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Resumen

El encuentro entre la medicina y las matematicas va mucho mas alld de la modelacién estadistica o
la biofisica. La matematica aplicada en medicina es la fuente principal de los modelos avanzados de
analitica, pero a la vez permite optimizar la mineria de datos, los métodos de visualizacidn, la algo-
ritmizacion y posteriormente los razonadores alojados en plataformas de salud. Presentamos en este
capitulo un breve resumen de las técnicas matematicas de mayor uso para la evolucion de la medicina
computacional y su posterior migracion a modelos mecanicistas.
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Abstract

The encounter between medicine and mathematics goes far beyond statistical modeling or
biophysics. Applied mathematics in medicine is the main source of advanced analytical mod-
els, but at the same time it allows optimizing data mining, visualization methods, algorithms
and later what is known as reasoners hosted on health platforms. We present in this chapter a
summary of the most widely used mathematical techniques for the evolution of computational
medicine and its subsequent migration to mechanistic models.
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Introduccion

El encuentro entre la medicina moderna y las mate-
maticas es un acontecimiento borroso en la bruma
del tiempo. Daniele Bernoulli en 1760 utilizando la
tabla de vida de Halley y algunos datos sobre la vi-
ruela, demostré que la vacunacién era ventajosa si
el riesgo asociado de muerte era inferior al 11% (1).
Fue este el primer modelo matematico en la historia
de la epidemiologia. Aparentemente, el hecho de que
las matematicas puedan contribuir a la biologia y la
medicina no se conoce suficiente. Ciertamente, todo
el mundo sabe que la estadistica es una herramienta
esencial para validar los resultados de la investigacion
en biologia y medicina, pero la mayoria de las veces
no creemos que pueda ir mas alld. Las matematicas
tienen mucho que decir sobre la comprensién de los
seres vivos y sobre como se conserva mejor la vida en
nuestra civilizacién.

Abundan los ejemplos, entre ellos el estudio del geno-
ma, la estructura espacial de moléculas vivas (ADN,
ARN, proteinas), el estudio de los ecosistemas gené-
ticos de las poblaciones, la filogenética, la epidemio-
logia, la teoria de la evolucion, etc. Cabe sefalar que
no se trata de una aplicacion de la matematica (en el
sentido de que ya se conocerian las teorias matema-
ticas involucradas, y que simplemente seria cuestion
de utilizarlas), sino de matematica aplicada, porque
la interaccion entre la medicina y la matematica es
una relacion compleja con multiples variables y una
dinamica bidireccional que requiere creatividad y
capacidad de tender puentes entre las ciencias, un
movimiento transdisciplinario. El1 modelo de Da-
niel Bernoulli recibi6 una percepcién mixta en ese
momento (fue notable y erroneamente criticado por
d’Alembert), pero se considera hoy como el texto
fundacional de la epidemiologia moderna, lo que lo
convierte en un pionero del modelado matematico
en medicina, que hoy se refiere a materias verdade-

ramente diversas (matematicas y deportes, por ejem-
plo), pero es en la investigacion del cancer en el que
hemos demostrado que las matematicas aplicadas tie-
nen mucho mas que decir, y ain mas con la creciente
complejidad de la medicina gendmica o de precision.

La investigacion del cancer se refiere al uso de mo-
delos matematicos para integrar la complejidad
biologica y proporcionar herramientas algoritmicas
que optimicen la evaluacion de la eficacia de los tra-
tamientos contra el cancer, al tiempo que se limitan
sus efectos toxicos. La pregunta es bastante simple:
para que un medicamento contra el cancer sea eficaz,
el ingrediente activo debe estar presente en la sangre
del paciente en cantidad suficiente (intensidad de la
dosis), pero muy a menudo estos medicamentos son
muy téxicos por encima de una dosis especifica. Por
lo tanto, la concentracion del farmaco debe mante-
nerse constantemente entre estos dos niveles: el su-
ficiente para que cause un efecto curativo, pero no
demasiado para crear efectos secundarios. Podemos,
a partir de un analisis detallado e individualizado, de-
terminar la reaccion de cada paciente a la medicacion
con el apoyo de farmacogenomica (donde este apli-
que) y modelos predictivos. Esos modelos podrian
asignarse a ecosistemas digitales que permitan una
farmacovigilancia inteligente.

