos. Se puede dividir el ML en 3 grandes

categorias:

¢ Aprendizaje Supervisado

¢ Aprendizaje No Supervisado.

¢ Aprendizaje por Refuerzo

Entre los Algoritmos mas utilizados en Inteligencia Artificial se tienen:
¢ Arboles de Decision

¢ Regresion Lineal

e Regresion Logistica

o k Nearest Neighbor

¢ PCA / Principal Component Analysis
e SVM

¢ Gaussian Naive Bayes
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e K-Means
¢ Redes Neuronales Atrtificiales
¢ Aprendizaje Profundo 6 Deep Learning

2.2.3.Cerebro humano

Nuestro cerebro, estd conformado por distintas zonas, las cuales
evolucionaron en diferentes épocas. Posee las siguientes
caracteristicas: Banda, H (2014, p.23).

e Peso promedio: 1350 g

¢ Volumen: 1300 cc

e Tiene 10! neuronas

¢ Existen 1014 conexiones entre ellas

¢ El 70% de conexiones esta en la corteza cerebral

¢ No hay cambios significativos durante 100000 afios

2.2.4.Conocimiento
Desde la perspectiva de la complejidad, el conocimiento no es un todo,

sino que se encuentra subdividido en dominios, que van recolectando y
acumulando experiencias de los entornos sociales, culturales, entre
otros, para en base de ello construir el conocimiento. Por tal razon
hablar de conocimiento es hablar de muchos significados, los cuales
van asociados a la instruccion, informacién, comunicacién, valores,
aprendizaje, representacion, satisfaccion y estimulos. Banda, H (2014,
p.33).

El conocimiento se encuentra en un nivel superior a la informacion, la
cual a su vez se encuentra por cima de los datos. Un conjunto de datos
ordenados y consentido completo conforman la informacion, que se le
asocia con la comprension de relaciones; pero el conocimiento es la

comprension de patrones, el cual solo es inferior a la sabiduria que esté
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considerada en la cima, ya que se asocia con la comprension de

principios.
Figura: 03

De los datos a la sabiduria

U=
(1]

g3
o8

Fuente: Inteligencia Artificial Banda H.

2.2.5.Covid-19

Segun Cascon, J (2020), el Covid-19 es una enfermedad infecciosa que
es ocasionada por el coronavirus del sindrome respiratorio agudo grave
(SARS-Cov-2). Dicha enfermedad y el virus que lo causa eran
completamente desconocidos hasta el afio 2019, fecha en la cual se dio
el inicio de la pandemia. Dicho virus se originé en la ciudad china de
Wuhan (p.2).

Segun la web Statista, a nivel mundial, este virus ha causado a la fecha
(9 de marzo del 2020) mas de 117 millones de casos de infeccion, 66.4

millones de personas recuperadas y 2.6 millones de decesos.

2.2.6.Historia Clinica
Segun La Organizacion Panamericana de la Salud, la asociacién

médica forense, define a la historia clinica como el documento o
instrumento en el que se escribe de manera metddica, ordenada y
detallada, los sucesos que hayan acontecido y los argumentos médicos
0 equipo de profesionales de la salud, en el espacio temporal donde se
asiste al paciente, en un determinado ambiente de salud, ya sea publico
o privado, que baraca desde sus ingreso hasta su salida ya sea por

haberle dado de alta o por su deceso (Patit6, 114).
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CAPITULO Il

3. Material y métodos

3.1.Alcance de Investigacion

Los estudios descriptivos “buscan encontrar las caracteristicas,
comportamiento y propiedades del objeto de estudio. ya sea en el presente

o0 en el futuro, en este Ultimo caso se denomina de pronostico”. (Rios, 2017)

Por esta razén esta investigacion tiene un alcance descriptivo, ya que solo

se describira a las variables: Machine learning e historias clinicas.

3.2.Disefio de la investigacion

Segun (Hernandez, 2014), describe al disefio no experimental descriptivo
como el disefio que “... consiste en ubicar en una o diversas variables a un
grupo de personas u otros seres vivos, objetos, situaciones, contextos,

fendmenos, comunidades, etc., y proporcionar su descripcion”.

