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Resumen

La esquizofrenia es un trastorno mental grave que se caracteriza por sintomas
como las alucinaciones, delirios, trastornos del pensamiento, los sentimientos y la
conducta. El 1% de la poblacion mundial padece este trastorno. Los sintomas tienden
a iniciar durante la adolescencia y la edad adulta temprana, causando déficits
cognitivos, deterioro social, ansiedad, depresion y alteraciones del comportamiento.
Es un sindrome clinico heterogéneo, de ahi que, los sintomas se presenten de forma
variable dependiendo de las caracteristicas de la persona.

La esquizofrenia es un grave problema a nivel mundial, con altas tasas de
discapacidad y una importante carga sanitaria, social, laboral y econdémica. En 2016,
se estim6 una prevalencia puntual global estandarizada por edad de 0.28%, un total
de 21 millones de casos en todo el mundo; con un 70.8% de estos casos, en el grupo
de edad de 25 a 54 afios. Las personas con esquizofrenia se asocian con un mayor
riesgo de abuso de sustancias, suicidio y mortalidad en comparacion con la poblacion
general. Presentan tasas de hospitalizacion de un 20-40% en un afo, lo que deriva en
altos costes en el sistema sanitario y afecta la calidad de vida de los pacientes y los
familiares.

En la actualidad, las altas tasas de reingreso hospitalario se han convertido en
un problema para los servicios de salud mental, ya que se asocia directamente con la
calidad de la atencion al paciente. Factores de riesgo como la edad, el numero de
hospitalizaciones previas, comorbilidades fisicas, abuso de sustancias, falta de apoyo
familiar y social, e incumplimiento del tratamiento, han sido identificados en
personas con esquizofrenia que reingresan.

Segun los datos del Instituto Nacional de Estadistica (INE) de Espana, en
2020 se registraron un total de 32 628 hospitalizaciones de pacientes con

esquizofrenia. De estas hospitalizaciones, 1 480 corresponden a los hospitales
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publicos de Castilla y Leon (CyL). La estancia hospitalaria representa el coste directo
mas relevante del trastorno de esquizofrenia, alcanzado en Espafia, el 37.6% de los
costes sanitarios totales. En consecuencia, esto motiva la necesidad de identificar el
riesgo de reingreso de estos pacientes y los factores asociados al mismo, para tomar
medidas preventivas y mitigar los altos costos asociados a estas hospitalizaciones.

Existen métodos computacionales que ayudan en el diagnoéstico, tratamiento y
la toma de decisiones de trastornos como la esquizofrenia. El uso de técnicas de
Machine Learning (ML), permite analizar patrones de los datos mediante métodos
estadisticos, y crear modelos que aprenden y generalizan el comportamiento de los
datos. El desarrollo de modelos predictivos para evaluar el riesgo de reingreso en los
centros hospitalarios ayuda a desarrollar medidas preventivas en el tratamiento de
estos pacientes.

En CyL, reducir el nimero de hospitalizaciones y de reingresos es de suma
importancia para los servicios de psiquiatria. Por tanto, en esta Tesis Doctoral se
plantea la hipotesis que la aplicacion de algoritmos de ML ayuda a identificar los
factores de riesgo de hospitalizacion y predecir el reingreso de pacientes con
esquizofrenia. En consecuencia, el objetivo principal de esta investigacion es
desarrollar y evaluar nuevos modelos predictivos utilizando algoritmos de ML, con
el fin de ayudar en la prediccion de hospitalizaciones y reingresos de pacientes con
esquizofrenia en CyL.

Para alcanzar este objetivo, se utilizaron 11 126 registros administrativos que
corresponden a 5 412 pacientes hospitalizados con esquizofrenia, de dos bases de
datos diferentes. Estas bases de datos corresponden a los 11 hospitales publicos de
CyL en dos periodos de tiempo diferentes 2005-2015 y 2015-2020. Los registros son
datos globales, no estan basados en la psicopatologia clinica del paciente; incluyen
informacion demografica, caracteristicas de episodios de hospitalizacion,
diagnosticos y procedimientos referentes al paciente hospitalizado. Estos registros se

analizaron automaticamente utilizando técnicas de clasificacion de ML, y se crearon
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modelos predictivos para predecir el riesgo de reingreso de estos pacientes en CyL.
En este sentido, se propuso una metodologia que consta de 4 fases. Una primera fase
de preprocesamiento de los datos a través de un analisis exploratorio general.
Posteriormente, se realizO una fase de seleccion de caracteristicas donde se
determinaron las variables predictivas de la investigacion. En la tercera fase se
aplicaron diferentes algoritmos de ML supervisado para detectar automaticamente el
riesgo de reingreso de las personas con esquizofrenia. Los modelos han sido
validados con el método de validacién cruzada y se han utilizado las curvas de
caracteristicas operativas del receptor (ROC: Receiver Operating Characteristics)
para la interpretacion de los modelos creados. Por ultimo, se ha desarrollado una
aplicacion web que permite trasladar la principal contribucion de esta Tesis Doctoral
a la practica clinica.

Se obtuvo un alto rendimiento con el enfoque de ML propuesto. Se
compararon los diferentes modelos creados a partir de sus métricas de rendimiento, y
se obtuvo que el algoritmo Random Forest (RF) es el que mejor predice el riesgo de
reingreso de los pacientes con esquizofrenia en CyL. Este modelo RF alcanz6 una
exactitud (Acc: accuracy) de un 81.7% y un area bajo la curva ROC (AUC) del
87.9%. Estos valores sugieren que el modelo tiene una capacidad de discriminacion
razonable para predecir el reingreso de estos pacientes. Variables como la edad, la
duracién de la estancia, diagnosticos con cddigos V, de abuso de sustancias y
trastornos mentales, se identificaron como las variables mas predictivas del modelo.
Estas variables indican los posibles factores de riesgo asociados al reingreso de estos
pacientes con esquizofrenia. Por ltimo, se desarrollo una aplicacion web que tiene la
capacidad de calcular el riesgo de reingreso de un paciente cuando le van a dar el alta
hospitalaria.

Por tanto, los resultados obtenidos en esta Tesis Doctoral sugieren que
algoritmos de ML como el RF, tienen la capacidad de aprender caracteristicas

complejas de los datos y predecir el riesgo de reingreso de pacientes hospitalizados
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con esquizofrenia, en CyL. Se considera que los modelos desarrollados en esta
investigacion pueden ayudar a la toma de decisiones, mejorando la calidad de la
atencion al paciente y desarrollando tratamientos preventivos en funcion de reducir el
nimero de hospitalizaciones. Ademas, la implementacion de la aplicacion web
desarrollada en esta investigacion, en los hospitales publicos de CyL, puede ser de
gran utilidad al personal sanitario en funcion de reducir los altos costos asociados a

estas hospitalizaciones.
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Abstract

Schizophrenia is a severe mental disorder characterized by symptoms such as
hallucinations, delusions, disturbances of thought, feelings and behavior. The 1% of
world’s population suffers from this disorder. Symptoms tend to initiate during
adolescence and early adulthood, causing cognitive deficits, social impairment,
anxiety, depression and behavioral disturbances. It is a heterogeneous clinical
syndrome, hence, symptoms present variably depending on the characteristics of the
person.

Schizophrenia is a serious problem worldwide, with high rates of disability
and a significant health, social, occupational and economic burden. In 2016, a global
age-standardized point prevalence of 0.28% was estimated, a total of 21 million
cases worldwide; with 70.8% of these cases, in the 25-54 age group. People with
schizophrenia are associated with an increased risk of substance abuse, suicide and
mortality compared to the general population. They have hospitalization rates of 20-
40% in a year, which results in high costs to the healthcare system and affects the life
quality of patients and family members.

Currently, high rates of hospital readmission have become a problem for
mental health services, as it is directly associated with the quality of patient care.
Risk factors such as age, number of previous hospitalizations, physical
comorbidities, substance abuse, lack of family and social support, and
noncompliance with treatment have been identified in people with schizophrenia
who are readmitted to hospital.

According to data from the National Institute of Statistics, Spain, a total of 32
628 hospitalizations of patients with schizophrenia were recorded in 2020. Of these
hospitalizations, 1 480 correspond to public hospitals in Castilla y Ledén (CyL).

Hospital stay represents the most relevant direct cost of schizophrenia disorder,



Abstract

reaching 37.6% of total health care costs in Spain. Consequently, this motivates the
need to identify the readmission risk of these patients and the factors associated with
it, in order to take preventive measures and mitigate the high costs associated with
these hospitalizations.

There are computational methods that help in the diagnosis, treatment and
decision making of disorders such as schizophrenia. The use of Machine Learning
(ML) techniques makes it possible to analyze data patterns using statistical methods
and create models that learn and generalize the behavior of the data. The
development of predictive models to assess the readmission risk to hospitals helps to
develop preventive measures in the treatment of these patients.

In the CyL, reducing the number of hospitalizations and readmissions is of
great importance for psychiatric services. Therefore, in this Doctoral Thesis it is
hypothesized that the application of ML algorithms helps to identify risk factors for
hospitalization and predict readmission of patients with schizophrenia.
Consequently, the main objective of this research is to develop and evaluate new
predictive models using ML algorithms, in order to help in the prediction of
hospitalizations and readmissions of patients with schizophrenia in CyL.

To achieve this objective, 11 126 administrative records corresponding to 5
412 hospitalized patients with schizophrenia from two different databases were used.
These databases correspond to the 11 public hospitals in CyL in two different time
periods 2005-2015 and 2015-2020. The records are global data, not based on the
clinical psychopathology of the patient; they include demographic information,
characteristics of hospitalization episodes, diagnoses and procedures concerning the
hospitalized patient. These records were automatically analyzed using ML
classification techniques and predictive models were created to predict the
readmission risk of these patients in CyL. In this regard, a methodology consisting of
4 phases was proposed. A first phase of data preprocessing through a general

exploratory analysis. Subsequently, a phase of characteristics selection was carried
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out to determine the predictive variables of the research. In the third phase, different
supervised ML algorithms were applied to automatically detect the readmission risk
of people with schizophrenia. The models have been validated with the cross-
validation method and receiver operating characteristics (ROC) curves have been
used for the interpretation of the created models. Finally, a web application has been
developed to transfer the main contribution of this Doctoral Thesis to clinical
practice.

High performance was obtained with the proposed ML approach. The
different models created from their performance metrics were compared, and the RF
algorithm was found to best predictor the readmission risk of patients with
schizophrenia in CyL. The RF model achieved an accuracy (Acc) of 81.7% and an
area under the ROC curve (AUC) of 87.9%. These values suggest that the model has
a reasonable discrimination capacity to predict the readmission of these patients.
Variables such as age, length of stay, diagnoses with codes V, substance abuse and
mental disorders were identified as the most predictive variables of the model. These
variables indicate possible risk factors associated with the readmission of these
patients with schizophrenia. Finally, a web application was developed that has the
ability to calculate the readmission risk of a patient at the time of discharge from the
hospital.

Therefore, the results obtained in this Doctoral Thesis suggest that ML
algorithms such as RF have the ability to learn complex features from the data, and
predict the readmission risk of hospitalized patients with schizophrenia in CyL. It is
considered that the models developed in this research can help in decision making,
improving the quality of patient care and developing preventive treatments in order
to reduce the number of hospitalizations. In addition, the implementation of the web
application developed in this research, in public hospitals of CyL, can be very useful
to health personnel in order to reduce the high costs associated with these

hospitalizations.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Contexto y Motivacion

La esquizofrenia es un trastorno mental grave que afecta alrededor del 0.75%
de la poblacion mundial, se caracteriza por alteraciones cognitivas, de percepcion y
conductuales. Este trastorno puede presentarse de forma heterogénea, lo que ha
llevado a investigadores y clinicos a determinar que puede ser un sindrome clinico,
compuesto por varios patrones de expresion de sintomas en lugar de una sola
enfermedad. La esquizofrenia puede provocar sintomas como deterioro
cognitivo social, déficits en la memoria de trabajo, disfuncion neurocognitiva,
aislamiento social, desmotivacion, déficit en la funcidon ejecutiva y la velocidad de
procesamiento (Kirkpatrick et al., 2001; Rantala et al., 2022).

Este trastorno mental presenta un inicio de los sintomas en la adolescencia y
la edad adulta temprana. La prevalencia esta alrededor de los 40 afios con un
descenso en los grupos de mayor edad (Charlson et al., 2018). Los adultos con
esquizofrenia tienen un riesgo notablemente mayor de muerte prematura.
Aproximadamente el 60% de las muertes por este trastorno pueden atribuirse a
enfermedades fisicas prevenibles, del tipo cardiovascular, respiratoria, accidentes
cerebrovasculares y complicaciones de diabetes (Harris et al., 2013; Lurie et al.,
2021; Olfson et al., 2015). El suicidio es también un problema que afecta a esta
poblacion, es mas frecuente entre las personas que padecen este trastorno, se estima
que el 4.9% mueren por suicidio en comparacion con el 0.013% de la poblacion

general (Huberts et al., 2022).


https://www.sciencedirect.com/topics/neuroscience/cognitive-disorders
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El impacto del trastorno de esquizofrenia influye a nivel personal, familiar y
social, lo que supone una carga excesiva de cuidados para el paciente y un elevado
coste médico (Chi et al., 2016). En una revision sistematica de 2020 (Christensen et
al., 2020), realizada para caracterizar el costo de los trastornos mentales, determinan
que la esquizofrenia se asocid con el costo social medio més alto por paciente a nivel
mundial (Kotzeva et al., 2023). La tasa de hospitalizacion de estas personas esta
entre el 20-40% por afio, dependiendo de factores relacionados con el tratamiento,
las patologias asociadas, la poblacion y factores sociales (Ruetsch et al., 2018). El
reingreso en los servicios de salud mental es una métrica fundamental de la calidad
de la atencion al paciente. Este indicador mide la capacidad de los sistemas de salud
para apoyar al paciente y proporcionar una mejor atencion hospitalaria (Wolff et al.,
2019). Los reingresos en este servicio se consideran un mal resultado y tienen un
impacto negativo en el bienestar del paciente, el estado emocional de las familias y
los costes en el sistema de salud (Baeza et al., 2018). Esto motiva la necesidad de
identificar el riesgo de reingreso de estos pacientes y los factores asociados al
mismo, para tomar medidas preventivas y mitigar los altos costos asociados a estas
hospitalizaciones.

En la actualidad han surgido nuevos métodos computacionales para apoyar el
diagnostico, la toma de decisiones y el tratamiento de trastornos de salud mental
como la esquizofrenia. El uso de técnicas de ML en esta area se ha ido
incrementando en las dos ultimas décadas (Dipnall et al., 2016). A través de estas
técnicas se pueden obtener correlaciones y patrones de grandes conjuntos de datos
para crear nuevos conocimientos (Awad et al., 2017); (Tai et al., 2019).

La extraccion de datos predictivos de personas con esquizofrenia permite
construir modelos de ayuda a la decision para determinar la gravedad de los sintomas
comunes, identificar y medir la progresion del trastorno, asi como la efectividad del
tratamiento. Por tanto, esta Tesis Doctoral pretende ayudar a predecir el riesgo de

reingreso de pacientes con esquizofrenia en CyL, utilizando algoritmos de ML.
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1.2 Hipotesis

Las altas tasas de reingreso de los pacientes con esquizofrenia afectan la salud
y la calidad de vida de estos pacientes. Son indicadores negativos de la calidad de la
atencion médica de los servicios psiquidtricos con respecto a los pacientes
hospitalizados (Baeza et al., 2018). La estancia hospitalaria representa el coste
directo mas relevante del trastorno de esquizofrenia. La proporcion del coste de
hospitalizacion entre los costes médicos directos varia del 27-92% en la Unidén
Europea (Kovacs et al., 2018). En Espafia, el coste estimado de trastornos de
esquizofrenia alcanza un 37.6% de los costes sanitarios totales (Jin & Mosweu, 2017;
Situacion de La Salud Mental En Espana. Psiquiatria Clinica, 2017).

El abuso de sustancias se ha identificado como uno de los factores influyentes
en las hospitalizaciones de pacientes con esquizofrenia (Rozin et al., 2019). Factores
de riesgo demograficos como el estado civil, la edad, el género, las hospitalizaciones
previas, la falta de apoyo familiar, apoyo social y el incumplimiento de la
medicacion, se han determinado como causas de reingreso de los pacientes con
trastorno de esquizofrenia (Grudnikoff et al., 2019; Lorine et al., 2015; Sugisawa et
al., 2022). En consecuencia, reducir el nimero de hospitalizaciones y de reingresos
es de suma importancia para los servicios de psiquiatria en CyL.

El uso de algoritmos de ML permite extraer patrones de comportamiento,
desarrollar modelos predictivos, reducir riesgos e identificar informacion util de
grandes bases de datos (Alonso et al., 2017; Pirooznia et al., 2012). El desarrollo de
herramientas predictivas para evaluar los factores de riesgo asociados con el
reingreso ofrece oportunidades para la seleccion de tratamientos e implementar
medidas preventivas asociadas con este trastorno (Holderness et al., 2019).

Sobre la base de esta problematica, en esta Tesis Doctoral se plantea la
siguiente hipotesis: “La aplicacion de algoritmos de ML ayuda a identificar los
factores de riesgo de hospitalizacion y predecir el reingreso de pacientes con

esquizofrenia en CyL”.
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1.3 Objetivos

El objetivo principal de esta Tesis Doctoral es desarrollar y evaluar nuevos
modelos predictivos utilizando algoritmos de ML, con el fin de ayudar en la
prediccion de hospitalizaciones y reingresos de pacientes con esquizofrenia, en CyL.
Para alcanzar el objetivo principal se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Comparar y seleccionar algoritmos de ML que mejor se ajusten a los datos de
hospitalizacion de pacientes con esquizofrenia en CyL, utilizando modelos
predictivos.

e Identificar los factores de riesgo asociados a los pacientes hospitalizados con
trastornos de esquizofrenia, en CyL.

e Desarrollar y evaluar un modelo predictivo de aplicacion clinica, para ayudar

a predecir el reingreso de los pacientes con esquizofrenia en esta poblacion.

e Desarrollar e implementar un prototipo de aplicacion web para visualizar los

principales resultados obtenidos en la Tesis Doctoral.

1.4 Metodologia

A lo largo de esta Tesis Doctoral se utilizaron un total de 11 126 registros
administrativos que corresponden a 5 412 pacientes con trastornos de esquizofrenia,
de dos bases de datos diferentes. Estas bases de datos contienen los registros de
hospitalizaciones de los 11 hospitales publicos de CyL, en el periodo de 2005-2015 y
de 2015-2020. Con el analisis preliminar a la base de datos en el periodo de 2005-
2015, se identifico el trastorno de esquizofrenia, como el diagndstico principal de
salud mental prevalente en los pacientes hospitalizados en esta region.

Las principales técnicas de ML aplicadas a salud mental, especificamente al
trastorno de esquizofrenia se identificaron con una revision del estado del arte. Para
ello se definieron las bases de datos cientificas y los criterios de inclusion y

exclusion de los estudios a revisar. La revision se ha centrado en los estudios
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relacionados con la prediccion de hospitalizaciones y reingresos de personas con
esquizofrenia y trastornos mentales en general.
En este sentido, para alcanzar los objetivos propuestos en esta investigacion

se establecio la siguiente metodologia:

1. Preprocesamiento de las bases de datos utilizadas en la investigacion.
Se realizd6 un analisis exploratorio general y se transformaron las
variables del conjunto de datos para aplicar diferentes algoritmos de

ML.

2. Seleccién de caracteristicas del conjunto de datos. Para la seleccion de
caracteristicas se han empleado dos criterios. Un primer criterio se
basa en la experiencia clinica del psiquiatra experto, seleccionando las
variables que estan relacionadas con los factores de riesgo de este tipo
de pacientes, mientras que el segundo criterio se basa en determinar la
importancia de las variables aplicando el algoritmo RF. Con Ia
seleccion de caracteristicas se identifican las variables predictivas del
conjunto de datos, y se asocian estas variables a los factores de riesgo
o patrones comunes en pacientes hospitalizados con trastorno de

esquizofrenia, en CyL.

3. Desarrollo de modelos predictivos con pacientes hospitalizados con
esquizofrenia utilizando algoritmos de ML. En la primera parte de esta
Tesis Doctoral, se ha comparado el rendimiento de varios algoritmos
de ML enfocados en la prediccion de pacientes hospitalizados con
esquizofrenia. Este primer estudio (Gongora Alonso et al., 2022), tiene
como objetivo identificar el algoritmo que mejor se ajusta a los datos
existentes. Posteriormente, teniendo en cuenta los resultados ya
obtenidos y la revision del estado del arte, se desarrollan varios

modelos que predicen el riesgo de reingreso de estos pacientes. Los
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modelos desarrollados en esta investigacion se han validado aplicando

validacion cruzada £=10.

Desarrollo de una aplicacion web que muestra los principales
resultados de esta Tesis Doctoral. En la fase final de esta investigacion
se desarrolla y evaltia un modelo predictivo de aplicacion clinica que
determina el reingreso de pacientes con esquizofrenia en los diferentes
complejos asistenciales publicos de CyL. Este modelo se desarrolla
con el objetivo de trasladar nuestra contribucion a la practica clinica a
través de la aplicacion web. Para construir el modelo final se usan las
dos bases de datos y el clasificador RF, que muestra los valores mas
altos de Acc y AUC en comparacién con el resto de los algoritmos. La
aplicacion usa el modelo final entrenado y calcula el riesgo de

reingreso de los pacientes hospitalizados con esquizofrenia en CyL.

1.5 Estructura de Tesis

Esta Tesis Doctoral se estructura en 8 capitulos. En la presente seccion se ha

descrito la motivacion de la investigacion, la hipdtesis, objetivos, metodologia y la

estructura del documento. A continuacion, se resume el contenido de cada capitulo.

En el Capitulo 2 se describe el trastorno de esquizofrenia en cuanto a
prevalencia, factores de riesgo, hospitalizaciones y epidemiologia. A
continuacion, se presenta una descripcion detallada de los algoritmos
de ML mas utilizados en la prediccion de hospitalizaciones, y, en

consecuencia, del reingreso de personas con esquizofrenia.

En el Capitulo 3 se describe la poblacioén objeto de estudio y las bases

de datos utilizadas para el desarrollo de la investigacion.
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En el Capitulo 4 se plantea el proceso metodologico de esta
investigacion. En la fase inicial se describe el preprocesamiento de los
datos. Posteriormente, se explica el proceso de seleccion de
caracteristicas del conjunto de datos. A continuacion, se describen los
algoritmos de ML y las pruebas estadisticas utilizadas en esta Tesis
Doctoral. Por ultimo, se describe el disefio de la aplicaciéon web, que
permite trasladar la principal contribucion de esta Tesis Doctoral a la

practica clinica.