Sila pregunta es simple, la respuesta es compleja: debe-
mos utilizar matematicas avanzadas como ecuaciones
diferenciales, derivadas parciales o teoria del control
para determinar las estrategias Optimas para adminis-
trar la medicacion. Pero con las matematicas, también
podemos intentar mejorar el sistema general a cargo
de brindar una mejor atencién médica. El arsenal ma-
tematico se liberd con la computacion y la era digital.
Los inicios de la computadora estan intimamente liga-
dos a las matematicas. Las primeras maquinas se cons-
truyeron para realizar cdlculos balisticos o contables.
Cuando la informatica se convirtié en una disciplina
por derecho propio, en los afios 1960-1980, también
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fue sobre el modelo de la historia de las matematicas
que a su vez comenzo a escribir la propia.

Desde la década de 1960, la historiografia de la in-
formatica se ha ido diversificando y enriqueciendo
gradualmente en relacion con la progresiva diversifi-
cacion del uso de la computadora. Pero hay que des-
tacar que esta historiografia buscd primero un mo-
delo y legitimidad en la historia de las matematicas.
Si la historia de la informatica ha heredado innega-
blemente la historia de las matematicas, hoy también
podemos plantearnos la pregunta contraria: ;puede
la historia de la informatica inspirar la historia de
las matematicas? El nacimiento de la computadora
sin duda ha renovado el interés de los historiadores
por ciertos aspectos de las matematicas, como las
cuestiones de aproximacién y precision en el calcu-
lo numérico, las apuestas de los recursos de tiempo
y memoria necesarios para ejecutar un algoritmo, la
organizacion logica de complejos programas, etc. To-
dos estos aspectos no solo ayudaron a organizar la
computacion en una computadora, sino que también
estimularon el desarrollo de nuevas ramas de las ma-
tematicas y la logica.

Esta capacidad precisa de resolucion practica de pro-
blemas, derivada de la evolucién de las tecnologias
de la informacion dio origen a la medicina computa-
cional y un nuevo paradigma en las ciencias médicas
a la que llamaremos Medicina de Ultima Generacion
o NGM por sus siglas en inglés Next-Gen Medicine.
NGM utilizara una gama completa de herramientas
de inspiracién matemadtica, como analisis y aprendi-
zaje automatizado (AA), en un escenario donde la
complejidad incremental se debe al tipo de solucién
requerida. Para poder abordar este nuevo paradigma
iniciaremos con el abordaje de los datos, lo que de-
nominamos la piramide de la complejidad matema-
tica; posteriormente entraremos en los analisis de la
hipercomplejidad y finalizaremos con el concepto de
razonador y ecosistemas digitales en medicina.

El encuentro entre la medicina y la matematica

La piramide de la complejidad
matematica

Analitica matematica descriptiva

Este nivel corresponde al de consulta inicial, al ;qué
ocurre? jcuantos?, jen donde?, jqué tan frecuente? La
solucién técnica es la presentacion de informes. La
mayor parte de la industria de la salud esta vincula-
da a este campo de bajo nivel que es completamente
lineal. El segundo nivel de analisis descriptivo es una
consulta, que es la solucidon técnica para responder a
la pregunta de cudl es el problema. Esto se basa en
matematica frecuentista.