Por tal razén esta investigacion tiene un disefio no experimental,

transeccional descriptivo.

AX
M
Ay

Donde:

M: Muestra

Ax: Machine Learning
Ay: Historias clinicas

3.3. Variables, operacionalizaciéon

3.3.1.Variables:
= Variable 1

Machine Learning

= Variable 2
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Historias Clinicas

3.3.2.0peracionalizacién

= Variable 1: Machine Learning

Definicion Conceptual: Es una parte de la inteligencia artificial, la
cual busca resolver programas de computadora, pero que vayan
aprendiendo automaticamente en base a su experiencia, sin la
necesidad de que el humano le indique ni las reglas ni los cédigos para

lograr su objetivo. Bagnato, J (2020, p.2).

Definiciéon Operacional: ElI machine learning ayudara a establecer
patrones a través de las grandes cantidades de datos almacenadas en
los servidores de ESSALUD - Tarapoto. Y serd medido por tamafio del
modelo, niUmero de iteraciones, nimero de capas y regularizacion del

modelo.

Tabla: 01. Variable 1

Variable Dimensiones Indicadores Esca_la_gle
medicion
. Captura de patrones
Tamario del ;
modelo Almacenamiento de
patrones
Ndmero de Entrenamiento del| Cuantitativo
. iteraciones modelo Discreto
Machine
Learning NGmero de Capas de entrada
Capas ocultas
capas :
Capas de salida
_ |Nielde Cualitativo
Regularizacion aprendizaje .
Lo ordinal
automatico

Fuente: Elaboracion propia

= Variable 2: Historias clinicas

Definicion Conceptual: Segun La Organizacion Panamericana de la
Salud, la asociacion médica forense, define a la historia clinica como
el documento o instrumento en el que se escribe de manera metddica,

ordenada y detallada, los sucesos que hayan acontecido y los
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argumentos médicos o equipo de profesionales de la salud, en el
espacio temporal donde se asiste al paciente, en un determinado
ambiente de salud, ya sea publico o privado, que baraca desde sus
ingreso hasta su salida ya sea por haberle dado de alta o por su
deceso (Patito, 114).

Definicion Operacional: De acuerdo a Cascén, J (2020), es la accion
de tener localizados o geolocalizados a los contagiados (sin excluir a
los que se encuentran sanos). Sera medido mediante las dimensiones
de.

Tabla 02. Variable 2

Escala de

Variable | Dimensiones Indicadores S
medicién

Historias N° de historias
clinicas clinicas
N° de pacientes con
COVID-19
N° de pacientes
ingresados por
periodo
N° de pacientes

recuperados por
Pacientes periodo

Cuantitativo
discreto

Historia
Clinica

N° de pacientes
fallecidos por periodo

N° de pacientes por
caracteristicas fisicas

N° de pacientes por
ubicacién geografica

Fuente: Elaboracién propia

3.4. Poblaciény Muestra

3.4.1. Poblacion
La poblacion de la investigacion esta conformada por todos los
profesionales del area COVID, que laboran en ESSALUD - Tarapoto,

los familiares de los pacientes, y las historias clinicas de los pacientes
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COVID, que se han registrado en ESSALUD — Tarapoto en el ultimo

bimestre.

Tamano de

Poblacion . .
poblacion

3.5.

3.6.

Profesionales de salud que laboran en el area COVID en | 42
ESSALUD — Tarapoto: profesionales

3.4.2. Muestra
Por la naturaleza de la investigacion, la muestra se comporta de la

siguiente manera:

Tamano de Técnica de

Muestra
muestra muestreo

No

Profesionales de salud que laboran en el | 10 probabilistica
area COVID en ESSALUD - Tarapoto: profesionales | por
conveniencia

Criterios de inclusién y exclusién

3.5.1. Criterios de inclusion
Se tomaron en cuenta solo a los profesionales de salud del area

COVID

3.5.2. Criterios de exclusion
No se tomaron en cuenta a los profesionales que laboran en otras

areas

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos.

Las técnicas e instrumentos utilizados fueron las siguientes:

Tabla 03 Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos.

Técnicas Instrumentos

Encuesta Cuestionario
Fuente: Area de Estadistica e Informatica — ESSALUD - Tarapoto
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3.6.1.Técnicas e instrumentos

3.7.