En el Capitulo 5 se plantea un andlisis de las caracteristicas de la
poblaciéon de ambas bases de datos. Se muestran los resultados
obtenidos a partir de las métricas de rendimiento de cada uno de los
modelos. Se identifica el algoritmo que mejor se ajusta a los datos de
hospitalizacion de pacientes con esquizofrenia en CyL, y a partir de
este algoritmo, se crea un modelo final que predice el riesgo de
reingreso de estos pacientes. Por ultimo, se muestran los resultados de
la aplicacion web desarrollada sobre la base del modelo final

construido.

En el Capitulo 6 se analiza cada uno de los resultados presentados en
el Capitulo 5. Se realiza una comparacion con estudios similares y se

plantean las limitaciones de la investigacion.

En el Capitulo 7 se plantean las conclusiones obtenidas de la presente
Tesis Doctoral, las principales contribuciones y las lineas futuras
derivadas de esta investigacion. En el Capitulo 8 se presenta la

traduccion en inglés del Capitulo 7.






Capitulo 2

Estado del Arte

2.1 Esquizofrenia

2.1.1 Definicion y prevalencia

La esquizofrenia es un trastorno mental grave, que se caracteriza por
diferentes sintomas como delirios, trastornos del pensamiento, alucinaciones y
déficits cognitivos (El-Missiry et al., 2011; Kendler, 2016). Sin embargo, la
esquizofrenia es un sindrome clinico heterogéneo, la principal caracteristica
fenomenoldgica es la variedad de la sintomatologia y la ausencia de un sintoma o
signo patognomoénico (American Psychiatric Association, 2013). A nivel
neuropatolégico, la esquizofrenia no tiene una unica caracteristica diagnodstica. En
general, parece estar caracterizado por déficits sinapticos, alteraciones en la
neurotransmision de glutamato y dopamina e hipofrontalidad (Harris et al., 2013).

Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), la esquizofrenia afecta a
una de cada 300 personas, alrededor de 24 millones a nivel mundial (World Health
Organization-Schizophrenia, 2022). El inicio de los sintomas y el diagndstico suele
ser durante la segunda y tercera década de la vida. Las personas con este trastorno
pueden mostrar déficits cognitivos y de cognicidon social, variacion del patron del
suefio, fobia, ansiedad, alteracion del comportamiento y depresion. Los déficits
cognitivos estan asociados al deterioro del lenguaje, la memoria de trabajo, la
memoria declarativa, la velocidad de procesamiento y la funcién ejecutiva; mientras

que los déficits de cognicion social estan asociados a la capacidad de atencion de la
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persona, para determinar la importancia de sucesos irrelevantes (American
Psychiatric Association, 2013).

La prevalencia global estandarizada por edad de la esquizofrenia se estimo6 en
un 0.28% en 2016, un total de 21 millones de casos en todo el mundo; con un 70.8%
de estos casos en el grupo de edad de 25 a 54 anos (Charlson et al., 2018). La
prevalencia en cuanto a la proporcion de sexos es controvertida, es mayor en
hombres que en mujeres en paises desarrollados, pero no en paises en desarrollo
(Rantala et al., 2022). Esta proporcion esta equilibrada cuando se incluyen mas
sintomas del estado de animo y cuadros breves, pero en los grupos clinicos tiene
mayor prevalencia en los hombres, como se encontrd en el actual estudio espafiol
(Orrico-Sanchez et al., 2020).

Las personas con esquizofrenia presentan tasas de morbilidad y mortalidad
mas elevadas que la poblacion general. Las tasas de comorbilidad estan asociadas
con trastornos como el abuso de sustancias, trastornos del panico, de ansiedad y
obsesivos-compulsivos (American Psychiatric Association, 2013; Lurie et al., 2021).
Las personas con esquizofrenia por lo general tienen una esperanza de vida de 15
afios menos que la poblacion general, una tasa reproductiva mas baja, tienden a
ingresar con frecuencia en los centros hospitalarios y presentan tasas elevadas de
discapacidad y mortalidad (Rantala et al., 2022). Presentan una probabilidad de
muerte prematura entre el 40-60% mayor que la poblacion en general (Jin &
Mosweu, 2017; World Health Organization-Schizophrenia, 2022). Una gran
proporciéon de las muertes prematuras en personas con este trastorno se debe
especialmente a comorbilidades médicas cronicas, como las enfermedades
cardiovasculares, respiratorias, infecciosas, accidente cerebrovascular 'y
complicaciones por diabetes (de Pedro Cuesta et al., 2016; Jorgensen et al., 2017,
McGrath et al., 2008). Sin embargo, el suicidio es también una causa relevante de
muerte en estas personas, alcanzando el 5% de ellos. De hecho, se considera un

evento subestimado, ya que alrededor del 25-50% de pacientes con este trastorno
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intentan suicidarse a lo largo de su vida (Hor & Taylor, 2010). Segtn el estudio
(Berardelli et al., 2021), los autores indican que los comportamientos suicidas en
personas con esquizofrenia pueden estar asociado con el inicio temprano del
trastorno, y determinan que los intentos de suicido estan fuertemente relacionados

con una mayor frecuencia de hospitalizacion.
2.1.2 Factores de riesgo

Los factores de riesgo asociados a personas con diagnostico de esquizofrenia
se determinan como factores bioldgicos, psicologicos y sociales. Partiendo de que las
causas de la esquizofrenia siguen siendo desconocidas, la predisposicion genética y
el abuso de sustancias tienen un impacto significativo en este trastorno,
especificamente en personas con vulnerabilidad bioldgica para desarrollarlo (Tsoi et
al., 2008). La Tabla 2.1 muestra una clasificacion de los factores relacionados con el

trastorno de esquizofrenia.

Tabla 2.1 Factores relacionados con el trastorno de esquizofrenia. Fuente: History, aetiology,

and symptomatology of schizophrenia. Psychiatry, 2008 (Tsoi et al., 2008).

Biolégicos Psicologicos Sociales
Antecedentes familiares  Deterioro Nacimiento en
de esquizofrenia cognitivo entornos urbanos

Factores de
predisposicién Complicaciones Personalidad Emigracion

obstétricas y perinatales  esquizotipica

Factores Abuso de sustancias Alta emocion Estrés
desencadenantes expresada

Factores Incumplimiento con la Alteracion de la  Falta de vivienda
perpetuantes medicacion percepcion Desempleo

El riesgo de una persona de desarrollar esquizofrenia es de aproximadamente

el 1% en la poblacion general. Los factores genéticos y fisiologicos contribuyen a
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determinar el riesgo de padecer la enfermedad (American Psychiatric Association,
2013). Se ha demostrado que los parientes en primer grado de las personas con
esquizofrenia tienen un riesgo de 2 a 9% mayor de desarrollar este trastorno en
comparacion con los parientes de personas sanas (Tsoi et al., 2008). Si bien los
factores genéticos son claramente importantes en la etiologia de la esquizofrenia, en
la literatura relacionan determinados factores de riesgo ambientales para la
enfermedad. Estos factores ambientales incluyen complicaciones obstétricas,
infecciones prenatales, postnatales y otros factores que pueden actuar durante este
periodo crucial de desarrollo del cerebro (Khan et al., 2022).

El abuso de sustancias, en particular el cannabis, es considerado también
como un factor de riesgo, especialmente en personas con alta vulnerabilidad
bioldgica para desarrollar esquizofrenia (Tsoi et al., 2008). Segtn el estudio (Arranz
et al., 2018), las sustancias méas consumidas por los pacientes con este trastorno son:
el cannabis (12-42%), la cocaina (15-50%), el alcohol (20-60%) y la nicotina (80-
90%). El abuso de estas sustancias en personas con este trastorno provoca una mayor
tendencia al comportamiento agresivo e impulsivo, y un mayor riesgo de suicidio,
derivando en recaidas y reingresos hospitalarios (Teixeira et al., 2022).

Los factores psicoldgicos estan asociados al deterioro cognitivo de la persona
y trastornos de la personalidad. El deterioro cognitivo en pacientes con esquizofrenia
muestra una asociacion consistente con los indices de capacidad funcional cotidiana.
En los estudios previos, el hallazgo mas consistente ha sido, un deterioro
generalizado en las medidas neuropsicologicas que persisten en cada estado clinico y
a lo largo de la vida de estos pacientes (Schaefer et al., 2013). Los factores de
personalidad en nifios que desarrollan esquizofrenia se traducen en problemas de
desarrollo, comportamiento social, habilidades motoras y rendimiento académico,
mientras que en los adultos tienden a tener rasgos de personalidad esquizoide y

esquizotipico (Tsoi et al., 2008).
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El estrés psicosocial y los sintomas depresivos constituyen un factor
importante en el curso clinico de la esquizofrenia, pueden desencadenar episodios de
psicosis o agravar los sintomas psicoticos (Mizrahi, 2016; Rantala et al., 2022).
Existen evidencias de que los pacientes con este trastorno a menudo viven una vida
social estresante, con un apoyo social limitado y un entorno familiar critico. La falta
de control es uno de los principales factores para provocar una respuesta de estrés
fisiologico (Lange et al., 2017).

Los factores sociales también influyen en el desarrollo de este trastorno.
Factores como la migracion, la crianza en zonas urbanas, el bajo nivel
socioecondmico, el aislamiento social, la falta de vivienda y el desempleo, estan
asociados con diversos trastornos mentales, especificamente con el riesgo de psicosis
y esquizofrenia (Akdeniz et al., 2014). Estos factores por si solos no aportan
evidencia de riesgo de padecer esquizofrenia, la propension a este trastorno viene

derivada del conjunto de factores descritos en esta seccion.
2.1.3 Hospitalizaciones

El reingreso hospitalario ha sido uno de los problemas mas importantes en el
ambito de la salud mental en los ultimos afios (Cronin et al., 2019; J. Edgcomb et al.,
2019; Innes et al., 2015; Wolff et al., 2019). Es un indicador de calidad de la atencion
hospitalaria, y refleja la capacidad de los sistemas de salud mental, para proporcionar
una atencién coordinada a este tipo de pacientes (Baeza et al., 2018; Castillo-
Sanchez et al., 2022; Neto et al., 2021). Una alta tasa de reingresos se asocia a
resultados negativos, afecta el bienestar del paciente, desencadena un deterioro
emocional de las familias y un aumento de los costes sanitarios (Rumshisky et al.,
2016; Shadmi et al., 2018; P. Zhao & Yoo, 2021).

A pesar de la aplicacion de diversos tratamientos personalizados, se estima
que la tasa de recaida entre las personas con esquizofrenia se sitia entre el 50-92%

(Adebiyi et al., 2018). Esto implica una alta morbilidad y una elevada tasa de
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reingreso. En Espafia, la tendencia de los reingresos psiquiatricos es del 10%, con 1.6
hospitalizaciones por cada 1 000 habitantes (National Health System Annual Report
2020-2021, 2022). Como consecuencia, estas tasas tienen un alto coste para el
sistema sanitario y los servicios comunitarios.

La mayoria de los pacientes psiquiatricos hospitalizados pueden ser dados de
alta sin necesidad de un seguimiento exhaustivo. Sin embargo, los pacientes con una
enfermedad mental como la esquizofrenia necesitan cuidados posteriores a largo
plazo (Higgins et al., 2018). Los largos periodos de hospitalizacion se asocian con un
mayor riesgo de reingreso en estos pacientes. En un estudio de 2017 (Hung et al.,
2017) los autores obtienen una tasa de reingreso de pacientes con esquizofrenia del
15.2% dentro de los 3 meses posteriores al alta, y el 33.3% dentro del afio. Las
mejores practicas recomiendan hospitalizaciones breves y seguimientos posteriores
al alta para mejorar la integracion social y la recuperacion (Fleury et al., 2019). La
atencion psiquiatrica sigue siendo necesaria para un pequefio subgrupo de pacientes
que no pueden ser tratados de forma segura o eficaz en casa (Steeg et al., 2018).

Aunque es dificil prever las causas de reingreso de estos pacientes, debido a
que existen muchas razones por las cuales una persona puede ser hospitalizada, se
han encontrado varios estudios que han identificado factores de riesgo asociados al
reingreso de pacientes con esquizofrenia (Artetxe et al., 2018; Morel et al., 2020). El
abuso de sustancias es uno de los factores mas influyentes en estos pacientes, se
estima que un tercio de ellos consumen psicofarmacos como el cannabis (Rozin et
al., 2019). El riesgo de consumir alcohol, tabaco y drogas es dos veces mas comun
entre las personas con trastornos esquizofrénicos que en la poblacion general
(Thomsen et al., 2018). Se han identificado otros factores de riesgo relacionados con
las hospitalizaciones previas (Grudnikoff et al., 2019), la raza, el estado civil, la
edad, el género (Sugisawa et al., 2022), determinantes sociales como la falta de
apoyo familiar, de relaciones sociales (Lorine et al., 2015), el acceso a la atencion

ambulatoria y el incumplimiento de la medicacion (Portela et al., 2022).
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2.1.4 Epidemiologia

Segtin la OMS (World Health Organization-Schizophrenia, 2022), la tasa de
esquizofrenia en adultos a escala mundial es de 1 por cada 222 personas, que
representa un 0.45%. Las personas con este trastorno presentan una probabilidad de
muerte prematura de 2-3 veces mayor que la poblacion general. En Espafa, la
prevalencia registrada de trastornos mentales segun el (National Health System
Annual Report 2020-2021, 2022), es de 286.7 casos por cada 1 000 habitantes.
Respecto al trastorno de esquizofrenia, en la Figura 2.1 se muestran los casos
registrados desde 2011 hasta 2019. En 2018 se registraron alrededor de 183 735

casos, representando la cifra mas alta de estos afios.
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Figura 2.1 Numero de casos de esquizofrenia registrados en Espafia desde 2011 hasta 2019.

Fuente: Ministerio de Sanidad, Servicios Sociales e Igualdad.

Segtn los ultimos datos del INE (National Institute of Statistics, 2020), que
corresponden al 2020, se registraron un total de 32 628 altas hospitalarias, (19 809
hombres y 12 819 mujeres) que representan un 60.71% y un 39.29%
respectivamente. Las hospitalizaciones por grupos de edad son mayores en el
intervalo de 25-64 afios, siendo mayor en el intervalo de 35-44 afos en los hombres y

de 45-54 afios en las mujeres (Ver Figura 2.2). El comportamiento del género en este
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grupo de intervalos es mas prevalente en los hombres de 15-74 afos, mientras que a
partir de los 75 afios las mujeres tienden a hospitalizar mas, aunque el numero de
hospitalizaciones sigue siendo menor que el registrado en el intervalo de 25-64 afios.
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Figura 2.2 Altas hospitalarias de pacientes con esquizofrenia segun el género y el grupo de

edad, registradas en Espafia en 2020. Fuente: INE.

En la comunidad de CyL, la tasa de morbilidad hospitalaria por 100 000
habitantes, de pacientes con trastornos de esquizofrenia, fue de 62 en el 2020. En la
Figura 2.3 se muestra esa tasa por cada una de las provincias de CyL. Estos datos
corresponden sdlo a los 11 hospitales publicos que tiene la comunidad. Las mayores
tasas se registran en la provincia de Soria y Palencia (93 y 90 respectivamente).

La prevalencia registrada de altas hospitalarias en CyL es de 1 480, siendo
mas elevada en los hombres (873) que en mujeres (607), lo que representa una
diferencia del 17.98%. En la Figura 2.4 se muestra el comportamiento del nimero de
altas hospitalarias por género y provincia. Los valores mas altos de hospitalizacion se
registraron en Valladolid (278) y Leon (282), aunque es importante destacar que en
estas provincias se registran datos de dos hospitales publicos, mientras que el resto

solo incluyen un hospital. La prevalencia de hospitalizaciones sigue siendo mayor en
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hombres, excepto en Segovia que registrd en ese afio una diferencia de 9.68% mas de

mujeres que hombres.
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Figura 2.3 Tasas de morbilidad hospitalaria por 100 000 habitantes (pacientes con

esquizofrenia), registradas en las provincias de CyL en 2020. Fuente: INE.
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Figura 2.4 Altas hospitalarias de pacientes con esquizofrenia segtn el género, registradas en

las provincias de CyL en 2020. Fuente: INE.

En la Figura 2.5 se muestra el porcentaje de reingresos urgentes en CyL en el
periodo de 2015-2020. La variacion de reingresos en mujeres fue de 11.19-17.15%

mientras que en los hombres fue del 10.3-11.7%. Tal como muestra la Figura 2.5,
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cuando se analizan los casos de hospitalizaciones psiquiatricas en general las mujeres
tienden a tener un mayor numero de reingresos, mientras que en personas con

esquizofrenia ocurre el efecto contrario (Ver Figura 2.2)
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Figura 2.5 Porcentaje de reingresos urgentes psiquiatricos segun el género, registrados en

CyL de 2015 a 2020. Fuente: INE.

En las hospitalizaciones de este tipo de pacientes el intervalo de estancia mas
prevalente es de 1-30 dias. En el 2020 en Espafia, se registraron un total de 25 317
altas hospitalarias en ese intervalo de estancia, de los cuales CyL registro 1 119 (Ver
Figura 2.6). Para esta region esos datos nos dan una estancia media clasificada para

el intervalo de 1-30 dias, de 12.25 dias (National Institute of Statistics, 2020).

2.2. Técnicas de Machine Learning

ML generalmente se conoce como un area de la inteligencia artificial que se
encarga del reconocimiento de patrones a partir de un conjunto de datos (Veronese et
al., 2013; Vieira et al., 2020). Segtn la naturaleza del etiquetado de datos, se puede

dividir en supervisado, no supervisado y de refuerzo. En el desarrollo de esta Tesis
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Doctoral utilizamos algoritmos de clasificacion de aprendizaje supervisado. Este tipo
de aprendizaje tiene como objetivo predecir o clasificar un resultado especifico de
interés. Dependiendo de si la variable objetivo es una variable categorica o continua,
es un problema de clasificacion o de regresion, respectivamente (El Naga et al.,

2015).
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Figura 2.6 Altas hospitalarias por intervalos de estancia de pacientes con esquizofrenia,

registradas en Espaiia y CyL en 2020. Fuente: INE.

En la actualidad, las técnicas de ML se usan para explorar y analizar patrones
de datos mediante métodos estadisticos y de inteligencia artificial (Hou et al., 2020;
Pachange et al., 2015; Z. Zhao et al., 2019). Permiten crear modelos predictivos
precisos para aprender, analizar y generalizar el comportamiento de los datos (Rojas
et al., 2018; van Mens et al., 2020; Xue et al., 2018). El desarrollo de estos modelos
para evaluar el riesgo de reingreso en los centros hospitalarios ayuda a desarrollar
medidas preventivas en el tratamiento de los pacientes (J. B. Edgcomb et al., 2021;
Holderness et al., 2019).

Para la construccion de un modelo predictivo el desarrollo consta de
diferentes fases. Una de las fases mas importantes de este proceso es la seleccion de
caracteristicas, debido a que permite identificar las variables mas significativas del

conjunto de datos. En el area de salud, permite la identificacion de los factores claves
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asociados a una enfermedad o a una condiciéon de riesgo especifica. Tiene la
capacidad de reducir el sobreajuste y la complejidad de los modelos.

Los métodos de seleccion de caracteristicas se clasifican en tres tipos,
métodos de filtrado, de envoltura y métodos integrados que combinan los dos
métodos anteriores. Los estudios relacionados con el reingreso hospitalario que se
han encontrado en la literatura utilizan principalmente los métodos de envoltura. En
el estudio (Morel et al., 2020), los autores emplean el algoritmo Boruta de RF para
obtener la importancia de las caracteristicas, mientras que en el estudio (Ying et al.,
2021) utilizan el algoritmo extreme gradient boosting (XGboost). El algoritmo
CART ha sido utilizado en los estudios (J. Edgcomb et al., 2019; Fond et al., 2019)
para identificar las variables predictoras del reingreso en pacientes con trastornos
mentales y la recaida psicotica en personas con esquizofrenia respectivamente. En
estudios como (Rojas et al., 2018; Y. Zhao et al., 2020), utilizan el indice de Gini
(IG) para la seleccion de caracteristicas. En (Rojas et al., 2018) tienen en cuenta la
opinidon de los expertos clinicos para la seleccion, y comprueban la validez clinica
del modelo desarrollado a través del 1G. Esta medida de importancia de las variables
permite visualizar la contribucién de las variables predictoras en el modelo. En (Y.
Zhao et al., 2020), los autores identifican los factores de riesgo para el reingreso de
pacientes con trastornos mentales a través del algoritmo RF. Aplican el IG para
obtener la importancia de las variables, y el algoritmo logistic regression (LR) para
evaluar la asociacion entre los factores de riesgo identificados y el reingreso. Otros
estudios como (Loreto et al., 2020) utilizan la ganancia de informacion y el método
de envoltura con naive bayes (NB) para la seleccion de caracteristicas, mientras que
en (Baeza et al., 2018) utilizan una LR multivariable para determinar los predictores
del reingreso de pacientes hospitalizados con trastornos mentales.

En la revision sistematica (Huang et al., 2021), sobre el uso de algoritmos de
ML en la prediccion de reingresos hospitalarios, los autores encontraron 43 estudios

relacionados con el tema. Los algoritmos mas comunes encontrados en el estudio son
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los basados en arboles (23 estudios), estos algoritmos son: decision tree (DT), RF,
XGboost y adaptative boosting denominado adaboost (AB). En esta revision
también plantean los estudios existentes que utilizan algoritmos de neural networks
(NN) (14 estudios), LR (12 estudios) y support vector machine (SVM) (10 estudios).
La mayoria de los estudios de esta revision usan la métrica de rendimiento area
under ROC curve (AUC).

En la clasificacion de los pacientes con trastornos de esquizofrenia se utilizan
diferentes algoritmos de ML, segtn indican los estudios encontrados (Jahmunah et
al., 2019; Johannesen et al., 2016; Santos-Mayo et al., 2017; Shim et al., 2016).
Algoritmos como el SVM, RF, k-Nest Neighbor (KNN) y multi-layer perceptron
(MLP), se utilizan para clasificar a estos pacientes utilizando caracteristicas
combinadas de electroencefalograma.