Analitica matematica predictiva

En el siguiente grado de complejidad matematica, es
posible encontrar enfoques técnicos como sistemas de
alerta, simulacién, prondstico y modelado predictivo.
Estas soluciones responderan a ;jqué acciones se nece-
sitan, qué podria suceder, qué pasa si estas tendencias
continian y qué sucede a continuacion, respectiva-
mente. ;Qué pasa si, por ejemplo, un factor de riesgo
de cancer especifico se elimina de un escenario?

Analitica matematica prescriptiva

Finalmente, el nivel mas alto de complejidad mate-
matica consiste en los algoritmos de optimizacion y
algoritmos de optimizacién estocastica. La optimiza-
cion responde a como lograr el mejor resultado y la
optimizacion estocastica se suma al mejor escenario
de resultados, los efectos de la variabilidad. (Figura 1).
Las decisiones clinicas tienen riesgos de sesgo cogni-
tivo como el del anclaje, la disponibilidad heuristica,
el efecto marco, el de confirmacion etc., los cuales re-
percuten en los resultados finales y, obviamente, crean
ineficiencias en la atencion médica. Estos modelos en el
escenario de cancer comun, en los que tenemos diferen-
tes tratamientos con desempefio clinico y de seguridad
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NIVEL 1
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Figura 1. Niveles de complejidad de la analitica matematica (elaboracion propia).

similar, permiten tomar mejores decisiones. El cancer de
pulmén y rifidn o el melanoma son hitos de estos marcos.

Un modelo de optimizacion aplicado a la medicina
tiene que definir los valores positivos a ganar, pero
también las restricciones (demograficas, superviven-
cia, supervivencia libre de progresion, eficacia, dimen-
sion econdmica de efectos adversos entre otras).

Los modelos de optimizacion aplicados a la medici-
na se utilizan para mejorar el disefio o el proceso de
prototipado de sistemas complejos (2), que requieren
el uso de simuladores o pruebas reales para medir su
desempeno. Estos simuladores pueden ser de diferen-
te naturaleza: simulaciones digitales de fendmenos
fisicos (por ejemplo, del tipo de elemento finito) o
simulaciones de eventos. A menudo requieren impor-
tantes recursos informaticos. Por tanto, es importante
aplicar una estrategia de investigacion econdmica en
cuanto al nimero de evaluaciones. Por este motivo lo
que se recomienda es el uso de diferentes metodolo-
glas de mineria y andlisis de los datos para tratar el
problema de salud especifico.

Pero supongamos que el concepto esta ahora en el
corazon del proceso, el cual manipula grandes vola-
menes de datos sin procesar para encontrar conoci-
miento util. En ese caso, se trata de la extraccion de
conocimientos relevantes que conduzcan a la toma de
decisiones. Los métodos estadisticos analizan princi-
palmente datos “historicos” elementales de la gestion
actual. La mineria de datos se centra en los datos que
circulan en los sistemas de informacion de las entida-
des administrativas, empresas u organizaciones y, a
través de ellas, del entorno hospitalario o médico.

Métodos de mineria de datos

Los métodos de mineria de datos son diversos y los que se
elijan deben basarse en varias consideraciones, tales como:

* Latarea para resolver,
* Lanaturaleza y disponibilidad de los datos y
»  El propésito del modelo construido.

Sin embargo, los métodos que se presentan a con-
tinuacion siguen siendo los mas importantes. Cabe
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destacar que no existe un método mejor ya que cada
uno tiene sus ventajas y desventajas. A modo de re-
sumen son (2):

Meétodos de visualizacion

Permiten realizar analisis exploratorios para identifi-
car patrones, estructuras, sintesis, etc. Estos como su
nombre lo indica estdn basados en graficos que faci-
litan la interpretacion de los resultados. Los métodos
mas utilizados son graficos de estadisticas elementales
(media, desviacion estandar, varianza), histogramas,
nubes de puntos y curvas. Este método es el que usual-
mente observamos en los tableros de inteligencia de
negocios institucionales (BI).