La Encuesta, se realizo a través de un cuestionario, orientado al

personal de salud, y se realiz6 de manera transversal, en una Unica

instancia de tiempo.

Métodos de andlisis de datos

El andlisis de datos consiste en la realizacién de las operaciones

gue se realizardn con la finalidad de alcanzar los objetivos del

estudio.

En la presente investigacién se aplico:

Recoleccién de los datos: Se procedi6 a recolectar datos del
personal de salud que labora en el area COVID, en el Hospital
ESSALUD — Tarapoto, 2021.

Tabulacién: Los datos se tabularon mediante tablas de
distribucion de frecuencias donde se obtuvo la frecuencia

absoluta, frecuencia relativa y frecuencia relativa porcentual.

Graficacidon: Los graficos se realizaron mediante el software
SPSS, donde se obtuvo como salida histogramas de

frecuencias porcentuales.

Analisis e interpretaciéon de resultados: Los datos se
analizaron en funcion de sus resultados, los cuales fueron
interpretados y sirvieron como base en la discusiéon de

resultados.
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CAPITULO IV

4. Resultados

4.1. Andlisis estadisticos descriptivos

Figura: 01
¢Brinda usted informacién del estado del paciente a sus familiares?

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Nunca 7 70,0 70,0 70,0
Casi nunca 3 30,0 30,0 100,0
Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del &rea COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢ Brinda usted informacion del estado del paciente a sus familiares?

Porcentaje

Nunca Casinunca

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 70%
manifiesta que nunca brinda informacién del estado del paciente a sus

familiares y el 30% casi nunca.
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Figura: 02

¢ Cree que es necesario que los familiares conozcan el estado de salud
de los pacientes?

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Casi siempre 2 20,0 20,0 20,0
Siempre 8 80,0 80,0 100,0
Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del &rea COVID,
ESSALUD — Tarapoto.

¢ Cree que es necesario que los familiares conozcan el estado de salud de los pacientes?

Porcentaje

Casi siempre Siempre

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 20%
manifiesta que casi siempre cree que es necesario que los familiares

conozcan el estado de salud de los pacientes, y el 80% cree que siempre.

pag. 33



Figura: 03

¢Existe actualmente algin canal de comunicacién para poder brindar informacién,

sobre el estado de salud a los familiares?

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Nunca 6 60,0 60,0 60,0
Casi nunca 4 40,0 40,0 100,0

Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID,
ESSALUD - Tarapoto.

;Existe actualmente algin canal de comunicacion para poder brindar informacion, sobre el estado de salud a
los familiares?

Porcentaje

Nunca Casinunca

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 60%
manifiesta que nunca ha existido algliin canal de comunicacion para poder
brindar informacion sobre el estado de salud a los familiares del paciente, y el

40% responde que casi nunca.
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Figura: 04

¢Cree necesario que exista un medio digital para poder brindar informacion, sobre el

estado de salud a los familiares?

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Casi siempre 1 10,0 10,0 10,0
Siempre 9 90,0 90,0 100,0

Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢Cree necesario que exista un medio digital para poder brindar informacion, sobre el estado de salud alos
familiares?

100

a0

G0

Porcentaje

40

20

Casi siempre Siempre

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 10%
manifiesta que casi siempre es necesario que exista un medio digital para
poder brindar informacion, sobre el estado de salud a los familiares y el 90%

responde que siempre.
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Figura: 05

¢El familiar conoce si el paciente esta para pasar de hospitalizacion a UCI?

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Nunca 7 70,0 70,0 70,0
Casi nunca 3 30,0 30,0 100,0

Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢El familiar conoce si el paciente esta para pasar de hospitalizacion a UCI?

Porcentaje

Nunca Casinunca

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 70%
manifiesta que los familiares nunca conocen si el paciente esta para pasar de

hospitalizacién a UCI.
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Figura: 06

¢Conocen ustedes en tiempo real si el paciente esta para pasar a UCI?

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Casi nunca 7 70,0 70,0 70,0
A veces 3 30,0 30,0 100,0

Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢Conocen ustedes en tiempo real si el paciente esta para pasar a UCI?