En el estudio (Jo et al., 2020), los autores utilizaron el SVM, NB, RF, y
gradient boosting machine (GBM) para predecir pacientes con esquizofrenia y
controles sanos, obteniendo como resultado el mejor valor de Acc con REF.
Algoritmos como RF y SVM se han aplicado en los estudios (Deng et al., 2019; Lee
et al., 2018) para discriminar entre pacientes con esquizofrenia y pacientes sanos,
utilizando imagenes de resonancia magnética. En (Lee et al., 2018), mostraron una
alta tasa de rendimiento utilizando 504 caracteristicas. RF tuvo una sensibilidad =
0.876 y una especificidad = 0.959, y SVM tuvo una sensibilidad = 0.895% y una
especificidad = 0.945%. En (Zhu et al., 2021), los autores clasificaron a los pacientes
con esquizofrenia utilizando el nivel de expresion del ARN mensajero en sangre
periférica. Compararon algoritmos como NN, XGBoost, SVM, DT y RF. Los
resultados mostraron que SVM era el mejor modelo con un AUC de 0.993,
sensibilidad = 1.000 y especificidad = 0.895.

Otros estudios utilizaron un enfoque de ML para predecir la funcion cognitiva
en la esquizofrenia (Lin et al., 2022), identificar a estas personas a través de redes

sociales (Bae et al.,, 2021; Birnbaum et al.,, 2017) e identificar la violencia en
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pacientes con este trastorno (Wang et al., 2020). En estudios como (Berardelli et al.,
2021), los autores trataron de encontrar nuevos recursos clinicos disponibles que
identificaran con exactitud el riesgo de suicidio en la esquizofrenia. En (Hettige et
al., 2017), los autores desarrollaron un modelo predictivo clinicamente til para
identificar a los pacientes con esquizofrenia que intentan suicidarse, en una muestra
de 345 participantes. Los resultados mostraron las mejores métricas en el modelo
SVM y LR regularizada, con una Acc del 0.670 y un AUC de 0.700 y 0.710,
respectivamente.

Existen estudios recientes de prediccion del reingreso donde aplican
algoritmos de ML como XGBoost (Morel et al., 2020), NB (Artetxe et al., 2018), RF
(Deschepper et al., 2019), LR (Y. Zhao et al., 2020), DT, NN (Huang et al., 2021),
AB (Tong et al., 2016) y SVM (Salem et al., 2019). Ademas, identifican factores de
riesgo asociados al reingreso (Morel et al., 2020). Estos estudios se centran en
trastornos de salud mental, en general. Por tanto, tal y como hemos descrito en esta
seccion, aunque existe un numero considerable de publicaciones relacionadas con la
prediccion de reingresos en centros hospitalarios, se ha encontrado un nimero
reducido de estudios enfocados especificamente en pacientes con esquizofrenia
(Fond et al., 2019; Huberts et al., 2022; Thongkam & Sukmak, 2014; Ying et al.,
2021). Esta investigacion pretende mejorar los valores de rendimiento de las métricas
teniendo en cuenta algoritmos iguales y diferentes a los que se utilizan en estos
estudios similares. Ademas, pretende trasladar los resultados de esta investigacion a
la practica clinica a través de una aplicacion web, para ayudar al manejo hospitalario,
respaldar la toma de decisiones clinicas y reducir el nimero de hospitalizaciones en
CyL.

En la revision (Kansagara et al., 2011), los autores investigaron modelos
validados en la prediccion del riesgo de reingreso hospitalario. Encontraron 14
modelos basados en datos administrativos. En su mayoria, incluyeron variables de

comorbilidad y el uso de servicios médicos previos, consideraron variables de salud
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mental y determinantes sociales. Existe una revision mas actualizada que tiene en
cuenta los resultados del estudio anterior (Artetxe et al., 2018). Esta nueva revision
plantea una descripciéon general de los modelos de prediccion para el reingreso
hospitalario, teniendo en cuenta los métodos de andlisis de datos y los algoritmos
utilizados para construir los modelos y sintetizar sus resultados. En un estudio de
2019 (Deschepper et al., 2019), los autores aplican ML en un conjunto de datos
administrativos para la prediccion de reingresos hospitalarios no planificados. Estos
datos administrativos incluyen la edad, datos de facturacion, datos de logistica y de
patologias del paciente, los datos han sido estructurados segliin la clasificacion
internacional de enfermedades décima edicion (CIE-10). En este estudio, los autores
obtienen la prediccidn mas precisa para el reingreso no planificado con el algoritmo
RF (AUC de 0.77), y obtienen como variables mas predictivas, los ingresos previos,
la edad, el tipo de ingreso y los factores patologicos relacionados con el alcohol y las

drogas.
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Capitulo 3

Materiales

En este capitulo se describen las bases de datos utilizadas en el desarrollo de
esta Tesis Doctoral. Estas bases de datos corresponden a pacientes hospitalizados con
trastornos mentales de 11 hospitales publicos de CyL, en dos periodos de tiempos
diferentes. En la primera etapa, se ha identificado en la base de datos de 2005-2015
el trastorno de esquizofrenia como uno de los diagnosticos principales prevalentes en
los pacientes hospitalizados de CyL. Por tanto, se han incluido sélo los registros de
pacientes hospitalizados con esquizofrenia para el desarrollo de los objetivos
especificos de esta investigacion. Los modelos predictivos se han construido
teniendo en cuenta estos datos. En la fase final de esta investigacion, se ha incluido la
base de datos de 2015-2020. Las dos bases de datos se han unido para crear un
modelo final de aplicacion clinica, que predice el riesgo de reingreso de los pacientes

hospitalizados con esquizofrenia.

3.1 Base de datos de hospitales publicos de CyL (2005-2015)

En esta Tesis Doctoral se analiza una base de datos de psiquiatria, que
contiene 53 461 registros administrativos de pacientes hospitalizados con trastornos
de salud mental. Los registros son anonimizados y corresponden a 11 complejos
asistenciales publicos de CyL, en el periodo de 2005-2015. Esta base de datos
denominada (DB1) ha sido proporcionada por el Hospital de Zamora y la Junta de
CyL, y aprobada por el Comité de Etica de la Investigacion con medicamentos

(CEIm) area de salud Valladolid este (PI 20-1780).
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En el desarrollo de esta investigacion se incluyen sélo las unidades de agudo
de cada hospital, con un total de 48 337 registros de ingresos. Este criterio de
seleccion se define teniendo en cuenta que las unidades de agudos permiten la
hospitalizacion de pacientes con episodios agudos en una corta estancia de tiempo.
Los pacientes que ingresan en este tipo de unidad necesitan un tratamiento intensivo
para controlar los sintomas y el riesgo que trae consigo el trastorno mental del que
padecen. Se eliminaron los registros que no contenian informacién, obteniendo un
total de 47 805 registros de hospitalizacion (Ver Figura 3.1). Se selecciond un
conjunto de datos minimo que so6lo incluia a los pacientes ingresados con un
diagnostico principal de esquizofrenia, en el periodo de 2005-2015 (6 822 registros).
Se excluyeron los registros con un 80% de datos nulos, y se analizaron 6 089
registros administrativos de hospitalizacion, correspondientes a 3 065 pacientes con
esquizofrenia con un rango de edad entre 15 y 96 afios. Los datos siguen la
clasificacion internacional de enfermedades novena edicion (CIE-9) (Commission on
Professional and Hospital Activities, 2014).

Para dar cumplimiento a uno de los objetivos especificos de esta Tesis
Doctoral, se seleccionaron ademas de los registros de esquizofrenia, un total de 5 916
registros de hospitalizacion que corresponden a 3 931 pacientes con otros trastornos
mentales. Los trastornos mentales incluidos como diagndstico principal fueron: el
trastorno bipolar, trastornos degenerativos, depresion, trastornos por drogas y abuso
de sustancias, trastornos afectivos y otras psicosis. Estos registros fueron
seleccionados por el psiquiatra experto teniendo en cuenta la mayor prevalencia del
diagnostico en la base de datos. En la Figura 3.1 se muestra el flujo de registros
utilizados en la investigacion.

Los datos incluidos en la BD1 son los establecidos en el Conjunto Minimo
Basico de Datos al alta hospitalaria (CMBD) (Registro de Altas-CMBD Estatal.

Manual de Definiciones y Glosario de Términos, 2017), e incluyen informacion
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demografica, caracteristicas de episodios de hospitalizacién, diagndsticos y

procedimientos referentes al paciente hospitalizado.

CMBD - CyL de trastornos
mentales
(n =53 461 registros)

Registros seleccionados

Unidades de agudos Registros eliminados
- : —_—> g
(n =47 805 registros) (n =35 656 registros)
Registros seleccionados
Registros de pacientes con Registros de pacientes con otros
Esquizofrenia trastornos mentales
(n = 6 822 registros) (n =5 916 registros)

Registros finales considerados en
la investigacion

Registros de la investigacion
(n = 6 089 registros)

Figura 3.1 Diagrama de seleccion de registros de la investigacion.

Los datos que contiene la BD1 son: a) nombre del centro sanitario donde
hospitaliza, b) edad, c) género, d) zona basica de salud (ZBS), e) fecha de
hospitalizacion, f) fecha de alta hospitalaria, g) identificacion de la unidad de

psiquiatria en la que se ingresa al paciente, h) tipo de ingreso, i) tipo de alta
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hospitalaria, j) D1: diagndstico principal, que incluye los diferentes subtipos de
esquizofrenia descritos en el CIE-9 con los codigos 295.0-295.9, k) D2-D10:
diagnosticos secundarios, 1) PROCI-PROC3: procedimientos realizados al paciente
durante la hospitalizacion. Estos datos son de caracter administrativo, son datos

globales del paciente y no estdn basados en su psicopatologia clinica.

3.2 Base de datos de hospitales publicos de CyL (2015-2020)

En la fase final de esta Tesis Doctoral, se analizo la base de datos de los
hospitales publicos de CyL en el periodo de 2015-2020 (BD2), que contiene un total
de 24 046 registros administrativos de pacientes hospitalizados. Esta base de datos ha
sido proporcionada por el Hospital Universitario Rio Hortega de Valladolid, contiene
datos anonimizados y ha sido aprobada por el CEIm area de salud Valladolid oeste
Ref. 22-P1009.

Teniendo en cuenta los criterios de inclusion de la BD1, se han seleccionado
los registros de pacientes hospitalizados con esquizofrenia como diagndstico
principal, obteniendo un total de 5 037 registros que corresponden a 2 347 pacientes.
Esta base de datos es méas completa que la anterior, sigue los criterios establecidos en
el CMBD CyL (Manual de Procedimientos Del Conjunto Minimo Bdsico de Datos.
Castilla y Leon, 2019). Los datos siguen la clasificacion internacional de
enfermedades décima edicion (CIE-10) e incluyen la informacién de episodios de
hospitalizacion, las caracteristicas del paciente, los diagnosticos y procedimientos
aplicados durante la estancia.

La informacion de los registros de la BD2 incluyen las siguientes variables: 1)
género, 2) edad, 3) régimen de financiacion, 4) fecha de ingreso, 5) fecha de alta
hospitalaria, 6) ZBS, 7) identificacion del servicio en que se hospitaliza al paciente,
8) tipo de alta hospitalaria, 9) nombre del hospital, 10) centro especifico al que
pertenece el paciente, 11) médico responsable del alta o atencion del paciente, 12)

D1: diagndstico principal, 13) D2-D20: diagndsticos secundarios que coexisten con
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el diagndstico principal en el momento del ingreso o se desarrollan a lo largo de la
asistencia sanitaria del paciente, 14) PROCI-PROC20: procedimientos realizados en
el centro sanitario relacionados con el diagnoéstico, 15) PROCEXTI1-PROCEXT6:
procedimientos realizados en otros centros distinto al que hospitaliza, 16) ingreso en
unidad de cuidados intensivos (UCI), 17) dias en UCI, 18) entrada quirtrgica del
paciente, 19) salida quirurgica del paciente, 20) tipo de anestesia utilizada en los
procedimientos quirargicos, 21) morfologia de las neoplasias reflejadas tanto en el
diagnostico principal como en los diagnosticos secundarios. Ademas, la BD2 incluye
unas variables de desagregacion, que se encargan de agrupar diferentes grupos de
diagnosticos que sean clinicamente homogéneos. Estas variables de desagregacion se

asocian a los niveles de severidad y riesgo de mortalidad del paciente.
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Capitulo 4

Métodos

En este capitulo se describe la metodologia llevada a cabo durante el
desarrollo de esta Tesis Doctoral. En la Figura 4.1 se muestra el proceso de
desarrollo de esta investigacion. Se realizd un preprocesamiento de los datos a través
de un analisis exploratorio general. Posteriormente, se seleccionan las caracteristicas
del conjunto de datos que proporcionan informacion relevante, y se obtienen los
factores de riesgo asociados a esta poblacion. Con las caracteristicas seleccionadas y
utilizando diferentes algoritmos de ML, se desarrollan modelos para la prediccion de
hospitalizacion y reingreso. En esta fase, se plantea un primer estudio relacionado
con los algoritmos de ML que mejor se ajustan a este tipo de datos. En este sentido,
se han comparado las métricas de rendimiento de varios algoritmos, enfocados en la
hospitalizacion de estos pacientes. Posteriormente, teniendo en cuenta los resultados
de la investigacion inicial (Gongora Alonso et al., 2022) y la literatura previa, se han
desarrollado varios modelos que predicen el reingreso de los pacientes con
esquizofrenia. A continuacion, se unen ambas bases de datos para crear el modelo
final con el algoritmo que obtiene el mejor rendimiento, RF. Por tltimo, se desarrolla
e implementa con el modelo final una aplicacion web, que calcula el riesgo de
reingreso de los pacientes hospitalizados con esquizofrenia en CyL. En el analisis,
desarrollo y validacion de esta investigacion se utilizé el entorno de desarrollo

integrado RStudio del lenguaje de programacion R.
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DT
k-NN
NB Prediccion de
Hospitalizacion
BD1 Preprocesamiento Seleccion de
de Datos Caracteristicas
N Prlzd}ccmn de
LR eingreso
MLP
Factores de XGBoost
riesgo
Preprocesamiento Seleccion de . Modelo Final
S de Datos Caracteristicas g RF

Aplicacion Web

Figura 4.1 Esquema de la metodologia general de esta Tesis Doctoral.

4.1 Preprocesamiento de los datos

En esta fase de preprocesamiento se realizd un analisis exploratorio general
del conjunto de datos. Se realizaron transformaciones en las variables que se reflejan
en la Tabla A.1.1 y B.1.1 del Apéndice A y B de esta Tesis Doctoral
respectivamente.

En la BD1 se cre6 la variable duracion de la estancia calculando la diferencia
entre la fecha de hospitalizacion y el alta del paciente. Las bases de datos
administrativas presentan los diagnosticos secundarios del paciente sin clasificarlos
por tipo. En este sentido, se transformaron las variables de diagnosticos secundarios
(D2-D10) del conjunto de datos original agrupandolas por tipo de comorbilidad: D2)
Trastornos mentales, D3) Abuso de sustancias, D4) Enfermedades infecciosas, DS5)
Neoplasias, D6) Enfermedades endocrinas, D7) Enfermedades de la sangre, DS)
Enfermedades del sistema circulatorio, D9) Enfermedades del aparato respiratorio,

D10) Enfermedades del aparato digestivo, D11) Enfermedades del aparato
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genitourinario, D12) Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo, D13)
Enfermedades del sistema osteomioarticular, D14) Sintomas, signos y afecciones mal
definidas, D15) Lesiones y envenenamientos y D16) Codigos de diagnostico V
(V02.52-V88.01). Los codigos de diagnodstico V se registran como “diagnodsticos” o
“problemas” cuando el paciente presenta una circunstancia o problema que influye
en su estado de salud, pero que no constituye una enfermedad o lesion clasificada en
las categorias 001-999 de la CIE-9. Las variables Procl-Proc3 contienen los
procedimientos o terapias aplicadas a las comorbilidades del paciente descritas en la
CIE-9 (Codigos 01-99). Estas variables identifican los procedimientos que se
realizan en el hospital, que implican un riesgo o son relevantes para el estudio y
tratamiento del paciente.

La BD2 se ha incluido en la fase final de esta Tesis Doctoral y se ha utilizado
para crear el modelo predictivo final. Esta nueva base de datos se ha unido con la
BD1 conformando un conjunto final de 11 126 registros de pacientes hospitalizados
con esquizofrenia (5 412 pacientes). Por tanto, se han eliminado las variables que no
coincidian con la BD1. Se cre6 la variable duracion de la estancia calculando la
diferencia entre la fecha de hospitalizacion y el alta del paciente. Se transformaron
las variables de diagnosticos secundarios (D2-D20) del conjunto de datos original
agrupandolas por tipo de comorbilidad, tal y como se explico en el procesamiento de
la BD1. Ademas, las variables de diagnosticos y de procedimientos se recodificaron
al CIE-9. Esta recodificacion del CIE-10 al CIE-9 se realizd porque todos los
modelos predictivos fueron creados a partir de la BD1, y de esta forma mantener la
misma codificacion en el modelo final.

En ambas bases de datos, se realizd un andlisis exploratorio general teniendo
en cuenta el tipo de datos. Se analizaron los estadisticos basicos en cuanto a valores
negativos, minimos, maximos y medias. Se identificaron los valores ausentes,
redundantes, ceros y los valores atipicos, para descartar registros o variables que no

aporten informacion. Se eliminaron los dobles espacios en blanco y los caracteres
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especiales para evitar falsas clasificaciones. Por ultimo, se analizaron las variables
con varianza proéxima a cero.

Una vez transformadas las variables se obtuvo un conjunto de datos de 45
variables, de las cuales 32 corresponden a los diagndsticos del paciente. Estas
variables se dividen en, el codigo del diagndstico (16 variables) y la descripcion del
diagnostico (16 variables). Las variables de procedimiento del paciente se dividen en,
el codigo de procedimiento (3 variables) y la descripcion del procedimiento (3

variables). Por tanto, se eliminan 19 variables con informacion redundante.

4.2 Seleccion de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas en el desarrollo de modelos predictivos permite
identificar las variables que proporcionan informacion irrelevante o causan
sobreajuste. Por tanto, se incluyd una fase de seleccion de caracteristicas que consta
de dos partes. En una primera parte, se tuvo en cuenta la experiencia clinica del
psiquiatra experto y los factores de riesgo de reingreso de los pacientes con
esquizofrenia descritos en la literatura (Artetxe et al., 2018; Grudnikoff et al., 2019;
Hung et al., 2017; Lorine et al., 2015; Morel et al., 2020; Portela et al., 2022; Rozin
et al., 2019; Sugisawa et al., 2022; Thomsen et al., 2018). En la segunda parte de la
seleccion de caracteristicas, se aplica el algoritmo RF para obtener la importancia de
las variables predictoras, y se utilizaron pruebas no paramétricas. Con las pruebas no
paramétricas se analiza la relacion entre las variables identificadas por el algoritmo
RF vy el reingreso de los pacientes con esquizofrenia, estableciendo un intervalo de
confianza del 95%. En la seccion 4.4 se describe el andlisis estadistico aplicado.

RF es un método de ML que adopta bootstrap, una técnica de remuestreo
aleatorio y un método de division de nodos para construir varios DT, obteniendo
mediante votacion el resultado final de clasificacion o prediccion (Breiman, 2001).
RF es muy util en la exploracion de datos, ya que permite identificar rapida y

eficazmente las variables predictoras del conjunto. Los datos utilizados para construir
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cada arbol se muestrean sin reemplazo de los datos de entrenamiento originales y, en
cada division, las variables candidatas son un subconjunto aleatorio de todas las
variables. Para obtener arboles sesgados bajos, cada arbol crece completamente. Al
mismo tiempo, el embolsado y la division aleatoria dan lugar a una baja relacion de
los arboles individuales. RF logra una alta precision de prediccion incluso para datos
de alta dimension con caracteristicas correlacionadas y redundantes. Por tanto, se ha
convertido en uno de los métodos de seleccion de caracteristicas mas utilizados en
este campo.

Una de las medidas de importancia de las variables de este algoritmo, se basa
en un criterio denominado indice de Gini (IG). El IG mide el grado de impureza de
un conjunto de datos (Breiman, 2001). Cada nodo interno de un arbol de decision se
construye utilizando el criterio de Gini. Para dividir un nodo, la variable y el umbral
se eligen de modo que, los subconjuntos divididos tengan un Gini combinado tan
pequefio como sea posible (o la impureza mas baja posible). En el contexto de la
estimacion de la importancia de las variables, el IG puede interpretarse como el
grado de discriminacion de una variable entre las clases.

Teniendo en cuenta un conjunto de datos D que cuenta con m muestras de k
clases, el conjunto D es mas puro a medida que D es mas homogéneo o sea k es mas

pequefio. El 1G se calcula con la ecuacion 4.1.
GD)=1- f “.1)
K

Donde f es un conjunto de frecuencias normalizadas (f; + f,, + -+ fi) en
funcion de las clases k. En esta investigacion, se extrajeron 1000 muestras bootstrap
con reemplazo de los datos originales. Para cada una de las muestras bootstrap, se
construy6 un arbol de clasificacion con el nimero de variables probadas en cada

division fijado en 5. El arbol de clasificacion obtenido se utiliz6 para predecir los
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datos no incluidos en la muestra bootstrap. Teniendo en cuenta el error de estimacion
out-of-bag (OOB) el algoritmo calcul6 la importancia de cada variable.

Con el analisis de seleccion de las variables predictivas se obtuvo un total de
22 caracteristicas, por lo que se han considerado como variables predictoras a utilizar
en la prediccion del riesgo de reingreso de los pacientes con esquizofrenia. La

variable dependiente (farget) se cred utilizando la ecuacion 4.2.

0, SiH=0

1, SiH>0 (42)

target = {

Donde H es el nimero de hospitalizaciones del paciente. Para determinar H se

tuvo en cuenta el nimero de ingresos de cada paciente en el periodo de 2005 a 2015.