Arboles de decision

Estas son estructuras que representan conjuntos de
decisiones. Estas decisiones generan reglas para la
clasificacion de la recoleccion de datos, por lo que es
una representacion grafica de un procedimiento de
clasificacion, que predice variables discretas (3). Los
nodos internos del arbol son pruebas sobre los atribu-
tos y las hojas son las clases. Por lo tanto, un arbol de
decisiones puede verse como un conjunto de reglas
que conducen a una clase. Se establece una corres-
pondencia entre un objeto descrito por un conjunto
de caracteristicas (atributos) y un conjunto de clases
disjuntas. La hoja de cada arbol denota una clase y
cada nodo interno una prueba para uno o mas atribu-
tos, produciendo un subarbol de decisién para cada
posible resultado de la prueba. Un algoritmo apro-
piado puede basarse en este tipo de estructura que
algunos llaman de “IF/THEN”.

Redes neuronales
Estos son modelos predictivos que utilizan datos exis-

tentes con un resultado conocido para formar un mo-
delo utilizado en la prediccion con resultados desco-

El encuentro entre la medicina y la matematica

nocidos. Una red neuronal consta de grupos de nodos
(neuronas) en los que cada grupo de nodos correspon-
de a una capa. Esta formado por al menos tres capas:
entrada, media (u oculta) y salida. En la capa de entra-
da, cada nodo corresponde a una variable predictora.
Los valores internos de los otros nodos (de las capas
intermedias y la capa de salida) se calculan mediante
una funcién de suma. La capa de salida contiene uno
0 mas nodos y las variables para predecir.

La red puede tener varias capas intermedias (pero solo una
entrada y una salida), también llamadas capas ocultas.
Cada nodo de la capa j esta conectado a todos los nodos
delacapaj+ 1. A cada arco, se le asocia un peso (un valor)
‘Wij; este es el peso del arco entre el nodo iy el nodo j.

Las redes neuronales son herramientas ampliamente
utilizadas para clasificacion, estimacidn, prediccion y
agrupacién. Ellas permiten construir un modelo que
predice el valor de una variable a partir de otras va-
riables conocidas llamadas variables predictoras. Si la
variable a predecir es discreta (cualitativa), entonces
es una clasificacién; si es continua (cuantitativa), es
una regresion. Los métodos mas utilizados son los de
redes multicapa Perceptron y Kohonen (4). No estamos
hablando en este contexto de la arquitectura de redes
neuronales profundas como las recurrentes (RNN) o
las de convolucién (CNN) que son mas complejas y
que se utilizan especialmente en los desarrollos de pro-
cesadores de lenguaje natural o en vision de maquina.

Redes Bayesianas

Estos son modelos graficos probabilisticos. Son un tipo
de grafico aciclico dirigido, en el que cada nodo repre-
senta una variable continua o discreta, y los arcos repre-
sentan una dependencia probabilistica entre un nodo y
sus padres. Si un arco conecta un nodo Y a un nodo Z,
entonces Y es el padre de Z y Z es el descendiente de Y.
Cada variable es independiente de las variables con las
que no esta relacionada. Las variables pueden ser con-
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tinuas o discretas. El valor de la dependencia de la pro-
babilidad pondera cada vinculo entre dos variables (5).

Por lo tanto, el valor del arco que conecta Y con Z es P
(Z/Y). Las redes bayesianas requieren muchos parame-
tros para estimar, mientras que, en la mayoria de los ca-
sos, la cantidad de datos disponibles es baja. Estas redes
fueron utilizadas para la creacién de los primeros siste-
mas inteligentes en medicina a mediados de los afios 80’s.

Las maquinas de soporte vectorial (SVM)

Estas pertenecen a una clase de algoritmos de aprendi-
zaje inicialmente definidos por discriminacion, es decir,
la prediccién de una variable cualitativa inicialmente
binaria. Luego generalizaron a la prediccién de una
variable cuantitativa. Las SVM se pueden utilizar para
resolver problemas de discriminacion (es decir, para de-
cidir a qué clase pertenece una muestra) o regresion (es
decir, para predecir el valor numérico de una variable).