Porcentaje

Casinunca Aveces

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 70%
manifiesta que no conoce cuando el paciente esta para pasar a UCI y el 30%

solo a veces.
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Figura: 07

¢Tiene usted la informaciéon en tiempo real de cuantos pacientes estan en

hospitalizacion?

Frecue Porcen Porcentaje Porcentaje
ncia taje valido acumulado
Casi 6 60,0 60,0 60,0
nunca
A veces 4 40,0 40,0 100,0
Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢ Tiene usted la informacion en tiempo real de cuantos pacientes estan en hospitalizacion?

Porcentaje

Casinunca Aveces

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 60%
manifiesta que casi nunca tiene informacién en tiempo real de cuantos pacientes

estan en hospitalizacion, y el 40% manifiesta que a veces.
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Figura: 08

¢Tiene usted la informacion actualizada de la cantidad de pacientes que estuvieron en

hospitalizacién por unidad de tiempo (dias, semanas, meses)?

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Casi nunca 7 70,0 70,0 70,0
A veces 3 30,0 30,0 100,0

Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢ Tiene usted la informacion actualizada de la cantidad de pacientes que estuvieron en hospitalizacion por
unidad de tiempo (dias, semanas, meses)?

Porcentaje

Casinunca Aveces

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 70%
manifiesta que casi nunca tiene informacion actualizada de la cantidad de
pacientes que estuvieron hospitalizados por unidad de tiempo, y el 30%

manifiesta que a veces.
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Figura: 09

¢Tiene usted la informacion en tiempo real de cuantos pacientes estan en UCI?

Porcentaje

Frecuencia Porcentaje Porcentaje valido acumulado
Casi siempre 7 70,0 70,0 70,0
Siempre 3 30,0 30,0 100,0

Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢ Tiene usted lainformacion en tiempo real de cuantos pacientes estan en UCI?

Porcentaje

Casi siempre Siempre

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 70%
manifiesta que casi siempre tiene informacion en tiempo real de cuantos

pacientes estan en UCI, y el 30% manifiesta que siempre.
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Figura: 10

¢Tiene usted la informacion en tiempo real de la cantidad de pacientes que

estuvieron en UCI por unidad de tiempo (dias, semanas, meses)?

Frecue Porcen Porcentaje Porcentaje
ncia taje valido acumulado
Nunca 3 30,0 30,0 30,0
Casi 7 70,0 70,0 100,0
nunca
Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del &rea COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢ Tiene usted la informacion en tiempo real de la cantidad de pacientes que estuvieron en UCI por unidad de
tiempo (dias, semanas, meses)?

Porcentaje

Nunca Casinunca

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 70%
manifiesta que nunca tuvieron informacién en tiempo real de la cantidad de
pacientes que estuvieron en UCI por unidad de tiempo, y el 70% manifiesta que

casi nunca.
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Figura: 11

¢Tienen informacion de la cantidad de pacientes que puedan tener en

hospitalizacion en los dias venideros?

Frec Porc Porcent
uenci entaj aje Porcentaje
a e valido acumulado
Nunc 8 80,0 80,0 80,0
a
Casi 2 20,0 20,0 100,0
nunc
a
Total 10 100, 100,0
0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

i Tienen informacion de la cantidad de pacientes que puedan tener en hospitalizacion en los dias venideros?

a0

60

|

Porcentaje

20

Nunca Casinunca

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 80%
manifiesta que nunca tuvieron informacion de la cantidad de pacientes que

puedan tener en hospitalizacion en los dias venideros.
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Figura: 12

¢Tienen informacion de la cantidad de pacientes que puedan tener en UCI en los

dias venideros?

Frecue Porcen Porcentaje Porcentaje
ncia taje valido acumulado
Nunca 8 80,0 80,0 80,0
Casi 2 20,0 20,0 100,0
nunca
Total 10 100,0 100,0

Fuente: Cuestionario aplicado a los profesionales del area COVID, ESSALUD
— Tarapoto.

¢ Tienen informacion de la cantidad de pacientes que puedan tener en UCI en los dias venideros?