4.3 Algoritmos de Machine Learning

El ML es una rama de la inteligencia artificial basado en algoritmos
computacionales, capaces de reconocer de forma automatica patrones complejos en
los datos. Se puede dividir en diferentes tipos, aprendizaje supervisado, no
supervisado y por refuerzo (Veronese et al., 2013; Vieira et al., 2020). Teniendo en
cuenta que nuestro conjunto de datos esta etiquetado, en esta Tesis Doctoral usamos
diferentes algoritmos de aprendizaje supervisado para predecir el reingreso de los
pacientes hospitalizados con esquizofrenia. En esta seccidon, se describen los
algoritmos clasificacion de ML analizados durante todo el desarrollo de esta

investigacion.
4.3.1 Logistic Regression

LR es un método de regresion utilizado para la clasificacion binaria, donde las
observaciones se clasifican en un grupo u otro en funciéon del valor de la variable

utilizada como predictor (Hosmer & Lemeshow, 2002). Este algoritmo permite
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estimar la probabilidad p(Y;|x;) de que se produzca una de las dos opciones
contempladas en la variable dependiente (Y;,dondej=1,2) en funcion de la
variable predictora x;. La funcion del algoritmo viene dada por la ecuacion 4.3.

eb0+2?=1 bi * Xi

p(Ylx;) = (4.3)

1 + eb0+Z€V=1 bi*x;

Donde 7 es el nimero de variables predictoras x;, y los coeficientes del modelo
son by y bi. Para obtener un modelo adecuado es necesario definir y ajustar estos
coeficientes, esto se puede hacer utilizando un estimador de minimos cuadrados. Este
estimador permite encontrar los valores de bi maximizando la probabilidad de

obtener el conjunto de valores observados.
4.3.2 Naive Bayes

NB es una técnica de clasificacion que se encarga de resolver el problema de
la relacion no determinista entre la clase objetivo y las variables definidas, utilizando
la teoria de probabilidades (Hastie et al., 2001). A partir de una muestra de datos de
entrenamiento de ¢ objetos clasificados, el algoritmo estima la probabilidad p (Y | x)
de que wuna instancia x = (xy,..,Xx;) pertenece a alguna clase Y. EI
clasificador 6ptimo de Bayes asigna instancia x = (xq,...,x;) a la clase ¥; con la

ecuacion 4.4.

p(xy - % |Y)p(Y)
p(Xq, ooy Xt)

'p(Y] |x1, v, Xg) = (4.4)

Teniendo en cuenta que p(xy,..,X;) es constante para una instancia, la

probabilidad condicional en el clasificador se puede expresar con la ecuacion 4.5.
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p(% b, rx0) o | [pCaul ) p0) (45)
i=1

Donde p (x;]Y;) es la estimacion de distribucion para cada valor de i y j. Se
pueden obtener estimaciones de las probabilidades mediante la normalizacion de
todas las clases posibles, lo que permite al clasificador predecir no solo la clase sino

también la probabilidad de cada una de las clases.
4.3.3 k-Nearest Neighbors

kNN es un algoritmo de clasificaciéon supervisado, no paramétrico. Este
algoritmo encuentra el promedio de los puntos de datos vecinos que comparten
caracteristicas mas comunes con el nuevo punto de datos (Kuhn & Johnson,
2013). Para determinar la clase o el valor de un punto de datos, es necesario obtener
la distancia entre el nuevo punto de dato y otros puntos de datos que se han usado
para entrenar el algoritmo. Para medir la distancia de los puntos entre si se usa la

siguiente funcion euclidiana (Ecuacion 4.6):

d(xi, %)) = Z(xai — Xqj)* (4.6)

Una vez calculada la distancia de los puntos entre si, es necesario determinar
el nimero de vecinos k. En esta investigacion el valor de &=5. Cuanto mayor sea el
valor de k£ mejor sera la precision del modelo, ya que hay mas puntos de datos
involucrados en la votacion de la clase o el valor del nuevo punto de datos. Sin
embargo, para valores altos de k calcular la distancia de los puntos puede tener un

alto coste computacional.
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4.3.4 Decision Tree

DT es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para modelos de
regresion y clasificacion. Son modelos secuenciales que combinan de forma logica
una secuencia de pruebas sencillas, cada prueba compara un atributo numérico con
un valor umbral o un atributo nominal con un conjunto de posibles valores
(Kotsiantis, 2013). El algoritmo clasifica los elementos de datos exponiendo distintas
preguntas sobre las caracteristicas asociadas con los elementos. Cada una de las
preguntas expuestas estd incluida en un nodo, y cada nodo interno apunta a un nodo
secundario para cada posible respuesta a su pregunta. De esta forma, las preguntas
forman una jerarquia codificada como un arbol.

A lo largo de los afios se han desarrollado diferentes algoritmos de DT. En
esta investigacion usamos el algoritmo de clasificacion CART propuesto por
(Breiman, 1984), el cual desarrolla reglas de decision visualizadas para predecir una
variable categorica. Tiene la capacidad de identificar las variables mas significativas
y eliminar las no significativas. La regla de division en la clasificacion se mide por el
IG para cuantificar la homogeneidad de los datos. El IG se calcula con la ecuacion
(4.1) planteada en la seccion 4.2.

En el estudio se ha usado una profundidad méxima de 100 y el algoritmo deja
de dividir cuando la mayoria de los nodos alcanzan el 95%. Aunque los algoritmos
de DT por si solos pueden ser excelentes clasificadores, a menudo se puede lograr

una mayor precision combinando multiples arboles como el algoritmo RF.
4.3.5 Adaptive Boosting

AdaBoost es un algoritmo de ML adaptativo, que construye un clasificador
fuerte combinando multiples clasificadores débiles (weak classifiers) (Freund &
Schapire, 1997). El algoritmo se logra cambiando la distribuciéon de datos, de
acuerdo con la correccion de clasificacion de la muestra del conjunto de

entrenamiento. El algoritmo en un inicio asigna el mismo peso a todas las
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observaciones del conjunto de entrenamiento. Cuando se realiza la prediccion del
primer clasificador se actualizan las observaciones clasificadas correctamente
disminuyendo su peso, mientras que las que son clasificadas de forma erronea son
identificadas y se les asigna un mayor peso. En la segunda iteracion el siguiente
clasificador weak corrige las observaciones que han sido clasificadas erroneamente
anteriormente. De esta forma, el nuevo clasificador se adapta a las observaciones
minimizando el error €, asociado al clasificador. Como el proceso es iterativo el
algoritmo sigue anadiendo clasificadores weak hasta alcanzar el nliimero méaximo
establecido N. La prediccion de la clasificacion H(x) se obtiene a partir del

promedio ponderado de los 7 clasificadores h,,, utilizando la ecuacion 4.7.

N
H(x) = sign Z anhn(x)] 4.7)

n=1

Donde N es el nimero de clasificadores weak y «,, es el peso del clasificador

weak n, que se calcula con la ecuacion 4.8.

a, = 1/2 log (1 ;n6n> (4.8)

De esta forma el algoritmo AB es capaz de crear un clasificador robusto a
partir de clasificadores weak usados en el proceso.

4.3.6 Random Forest

RF se describe como una técnica de aprendizaje de conjunto ya que combina
los resultados de multiples arboles de decision que devuelven una tnica prediccion
(Breiman, 2001). Este algoritmo posee una gran capacidad para analizar las

caracteristicas de clasificacion de datos complejos y multidimensionales, a través de
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la rapida velocidad de aprendizaje, que también es robusta para conjuntos de datos
con ruido y valores faltantes.

El RF es un algoritmo formado por un conjunto de clasificadores
estructurados en forma de arbol {# (x, 6;), j = 1, ...} donde {6;} son vectores
aleatorios distribuidos de forma independiente y cada arbol emite un voto unitario
para la clase mas popular en la entrada x (Breiman, 2001).

Tal y como se muestra en la Figura 4.2 el algoritmo genera multiples arboles
y cada conjunto representa un arbol. En la medida que se van construyendo los
arboles se van realizando cortes binarios, donde se seleccionan al azar j
caracteristicas del total p variables predictoras (j < p). El nodo d se calcula a través
del mejor punto de division entre las j caracteristicas, y se divide d en nodos hijos a
través de la mejor division. Cada arbol clasifica una clase dando como resultado la

clase con mayor numero de votos.

ree 2 reen

(& & -

SALIDA A SALIDA A SALIDA B
{ Votacion ’

!

Clase predicha

Figura 4.2 Diagrama del algoritmo Random Forest. Figura extraida de (Gongora Alonso et

al., 2022)
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Este algoritmo depende de dos parametros principalmente, el niimero de
variables p que se seleccionan en cada nodo (Mtree) y el numero de arboles que
forman el algoritmo (Ntree). Aunque el tipo de arbol cambia en el algoritmo, el
pardmetro de ajuste del nimero de predictores seleccionados aleatoriamente para
elegir en cada division, es el mismo (se denomina mtry). Para los problemas de
clasificacion, (Breiman, 2001) se recomienda fijar mtry en la raiz cuadrada del

numero de predictores.
4.3.7 Extreme Gradient Boosting

XGBoost se basa en arboles de decision y utiliza un marco de refuerzo de
gradiente (Huberts et al., 2022). Permite utilizar una amplia gama de aplicaciones

para resolver problemas de prediccion, clasificacion y regresion definidos por el
usuario. El algoritmo usa un conjunto de datos C = {(xjy]-)} , donde x son los datos
de entrenamiento y la variable objetivo es y. XGBoost tiene un conjunto de arboles N
cuyos resultados de prediccion individuales se denotan como fn(xj), el resultado

final estimado se calcula con la ecuacion 4.9.

N
yj = z fo(%) (4.9)

El algoritmo cuenta con una funcion objetivo que se divide en dos términos,
la funcion de pérdida diferenciable L y el término de regularizacion (2, tal y como se

muestra en la ecuacion 4.10.

obj(fe) = ) LGy + ) 0 (4.10)
j=1 n
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L mide el error entre la salida estimada '37]. y la salida real y;, mientras que 2

evita el sobreajuste. El término de regularizacion se calcula con la ecuacion 4.11.
1 2
Q) =yT + 52wl (4.11)

Donde T representa el numero de hojas por arbol, w es el peso de las hojas de
cada arbol, y y 4 son constantes para controlar el grado de regularizacion. La férmula

para calcular el valor predictivo yj(") después de k;p iteraciones es la siguiente

(Ecuacion 4.12):

7% =557 + fi(x) (4.12)

Utilizando la expansion de Taylor de segundo orden, la formula final de la

funcion objetivo del algoritmo se obtiene con la ecuacion 4.13.

T

obj(fk)zz zgj wi+ 1/, Zhj+,1 w?| + 4T (4.13)

i=1| \J€J; JETi

Donde J; = {j|q(xj) = i} se define como el nodo hoja iy, g;=
a~'(k—1)L(y]‘,j7j(k_1)) y hj = 6~,(k—1)2L(y]-,37'(k_1)) son estadisticos de gradientes de
Vj Yj J

primer y segundo orden de la funcion de pérdida.
4.3.8 Multi-layer Perceptron

MLP es una red neuronal formada por multiples capas (Rathbun et al., 1997).
Su arquitectura se compone de multiples capas interconectadas en las que cada capa

consta de nodos. Cada neurona estd conectada a todas las neuronas tanto de la capa
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anterior como de la capa siguiente. Al combinar multiples capas ocultas y funciones
de activacion no lineales, los modelos de red pueden aprender practicamente
cualquier patron. Las interconexiones de capas se implementan como matrices de
peso. Los nodos de la capa de salida representan el conjunto de etiquetas de clase,
presentes en el conjunto de datos de entrenamiento. Las matrices de peso entre las
capas de entrada y salida que forman las capas ocultas son responsables de aprender
las representaciones latentes de los datos de entrada a través de transformaciones no

lineales. La ecuacion de un nodo en las capas ocultas es la siguiente (Ecuacion 4.14):

i=1

Donde hy; se define como el nodo j de la capa oculta /1, w;; representa el
peso de conexion entre la neurona de entrada i y la neurona oculta j, x; es la
caracteristica de estrada i, y b; es el sesgo asociado a la neurona oculta ;. Estas capas
identifican distribuciones de datos subyacentes y las asignan a uno de los tipos o
clases, designados por un nodo en la capa de salida.

El aprendizaje del perceptron cambia y adapta el parametro de peso (w) del
umbral. Esto significa que el algoritmo aprende automaticamente los coeficientes de
peso optimos. El principio y la base del aprendizaje en las redes neuronales se realiza
por iteracion, se introduce un conjunto de datos en el algoritmo varias veces, el
algoritmo aprende ajustando los pesos y el sesgo puede reconocer diferencias en los

datos de entrenamiento.
4.3.9 Support Vector Machine

SVM es un algoritmo supervisado de clasificacion binaria, que representa los
puntos de una muestra en el espacio, separando mediante un hiperplano de

separacion las clases en dos espacios (Bishop & Nasrabadi, 2006). Este algoritmo es
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preciso en espacios de alta dimension, utiliza en la funcion de decision un
subconjunto de puntos de entrenamiento, que se conoce como vectores de soporte.

El hiperplano de separacion maximiza la distancia minima entre los datos de
diferentes clases en un nuevo espacio, que se obtiene al aplicar una funcion de kernel
a los datos originales. Los datos de entrada son dos conjuntos de n vectores
dimensionales.

El proceso de entrenamiento de una funcion de decision SVM equivale a
identificar un hiperplano reproducible, que maximiza la distancia (margen) entre los
vectores de soporte de ambas clases. Asi, el hiperplano optimo es aquel que
“maximiza el margen” entre clases. Una SVM puede ser lineal o no lineal, va a
depender del parametro kernel que se seleccione. La gran ventaja de este algoritmo
es que hace uso de kernel para aumentar el espacio vectorial de las variables
predictoras, con el fin de establecer un limite no lineal entre grupos de
observaciones. Teniendo en cuenta la légica planteada en el estudio (James et al.,

2021), el algoritmo se puede plantear con la ecuacion 4.15.

FG) = Bo+ ) e+ K@) (4.15)
i=1

Donde existen m pardmetros a; i =1,..,m, por cada observacion de
entrenamiento. Para estimar los pardmetros @y, ..., &y y B,, necesitamos el producto
interno (x;, x;) entre todos los pares de observaciones de entrenamiento. Para evaluar
la funcion f(x), necesitamos calcular el producto interno entre el nuevo punto x y
cada uno de los puntos de entrenamiento X;.La funcién kernel de base radial se

calcula con la ecuacion 4.16.

K (xp xp) = eV Bl xo)) (416)
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Donde y es un hiperpardmetro que debe ajustarse para cada SVM. En esta
investigacion usamos validacion cruzada para obtener los hiperpardmetros que mejor

ajustaban el modelo de SVM, penalizacion € = 0.500 y y = 0.125.

4.4 Analisis estadistico

Para interpretar y evaluar los resultados obtenidos en el desarrollo de los
modelos predictivos, en esta Tesis Doctoral, se aplicaron diferentes pruebas

estadisticas, métricas de rendimiento y métodos de validacion.
4.4.1 Pruebas estadisticas

Las pruebas estadisticas son herramientas que permiten evaluar si es posible
inferir propiedades de una poblacion a partir de los resultados observados en una
muestra de datos. En esta investigacion, se utilizaron diferentes pruebas estadisticas
para evaluar la distribucion normal de los datos y la homocedasticidad (igualdad de
varianzas). Se aplicé la prueba de Lilliefors para evaluar la normalidad de cada una
de las variables del estudio. El test de Levene se us6 para evaluar la
homocedasticidad. Se observo que las variables no se distribuyen normalmente y no
son homocedasticas. Por tanto, se utilizan pruebas no paramétricas para determinar
las diferencias estadisticamente significativas entre los grupos. Para analizar la
asociacion entre las variables predictoras y la variable de readmision, se aplico la
prueba U de Mann-Whitney para las variables cuantitativas y la prueba X? (Chi-
cuadrado) para las variables cualitativas. Se estableci6 un p-value < 0,05 para evaluar

las diferencias significativas.
4.4.2 Métricas de rendimiento de los modelos
Las métricas de rendimiento de los modelos se derivan del nimero de sujetos

clasificados correctamente y de forma errénea. En la clasificacion estadistica estas
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medidas se derivan de la matriz de confusion, que es una herramienta que permite

comparar los valores predichos con los valores reales.

e Verdaderos positivos (VP): Es el numero de sujetos con reingreso que

han sido clasificados correctamente.

e Verdaderos negativos (VN): Es el numero de sujetos que no

reingresan que han sido clasificados correctamente.

e Falsos positivos (FP): Es el numero de sujetos positivos (reingreso)

que han sido clasificados de forma erronea como un no reingreso.

e Falsos negativos (FN): Es el numero de sujetos negativos (no
reingreso) que han sido clasificados de forma erronea como un

reingreso.

A partir de estos términos, en esta investigacion se han calculado las

siguientes métricas de rendimiento de los modelos.

e Exactitud o Accuracy (Acc): Es la proporcién de sujetos clasificados

correctamente por el modelo (Ecuacion 4.17).

oo VP + VN 17
T VPYVN+FP+FN (4.17)

e Precision: Es la relacion entre el numero de resultados positivos
identificados correctamente y el total de elementos positivos

(reingresos) (Ecuacion 4.18).

Precision = e 4.18
reaswn—VP+FP (4.18)
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Sensibilidad o Exhaustividad (En inglés recall): Es la proporcion de

sujetos con reingresos clasificados correctamente (Ecuacion 4.19).

VP

Recall = VP+—FN (419)

Especificidad: Es la proporcion de sujetos sin reingresos clasificados

correctamente (Ecuacion 4.20).

VN

Especificidad = VN T FP

(4.20)

Fl-score: Es la media armonica entre la precision y el recall (Ecuacion

421).

(Precision * Recall)
Flscore = 2

* Precision + Recall (4.21)

AUC: Una curva ROC es un grafico de sensibilidad vs 1-especificidad
de una prueba de diagnostico (Zweig & Campbell, 1993). La AUC es
una forma efectiva de resumir la precision diagnodstica general de la
prueba. Toma valores de 0 a 1, donde un valor de AUC de 0.5 sugiere
que la prueba diagnostica no tiene capacidad de discriminacion
mientras que con valores por encima de 0.5 se considera que la curva
ROC tiene una capacidad de discriminacion razonable para
diagnosticar si el paciente reingresa o no (Mandrekar, 2010). Por
tanto, un valor de AUC cercano a 1 indica que el modelo predictivo es

mas eficaz.
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4.4.3 Método de validacion y ajuste de hiperparametros

Para validar los resultados obtenidos a lo largo de esta Tesis Doctoral se ha
utilizado el método de validacion cruzada k-fold, de acuerdo con los estudios de
revision sistematica (Artetxe et al., 2018; English et al., 2022; Huang et al., 2021) y
los estudios planteados en la seccion 2.2. La validacion cruzada es un método de
remuestreo de datos para evaluar la capacidad de generalizaciéon de los modelos
predictivos y evitar el sobreajuste (Hastie et al., 2001).

El método de validacion cruzada k-fold implica dividir aleatoriamente el
conjunto de muestras en una serie de particiones de igual tamafo, donde & indica el
numero de particiones en que se divide el conjunto de datos. En esta investigacion, se
utiliza un valor de A=10, por tanto, el conjunto de datos se divide en diez
particiones. El modelo se entrena utilizando k-1 subconjuntos, mientras que la
particion restante se usa para datos de prueba. Este procedimiento se repite 10 veces
hasta que cada uno de los £ subconjuntos haya servido como conjunto de validacion.
Su valor final estimado serd la media de los valores obtenidos en las k iteraciones
(Kuhn, 2019).

El ajuste de los hiperparametros de los modelos predictivos que se realiz6 en
esta investigacion tenia como objetivo mejorar el rendimiento de los algoritmos de
ML. Para la seleccion de los hiperparametros se utilizé la validacion cruzada k-fold y
se tuvo en cuenta la curva ROC, debido a que evalua la capacidad discriminativa del
reingreso de los pacientes hospitalizados con esquizofrenia. En la Tabla 4.1 se
muestran los valores de cada algoritmo para construir el modelo, y los pardmetros
que mejor se ajustan a los datos de cada uno en las pruebas A=10 realizadas.

Los hiperparametros ajustados de cada algoritmo se utilizan para construir el
modelo. RF y MLP utilizan mtry = 36 y size = 3 respectivamente. El modelo
XGBoost utiliza max_depth = 2, subsample = 1.00, colsample bytree = 0.8, nrounds
=500, eta = 0.3, gamma = 0, y min_child weight = 1. El algoritmo AB utiliza 100
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iteraciones para desarrollar el modelo, mientras que SVMradial utiliza valores de

sigma =0.125y C=10.500

Tabla 4.1 Parametros de ajuste con validacion cruzada (k=10). Fuente: Tabla extraida de

(Goéngora Alonso et al., 2023).

Modelos Parametros de Valores Mejores
predictivos ajuste parametros
MLP Size 1;3;5;7;911;13;15;17; 19 3
XGBoost nrounds 50; 100; 150; 200; 250; 300; 500
350; 400; 450, 500
max_depth 1;2;3;4;5,6;7;8;9; 10 2
eta 0.3;04 0.3
colsample bytree 0.6; 0.8 0.8
subsample 0.500; 0556; 0.611; 0.667; 1.0
0.722; 0.778; 0.833; 0.889;
0.944;1.0
SVMradial Cost (C) 0.125; 0.177; 0.250; 0.353; 0.500
0.500
sigma 0.0625; 0.088; 0.125; 0.177; 0.125
0.250; 0.354; 0.500; 0.707
AB nlter 50; 100; 150 100
RF mtry 2; 36; 681 36

4.5 Aplicacion del modelo en la practica clinica

En la fase final de esta Tesis Doctoral, se ha desarrollado una aplicacion que
permite calcular el riesgo de reingreso de un paciente hospitalizado con esquizofrenia

cuando se le da el alta hospitalaria. El modelo utilizado en el desarrollo de esta
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aplicacion se construy6 a partir del conjunto de datos total que conforman la BD1 y
la BD2. Se ha utilizado una muestra mayor de observaciones, 11 126 registros que
corresponden a 5 412 pacientes, y el algoritmo RF que presentd los mejores valores
en sus métricas de rendimiento Acc y AUC. El modelo se desarrollo siguiendo el
proceso metodologico de los modelos anteriores. Para la validacion se ha usado
validacion cruzada k=10 y los hiperpardmetros han sido ajustados en funcion de la
métrica ROC.

La aplicacion web se ha desarrollado en el entorno de programacion R,
utilizando la libreria para interfaz grafica: Shiny. Shiny es un paquete de R usado
para crear aplicaciones web interactivas. Consta de dos componentes que funcionan
de forma conjunta: un fichero de servidor y un fichero que contiene el disefio de la
interfaz grafica (Shiny, 2017). El archivo de servidor proporciona instrucciones al
servidor permitiéndole crear salidas que responden a las entradas del usuario, y el
archivo de interfaz de usuario actiia como intérprete de HTML (Beeley, 2016).