Método K-ppv (K cercanos)

Este es un método dedicado a una clasificacion que
puede extenderse a tareas de estimacién. El método
k-ppv es un método de razonamiento basado en casos.
Se parte de la idea de tomar decisiones investigando
uno o mas casos similares ya resueltos en la memoria y
se decide a qué clase pertenece un nuevo caso, exami-
nando los k casos similares a él. Ningtn paso de entre-
namiento consiste en crear un modelo a partir de una
muestra de entrenamiento. Es la muestra de entrena-
miento la que conduce al modelo. Esta asociado con
una funcion de distancia y una funcién de eleccion de
clase basada en las clases de los vecinos mas cercanos.

El método de K-promedio (k-mean)

El método consiste en dividir los datos en k grupos, k
dados por el usuario. Este método comienza con una
agrupacion aleatoria de datos (en k grupos), luego
cada objeto se asigna al grupo mas cercano. Después

de realizar la primera iteracidn, se calculan los prome-
dios de los grupos y el proceso se repite hasta que los
grupos se estabilizan. Un ejemplo local de este método
es el geovisor de Covid-19 ejecutado por el IETS (6).

Induccion de reglas

Es una técnica que permite la identificacion de perfiles,
asociaciones o estructuras entre items u objetos frecuen-
tes en bases de datos. Es decir, se trata de identificar los
elementos que suelen aparecer juntos durante un even-
to. Esta regla de asociacion es una regla de la forma:
“Si X e Y entonces Z”, una regla cuya semantica puede
establecerse: “Si X e Y aparecen simultaneamente, en-
tonces Z aparece”. Para considerar y expresar esta aso-
ciacion en forma de regla, es necesario definir cantida-
des numéricas que se utilizaran para validar su interés,
de ahi: apoyo y confianza. El soporte es la frecuencia de
aparicion simultanea de los elementos que aparecen en
la premisa y la conclusion, a saber: soporte = frecuencia
(premisa y conclusion) y confianza = frecuencia (premi-
sa y conclusion) / frecuencia (premisa). Por lo tanto, se
privilegian las reglas cuyo apoyo y confianza son sufi-
cientemente altos. Los algoritmos mas utilizados en este
método son Apriori y FP-Growth.

Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov de orden 1 0 2 (HMM1
y HMM2) se utilizan para clasificar diferentes datos
temporales o espaciales. A diferencia de los algoritmos
clasicos que dan una respuesta exacta, estos permiten
el aprendizaje automatico y se utilizan, por ejemplo,
en muchos algoritmos de analisis de secuencias biolo-
gicas, ya sea para la deteccion de genes o la deteccion
de patrones excepcionales.

Regresion lineal (método estadistico)
Es una técnica disefiada para predecir el valor de una

variable continua. Su objetivo es definir el mejor mo-
delo que asocie una variable cuantitativa “Salida” con
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varias variables predictoras “Entrada”. A esto se le lla-
ma ajustar el modelo a los datos. Los modelos lineales
son los mas utilizados. A esto se le llama regresion li-
neal. La relacién que relaciona una variable que se va
a predecir Y con otras variables predictoras (Xi) es una
ecuacion de regresion a menudo en esta forma:

Y=a0+a1X1+a2X2+...+apo

Los métodos mas utilizados son la regresion simple y
la regresion multiple. Otro tipo de regresion es la logis-
tica, técnica estadistica que calcula la probabilidad de
un evento a partir de un conjunto de variables predic-
toras. Pero la regresion logistica no siempre converge
hacia una solucion 6ptima.