=]

60

40

Porcentaje

20

Nunca Casinunca

Interpretacion: De los 10 profesionales de salud encuestados, el 80%

manifiesta que nunca tuvieron informacion de la cantidad de pacientes que

puedan tener en UCI en los dias venideros.
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4.2. Propuesta

Frente a la problematica identificada en esta investigacion, que es la falta
de informacion a los familiares una vez que los pacientes son

hospitalizados, el cual se explica en el siguiente esquema:

Figura: 13
< Paciente ESTSaraA;Iacl)J D>
Familiar Médicos

Fuente: Elaboracion propia

Se propone, elaborar Machine Learning, sobre datos de historias clinicas, para
informar el estado de salud de pacientes COVID-19, ESSALUD - Tarapoto,
2021.

Machine Learning

Para el caso de Machine Learning, se usaran las siguientes entradas:
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Tabla: 04

Sintomas de pacientes en UCI Manifestacion
_ Si No

Tos X
Dificultad para respirar X
Fiebre X
Insuficiencia respiratoria
hipoxémica

Diabetes

Hipertension

Fuente: Redaccion médica

Tabla: 05

Patologias crénicas previas Peso

Diabetes 58%

Enfermedad renal crénica 21%

Asma 14%

Hipertension 10%
Fuente: Redaccion médica

Tabla: 06

Sintomas comunes de COVID Manifestacion
Nunca A veces Siempre

Fiebre

Tos
Dificultad para respirar

Diarrea
Pérdida de olfato y gusto

Expectoracién

Disnea

Dolor de garganta

Cefalea

Escalofrios

Hemoptisis

Fuente: Redaccion médica

Con las siguientes entradas, se entrena al modelo utilizando para ello una

particion de 05y 20%.
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Tabla: 07
Conjunto de datos de particidn

(@ Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos

Particiones:

Particidn Mdmero relativo B
Entrenamiento g a0
Frueba 2 20
Reserva 0 ]
Total 10 100

Fuente: Ingreso de datos para red neuronal

La arquitectura utilizada sera Tangente hiperbélica

Luego del ingreso de los datos para el entrenamiento, se obtiene el siguiente

resultado:
Tabla: 08
Resumen de procesamiento de casos
N Porcentaje
Muestra 16 80,0%
. 4 20,0%

Entrenamiento
Pruebas Valido 20 100,0%
Excluido 0
Total 20

Fuente: Salida de la red neuronal

Informacién de red

Capa de Factores 1 Fiebre
entrada 2 Tos
3 Dificultad para
respirar
4 Diarrea
5 Pérdida de olfato
y gusto
6 Expectoracion
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7 Disnea

8 Dolor de
garganta
9 Cefalea
10 Escalofrios
11 Hemoptisis
Covariables 1 Patologias

crénicas previas

Numero de unidades? 34
Método de cambio de escala para las covariables Estandarizados
Capas Numero de capas ocultas 1
ocultas NUmero de unidades en la capa oculta 12 10
Funcion de activacion Tangente
hiperbdlica
Capa de Variables dependientes 1 COVID-19
salida Nimero de unidades 2
Funcion de activacion Softmax
Funcion de error Entropia cruzada

a. Se excluye la unidad de sesgo

Fuente: Salida de la red neuronal

Figura: 14
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Fuente: Salida de la red neuronal

Interpretacion: Luego de ingresar los sintomas comunes del COVID-19, y las
patologias crénicas previas y luego de realizar un entrenamiento con el 80% de
la data, se obtuvieron como salidas los diagnésticos de COVID-19, de los cuales
1 significa que tiene COVID y pasa a hospitalizacion y 2 que tiene COVID y pasa
a UCl.

Cuando el paciente esté en un estado de salud complicado, de acuerdo a los
pardmetros marcados, se activara una alarma y se pintara de rojo el nombre,

alertando que ese paciente debe pasar a UCI.
Figura: 15

Pedro Rojas Medina
Pasar aUCl

Juana Shufa Rios Q

Petronila Campos Bances

Juanito Soplapuco Arce

Pasara UCI

Tarcilia Vera Suarez

Fuente: Elaboracién propia

Una vez realizado el paso del paciente a UCI, inmediatamente se enviara un
mensaje a uno de sus familiares alertandolo del estado de su ser querido.