Partiendo de las variables de entrada, definidas en la aplicacion como las
variables del modelo entrenado, la aplicacion calcula el riesgo de reingreso de los
pacientes con esquizofrenia en los distintos hospitales de CyL. Se han representado
graficos del comportamiento de la variable abuso de sustancias por hospitales en el
periodo de 2005-2020.

La aplicacion se ha puesto en produccion en el servidor web del grupo de
investigacion de Telemedicina y eSalud (GTe) donde se desarrolldo esta Tesis
Doctoral. Se puede acceder a la aplicacion a través de un enlace web que se ha
descrito en la Seccidn 5.5, y se ha desarrollado un manual de usuario que se muestra
en el Apéndice D. La interfaz es de facil acceso y arroja resultados en tiempo real, de
esta forma permite al personal sanitario calcular el riesgo de reingreso de nuevos

pacientes con trastornos de esquizofrenia.
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Resultados

En este capitulo, se presentan los principales resultados obtenidos durante el
desarrollo de esta Tesis Doctoral. Dado que el objetivo principal de esta
investigacion es desarrollar y evaluar modelos predictivos utilizando algoritmos de
clasificacion de ML, el capitulo se ha organizado en funciéon de los objetivos
especificos planteados en la seccion 1.3: 5.1) analisis de las caracteristicas de la
poblacién de estudio, 5.2) comparacion de algoritmos de ML, 5.3) factores asociados
al riesgo de reingreso en esta poblacion, 5.4) modelos predictivos del riesgo de
reingreso de los pacientes hospitalizados con esquizofrenia y 5.5) aplicacién del

modelo Random Forest en la practica clinica.

5.1 Analisis de las caracteristicas de la poblacion de estudio
5.1.1 Caracteristicas de los pacientes con reingreso de la BD1

En esta Tesis Doctoral, se analizaron un total de 3 065 pacientes con
esquizofrenia de la BD1. Del total, 1 454 son registros de pacientes sin reingreso y 1
611 son pacientes con reingreso. La Tabla 5.1 muestra el analisis de los datos de esta
investigacion.

El grupo de edad mas representativo de los pacientes con este trastorno es el
comprendido entre los 31-50 afos (p = 0.0171), con una media de 43 afios en los
pacientes con reingresos y una media de 47 afios en los pacientes sin reingresos.
Existen diferencias de género entre los pacientes, donde los hombres representan el

67.21% y las mujeres el 32.79%. La mayor incidencia de registros de pacientes que
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reingresaron se muestra en el Complejo Asistencial de Burgos con un 19.68% (p <
0.0001), el Complejo Asistencial de Leon con un 12.17% (p = 0.0002), y el Hospital
El Bierzo con un 11.85% (p = 0.0001).

Tabla 5.1 Analisis de las variables de la BD1. Fuente: Tabla extraida de (Gongora Alonso et
al., 2023).

Variables Reingreso No-Reingreso p-value
(N=1 611 (N=1 454
pacientes) pacientes)
n % n %
Grupos de Edad <0.0001
< 18 afios 5 0.31 5 0.34
18-30 afios 334 20.73 186 12.79
31-50 afios 862 53.51 715 49.18
51-65 afios 302 18.75 374 25.72
> 65 afios 108 6.70 174 11.97
Género 0.1659
Femenino 530 3290 475 32.67
Masculino 1081 67.10 979 67.33
Hospital <0.0001
Complejo Asistencial de Avila 83 5.15 105 7.22
Complejo Asistencial de Burgos 317 19.68 209 14.37
Complejo Asistencial de Leon 196 12.17 229 15.75
Complejo Asistencial de Palencia 102 6.33 108 7.43
Complejo Asistencial de Salamanca 185 11.48 195 13.41
Complejo Asistencial de Soria 79 4.90 80 5.50
Complejo Asistencial de Zamora 177 10.99 164 11.28
Complejo Asistencial de Segovia 100 6.21 78 5.37
Hospital Clinico Universitario de Valladolid 130 8.07 79 5.43
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Variables

Hospital El Bierzo

Hospital Universitario Rio Hortega

Afio de ingreso
2005-2008
2009-2011
2012-2015

Tipo_alta

Domicilio

Alta sin notificacion documentada

Traslado a otro hospital

Traslado a centros de media y larga estancia
Alta voluntaria

Otros tipos de alta

Tipo_Ingreso
Ingreso urgente

Ingreso programado

Tipos Esquizofrenia

Esquizofrenia simple

Esquizofrenia de tipo desorganizado
Esquizofrenia catatonica
Esquizofrenia paranoide
Esquizofrenia latente

Esquizofrenia residual

Otra esquizofrenia especificada

Esquizofrenia no especificada

Reingreso
(N=1 611
pacientes)

n %
191 11.85
51 3.17
656 40.72
408 25.33
547 33.95
1434  89.01
2 0.12
100 6.21
5 0.31
18 1.12
52 3.23
1554  96.46
57 3.54
20 1.24
75 4.66
4 0.25
1052 65.30
6 0.37
244 15.15
45 2.79
165 10.24

No-Reingreso

(N=1 454
pacientes)

n %
139 9.56
68 4.68
570 39.20
350 24.07
534 36.73
1246  85.69
0 0.00
155 10.66
4 0.28
17 1.17
32 2.20
1407  96.77
47 3.23
18 1.24
38 2.61
5 0.34
956 65.75
3 0.21
231 15.89
34 2.34
169 11.62

p-value

0.4558

<0.0001

0.4859

0.1058
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Variables

Diagnésticos secundarios codificacion CIE-9 (D2-D16):

Trastornos mentales

Abuso de sustancias

Enfermedades infecciosas

Neoplasias

Enfermedades endocrinas

Enfermedades de la sangre

Enfermedades del sistema circulatorio
Enfermedades del aparato respiratorio
Enfermedades del aparato digestivo
Enfermedades del aparato genitourinario
Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo
Enfermedades del sistema osteomioarticular
Sintomas, signos y estados mal definidos
Lesiones y envenenamientos

Codigos de diagnostico tipo V
Procedimientos codificacion CIE-9:

Procl

Proc2

Proc3

56

Reingreso

(N=1 611

pacientes)

n

1124

817

111

27

448

69

208

106

153

94

60

88

238

282

1259

1320

875

419

%

69.77

50.71

6.89

1.68

27.81

4.28

12.91

6.58

9.50

5.83

3.72

5.46

14.77

17.50

78.15

81.94

54.31

26.01

No-Reingreso
(N=1 454
pacientes)

n %
538 37.00
518 35.63
64 4.40
29 1.99
285 19.60
30 2.06
162 11.14
64 4.40
82 5.64
53 3.65
30 2.06
57 3.92
83 5.71
119 8.18
913 62.79
1080 74.28
573 39.41
267 18.36

p-value

<0.0001
<0.0001
0.2403
0.2439
<0.0001
0.3031
0.0015
0.0037
0.0021
0.0901
0.2334
0.1476
<0.0001
<0.0016

<0.0001

0.0006
<0.0001

0.0198
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Variables Reingreso No-Reingreso p-value
(N=1 611 (N=1 454
pacientes) pacientes)
n % n %
Duracion de la estancia (dias) <0.0001
Media (SD) 18 (15.361) 17 (17.183)

La estancia media de los pacientes con esquizofrenia en CyL es de 17 dias. En
este sentido, se ha obtenido la duracion de la estancia del paciente < 30 dias, que
representa el 87.12% del total de hospitalizaciones. La tasa de reingreso de los
pacientes analizados en la BD1 fue del 76.12%, lo que se traduce en costes sanitarios
para los hospitales de CyL. La diferencia entre las variables edad (p < 0.0001),
duracion de la estancia (p < 0.0001) y hospital (p < 0.0001) respecto a los reingresos
y no reingresos de los pacientes es significativa; mientras que la variable género (p =
0.1659) no muestra diferencias significativas. Las comorbilidades prevalentes en los
pacientes con reingresos en CyL son los diagnosticos con codigos V02.52-V88.01
(78.15%, p < 0.0001), los trastornos mentales distintos de la esquizofrenia (69.77%, p
<0.0001) y el abuso de sustancias (50.71%, p <0.0001).

5.1.2 Caracteristicas de los pacientes con reingreso de la BD2

La BD2 incluye 5 037 registros correspondientes a 2 347 pacientes
hospitalizados con esquizofrenia. El analisis de los datos clinicos muestra diferencias
significativas en cuanto al género (Ver Tabla 5.2). Los hombres representan el 64.4%
(1 512 de 2 347 pacientes), siendo los més afectados por este trastorno psiquiatrico,
frente a las mujeres que representan el 35.6% (835 de 2 347 pacientes). En cuanto a
la edad, el grupo de 31 a 50 (p = 0.2206) afios es el mas representativo con un
47.94% y un 49.71% en los grupos de reingreso y no-reingreso respectivamente. La

mayor incidencia de pacientes con reingreso se registra en los complejos
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asistenciales de Burgos (p = 0.0108) y Ledn (p = 0.0073) con un total de 143
pacientes en el periodo de 2015-2020.

Tabla 5.2 Analisis de las variables de la BD2

Variables Reingreso No-Reingreso p-value
(N=945 (N=1 402
pacientes) pacientes)
n % n %
Grupos de Edad 0.0035
< 18 afios 6 0.63 13 0.93
18-30 afios 124 13.12 185 13.20
31-50 afios 453 47.94 697 49.71
51-65 afios 295 31.22 369 26.32
> 65 afios 67 7.09 138 9.84
Género 0.2249
Femenino 348 36.83 487 34.74
Masculino 597 63.17 915 65.26
Hospital <0.0001
Complejo Asistencial de Avila 40 4.23 72 5.14
Complejo Asistencial de Burgos 143 15.13 244 17.40
Complejo Asistencial de Leon 143 15.13 220 15.69
Complejo Asistencial de Palencia 68 7.20 107 7.63
Complejo Asistencial de Salamanca 109 11.53 120 8.56
Complejo Asistencial de Soria 58 6.14 62 4.42
Complejo Asistencial de Segovia 57 6.03 89 6.35
Complejo Asistencial de Zamora 102 10.79 128 9.13
Hospital Clinico Universitario de Valladolid 75 7.94 134 9.56
Hospital El Bierzo 96 10.16 148 10.56
Hospital Universitario Rio Hortega 54 5.71 78 5.56
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Variables

Afio de ingreso
2015-2016
2017-2018
2019-2020

Tipo_alta

Domicilio

Traslado a otro hospital

Traslado a centros de media y larga estancia
Alta voluntaria

Otros tipos de alta

Tipo_Ingreso
Ingreso urgente

Ingreso programado

Tipos Esquizofrenia

Esquizofrenia simple

Esquizofrenia de tipo desorganizado
Esquizofrenia catatonica
Esquizofrenia paranoide
Esquizofrenia residual

Otra esquizofrenia especificada

Esquizofrenia no especificada

Reingreso
(N=945
pacientes)

n %
185 19.58
385 40.74
375 39.68
781 82.65
64 6.77
11 1.16
7 0.74
82 8.68
828 87.62
117 12.38
20 2.11
17 1.80
3 0.32
393 41.59
58 6.14
323 34.18
131 13.86

Diagnésticos secundarios codificacion CIE-9 (D2-D16):

Trastornos mentales

Abuso de sustancias

512

458

54.18

48.47

No-Reingreso

(N=1 402
pacientes)

n %
342 24.39
565 40.30
495 35.31
1186 84.59
128 9.13
12 0.86
8 0.57
68 4.85
1278 91.16
124 8.84
17 1.21
28 1.99
9 0.64
563 40.16
112 8.00
408 29.10
265 18.90
554 37.31
521 35.08

p-value

0.6444

<0.0001

0.1344

0.0361

<0.0001

<0.0001
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Variables

Enfermedades infecciosas

Neoplasias

Enfermedades endocrinas

Enfermedades de la sangre

Enfermedades del sistema circulatorio
Enfermedades del aparato respiratorio
Enfermedades del aparato digestivo
Enfermedades del aparato genitourinario
Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo
Enfermedades del sistema osteomioarticular
Sintomas, signos y estados mal definidos
Lesiones y envenenamientos

Codigos de diagnostico tipo V
Procedimientos codificacién CIE-9:

Procl

Proc2

Proc3

Duracion de estancia (dias)

Media (SD)

60

Reingreso
(N=945
pacientes)
n %
64 6.77
21 2.22
356 37.67
50 5.29
145 15.34
75 7.94
82 8.68
77 8.15
50 5.29
73 7.72
212 22.43
163 17.25
723 76.51
854 90.37
401 42.43
174 18.41
31(77)

No-Reingreso

(N=1 402
pacientes)
n %
50 3.37
30 2.02
394 26.53
43 2.90
187 12.59
99 6.67
78 5.25
82 5.52
30 2.02
54 3.64
183 12.32
95 6.40
733 49.36
1070  72.05
366 24.65
144 9.70
44 (107)

p-value

0.3245
0.5480
<0.0001
0.4841
0.0132
0.0899
0.1566
0.3211
0.2917
0.3990
0.0187
0.0398

<0.0001

<0.0001
0.0158
0.1231

<0.0001



5.2 Comparacion de algoritmos de Machine Learning

La estancia media de los pacientes que reingresan es de 31 dias (SD = 77),
con una tasa de reingreso (BD2) del 70.52%. Las variables edad (p = 0.0035),
duracion de la estancia (p < 0.0001) y hospital (p < 0.0001) son significativas para el
conjunto de datos, mientras que la variable género (p = 0.2249) no muestra
diferencias significativas. Las comorbilidades significativas de los pacientes con
reingreso de la BD2 son los diagnosticos con codigos V (76.51%, p < 0.0001), el
abuso de sustancias (48.47%, p < 0.0001) y los trastornos mentales distintos del

diagnostico principal (54.18%, p < 0.0001).

5.2 Comparacion de algoritmos de Machine Learning

Para dar cumplimiento a uno de los objetivos especificos de esta
investigacion, en una primera fase se ha comparado el rendimiento de varios
algoritmos de ML enfocados en la hospitalizacion de pacientes con esquizofrenia,
para identificar el algoritmo que mejor clasifica a este tipo de pacientes con los datos
que soportan esta Tesis Doctoral.

Los algoritmos de clasificacion utilizados en la prediccion de pacientes
hospitalizados con esquizofrenia son: RF, AB, NB, k-NN, DT y SVM. La evaluaciéon
de los modelos predictivos se realiz6 mediante una validacién cruzada estratificada
k=10. Los resultados de las métricas de rendimiento de cada uno de los modelos han
sido extraidos del estudio (Gongora Alonso et al., 2022), que se ha presentado como
aval de calidad de esta Tesis Doctoral (Ver Tabla 5.3). Estos resultados se presentan
en la Tabla A.1.2 y A.1.3 del Apéndice A, identificando los pacientes hospitalizados
con esquizofrenia teniendo en cuenta las distintas clases de la variable dependiente.

En consecuencia, RF presenta los mejores valores en las diferentes métricas
evaluadas, con un valor de Acc = 72.7%. Los algoritmos AB y DT muestran un
70.8% y un 68.2% de Acc, respectivamente. Estos valores son mejores en
comparacion con los algoritmos NB con una Acc = 67.0%, k-NN con Acc =67.7% y

SVM con el valor més bajo de Acc = 65.7%. Los algoritmos NB y k-NN presentan
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mejores resultados en términos de AUC en comparacién con DT, sin embargo, DT

mejora en términos de Acc, precision, F1 y recall.

Tabla 5.3 Métricas de rendimiento aplicando validacion cruzada estratificada k=10. Fuente:

Tabla extraida de (Gongora Alonso et al., 2022).

Algoritmos AUC Acc Precision F1-Score Recall
k-NN 0.729 0.677 0.676 0.676 0.676
Decision Tree 0.682 0.682 0.682 0.681 0.681
AdaBoost 0.765 0.708 0.708 0.708 0.708
SVM 0.641 0.657 0.657 0.657 0.657
Naive Bayes 0.729 0.670 0.671 0.669 0.670
Random Forest 0.796 0.727 0.728 0.727 0.727

Las curvas ROC mostradas en las Figuras 5.1 y 5.2 muestran graficos de
sensibilidad frente a 1-especificidad a través de diferentes puntos de corte. Estas
curvas se evaluaron para target = 0 y target = 1 con FP = 500, FN = 500 y
probabilidad de target = 50.0%. De este modo, es posible evaluar visualmente el
rendimiento general de cada algoritmo de clasificacion. El AUC bajo la curva ROC
proporciona un rendimiento medio normalizado del clasificador, considerando toda
la gama de umbrales de decision de salida en el plano de especificidad-sensibilidad.

Cada grafico muestra las curvas ROC creadas por los valores de FP y FN con
validacion cruzada k=10. El algoritmo RF muestra el mejor valor de AUC = 0.796
(Ver Tabla A.1.2 y Tabla A.1.3 del Apéndice A) para la clase 0 (registros de no-
esquizofrenia) y la clase 1 (registros de esquizofrenia).

Teniendo en cuenta las curvas ROC presentadas en las Figuras 5.1 y 5.2 se
obtuvo un valor AUC de 0.796, 0.765, 0.682, 0.729, 0.729 y 0.641 para RF, AB, DT,

k-NN, NB y SVM, respectivamente. Estos valores recomiendan el RF como el mejor
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rendimiento promedio normalizado del clasificador, con un valor AUC mucho mas
alto que el resto de los algoritmos evaluados. Por tanto, al comparar las curvas ROC
mostradas en las Figuras 5.1 y 5.2, los valores de sensibilidad y especificidad estan
equilibrados, y los algoritmos discriminan entre los pacientes hospitalizados con

esquizofrenia y sin el trastorno con aproximadamente la misma probabilidad.
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Figura 5.1 Curva ROC para target = 0 con FP = 500, FN = 500 y probabilidad de target =
50.0%. Fuente: Figura extraida de (Gongora Alonso et al., 2022).

5.3 Factores asociados al riesgo de reingreso en esta poblacion

Sobre la base de los estudios encontrados en la literatura (Rojas et al., 2018);
(Y. Zhao et al., 2020), la opinidon del psiquiatra experto que colabora en esta
investigacion, y el método de conjunto RF, se seleccionaron 22 variables para el
desarrollo de los modelos predictivos. Teniendo en cuenta que el conjunto de datos
es limitado, se establecid un umbral de importancia de 0.5. Por tanto, se eliminaron

las variables: tipo_reingreso y neoplasias con valores de importancia por debajo del

63



Capitulo 5. Resultados

umbral. Estas variables mantienen un alto porcentaje de valores constantes, por lo
que afiaden al modelo mas ruido que informacion. Ademas, se elimin6 la variable
afno y el diagnostico principal (esquizofrenia) teniendo en consideracion el criterio
del experto. Estas variables no aportan informacion en la prediccion del reingreso de

los pacientes con esquizoftrenia.

Sensibilidad
&

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
1 - Especificidad

M AdaBoost M kNN B Tree M RandomForest M SVl Maive Bayes

Figura 5.2 Curva ROC para target = 1 con FP = 500, FN = 500 y probabilidad de target =
50,0%. Fuente: Figura extraida de (Gongora Alonso et al., 2022).

El algoritmo RF, permite obtener la importancia de cada variable a partir de la
disminuciéon media del IG. La métrica IG se considera una medida de la pureza de
los nodos, cuanto mayor sea la pureza de los nodos menor sera el valor del IG. La
Figura 5.3 muestra las caracteristicas del conjunto de datos ordenadas de mayor a
menor prediccion en funcion del valor de IG.

RF identificé los diagnosticos clasificados como trastornos mentales (p <

0.0001), el hospital (p < 0.0001), los diagndsticos con codigos V02.52-V88.01 (p <
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5.3 Factores asociados al riesgo de reingreso en esta poblacion

0.0001), la edad (p < 0.0001), el diagndstico de abuso de sustancias (p <
0.0001) y la duracion de la estancia (p < 0.0001) como las variables mas

predictivas.
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Figura 5.3 Importancia de las variables predictoras con el algoritmo RF (BD1). Fuente:

Figura extraida de (Géngora Alonso et al., 2023).

En el aspecto clinico, la variable trastornos mentales presenta las patologias
secundarias mas prevalentes en la muestra de pacientes reingresados. Estas
patologias son: la psicosis (3.37%, p < 0.0001), el trastorno delirante (2.74%, p =
0.0004) y el trastorno de personalidad (2.61%, p < 0.0001). En la variable hospital, el
complejo asistencial de Burgos (p < 0.0001) presentd la categoria mas significativa
respecto a los datos. Los factores sociales que no constituyen una enfermedad o
lesion del paciente influyen en el reingreso de los pacientes con esquizofrenia en
CyL. Estos factores estan incluidos en la clasificacion de la variable codigos de
diagnéstico V, los mas representativos son: historial de incumplimiento del
tratamiento médico (21.05%, p < 0.0001), historial familiar de enfermedad
psiquiatrica (15.62%, p < 0.0001), y persona que vive sola (5.31%, p < 0.0001). La

edad representativa en esta poblacion es de 31-50 afos y la tasa de reingreso en los
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primeros 30 dias del 66.32%. La variable abuso de sustancias es un factor muy
representativo en el reingreso de un paciente con esquizofrenia. Los trastornos por
abuso de tabaco (16.05%, p < 0.0001), el abuso de alcohol (10.29%, p < 0.0001) y el
abuso continuo de cannabis (10.42%, p < 0.0001) son los diagnosticos mas
significativos en el conjunto de datos. Estas son las categorias de las variables con
mayor prevalencia en la BD1 y con un alto valor significativo.

Para comparar los resultados obtenidos con la BD1 referente a los factores
asociados al reingreso de estos pacientes, aplicamos la metodologia propuesta en la
seccion 4.1 y 4.2 en la BD2. Tal y como se muestra en la Figura 5.4, se obtuvo la

importancia de las variables predictoras de este nuevo conjunto de datos.
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Figura 5.4 Importancia de las variables predictoras con el algoritmo RF (BD2). Fuente:

Figura extraida de (Gongora Alonso et al., 2023).

Los resultados de importancia de las variables que se muestran en la Figura
5.4 tienen un comportamiento similar a los resultados que se muestran en la Figura
5.3. En este sentido, se han obtenido los codigos de diagnostico V (p < 0.0001), la
variable procedimiento 1 (p < 0.0001), el hospital (p < 0.0001), los trastornos mentales
(» <0.0001), duracion de la estancia (p < 0.0001) y el abuso de sustancias (p < 0.0001),

como las variables con mejores valores de importancia. Los resultados obtenidos con
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la BD1 y BD2, demuestran que las variables predictivas identificadas en esta
investigacion estan asociadas a los factores de riesgo del reingreso de pacientes con

esquizofrenia en CyL.