Algoritmos genéticos

Se trata de técnicas de optimizacién metaheuristicas
basadas en los principios de la evolucion bioldgica.
No son un método completo de mineria de datos y
no apuntan directamente a ninguna tarea. Vienen a
ayudar en el proceso de mineria de datos. Estas heu-
risticas guian la busqueda de buenos modelos en un
espacio de busqueda muy grande. Los algoritmos
genéticos se basan en principios de seleccion, cruza-
miento y mutacion, que son conceptos derivados de
la genética. La principal desventaja de los algoritmos
genéticos es el tiempo de ejecucidn, que es bastante
largo. No hay garantia de que la soluciéon 6ptima al
problema en cuestion se obtenga en un tiempo finito,
y su complejidad aumenta con el numero de reglas
utilizadas.

Descubrimiento de conocimientos a partir
de datos (KDD)

Con la digitalizacion de datos de diferentes departa-
mentos hospitalarios, los médicos necesitan combinar
datos de todas estas areas para deducir nueva informa-
cion que les permita diagnosticar casos que presentan

El encuentro entre la medicina y la matematica

ciertas complejidades (8); este cruce de datos se llama:
Extraccién de conocimientos a partir de datos (KED)
0 Descubrimiento de conocimientos a partir de datos
(KDD). Este concepto de KDD se remonta a 1989, pero
las primeras conferencias sobre el tema se presentaron
en 1995. Este concepto surgid con la explosion de la in-
formacion almacenada tras importantes avances en los
métodos de procesamiento y medios de almacenamien-
to. Por lo tanto, KDD tiene como objetivo descubrir
informacion valiosa entre grandes cantidades de datos
que pueden ayudar a comprender los datos o predecir
el comportamiento futuro de esos datos. La mineria de
datos, que es la operacion clave del proceso KDD, ha
utilizado desde entonces varias herramientas estadisti-
cas y de inteligencia artificial para lograr sus objetivos.
Esta en la interseccion de muchas disciplinas, como el
aprendizaje automatico, las tecnologias de bases de da-
tos, la estadistica, la representacion del conocimiento, la
inteligencia artificial, los sistemas expertos, etc.

En su extension a otras disciplinas, encontramos el KDD
médico, que se basa en la nocion de cruce de datos médi-
cos para ayudar al profesional de la salud a comprender
y cuidar a un paciente —como encontrar y explicar las
causas y el efecto de un farmaco para promover un tra-
tamiento especifico o validar la eficacia de un farmaco—.

En un proceso KDD, hay diferentes partes interesadas,
incluido el usuario, el experto en mineria de datos, el
analista de datos y el analista del dominio de la aplica-
cion, sus perfiles son:

»  El usuario es la persona a la que estd destinado el
sistema KDD. En la mayoria de los casos, el usua-
ri0 aparece como un experto en la materia y tiene
ciertas nociones sobre la mineria de datos que le
permiten interactuar en las diferentes etapas del
proceso,

* El experto en mineria de datos es la persona que
configura el proceso KDD. A menudo es asistido
por el usuario y el analista de datos,
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» El analista de datos se encarga de seleccionar y
transformar los datos para prepararlos para el pro-
ceso,

» El analista de dominio es un experto que puede
analizar los resultados para validarlos.

En algunos procesos KDD, solo se hace referencia al
usuario, lo que implica que el usuario cumple varios
roles (3).

La tarea representa la meta u objetivo de un proceso
KDD. En la practica, se distinguen dos grandes fami-
lias de tareas realizadas en KDD: descripcion y pre-
diccion (5).

» La descripcion se centra en la busqueda de ca-
racteristicas generales relacionadas con los datos
buscados, estos son patrones (modelos, diagramas
o reglas) que describen estos datos, deben ser com-
prensibles e interpretables por el usuario,

» La prediccion consiste en utilizar atributos de la
base de datos para predecir valores futuros o des-
conocidos de otras variables.