Figura: 16
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Pedro Rojas Medina

Mensaje
enviado a:

973299834

Fuente: Elaboracion propia

INFORMACION DEL PACIENTE

Pedro Rojas Medina

01/04/2021
9:43 a.m

Cada vez que se registren controles sobre dicho paciente y sea registrado en la

aplicacion, también se emitird un mensaje a sus familiares alertandolo del estado

de salud, lo cuales se haran de manera cualitativa con los siguientes mensajes:
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CAPITULO V

5. Discusién de resultados

Frente a los resultados obtenidos en esta investigacion, los cuales reflejan
claramente que existe una desinformacion pronunciada de los familiares de los
pacientes en hospitalizacién y en UCI, y también no existe informacién en tiempo
real dentro de la entidad de salud, todo ello a opiniéon del personal de salud
encuestado. Existe coincidencias al respecto con Alvarez, I. (2019), quien, en su
trabajo de investigacion, concluye que los arboles de decision resultan ser muy
eficientes en la prediccién de diagnosticos médicos, también concluye que los
algoritmos supervisados y no supervisados, ayudan a optimizar la toma de
decisiones. También existe coincidencias con Chen, J. (2014), quien en su
trabajo de investigacion, concluye que el algoritmo se ha implementado y se ha
probado con 454 oraciones y 1897 disparadores obteniendo 1589 el 78.4% de
aciertos, 96.1% de precision, 82.5% de sensibilidad, 88.8% de valor-f y 83.5%
de exactitud, la coincidencia se da en el sentido de utilidad practica, ya que se
ha probado su acierto, precision y sensibilidad, con porcentajes muy altos, lo
cual nos garantiza que esta tecnologia puede ser de vital ayuda para cubrir la
brecha digital de interaccién entre los familiares de los pacientes y los médicos
y la brecha de informacion interna para mejorar la informacion de los pacientes
en tiempo real. Esta informacion también es corroborada por Medrano, S. (2016),
quien, en su trabajo de investigacion, concluye que el porcentaje de acierto en
los diagnésticos de la inteligencia artificial utilizada, alcanzé el 81.77%, el tiempo
de atenciéon mostr6 una disminucion de 31.371%; también concluye que los
diagnésticos experimentaron una visible mejora en funcién de sintomas y signos.
También existen coincidencias y de esta manera se refuerza ain mas la valia de
la inteligencia artificial con Paulino, L. (2019), quien en su trabajo de
investigacion, concluye que el sistema probabilistico basado en redes
bayesianas, tiene la capacidad de clasificar de manera exitosa, con un 96% de
probabilidad, a las personas que padecen de cancer de cuello uterino, ademas,
concluye que este modelo probabilistico tiene capacidad de maximizar los
verdaderos positivos hasta el 98%, al momento de identificar a los pacientes con
tal diagndstico. Estas evidencias refuerzan la factibilidad de realizar Machine
Learning sobre datos de historias clinicas para informar el estado de salud de
pacientes COVID-19, ESSALUD - Tarapoto, 2021, y hacerlo de manera fiable,
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precisa y en tiempo real, para de esta manera cubrir ese vacio de informacion

que existe entre el personal de salud y los familiares de los pacientes.
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CAPITULO VI

6. Conclusiones

La Propuesta de Machine Learning sobre datos de historias clinicas, se hace con
la finalidad de informar el estado de salud de pacientes COVID-19, ESSALUD —
Tarapoto, 2021, dada la precariedad y casi inexistente informacién que tienen
los familiares que se encuentran en los exteriores respecto a sus familiares que

Se encuentran como pacientes.