5.4 Modelos predictivos del riesgo de reingreso

Centrando la atencion en el objetivo principal de esta investigacion y a partir
de los resultados obtenidos en el estudio (Gongora Alonso et al., 2022), se
desarrollan una serie de modelos para predecir el riesgo de reingreso de los pacientes
hospitalizados con esquizofrenia en CyL. Teniendo en cuenta que los datos de la
investigacion son de caracter administrativo y no estan basados en datos clinicos del
paciente, los algoritmos basados en DT mejoran las métricas de rendimiento de los
modelos desarrollados en este estudio (Gongora Alonso et al., 2022). Por tanto, sobre
la base de los resultados obtenidos en la seccion 5.2 y la revision de la literatura
planteada en la seccion 2.2, utilizamos los algoritmos de clasificacion RF, AB, SVM
con Radial Basis Function kernel (SVMradial), MLP y LR.

Los resultados de evaluacion de los diferentes modelos han sido extraidos del
estudio (Gongora Alonso et al., 2023), que se ha presentado como aval de calidad de
esta Tesis Doctoral y se muestran en la Tabla 5.4. La métrica mas evaluada en los
estudios de prediccion de reingresos es el AUC (Artetxe et al., 2018; Huang et al.,
2021). En esta investigacion han sido ajustados los hiperparametros de cada modelo
en funcion de la métrica ROC, utilizando un remuestreo de validacion cruzada k=10.
Esta métrica indica el porcentaje de prediccion del modelo para distinguir entre un
paciente que reingresa y otro que no lo hace.

RF presenta los mejores valores en las diferentes métricas, Acc = 0.817, recall
=0.887, Fl-score = 0.877 y AUC = 0.879. En cuanto a los clasificadores XGBoost y
AB, presentan altos valores de precision, recall, Fl-score, y AUC en comparacion
con MLP; y muestra mejores valores con respecto al resto de clasificadores. LR y

SVMradial tienen un comportamiento similar en sus valores. Teniendo en cuenta las
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métricas de la Tabla 5.4, se puede afirmar que RF es el algoritmo Optimo para
predecir el riesgo de reingreso de los pacientes con esquizofrenia en esta

investigacion, seguido de los clasificadores XGBoost y AB.

Tabla 5.4 Resultados de las métricas de rendimiento aplicando la validacion cruzada £=10.

Fuente: Tabla extraida de (Gongora Alonso et al., 2023).

Algoritmos Acc Recall F1-Score AUC
AdaBoost 0.798 0.881 0.873 0.789
Logistic Regression 0.782 0.874 0.858 0.756
SVMradial 0.770 0.861 0.840 0.642
XGBoost 0.804 0.869 0.859 0.804
MLP 0.791 0.876 0.863 0.779
Random Forest 0.817 0.887 0.877 0.879

La Figura 5.5 muestra las curvas ROC de los diferentes algoritmos de
clasificacion. Estas curvas se representan mediante un grafico de sensibilidad frente a
especificidad con diferentes puntos de corte. El AUC proporciona un rendimiento
medio normalizado del clasificador, teniendo en cuenta toda la gama de umbrales de
decision de salida en el plano de especificidad-sensibilidad.

Los valores AUC obtenidos son 0.756, 0.804, 0.789, 0.779, 0.642, 0.879 para
LR, XGBoost, AB, MLP, SVMradial y RF, respectivamente. La Figura 5.5 muestra
los algoritmos RF y XGBoost con el mejor rendimiento medio normalizado del
clasificador, AUC = 0.879 y AUC = 0.804 respectivamente. Para este valor de AUC,
el punto de corte Optimo en el que se equilibran los valores de sensibilidad y
especificidad es 0,814. Por tanto, este valor es donde el algoritmo discrimina mejor
entre los pacientes con esquizofrenia con riesgo de reingreso y sin riesgo de

reingreso.
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Figura 5.5 Curvas ROC de los algoritmos de ML utilizados en el estudio. Fuente: Figura
extraida de (Gongora Alonso et al., 2023).

5.5 Aplicacion del modelo Random Forest en la practica clinica

El objetivo final de los modelos predictivos desarrollados en esta Tesis
Doctoral es que ayuden a predecir el riesgo de reingreso de los pacientes con
esquizofrenia, y en consecuencia sean aplicables en la practica clinica. Por tanto, en
la fase final de esta investigacion, se desarrolld una aplicacion web que permite
calcular la probabilidad de reingreso de un paciente hospitalizado con esquizofrenia
cuando se le da el alta. Para el desarrollo de dicha aplicacion se construyd un modelo

final a partir del conjunto de datos de la BD1 y la BD2 con el algoritmo RF.
5.5.1 Modelo con Random Forest

El algoritmo RF es el clasificador que presenta los mejores resultados en sus

métricas de rendimiento tal y como se muestra en la Tabla 5.3 y 5.4. En la fase final
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de esta Tesis Doctoral, se obtuvo la BD2 que se ha fusionado con la BD1 y se ha
obtenido un conjunto de datos mas amplio con un total de 11 126 registros (5 412
pacientes). Con una muestra mayor de observaciones, se ha desarrollado y validado
un modelo final para predecir el riesgo de reingreso de los pacientes hospitalizados
con esquizofrenia en CyL, utilizando el algoritmo RF. El enfoque metodolégico que
se ha seguido es el planteado en el Capitulo 4 de esta investigacion. Con un mayor
valor de la muestra el comportamiento de las variables es diferente, por tanto, se
eliminaron 7 variables respecto a las 22 seleccionadas. Estas variables se eliminaron
para evitar el sobreajuste del modelo. Los hiperpardmetros han sido ajustados en
funcion de la métrica ROC, utilizando un remuestreo de validacion cruzada £=10.

Los resultados de rendimiento del modelo se muestran en la Figura 5.6.
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Figura 5.6 Modelo final de prediccion de reingresos de pacientes hospitalizados con

esquizofrenia en CyL: a) Métricas de rendimiento, b) Curvas ROC.

Las métricas de rendimiento obtenidas muestran valores por debajo del
modelo de RF creado con la BD1 (Ver Tabla 5.4). Los valores de AUC varian de
0.879 a 0.833 y Acc de 0.817 a 0.797. Teniendo en cuenta las caracteristicas de la
poblacion, estas diferencias de valores estan dadas por el numero de variables y la

muestra utilizada.
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5.5.2 Aplicacion con Shiny

El modelo final entrenado se ha utilizado para desarrollar la aplicacion web
que calcula el riesgo de reingreso de un paciente con esquizofrenia. Se ha
desarrollado en el entorno de programacioén R, con la libreria de interfaz grafica:
Shiny.

Esta aplicacion es un disefio inicial que puede ser manejado de forma sencilla
por un profesional sanitario. Su interfaz es accesible y se muestra en la Figura 5.7.

Para usar la aplicacion solo es necesario seleccionar los valores de cada
variable y pulsar el boton “Calcular el riesgo de reingreso”. Este boton devuelve una
tabla con todos los valores seleccionados en cada una de las variables y la
probabilidad de reingreso del paciente. De acuerdo con la opinion del psiquiatra
experto que colabora en esta investigacion, la interpretacion del resultado final de

este modelo esta sujeta al criterio del profesional sanitario.
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Figura 5.7 Interfaz grafica de la aplicacion web.

En la interfaz, se muestra también un grafico general del comportamiento de
la variable abuso de sustancias en cada hospital (Ver Figuras 5.8 y 5.9). Se

identificaron las categorias de mayor prevalencia en estos pacientes y se compararon
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entre si. El abuso de tabaco (p < 0.0001), de cannabis (p < 0.0001) y de alcohol (p <

0.0001) son las mas prevalentes en esta poblacion.
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Figura 5.8 Interfaz de resultados, seleccionando el Complejo Asistencial de Avila
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Figura 5.9 Interfaz de resultados, seleccionando el Complejo Asistencial de Leon.

Cuando se calcula el riesgo de reingreso del paciente, se muestra en la interfaz

una tabla con todas las variables seleccionadas por el médico, el valor del riesgo de
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reingreso y un grafico que muestra el comportamiento de la variable abuso de
sustancia por afos en el hospital seleccionado (Ver Figuras 5.8 y 5.9).

Esta aplicacion esta disponible en linea y puede utilizarse ejecutando el

siguiente enlace: Aplicacion Web. Teniendo en cuenta que es un prototipo inicial,
que se desarrolld para mostrar la aplicacion practica de los resultados de esta Tesis

Doctoral, se pueden hacer mejoras e implementarla en el entorno hospitalario.
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Capitulo 6

Discusion

La investigacion presentada en esta Tesis Doctoral estd enfocada en la
prediccion del riesgo de reingreso de pacientes hospitalizados con esquizofrenia.
Para ello, se han aplicado diferentes técnicas de ML. En este sentido, se discuten en
este capitulo los principales factores identificados en la investigacion, asociados al
riesgo de hospitalizacion de estos pacientes. Posteriormente, se discuten los
resultados obtenidos en cuanto a las métricas de rendimiento de los modelos y se
realiza una comparacion con otros estudios del estado del arte. Finalmente, se

exponen las principales limitaciones de la investigacion.

6.1 Factores asociados al riesgo de hospitalizacion

En esta investigacion, se identifican los principales factores asociados al
riesgo de reingreso de pacientes con esquizofrenia en CyL. Se aplico el algoritmo RF
para identificar las variables mas predictivas del estudio (Y. Zhao et al., 2020). La
variable trastornos mentales presenta el mayor valor de significancia en el conjunto
de datos. En cuanto al aspecto clinico, la psicosis (3.37%, p < 0.0001), el trastorno
delirante (2.74%, p = 0.0004) y el trastorno de la personalidad (2.61%, p < 0.0001)
son los diagnosticos secundarios que mas afectan a los pacientes que reingresan. El
grupo de edad de 31-50 afios, compuesto mayoritariamente por el género masculino,
presenta el mayor numero de reingresos, por lo que se considera un factor de riesgo

para tener en cuenta en esta poblacion.
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En cuanto a la variable codigo de diagnosticos V, los diagndsticos
categorizados como: historial de incumplimiento del tratamiento médico (21.05%, p
< 0.0001), historia familiar de enfermedad psiquiatrica (15.62%, p < 0.0001), y
persona que vive sola (5.31%, p < 0.0001), influyen en el reingreso de los pacientes
con esquizofrenia. Los estudios (J. Edgcomb et al., 2019; Y. Zhao et al., 2020)
identifican la duracion de la estancia como un factor de riesgo asociado al reingreso,
esta investigacion presenta la mayor tasa de reingreso en los primeros 30 dias con un
66.32%.

El abuso de sustancias es otro factor de riesgo descrito en el estudio (Morel et
al., 2020), se ha demostrado la asociacion que existe entre pacientes que sufren
trastornos mentales como la esquizofrenia y el abuso de sustancias. El
comportamiento suicida es otro factor clinico que se asocia a los pacientes que sufren
esquizofrenia, depresion/ansiedad y trastornos por consumo de sustancias (Costanza
et al., 2021). Estos factores de riesgo clinicos y demograficos son causas frecuentes
de ingreso en el servicio de urgencias, aumentando la tasa de reingreso en hospitales
(Costanza et al., 2020). En este conjunto de datos, la variable abuso de sustancias es
prevalente con trastornos como: abuso de tabaco (16.05%, p < 0.0001), abuso de
alcohol (10.29%, p < 0.0001) y abuso de cannabis continuo (10.42%, p < 0.0001).

La BD2, obtenida en la fase final de esta Tesis Doctoral, ha permitido
comparar las poblaciones incluidas en cada una. Los resultados que se muestran en la
Figura 5.4 demuestran que el conjunto de variables predictoras obtenido en esta
investigacion, indica posibles factores de riesgo asociados al reingreso de pacientes

con esquizofrenia en CyL.

6.2 Modelos predictivos del riesgo de reingreso

Las personas con trastorno de esquizofrenia presentan una alta tendencia a ser
hospitalizadas con frecuencia, lo que impone un coste econdmico al sistema

sanitario. Desde el punto de vista de esta investigacion, la implementacion de
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modelos predictivos en los sistemas médicos puede ser una herramienta util en la
prevencion de las hospitalizaciones de pacientes con esquizofrenia en CyL.

Los algoritmos de clasificacion que se comparan en la seccion 5.2 de esta
Tesis Doctoral, tienen una Acc predictiva del 65.7-72.7% (Tabla 5.3). Estos
resultados permiten identificar el algoritmo que mejor se ajusta a los datos de la
investigacion. Es necesario destacar que, la capacidad de un algoritmo para ajustar en
mayor o menor medida va a depender de las caracteristicas del conjunto de datos, en
este sentido se recomienda el RF con un Acc = 72.7%.

Aunque existe un gran numero de estudios que utilizan un enfoque de ML
para la prediccion del reingreso de pacientes en salud mental (Morel et al., 2020) y
en unidades de agudos en general (Deschepper et al., 2019; Tong et al., 2016), se ha
encontrado en la literatura un nimero limitado de estudios enfocados al reingreso en
esquizofrenia. En (Thongkam & Sukmak, 2014), los autores comparan algoritmos
basados en arboles de decision y en (Huberts et al., 2022), identifican el riesgo de
una crisis de salud mental en personas diagnosticadas con esquizofrenia. En el
estudio (Ying et al., 2021), los autores exploran la asociacion entre la administracion
de la terapia electroconvulsiva y las tasas de reingreso de este tipo de paciente,
mientras que en (Fond et al., 2019) determinan los predictores de recaida psicética en
una muestra de sujetos con esquizofrenia sin hospitalizar. Por tanto, hasta donde
sabemos, es la primera investigacion que desarrolla modelos para predecir el riesgo
de reingreso de los pacientes con esquizofrenia utilizando LR, SVMradial, MLP y
clasificadores basados en DT.

Los resultados de esta Tesis Doctoral muestran que, los algoritmos que mejor
predicen el riesgo de reingreso de los pacientes con esquizofrenia son RF, XGBoost
y AB, con un AUC de 0.879, 0.804 y 0.789 respectivamente. RF muestra en las
métricas evaluadas los mejores resultados, mientras que modelos como LR y

SVMradial presentan valores inferiores al clasificador MLP. En consecuencia, se
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puede recomendar el uso de algoritmos basados en DT, para desarrollar modelos
predictivos con un conjunto de datos similares.

La aplicacion web desarrollada en esta investigaciéon puede aplicarse en
diferentes tipos de hospitales (privados y/o publicos), para predecir el riesgo de
reingreso de los pacientes hospitalizados con esquizofrenia. En consecuencia, puede
ayudar en la gestion hospitalaria de CyL, con la prevencion de hospitalizaciones y la
reduccion de costes asociados.

Una posible estrategia preventiva, de acuerdo con el paciente que reingresa,
puede ser el modelo de gestion hospitalaria implementado en el Complejo
Asistencial de Zamora en 2012. El objetivo de este modelo de gestion es reducir el
numero de hospitalizaciones de pacientes con trastornos mentales en CyL. Consiste
en no admitir a los pacientes con enfermedades mentales en el hospital, en su lugar,
son supervisados en pisos tutelados o centros para pacientes con este tipo de
trastorno. En el estudio (Gongora Alonso et al., 2020), con la BD1 se analizo el
comportamiento de las hospitalizaciones de pacientes con trastornos mentales en el
periodo de 2005-2015. Los resultados del estudio muestran la reduccion del nimero
de hospitalizaciones de estos pacientes en Zamora a partir de 2012. Estos resultados
sugieren que, una evaluacion mas profunda de este modelo de gestion, puede ser una
solucion para dar seguimiento a los pacientes con esquizofrenia, y evitar las altas

tasas de reingreso hospitalario.

6.3 Comparacion con estudios similares

En la prediccion de reingreso en pacientes con trastornos mentales, estudios
similares como (Morel et al., 2020) usan algoritmos como XGBoost (AUROC =
0.738) y GLMNet (AUROC = 0.697). Los valores de AUC de nuestra investigacion
oscilan entre 0.642-0.879 (Ver Tabla 5.4).

En estudios como (Deschepper et al., 2019) los autores predicen el riesgo de

reingreso aplicando LR (AUC = 0.715), LR Penalizada (AUC = 0.736), GBM (AUC

78



6.3 Comparacion con estudios similares

= 0.731), y RF (AUC = 0.774); mientras que en (Tong et al., 2016) usan los
algoritmos LACE (AUC = 0.655), STEPWISE logistic (AUC = 0.735), LASSO
logistic (AUC = 0.737) y AB (AUC = 0.737). La Tabla 6.1 muestra los estudios

similares encontrados en la literatura.

Tabla 6.1 Estudios relacionados con el reingreso hospitalario utilizando algoritmos de ML

Estudios Conjunto de Método de Algoritmos de ML AUC
datos Validacion
(Tongetal., 109421 pacientes Validacion cruzada LACE 0.655
A0lke) T i D
LASSO logistic 0.737
AB 0.737
(Deschepper 29 702 pacientes ~ Validacion cruzada LR 0.715
ctal., 2019) k=10 LR Penalizada 0.736
GBM 0.731
RF 0.774
(J. Edgcomb 552 pacientes Validacion cruzada CART 0.880
etal., 2019) k=10
(Morel etal., 65426 pacientes  Validacion cruzada XGBoost 0.738
2020) k=10 GLMNet 0.697
(Yingetal., 2 131 pacientes Validacion cruzada  XGBoost 0.730
2021) k=5
(Huberts et 75 000 personas Validacién cruzada LR 0.613
al., 2022) con esquizofrenia Hierarchical regression 0.586
XGBoost 0.653

Comparando los resultados de esta investigacion con los estudios enfocados

en esquizofrenia (Huberts et al., 2022; Ying et al., 2021), que se muestran en la Tabla
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6.1, obtenemos valores superiores de AUC. El algoritmo XGBoost evaluado en
ambos estudios presenta valores de AUC = 0.730 para una muestra de 2 131
pacientes y de AUC = 0.653 para una muestra de 75 000 personas con esquizofrenia,
mientras que en esta investigacion se obtiene un AUC = 0.804 para una muestra de 3
065 pacientes. En el estudio (J. Edgcomb et al.,, 2019), identifican predictores
modificables de reingreso psiquidtrico entre sujetos con trastorno bipolar y
enfermedades no clasificadas como trastornos mentales. En este sentido, utilizan el
algoritmo CART y obtienen un valor de AUC = 0.880, superando los resultados de
los modelos desarrollados en esta investigacion.

Existen otros estudios como (Fond et al., 2019), que determinan los
predictores de recaida psicotica en personas con esquizofrenia utilizando el algoritmo
CART. Este estudio no se ha incluido en la Tabla 6.1 porque evalta otras métricas de
rendimiento: Acc = 0.638, sensibilidad = 0.710, especificidad = 0.448. Cuando
comparamos los resultados de recall y F1-score de esta investigacion (Ver Tabla 5.4)
con el estudio (Thongkam & Sukmak, 2014), nuestros resultados tienen valores mas
bajos, excepto el algoritmo AB con F1-score = 0.873 y recall = 0.881.

La Figura 6.1 muestra la comparacion del algoritmo RF y AB de ambos
estudios, ya que han sido los modelos con mejores valores en sus métricas. El estudio
(Thongkam & Sukmak, 2014) obtiene valores de recall del 85.12-96.81% y F1-score
= 77.68-95.94% para algoritmos como Random Tree, RF, DT, AB, y Baggin.
Ademas, desarrollan modelos hibridos con el algoritmo AB y Bagging para mejorar
los resultados, obteniendo un recall = 94.7-98.11% y Fl-score = 94.30-9.41%. Si
comparamos el conjunto de datos y las variables predictoras de ambos estudios,
nuestra investigacion presenta un conjunto de datos mayor (3 065 pacientes) con
diferentes variables predictoras. Por tanto, se considera que la calidad de los datos
evaluados es un factor fundamental para obtener mejores valores de precision en los

modelos predictivos.
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En general, los resultados presentados en esta Tesis Doctoral muestran un

enfoque fiable para predecir el riesgo de reingreso de los pacientes con esquizofrenia

en esta poblacion, utilizando diferentes técnicas de ML.

100.0% 95.0% 97.8%

97.1%
20.0% 87.7% 27 3% 88, 1.ro
80,0% 17.7%
10,0%
60,0%
o e BValores de nuestro
30.0% estudio
40,0%
BV alores del estudio
30.0% (Thongkam &
Sukmalk, 2014)
20,0%
10,0%
0.0% 0,0%
0.0%

Fl-score Random Fecall Fandom Fl-zcore Recall AdaBoost Fl-=core Recall AdaBoost
Forest Forest AdaBoost AdaBoost con con Random
Random Forest Forest

88,7%

Figura 6.1 Comparacion de las métricas de rendimiento F1-score y recall de esta
investigacion con el estudio (Thongkam & Sukmak, 2014). Fuente: Figura extraida de
(Goéngora Alonso et al., 2023)

6.4 Limitaciones de la investigacion

La presente Tesis Doctoral, ha demostrado la utilidad de los algoritmos de
ML aplicados a la prediccion del reingreso de pacientes con esquizofrenia en CyL.
En este sentido, es necesario sefialar algunas limitaciones de la investigacion que
podrian haber condicionado los resultados alcanzados.

Una limitacién relevante es que se centra en una comunidad especifica de
Espana, por lo que las variables predictivas asociadas al riesgo de reingreso de esta
poblacion no son generalizables a otros conjuntos de datos, aunque coinciden con los

factores de riesgo existentes en la literatura para este tipo de pacientes. Es importante
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tener en cuenta el tipo de poblacion y los datos que se analizan en este estudio. Segiin
los datos registrados en el INE, CyL tiene una poblacion del 62.29% en el grupo de
edad de 15-64 afios y un 26.31% de personas mayores de 64 afios. La mayor cantidad
de personas de esta region se encuentra en el grupo (31-50 afios) mds representativo
de las personas con esquizofrenia que reingresan. Sin embargo, los algoritmos
utilizados para el desarrollo de los modelos pueden ser aplicados por otros
investigadores en conjuntos de datos similares.

Otra limitacion relacionada con los datos de esta investigacion es que solo se
ha trabajado con datos administrativos, que corresponden a los registros de
hospitalizacion de los pacientes. Estos registros son datos globales, no estan basados
en la psicopatologia clinica del paciente, incluyen informacion demografica,
caracteristicas de episodios de hospitalizacion, diagnosticos y procedimientos
referentes al paciente hospitalizado. Por tanto, seria 0til cruzar este conjunto de datos
con registros clinicos, para incluir nuevas variables que ayuden a mejorar el modelo
de prediccion. Ademads, es necesario mencionar que en el estudio so6lo se han
evaluado pacientes que estan hospitalizados, no fue posible incluir personas con
esquizofrenia que no hayan sido hospitalizadas.

Los datos utilizados fueron introducidos manualmente en el sistema por los
profesionales sanitarios, lo que conlleva la existencia de campos vacios en las
variables de comorbilidad. Estos datos ausentes pueden influir en el valor de
significancia de las variables predictoras y en la evaluacion de las métricas de
rendimiento.

Los principales resultados alcanzados en esta investigacion se han obtenido
con los datos analizados en el periodo comprendido entre 2005 y 2015, con solo 22
variables predictoras para desarrollar los modelos. El uso de 22 variables predictoras
tiene la ventaja de utilizar menos requisitos computacionales en el desarrollo del
modelo, sin embargo, se recomienda afiadir otras variables al conjunto de datos y

evaluar el comportamiento de los reingresos de estos pacientes con esquizofrenia en
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los afios posteriores. La BD2 obtenida en la fase final de esta Tesis Doctoral, s6lo ha
sido utilizada para analizar las caracteristicas de los nuevos pacientes y conformar el

conjunto de datos que se utilizd para entrenar el modelo final.
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Capitulo 7

Conclusiones

Esta Tesis Doctoral se centra en el reingreso de pacientes con esquizofrenia
en los hospitales publicos de CyL. Para abordar este problema, se desarrollan
modelos predictivos utilizando un enfoque de ML, y se identifican los factores
asociados al riesgo de reingreso de este tipo de paciente. En este capitulo, se exponen
las principales contribuciones alcanzadas en la seccion 7.1. En la seccion 7.2 se
plantean las conclusiones de la investigacion y se sugieren posibles lineas de

investigacion futuras en la seccion 7.3.

7.1 Contribuciones

A continuacidon, se destacan las principales aportaciones de esta Tesis

Doctoral en este campo de investigacion.

e (aracteristicas de los pacientes hospitalizados con esquizofrenia que
reingresan en los hospitales publicos de CyL. Se analizaron las
caracteristicas del conjunto de datos para obtener un perfil del paciente

que tiende a reingresar en los hospitales de esta region.

e Identificacion del algoritmo de ML que mejor se ajusta a los datos de
hospitalizacion de pacientes con esquizofrenia en CyL. Se compararon
diferentes algoritmos de ML obteniendo mejores valores de
rendimiento, en comparacion con los estudios similares encontrados.
Lo que demuestra que el enfoque de ML es adecuado para desarrollar

modelos predictivos en esta poblacion.
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Identificacion de factores de riesgo asociados al reingreso de pacientes
con esquizofrenia. Se aplico el método de envoltura para determinar la
importancia de las variables. Se demostré que, las variables mas
predictivas del conjunto de datos estan asociadas a los factores de

riesgo del reingreso descritos en la literatura para este tipo de paciente.

Modelo de aplicacion clinica para predecir el riesgo de reingreso de
pacientes con esquizofrenia en esta poblacion. Este modelo fue
validado con una muestra de 5 412 pacientes hospitalizados de dos
conjuntos de datos diferentes, mostrando una alta capacidad de
prediccion del riesgo de reingreso en comparacion con estudios

similares.

Prototipo de aplicacion web que calcula el riesgo de reingreso de los
pacientes con esquizofrenia al alta hospitalaria. Hasta donde sabemos,
es la primera aplicacion web que se desarrolla en CyL para calcular el

riesgo de reingreso de esta poblacion.

Estas contribuciones pretenden respaldar la toma de decisiones clinicas,

ayudar en el manejo hospitalario y reducir las hospitalizaciones en los hospitales

publicos de CyL.

7.2 Principales conclusiones

A partir de los resultados obtenidos a lo largo de esta investigacion, se

plantean las siguientes conclusiones:
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De acuerdo con el conjunto de datos administrativos y los algoritmos
que utilizamos en el estudio, se ha llegado a la conclusion que los
algoritmos que mejor se ajustan a este tipo de datos en esta poblacion,
son los algoritmos basados en DT. Los mejores valores de rendimiento

obtenidos a lo largo de esta investigacion han sido obtenidos a partir
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de clasificadores como: RF, XGBoost y AB, en comparacion con

algoritmos como SVM y MLP.

e FEl enfoque de ML ayuda a la identificacion de los factores de riesgo
asociados con el reingreso de pacientes con esquizofrenia en esta
poblaciéon. Tras aplicar un método de envoltura para determinar la
importancia de las variables, en esta investigacion, se identificaron las
variables mas predictivas del conjunto de datos. Estas variables son: la
edad, la duracion de la estancia, los diagnosticos clasificados como
trastornos mentales, abuso de sustancias, y los diagnoésticos tipo V. En
este sentido, se puede concluir que estas variables predictoras indican
posibles factores de riesgo asociados al reingreso de pacientes con

esquizofrenia en CyL.

e Sobre la base de los resultados obtenidos de cada uno de los modelos
comparados en esta investigacion, se puede concluir que, el modelo
que mejor predice el riesgo de reingreso de los pacientes con
esquizofrenia en CyL es el RF, con un intervalo de AUC = (0.833-
0.879) y Acc = (0.797-0.817). Estos valores de rendimiento del
modelo muestran un enfoque fiable para predecir el riesgo de
reingreso de esta poblacion, en comparacion con los estudios similares

existentes.

e La aplicacion web desarrollada en esta investigacion, permite
implementar en la practica clinica el modelo que mejor predice el
riesgo de reingreso de los pacientes con esquizofrenia en CyL. Se
considera que esta herramienta puede servir de apoyo al personal

sanitario para la toma de decisiones.

De forma general, con los resultados obtenidos con esta Tesis Doctoral, se ha

llegado a la conclusion que: predecir el riesgo de reingreso de estos pacientes y los
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factores asociados, mediante un enfoque de ML, puede conducir al desarrollo de

estrategias de intervencion preventiva. Estas estrategias pueden ayudar a mejorar la

calidad de la atencion sanitaria, la seguridad del paciente, el bienestar y reducir los

costes sanitarios en el area de salud mental.

7.3 Lineas futuras

A lo largo de esta Tesis Doctoral han surgido varias cuestiones que pueden ser

abordadas en estudios futuros, para complementar los resultados de esta

investigacion. A continuacion, se plantean las principales lineas futuras:
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Cruzar las BD1 y BD2, con datos clinicos de los pacientes con
esquizofrenia que hospitalizan en estos centros sanitarios. Esto permite
que la identificacion de los factores de riesgo de este tipo de paciente
no esté¢ basada solo en datos de cardcter administrativo, sino que se

analicen datos clinicos que puedan influir en esta poblacion.

Analizar la BD2 que contiene un mayor nimero de variables que la
BD1. Sobre la base de este analisis se pueden plantear nuevos modelos

predictivos utilizando la metodologia propuesta.

La BD2 incluye unas variables de desagregacién, que no se han
podido analizar en esta Tesis Doctoral. Estas variables se encargan de
agrupar diferentes grupos de diagndsticos que sean clinicamente
homogéneos, y se asocian a los niveles de severidad y riesgo de
mortalidad del paciente. En este sentido, es interesante plantear un
estudio del comportamiento de los pacientes hospitalizados con

esquizofrenia respecto a esas variables de desagregacion.

Recolectar datos de CyL, de pacientes con esquizofrenia que no
hospitalizan y poder hacer comparaciones entre los pacientes que

hospitalizan y los que no. Este tipo de comparaciones permiten
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obtener un mejor perfil del paciente que reingresa en los hospitales

publicos de esta region.

Combinar algoritmos diferentes a los utilizados en esta investigacion,
para desarrollar nuevos modelos predictivos sobre la base de la
metodologia propuesta. En este sentido, se puede utilizar un enfoque
diferente para la seleccion de caracteristicas, con métodos integrados

que incluyen métodos de envoltura y filtrado.

El abuso de sustancias es uno de los factores de riesgo mas influyentes
en la hospitalizacion de los pacientes con esquizofrenia. En
consecuencia, se puede analizar el comportamiento de esta variable en
los pacientes que reingresan, y plantear modelos predictivos,

utilizando las bases de datos de esta investigacion.

Otra linea futura es la validacion de la metodologia propuesta en bases
de datos mas amplias de otras regiones del pais. Esto podria aumentar

la fiabilidad y la generalizacion de los resultados.

Las bases de datos obtenidas para esta investigacion incluyen
diferentes registros de hospitalizacion de pacientes con otros trastornos
de salud mental. En este sentido, se pueden plantear investigaciones
futuras que analicen otros tipos de trastornos relacionados con la

esquizofrenia como son la psicosis y los trastornos de personalidad.

Por ultimo, es interesante mejorar la aplicacion que calcula el riesgo
de reingreso de los pacientes con esquizofrenia, e implementarla en el
servicio de psiquiatria del Complejo Asistencial de Zamora, al que

pertenece el psiquiatra experto que colabora en esta Tesis Doctoral.
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Conclusions

This Doctoral Thesis focuses on the readmission of patients with
schizophrenia in public hospitals in Castilla y Ledén. To address this problem,
predictive models are developed using a ML approach, and the factors associated
with the readmission risk of this type of patient are identified. In this chapter, the
main contributions achieved in section 8.1 are presented. Section 8.2 presents the

conclusions of the research and suggests possible future lines research in section 8.3.

8.1 Contributions

The main contributions of this Doctoral Thesis in this field of research are

highlighted below.

e Characteristics of hospitalized patients with schizophrenia who are
readmitted to public hospitals in CyL. The characteristics of the data
set were analyzed to obtain a profile of the patient who tends to be

readmitted to hospitals in this region.

e Identification of the ML algorithm that best fits the hospitalization
data of patients with schizophrenia in CyL. Different ML algorithms
were compared obtaining better performance values, compared to
similar studies found. This shows that the ML approach is suitable for

developing predictive models in this population.

e Identification of risk factors associated with readmission of patients

with schizophrenia. The wrapper method was applied to determine the
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importance of the variables. It was shown that the most predictive
variables in the dataset are associated with the risk factors for

readmission described in the literature for this type of patient.

Clinical application model to predict the readmission risk of patients
with schizophrenia in this population. This model was validated with a
sample of 5 412 hospitalized patients from two different datasets,
showing a high predictive ability of readmission risk compared to

similar studies.

Web application prototype that calculates the readmission risk of
patients with schizophrenia at hospital discharge. To the best of our
knowledge, this is the first web application developed in CyL to

calculate the risk of readmission in this population.

These contributions are intended to support clinical decision-making, help in

hospital management, and reduce hospitalizations in public hospitals of CyL.

8.2 Main conclusions

Based on the results obtained throughout this research, the following

conclusions can be reached:
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According to the administrative dataset and the algorithms we used in
the study, it has been concluded that the algorithms that best fit this
type of data in this population are the DT-based algorithms. The best
performance values obtained throughout this research, have been
obtained from classifiers such as: RF, XGBoost and AB, compared to

algorithms such as SVM and MLP.

The ML approach helps in the identification of risk factors associated

with the readmission of patients with schizophrenia in this population.



8.2 Main conclusions

After applying a wrapper method to determine the significance of
variables, in this research, the most predictive variables were
identified from the dataset. These variables are: age, length of stay,
diagnoses classified as mental disorders, substance abuse, and type V
diagnoses. In this sense, it can be concluded that these predictor
variables indicate possible risk factors associated with the readmission

of patients with schizophrenia in CyL.

e Based on the results obtained from each of the models compared in
this research, it can be concluded that the model that best predicts the
readmission risk of patients with schizophrenia in CyL is the RF with
AUC = (0.833-0.879) y Acc = (0.797-0.817). These model
performance values show a reliable approach to predict the risk of

readmission in this population, compared to existing similar studies.

e The web application developed in this research allows the
implementation in clinical practice of the model that best predicts the
readmission risk of patients with schizophrenia in CyL. It is
considered that this tool can be used to support health personnel in

decision-making.

Overall, with the results obtained in this Doctoral Thesis, it has been
concluded that: predicting the readmission risk of these patients and the associated
factors, through a ML approach, can lead to the development of preventive
intervention strategies. These strategies can help to improve the quality of health
care, patient safety, well-being and reduce health care costs in the mental health area.

In general, with the results obtained with this Doctoral Thesis
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Capitulo 8. Conclusions

8.3 Future lines

Throughout this Doctoral Thesis, several questions have arisen that can be

addressed in future studies to complement the results of this research. The main

future lines of this Thesis are the following:
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To cross the DB1 and DB2 with clinical data on patients with
schizophrenia hospitalized in these health centers. This allows the
identification of risk factors for this type of patient to be based not
only on administrative data, but also on the analysis of clinical data

that may influence this population.

Analyze BD2 that contains a larger number of variables than BDI.
Based on this analysis, new predictive models can be developed using

the proposed methodology.

The BD2 includes some disaggregation variables, which could not be
analyzed in this Doctoral Thesis. These variables are responsible for
grouping different groups of diagnoses that are clinically
homogeneous, and are associated with the levels of severity and
mortality risk of the patient. In this sense, it is interesting to propose a
study of the behavior of hospitalized patients with schizophrenia with

respect to these disaggregation variables.

To collect data from CyL on patients with schizophrenia who are not
hospitalized and to be able to make comparisons between patients who
are hospitalized and those who are not. This type of comparison allows
us to obtain a better profile of the patient who is readmitted to public

hospitals in this region.

Combine algorithms different from those used in this research, to

develop new predictive models based on the proposed methodology.



8.3 Future lines

In this sense, a different approach for feature selection can be used,

with integrated methods that include wrapping and filtering methods.

Substance abuse is one of the most influential risk factors in the
hospitalization of patients with schizophrenia. Consequently, the
behavior of this variable in patients who are readmitted can be
analyzed, and predictive models can be proposed, using the databases

of this research.

Another interesting future line is the validation of the proposed
methodology in larger databases from other regions of the country.

This could increase the reliability and generalization of the results.

The databases obtained for this research include different
hospitalization records of patients with other mental health disorders.
In this sense, future research may consider analyzing other types of
disorders related to schizophrenia such as psychosis and personality

disorders.

Finally, it is interesting to improve the application that calculates the
readmission risk of patients with schizophrenia, and to implement it in
the psychiatry service of the Complejo Asistencial de Zamora, to
which the expert physician collaborating in this Doctoral Thesis

belongs.
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Apéndice A

Resultados de 1a BD1

A.1.1 Transformacion de las variables de la BD1

La Tabla A.1.1 muestra las transformaciones realizadas en la BD1. A lo largo
de esta Tesis Doctoral se utilizo el entorno de desarrollo integrado RStudio de R. Las
variables de diagnosticos secundarios (D2-D10) del conjunto original, contienen
diferentes codigos de enfermedades que siguen el estdndar CIE-9. Cada una de estas
variables incluye las siguientes enfermedades: 1) trastornos de salud mental (Codigos
290.0-319), 2) sistema nervioso (Cddigos 323.9-389.9), 3) infecciosas (Codigos
041.4-138), 4) neoplasias (Codigos 141-239.6), 5) sistema circulatorio (Codigos
394.1-459.81), 6) endocrinas (Codigos 240-279.11), 7) aparato respiratorio (Codigos
461.1-519.8), 8) aparato digestivo (Codigos 521.09-579.8), 9) aparato genitourinario
(Codigos 584.8 626.6), 10) de la sangre (Codigos 280-289.81), 11) piel y tejido
subcutaneo (Codigos 681.02-709.01), 12) lesiones y envenenamientos (Cddigos
801.30-999.2), 13) anomalias congénitas (Codigos 743.61-759.89), y 14) artropatias
y trastornos relacionados (Cddigos 710.1-737.39). La BD1 también contiene codigos
de diagnoéstico V, que se registran como ‘“diagnosticos” o “problemas” cuando el
paciente presenta una circunstancia que influye en su estado de salud, pero que no
constituye una enfermedad o lesion clasificada en las categorias 001-999 de la CIE-9.
Las variables se trasformaron teniendo en cuenta el tipo de comorbilidad. La variable

dias de estancia ha sido creada a partir de la fecha de ingreso y de alta del paciente.
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Apéndice A: Resultados de la BD1

Tabla A.1.1 Variables de la base de datos de los hospitales publicos de CyL en el periodo de

2005-2015. Fuente: Tabla extraida de (Goéngora Alonso et al., 2023).

Variables  Descripcion

Edad Edad del paciente

Género Género del paciente

Hospital Nombre del complejo
asistencial donde el
paciente es hospitalizado

Afio Afio de hospitalizacién

del paciente

98

Tipo de Variable

Categorica:

< 18 afios

18-30 afios

31-50 afios

51-65 afios

> 65 afios

Categorica:

Femenino

Masculino

Categorica:

Complejo Asistencial de Avila
Complejo Asistencial de Burgos
Complejo Asistencial de Leon
Complejo Asistencial de Palencia
Complejo Asistencial de Salamanca
Complejo Asistencial de Soria
Complejo Asistencial de Zamora
Complejo Asistencial de Segovia
Hospital Clinico Universitario de Valladolid
Hospital El Bierzo

Hospital Universitario Rio Hortega
Categorica:

2005-2008

2009-2011

2012-2015

N (3 065
pacientes) /%

10 (0.33)
520 (16.96)
1577 (51.45)
676 (22.06)
282 (9.20)

1 005 (32.79)
2060 (67.21)

188 (6.13)
526 (17.16)
425 (13.87)
210 (6.85)
380 (12.40)
159 (5.19)
341 (11.12)
178 (5.81)
209 (6.82)
330 (10.77)
119 (3.88)

1 226 (40.00)
758 (24.73)
1081 (35.27)



A.1.1 Transformacion de las variables de la BD1

Variables Descripcién Tipo de Variable N (3 065
pacientes)/%
Tipo_alta Tipo de alta hospitalaria Categorica:
Domicilio 2 680 (87.44)
Alta sin notificacion documentada 2 (0.07)
Traslado a otro hospital 255 (8.32)
Traslado a centros de media y larga estancia 9 (0.29)
Alta voluntaria 35(1.14)
Otros tipos de alta 84 (2.74)

Tipo_ingreso

D1 _Coadigo

D1_Descripcion

Tipo de ingreso hospitalario

Codigo de

diagnostico

principal: Esquizofrenia

Nombre del diagnéstico

principal: Esquizofrenia

Categorica:

Ingreso urgente

Ingreso programado
Categorica:

295.0

295.1

295.2

295.3

295.5

295.6

295.8

295.9

Categorica:

Esquizofrenia simple
Esquizofrenia de tipo desorganizado
Esquizofrenia catatonica
Esquizofrenia paranoide
Esquizofrenia latente
Esquizofrenia residual

Otra esquizofrenia especificada

Esquizofrenia no especificada

2961 (96.61)
104 (3.39)

38 (1.24)
113 (3.69)
9.(0.29)

2 008 (65.51)
9.(0.29)

475 (15.50)
79 (2.58)
334 (10.90)

38 (1.24)
113 (3.69)
9.(0.29)
2008 (65.51)
9.(0.29)

475 (15.50)
79 (2.58)
334 (10.90)
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Apéndice A: Resultados de la BD1

Variables

D2 _Codigo

D2_Descripcioén

D3 Codigo

D3 Descripcion

D4 _Codigo

D4 _Descripcioén

D5_Codigo

D5 _Descripcion

D6_Codigo

D6_Descripcion

D7_Codigo

D7_Descripcién

D8 _Codigo

D8_Descripcioén

D9 _Codigo

D9 _Descripcion

D10_Cédigo

100

Descripcion

Codigo del diagndstico secundario:
Trastornos mentales

Nombre del diagnodstico secundario:
Trastornos mentales

Codigo del diagndstico secundario:
Abuso de sustancias

Nombre del diagndstico secundario:
Abuso de sustancias

Codigo del diagnostico secundario:
Enfermedades infecciosas

Nombre del diagndstico secundario:
Enfermedades infecciosas

Codigo del diagnostico secundario:
Neoplasias

Nombre del diagndstico secundario:
Neoplasias

Codigo del diagndstico secundario:
Enfermedades endocrinas

Nombre del diagndstico secundario:
Enfermedades endocrinas

Codigo del diagndstico secundario:
Enfermedades de la sangre

Nombre del diagnodstico secundario:
Enfermedades de la sangre

Codigo del diagndstico secundario:
Enfermedades del sistema
circulatorio

Nombre del diagnodstico secundario:
Enfermedades del sistema
circulatorio

Codigo del diagndstico secundario:
Enfermedades del aparato respiratorio

Nombre del diagndstico secundario:
Enfermedades del aparato respiratorio

Codigo del diagndstico secundario:
Enfermedades del aparato digestivo

Tipo de Variable

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

53 categorias

53 categorias

20 categorias

20 categorias

52 categorias

52 categorias

53 categorias

53 categorias

26 categorias

26 categorias

37 categorias

37 categorias

37 categorias

37 categorias

52 categorias

52 categorias

38 categorias

N (3 065

pacientes) /%

1 662 (54.23)

1 662 (54.23)

1 335 (43.56)

1 335 (43.56)

175 (5.71)

175 (5.71)

56 (1.83)

56 (1.83)

733 (23.92)

733 (23.92)

99 (3.23)

99 (3.23)

370 (12.07)

370 (12.07)

170 (5.55)

170 (5.55)

235 (7.67)



A.1.1 Transformacion de las variables de la BD1

Variables

D10_Descripcion

D11 _Cédigo

D11 _Descripcion

D12_Cédigo

D12_Descripcion

D13_Coddigo

D13_Descripcion

D14 _Cddigo

D14 Descripcion

D15 _Cédigo

D15_Descripcion

D16_Cddigo

D16_Descripcion

Descripcion

Nombre del diagnostico
secundario:  Enfermedades del
aparato digestivo

Cddigo del diagnostico secundario:
Enfermedades del aparato
genitourinario

Nombre del diagnostico
secundario:  Enfermedades del
aparato genitourinario

Cddigo del diagnostico secundario:
Enfermedades de la piel y del
tejido subcutaneo

Nombre del diagnostico
secundario: Enfermedades de la
piel y del tejido subcutaneo

Cddigo del diagnostico secundario:
Enfermedades del sistema
osteomioarticular

Nombre del diagnostico
secundario:  Enfermedades del
sistema osteomioarticular

Cddigo del diagnostico secundario:
Sintomas, signos y estados mal
definidos

Nombre del
secundario: Sintomas,
estados mal definidos

diagnostico
signos 'y

Cddigo del diagnostico secundario:
Lesiones y envenenamientos

Nombre del diagnostico
secundario: Lesiones y
envenenamientos

Cddigo del diagnostico secundario:
Cddigos de diagnostico tipo V

Nombre del
secundario:

diagnostico
Codigos de
diagndstico tipo V

Tipo de Variable

Categorica

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

Categorica:

: 38 categorias

29 categorias

29 categorias

45 categorias

45 categorias

34 categorias

34 categorias

40 categorias

40 categorias

52 categorias

52 categorias

53 categorias

53 categorias

N (3 065
pacientes)/%

235 (7.67)

147 (4.80)

147 (4.80)

90 (2.94)

90 (2.94)

145 (4.73)

145 (4.73)

321 (10.47)

321 (10.47)

401 (13.08)

401 (13.08)

2 172 (70.86)

2 172 (70.86)
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Apéndice A: Resultados de la BD1

Variables Descripcion Tipo de Variable N (3 065
pacientes) /%
PROCI1_Codigo Cddigo del procedimiento 1 Categorica: 52 categorias 2 400 (78.30)
PROCI1 Descripcion Nombre de procedimiento 1 Categorica: 52 categorias 2 400 (78.30)
PROC2_Codigo Cddigo del procedimiento 2 Categorica: 52 categorias 1 448 (47.24)
PROC2_Descripcion  Nombre del procedimiento 2 Categorica: 52 categorias 1 448 (47.24)
PROC3_Codigo Codigo del procedimiento 3 Categorica: 43 categorias 686 (22.38)
PROC3_Descripcion  Nombre del procedimiento 3 Categorica: 43 categorias 686 (22.38)
Duracion_estancia Dias de estancia hospitalaria Numérico continuo Media: 17 dias
SD: 16.26

A.1.2 Resultados de los modelos de prediccion de hospitalizacion

En la Tabla A.1.2 y A.1.3 se muestran los resultados de las métricas de
rendimiento de cada modelo, a partir de cada clase de la variable dependiente. Estos
modelos son los que se han comparado en la primera fase de esta Tesis Doctoral,

para identificar el que mejor se ajusta al conjunto de datos

Tabla A.1.2 Scores con target = 0. Fuente: Tabla extraida de (Gongora Alonso et al., 2022).