Respecto al andlisis de contexto o diagnostico situacional, se encontré la
siguiente informacion estadistica: De los 10 profesionales de salud encuestados,
el 70% manifiesta que nunca brinda informacién del estado del paciente a sus
familiares y el 30% casi nunca, el 20% manifiesta que casi siempre cree que es
necesario que los familiares conozcan el estado de salud de los pacientes, y el
80% cree que siempre, el 60% manifiesta que nunca ha existido algin canal de
comunicacion para poder brindar informacion sobre el estado de salud a los
familiares del paciente, y el 40% responde que casi nunca, el 10% manifiesta
gque casi siempre es necesario que exista un medio digital para poder brindar
informacion, sobre el estado de salud a los familiares y el 90% responde que
siempre, el 70% manifiesta que los familiares nunca conocen si el paciente esta
para pasar de hospitalizacion a UCI, el 70% manifiesta que no conoce cuando el
paciente esta para pasar a UCI y el 30% solo a veces, el 60% manifiesta que
casi nunca tiene informaciéon en tiempo real de cuantos pacientes estan en
hospitalizacion, y el 40% manifiesta que a veces, el 70% manifiesta que casi
nunca tiene informacién actualizada de la cantidad de pacientes que estuvieron
hospitalizados por unidad de tiempo, y el 30% manifiesta que a veces, el 70%
manifiesta que casi siempre tiene informacion en tiempo real de cuantos
pacientes estan en UCI, y el 30% manifiesta que siempre, el 70% manifiesta que
nunca tuvieron informacion en tiempo real de la cantidad de pacientes que
estuvieron en UCI por unidad de tiempo, y el 70% manifiesta que casi nunca, el
80% manifiesta que nunca tuvieron informacién de la cantidad de pacientes que
puedan tener en hospitalizacién en los dias venideros, el 80% manifiesta que
nunca tuvieron informacion de la cantidad de pacientes que puedan tener en UCI

en los dias venideros.
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El disefio del prototipo propone: elaborar Machine Learning, sobre datos de
historias clinicas, para informar el de salud de pacientes COVID-19, utilizando
para ello las redes neuronales como metodologia de desarrollo, Python como
lenguaje de programacién y Google Colab, ademas de un sistema gestor de

base de datos en Maria DB.
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CAPITULO VI

7. Recomendaciones

v' Se Recomienda trabajar con MACHINE LEARNING porque traen
mayores beneficios; como por ejemplo: La habilidad de analizar datos y
mejorar diagnésticos sobre Datos de Historias Clinicas para Informar el
Estado de Salud de Pacientes Covid-19.

v' Otro de los beneficios por lo que es importante utilizar cada vez mas
MACHINE LEARNING es que con ello es posible procesar mayor
cantidad de datos rapidamente permitiendo un sin ndmero de

posibilidades.
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Anexo 01

Tabla: 09

Cuestionario de diagndstico situacional

Nunca

Casi
nunca

veces

Casi
siempr
e

Siempr
e

¢ Brinda usted informacién del
estado del paciente a sus
familiares?

¢, Cree que es necesario que los
familiares conozcan el estado de
salud de los pacientes?

¢ Existe actualmente algin canal
de comunicacion para poder
brindar informacién, sobre el
estado de salud a los familiares?

¢, Cree necesario que exista un
medio digital para poder brindar
informacion, sobre el estado de
salud a los familiares?

¢ El familiar conoce si el
paciente esta para pasar de
hospitalizacion a UCI?

¢, Conocen ustedes en tiempo
real si el paciente esté para
pasar a UCI?

¢ Tiene usted la informacion en
tiempo real de cuantos
pacientes estan en
hospitalizacion?

¢ Tiene usted la informacion
actualizada de la cantidad de
pacientes que estuvieron en
hospitalizacién por unidad de
tiempo (dias, semanas, meses)?

¢ Tiene usted la informacion en
tiempo real de cuantos
pacientes estan en UCI?

10

¢ Tiene usted la informacion en
tiempo real de la cantidad de
pacientes que estuvieron en UCI
por unidad de tiempo (dias,
semanas, meses)?

11

¢ Tienen informacion de la
cantidad de pacientes que
puedan tener en hospitalizacién
en los dias venideros?

12

¢ Tienen informacion de la
cantidad de pacientes que
puedan tener en UCI en los dias
venideros?

pag. 58



	8cb3f50e6a9073668e39e5eee146a56afae05ba8ee515251d1c7f21ae27542ab.pdf
	8cb3f50e6a9073668e39e5eee146a56afae05ba8ee515251d1c7f21ae27542ab.pdf
	8cb3f50e6a9073668e39e5eee146a56afae05ba8ee515251d1c7f21ae27542ab.pdf