Modelo AUC Acc F1 Precision Recall

Random Forest 0.79593 0.72736 0.72165 0.73375 0.70994
AdaBoost 0.76800 0.70818 0.70525 0.70923 0.70132
Tree 0.68197 0.68176 0.68883 0.67105 0.70757
kNN 0.72839 0.67654 0.67044 0.68024 0.66092
Naive Bayes 0.72864 0.67023 0.65925 0.67878 0.64080
SVM 0.66229 0.65727 0.65908 0.65279 0.66548

Tipo de muestreo: Validacion cruzada estratificada k=10

Clase objetivo: 0 - no-esquizofrenia
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A.1.2 Resultados de los modelos de prediccion de hospitalizacion

Tabla A1.3 Scores con target = 1. Fuente: Tabla extraida de (Gongora Alonso et al., 2022).

Modelo AUC Acc F1 Precision Recall

Random Forest 0.79595 0.72736 0.73285 0.72143 0.74464
AdaBoost 0.76801 0.70818 0.71105 0.70716 0.71498
Tree 0.68197 0.68176 0.67436 0.69359 0.65617
kNN 0.72839 0.67654 0.68242 0.67308 0.69202
Naive Bayes 0.72864 0.67023 0.68052 0.66264 0.69940
SVM 0.66229 0.65727 0.65544 0.66188 0.64913

Tipo de muestreo: Validacion cruzada estratificada k=10

Clase objetivo: 1 - esquizofrenia
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Apéndice B

Resultados de 1a BD2

B.1 Transformacion de las variables de la BD2

La Tabla B1.1 muestra las transformaciones realizadas en la BD2. A lo largo
de esta Tesis Doctoral se utilizo el entorno de desarrollo integrado RStudio de R. Las
variables de diagnosticos secundarios (D2-D20) del conjunto de datos original,
contienen diferentes cddigos de enfermedades que siguen el estandar CIE-10. En un
inicio se trasformaron las variables de igual manera que en la BD1. Cada una de
estas variables incluye las siguientes enfermedades: 1) infecciosas (Codigos A0O-
B99), 2) sistema nervioso (Codigos G00-G99), 3) trastornos mentales (Codigos FO1-
F99), 4) neoplasias (Codigos C00-D49), 5) aparato circulatorio (Codigos 100-199), 6)
endocrinas (Codigos E00-E89), 7) aparato respiratorio (Codigos J00-J99), 8) aparato
digestivo (Codigos K00-K95), 9) aparato genitourinario (Cédigos N00-N99), 10) de
la sangre (Codigos D50-D89), 11) piel y tejido subcutaneo (Codigos L00-L99), 12)
lesiones y envenenamientos (Codigos S00-T88), 13) anomalias congénitas (Codigos
Q00-Q99), y 14) artropatias y trastornos relacionados (Cédigos M00-M99). Ademas
de los codigos de diagnostico V (Codigos Z00-Z99). Las variables se trasformaron
teniendo en cuenta el tipo de comorbilidad, posteriormente, se codificaron del CIE-
10 al CIE-9. La variable dias de estancia ha sido creada a partir de la fecha de

ingreso y de alta del paciente.
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Apéndice B: Resultados de la BD?2

Tabla B1.1 Variables de la base de datos de los hospitales ptblicos de CyL en el periodo de
2015-2020

Variables Descripcion Tipo de Variable N (2347
pacientes) /%
Edad Edad del paciente Categorica:
< 18 aflos 19 (0.81)
18-30 aflos 309 (13.17)
31-50 afios 1 150 (49.00)
51-65 aflos 664 (28.29)
> 65 afios 205 (8.73)
Género Género del paciente Categorica:
Femenino 835 (35.58)
Masculino 1512 (64.42)

Hospital Nombre del complejo Categorica:
asistencial donde el

paciente es hospitalizado Complejo Asistencial de Avila 112 (4.77)
Complejo Asistencial de Burgos 387 (16.49)
Complejo Asistencial de Ledn 363 (15.47)
Complejo Asistencial de Palencia 175 (7.46)
Complejo Asistencial de Salamanca 229 (9.76)
Complejo Asistencial de Soria 120 (5.11)
Complejo Asistencial de Segovia 146 (6.22)
Complejo Asistencial de Zamora 230 (9.80)

Hospital Clinico Universitario de Valladolid 209 (8.90)

Hospital El Bierzo 244 (10.40)
Hospital Universitario Rio Hortega 132 (5.62)
Afio Afio de hospitalizacion Categorica:
del paciente 2015-2016 527 (22.45)
2017-2018 950 (40.48)
2019-2020 870 (37.07)
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B.1 Transformacion de las variables de la BD2

Variables

Tipo_alta

Tipo_ingreso

D1_Codigo

D2 _Codigo

D3_Codigo

D4 _Codigo

D5 Codigo

D6_Codigo

Descripcion

Tipo de alta
hospitalaria

Tipo de ingreso
hospitalario

Codigo de diagnostico
principal: Esquizofrenia

Codigo del diagnostico
secundario:  Trastornos
mentales

Codigo del diagnoéstico
secundario: Abuso de
sustancias

Codigo del diagnostico
secundario:
Enfermedades
infecciosas

Codigo del diagnostico
secundario: Neoplasias
Codigo del diagnoéstico

secundario: Enfermedades
endocrinas

Tipo de Variable

Categorica:

Domicilio

Traslado a otro hospital

Traslado a centros de media y larga estancia
Alta voluntaria

Otros tipos de alta

Categorica:

Ingreso urgente

Ingreso programado

Categorica:

295.0: Esquizofrenia simple

295.1: Esquizofrenia de tipo desorganizado
295.2: Esquizofrenia catatonica

295.3: Esquizofrenia paranoide

295.6: Esquizofrenia residual

295.8: Otra esquizofrenia especificada
295.9: Esquizofrenia no especificada

Categorica: 47 categorias

Categorica: 18 categorias

Categorica: 23 categorias

Categorica: 28 categorias

Categorica: 23 categorias

N (2 347
pacientes)/%

1967 (83.81)
192 (8.18)
23 (0.98)

15 (0.64)
150 (6.39)

2 106 (89.73)
241 (10.27)

37 (1.58)
45 (1.92)

12 (0.51)
956 (40.73)
170 (7.24)
731 (31.15)
396 (16.87)

1 066 (43.87)

979 (40.29)

114 (4.69)

51(2.10)

750 (30.86)
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Apéndice B: Resultados de la BD?2

Variables Descripcion Tipo de Variable N (2 347
pacientes) /%

D7_Coadigo Cadigo del diagnodstico secundario: Categorica: 22 categorias 93 (3.83)
Enfermedades de la sangre

D8 _Codigo Cddigo del diagnodstico secundario: Categorica: 29 categorias 332 (13.66)
Enfermedades del sistema
circulatorio

D9 _Codigo Cddigo del diagnodstico secundario: Categorica: 29 categorias 174 (7.16)
Enfermedades del aparato
respiratorio

D10_Codigo Cddigo del diagnodstico secundario: Categorica: 28 categorias 160 (6.58)
Enfermedades del aparato digestivo

D11 _Cédigo Codigo del diagnostico secundario: Categorica: 21 categorias 159 (6.54)
Enfermedades del aparato
genitourinario

D12 _Cédigo Codigo del diagnostico secundario: Categorica: 27 categorias 80 (3.29)
Enfermedades de la piel y del tejido
subcutaneo

D13 Codigo Cddigo del diagnodstico secundario: Categorica: 26 categorias 127 (5.23)
Enfermedades del sistema
osteomioarticular

D14 Codigo Cddigo del diagnodstico secundario: Categorica: 35 categorias 395 (16.26)
Sintomas, signos y estados mal
definidos

D15 Codigo Cddigo del diagnodstico secundario: Categorica: 37 categorias 258 (10.62)
Lesiones y envenenamientos

D16_Cédigo Codigo del diagnostico secundario: Categorica: 42 categorias 1 456 (59.92)
Cddigos de diagnostico tipo V

PROCI1_Codigo Cadigo del procedimiento 1 Categorica: 32 categorias 1 924 (79.18)

PROC2_Cddigo Cddigo del procedimiento 2 Categorica: 25 categorias 767 (31.56)

PROC3_Codigo Codigo del procedimiento 3 Categorica: 25 categorias 318 (13.09)

Duracion_estancia

Dias de estancia hospitalaria del
paciente

Numérico continuo

Media: 42 dias
SD: 100
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Apéndice C

Logros cientificos

C.1.1 Publicaciones para defender la Tesis Doctoral

En el desarrollo de esta Tesis Doctoral se han generado las siguientes

producciones cientificas:

1. Gongora Alonso, S., Marques, G., Agarwal, D., De la Torre Diez, ., &
Franco-Martin, M. (2022). Comparison of Machine Learning Algorithms in
the Prediction of Hospitalized Patients with Schizophrenia. Sensors, 22(7),
2517. https://doi.org/10.3390/s22072517

2. Gongora Alonso, S., Herrera Montano, 1., Ayala, J. L. M., Rodrigues, J. J.,
Franco-Martin, M., & de la Torre Diez, 1. (2023). Machine Learning Models
to Predict Readmission Risk of Patients with Schizophrenia in a Spanish
Region. [International Journal of Mental Health and Addiction, 1-20.
https://doi.org/10.1007/s11469-022-01001-x

C.1.2 Publicaciones relacionadas con la Tesis Doctoral

1. Alonso, S. G., De la Torre-Diez, 1., Hamrioui, S., Lépez-Coronado, M.,
Barreno, D. C., Nozaleda, L. M., & Franco, M. (2018). Data Mining
Algorithms and Techniques in Mental Health: A Systematic Review. Journal

of Medical Systems, 42(9), 161. https://doi.org/10.1007/s10916-018-1018-2
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in a Spanish Region. XV Mediterranean Conference on Medical and
Biological Engineering and Computing — MEDICON 2019, 76, 898-906.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-31635-8_109

Gongora Alonso, S., Sainz-De-Abajo, B., De la Torre-Diez, 1., & Franco-
Martin, M. (2020). Health Care Management Models for the Evolution of
Hospitalization in Acute Inpatient Psychiatry Units: Comparative
Quantitative  Study. JMIR  Mental  Health, 7(11),  el5776.
https://doi.org/10.2196/15776

Gongora Alonso, S., de Bustos Molina, A., Sainz-De-Abajo, B., Franco-
Martin, M., & De la Torre Diez, 1. (2021). Analysis of Mental Health Disease
Trends Using BeGraph Software in Spanish Health Care Centers: Case Study.
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C.1.5 Practicas internacionales

Practicas de investigacion en el Instituto de Telecomunicagdes, Delegacdo da

Covilha, Portugal, durante tres meses. El objetivo de la estancia estuvo enfocado en

colaborar con el Instituto de Telecomunicagdes, para aplicar algoritmos de ML a una

base de datos de pacientes con trastornos de esquizofrenia, en CyL. Con el fin de

analizar y predecir resultados de hospitalizacion y reingresos de estos pacientes.

Por tanto, para lograr el objetivo principal de la estancia doctoral se realizaron

las siguientes actividades:

1.

Revision exhaustiva de articulos cientificos que usan técnicas de ML para la
prediccion de reingresos y factores de riesgo de pacientes con esquizofrenia.
Evaluacion del riesgo de reingresos en pacientes de CyL con trastornos de
esquizofrenia. Para evaluar el riesgo de reingresos se han aplicado y
desarrollado modelos predictivos usando los algoritmos de ML obtenidos en
la tarea 1 (empleando R).

Se han obtenido resultados clinicos referente a los factores de riesgo en
pacientes con esta enfermedad.

Validacion de los resultados usando validacion cruzada k-fold.

Con los resultados obtenidos en la investigacion publicamos el articulo:
Goéngora Alonso, S., Herrera Montano, ., Ayala, J. L. M., Rodrigues, J. J.,
Franco-Martin, M., & De la Torre Diez, 1. (2023). Machine Learning Models
to Predict Readmission Risk of Patients with Schizophrenia in a Spanish
Region. [International Journal of Mental Health and Addiction, 1-20.
https://doi.org/10.1007/s11469-022-01001-x

Como continuacion de la investigacion y teniendo en cuenta el estudio
anterior, identificamos el abuso de sustancias como uno de los principales

factores de riesgo en esta poblacion. Por tanto, se ha realizado una revisioén
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exhaustiva de articulos cientificos referente a la influencia del uso de
sustancias en pacientes con esquizofrenia.

En colaboracién con el Instituto de Telecomunicagdes, se presentd en IEEE
Global Communications Conference (GLOBECOM-2021), un estudio que
generd la siguiente publicacion:

Alonso, S. G., De Abajo, B. S., De La Torre Diez, 1., Toribio Guzman, J. M.,
Munoz Sanchez, J. L., Martin, M. F., & Rodrigues, J. J. P. C. (2021). An
Experience with Mental Health Professionals using Long Lasting Memories
Program. 2021 IEEE Global Communications Conference (GLOBECOM),
01-06. https://doi.org/10.1109/GLOBECOM46510.2021.9685479
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Apéndice D

D.1 Manual de usuario de la aplicacion web

1. Interfaz grafica principal de la aplicacion web para calcular el riesgo de
reingreso de pacientes con esquizofrenia en CyL (Figura C.1.1). En la
interfaz, se muestra el ment principal y un grafico general del
comportamiento de la variable abuso de sustancias en cada hospital, teniendo
en cuenta las categorias de mayor prevalencia en estos pacientes: tabaco,

cannabis y alcohol.

Informacién CIE-9

Abuso de Sustancias vs Hospital (2005-2020)

- 104 . 101 »
ol <0

BTABACO #CANNABIS Al

Figura C.1.1 Interfaz grafica de la aplicacion.

2. Menu principal de la aplicacion para seleccionar los distintos tipos de

variables del paciente (Ver Figura C.1.2).

Datos Administrativos: contiene los 11 hospitales publicos de CyL y la

variable dias de estancia.
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CALCULAR RIESGO DE REINGRESO

Figura C.1.2 Menu principal.

Datos del Paciente: contiene el rango de edad de la persona y el género.
Diagnosticos: incluye el diagnostico principal de esquizofrenia y los
diagndsticos secundarios que presenta el paciente a lo largo de la estancia

hospitalaria.

Procedimientos: Estas variables incluyen los procedimientos realizados en el

hospital que requieren recursos materiales y humanos especializados, que
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implican un riesgo para el paciente o que son relevantes para su estudio o

tratamiento.

Calcular Riesgo de Reingreso: Este boton te permite calcular el riesgo de
reingreso del paciente al alta hospitalaria. Para calcular, el usuario tiene que
seleccionar todas las variables del ment. Cuando el paciente no presente esa

enfermedad se selecciona “No especificado”.

3. Resultados de seleccion de los datos. Al seleccionar el boton “Calcular
Riesgo de Reingreso”, se muestra la interfaz con el resultado de riesgo del

paciente (Ver Figura C.1.3)

Informacién CIE9

Abuso de Sustancias vs Hospital (2005-2020) Hospital de Avila
50 » Abuso de Sustancias vs Afios
5
8 DATOS DEL PACIENTE 30 3 5
RANGO DEEDAD 2 = 50
Menor de 1 -
s in 35
150 ™ ) » 7 .
107 11 » 21
01 2
100 88 20 1
2 2 B
©
50 .. 10 . . 5 5
. 4 s 5 R + 5 55
p 12 1 '
0 - . o
(NCASEGOVIA SORIA ZAGRA 20052006 20072008 20092010 20112012 20132014 20152016 20172018 20192020
TABACO #CANNABIS ~ALCOHOL TABACO #CANNABIS WALCOHOL
RIESGO DE REINGRESO: 98.4 %
Show| | entries Search:
HOSPITAL  GENDER ~ AGE  LENGTHOFSTAY  DIAGPPAL SUBSTABUSE  OTHER DISORDERS ~ ENDOCRINAS  SISTCIRCUL  ARESP  SSIGNOS  LESENVENEN  DIAGSECY PRC
ACCIDENTE DE
PACIENTE ASESORAMIENTO
coMPLEIO 80ci0 ALTERACION ART
e wun | Menor o ESQUIZOFRENA  ABUSODE - o oo NG Amcoms 1 DURANTE POR PROBLEMAS
e dele CATATONICA  ALCOHOL it INESTABLE  AGUDA o e CUIDADOS ENTRE PADRESE D!
QUIRURGICOSY  HIJOS
<

Showing 1to 1 of 1 entries

Figura C.1.3 Resultados del riesgo de reingreso en el Complejo Asistencial de Avila.

4. FEl botdén de calcular devuelve una tabla con todos los valores seleccionados

en cada una de las variables y la probabilidad de reingreso del paciente (Ver

Figura C.1.4).

5. Una vez que se calcula el valor de riesgo de reingreso, se muestra en la
interfaz, un grafico del comportamiento de la variable abuso de sustancia por

afnos (2005-2020), en el hospital seleccionado (Ver Figura C.1.5). En la parte
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superior derecha se visualiza un enlace, que permite acceder en linea a los

codigos de clasificacion de las enfermedades CIE-9.

RIESGO DE REINGRESO: 98.4 %

Show v entries Search:
HOSPITAL ~ GENDER ~ AGE  LENGTH_OF_STAY  DIAG_PPAL SUBST_ABUSE ~ OTHER_DISORDERS ~ ENDOCRINAS ~ SIST_CIRCUL  A_RESP S_SIGNOS ~ LES_ENVENEN ~ DIAG_SEC.V PRU
ACCIDENTE DE
PACIENTE ASESORAMIENTO
COMPLEJO BoCIo ALTERACION ART
Menor ESQUIZOFRENIA  ABUSO DE ANGINA AMIGDALITIS DURANTE POR PROBLEMAS.
1 ASISTENCIAL  MUJER 0 CATARATA MULTINODULAR D DE:
de1z CATATONICA ALCOHOL INESTABLE AGUDA CcuIDADOS ENTRE PADRES £
DEAVILA NOTOXICO CONCIENCIA uL
QUIRURGICOSY  HLIOS
MEDICOS
< >
Showing 1 to 1 of 1 entries Previous | 1 | Next

Figura C.1.4 Tabla de registro del paciente.
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Figura C.1.5 Resultados del riesgo de reingreso en el Complejo Asistencial de Burgos.
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La esquizofrenia es un trastorno mental grave que se caracteriza por sintomas como las alucinaciones,
delirios, trastornos del pensamiento y la conducta. Las personas con esquizofrenia se asocian con un
mayor riesgo de abuso de sustancias, suicidio y mortalidad en comparacion con la poblacion general.
Presentan tasas de hospitalizacion de un 20-40% en un aiio, lo que deriva en altos costes en el sistema
sanitario y afecta la calidad de vida de los pacientes y los familiares. En Espaiia, la estancia hospitalaria
corresponde al 37.6% de los costes sanitarios totales.

El uso de técnicas de Machine Learning (ML), permite analizar patrones de los datos mediante métodos
estadisticos, y crear modelos que aprenden y generalizan el comportamiento de los datos. En Castilla y
Leon (CyL), reducir el numero de hospitalizaciones y de reingresos es de suma importancia para los
servicios de psiquiatria. En consecuencia, esta Tesis Doctoral esta enfocada en desarrollar y evaluar
nuevos modelos predictivos utilizando algoritmos de ML, con el fin de ayudar en la prediccion de

hospitalizaciones y reingresos de pacientes con esquizofrenia en CyL.Para alcanzar este objetivo, se
utilizaron 11 126 registros administrativos que corresponden a 5 412 pacientes hospitalizados con
esquizofrenia, de 11 hospitales publicos de CyL, en dos periodos de tiempo diferentes.

Los resultados obtenidos en esta Tesis Doctoral sugieren que algoritmos de ML como RF, tienen la
capacidad de aprender caracteristicas complejas de los datos y predecir el riesgo de reingreso de
pacientes hospitalizados con esquizofrenia, en CyL. Se considera que los modelos desarrollados pueden
ayudar a la toma de decisiones, mejorando la calidad de la atencion al paciente y desarrollando
tratamientos preventivos en funcion de reducir el nimero de hospitalizaciones. Ademas, la
implementacion de la aplicacion web desarrollada en esta investigacion, en los hospitales publicos de
CyL, puede ser de gran utilidad al personal sanitario en funcion de reducir los costos asociados a estas
hospitalizaciones.
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