Formalmente, la mineria de datos se considera el paso
central en el proceso KDD. Para ello, se utilizan al-
gunos de los métodos previamente descritos. Dentro
de los métodos usuales que utiliza el KDD tenemos
el agrupamiento, la estimacion (K-means por ejem-
plo), la prediccién (redes neuronales por ejemplo), la
busqueda de asociaciones, el analisis de excepcionali-
dades y desviaciones y los procesos de visualizacion
(seleccion de subespacios, planeacion y herramientas
graficas). Por razones de extension no se profundizara
en cana una de ellas.

Las fases del Proceso KDD son: Seleccion de datos,
preprocesamiento (limpieza, transformacion y reduc-
cién), transformacion (agregacidn, generalizacion,
normalizacion, adicion de atributos), procesamiento,
validacion, evaluacion y presentacion.

Una de las fases mas importantes es la de validacion.
Esta puede realizarse en forma estadistica o por ex-
periencia. La primera se ejecuta mediante técnicas de
la estadistica clasica y la segunda mediante pares ex-
pertos en el area problema. Estos expertos juzgaran la
relevancia de los resultados producidos. Por ejemplo,
en el campo médico, la razén extraida debe ser facil de
entender; para ello, una primera validacion debe ser
realizada por un perito médico que juzgara antes la
comprensibilidad del motivo.

La validacién completa de un sistema basado en KDD
se trata entonces de asegurar la adecuacion entre el co-
nocimiento modelado en la base de conocimiento y el
conocimiento del experto, este es el paso esencial de
un proceso clinico-matematico integrador que noso-
tros llamamos arquitectura biodigital (7).

Debido a la importancia de la validacion de expertos
para los métodos de mineria de datos, asi como los de
analitica incluyendo el KDD, se describiran los princi-
pales métodos para la misma.

a. Validacién mediante el examen de los resultados
obtenidos de la base de conocimientos: Permite
medir la adecuacién entre el conocimiento real y
su modelado comparando los resultados del siste-
ma y los del experto en un conjunto de problemas
que constituyen un conjunto de pruebas. En este
tipo de validaciones, se asume que el experto tiene
una descripcion del mundo real en forma de un
conjunto de problemas caracteristicos acompana-
dos de sus soluciones.

Para este tipo de validacion, se utilizan muchos méto-
dos, como retencién, submuestreo aleatorio, validacién
cruzada y Bootstrap (8). Sin embargo, las métricas de
rendimiento se pueden utilizar para analizar modelos
predictivos. Se basan en cuatro valores de la matriz de
confusion resumidos como verdadero positivo (TP),
falso positivo (FP), verdadero negativo (TIN) y falso ne-
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gativo (FN). Ademas, en otro nivel de verificacién, la
evaluacion del rendimiento de toda la prueba se estima
mediante la tasa de error y se calculard utilizando me-
didas de error comunes. Por lo tanto, se utiliza sensibili-
dad (sensibilidad) y especificidad (precision).

b. Validacién mediante el estudio de la consistencia
de la base de conocimientos.

La deteccion de inconsistencias en una base de conoci-
miento supone que se da en un modelo conceptual del
mundo real para el estudio de la consistencia. Este mo-
delo puede considerarse mas explicito que el conoci-
miento resultante de la base de conocimientos. Con la
ayuda de este modelo, podemos juzgar la consistencia
de la base de conocimientos sin recurrir a un experto.

Aplicaciones en la gestion de la
decision médica

Campos de accion de la mineria y analitica
de datos en medicina

La medicina se ha volcado hacia la mineria de datos
debido a la inmensa cantidad de datos acumulados a
lo largo de los afios en grandes bodegas. Por lo tanto, la
contribucién de la mineria de datos en medicina ha sido
sustancial, principalmente a través de la provision de he-
rramientas especificas para analizar datos médicos para
el apoyo a la toma de decisiones (9). Ademas, resulta fas-
cinante encontrar relaciones interesantes entre entidades,
como el vinculo que puede existir entre la toma de un
farmaco y un efecto secundario, para deducir los efectos
adversos de este. Por lo tanto, la mineria de datos ha re-
sultado ventajosa en muchos estudios y sistemas de apo-
yo al razonamiento clinico en diferentes esferas a saber:

En el diagnostico

La busqueda de pacientes que puedan ser sometidos
a regimenes terapéuticos bien definidos es una de las

El encuentro entre la medicina y la matematica

primeras aplicaciones para estos métodos. La catego-
rizacion de pacientes se realiza para orientar a los pa-
cientes por grupos. La busqueda de factores de riesgo
para patologias especificas como el cancer se realiza
a partir de datos de estudios epidemioldgicos, con la
eleccion de un tratamiento adecuado e individualiza-
do. Con esta idea, Mokeddem present6 un nuevo en-
foque para el diagnéstico de la enfermedad coronaria,
este nuevo método se basa en algoritmos genéticos y la
clasificacion bayesiana (10).

En el tratamiento

La asociacién de farmacos con sus efectos secunda-
rios en una categoria de pacientes es una tarea que se
abord6 muy temprano en la mineria de datos médicos
[Prather y colaboradores, 97]. También se abordé la
busqueda de una asociacion entre el tratamiento y una
sintomatologia determinada, seguida de un estudio
sobre los efectos adversos (11). Por ejemplo, en la pre-
diccién de enfermedad cardiovascular en un paciente
determinado (12). Algunos médicos necesitan seguir
las categorias de los pacientes para promover los trata-
mientos mas apropiados para ellos (13).

En la prediccion clinica

Actualmente existen multiples modelos de este tipo.
Localmente, por ejemplo, usamos una red neuronal
para la prediccion de la supervivencia de pacientes con
cancer de pulmon de células no pequefias avanzado, en
una instituciéon colombiana, y otro modelo similar para
estimar la supervivencia en pacientes con este mismo
diagnostico, pero con mutacion en el gen EGFR (14).
Logette y colaboradores desarrollaron un modelo de
predicciéon por machine learning respecto a niveles de
glucosa en suero y progresion en la severidad de Co-
vid-19 (15). Luo y colaboradores, usaron modelos de
DL/ML con procesadores de lenguaje natural para pre-
decir pacientes con sintomas crénicos, en su caso tos a
partir de datos estructurados y no estructurados (16).
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En la hipercomplejidad

Una gran parte de los problemas de decision se carac-
teriza por la diversidad de puntos de vista que a me-
nudo son contradictorios y miden las cosas de manera
diferente. Ademas, hay muchas situaciones concretas
en las que las consecuencias son lo suficientemente
complejas como para que una sola funciéon objetivo
(un solo criterio) no pueda capturar toda la informa-
cion necesaria para la comparacion global de acciones
(soluciones). La resolucién de este tipo de problemas
debe tener en cuenta simultdneamente todos los pun-
tos de vista que el decisor considere relevantes y varios
criterios: este es el analisis multicriterio (MCDA).

A finales de los afios sesenta nacio este paradigma,
que aglutina gran parte de las nociones de optimiza-
cion de criterio tnico. Los investigadores en este nue-
vo modo de razonamiento estan desarrollando nuevas
formas de trabajar para resolver problemas de toma de
decisiones de un nuevo tipo que son diferentes al pa-
radigma de criterio unico. Sin embargo, surgen nuevas
preguntas, sobre el como sopesar los criterios y como
agregarlos. De hecho, el paradigma multicriterio se ca-
racteriza por un patrén de pensamiento que considera
varios criterios que deben ser considerados en el proce-
so de toma de decisiones. Este paradigma encuentra su
justificacion en la observacion que es muy dificil, si no
imposible, optimizar todos los puntos de vista desde
los que el decisor toma su decisién. A partir de ahi,
intentamos desarrollar modelos mas o menos forma-
lizados para mejorar, facilitar y apoyar al tomador de
decisiones en todo el proceso de toma de decisiones.
Todos los métodos y modelos desarrollados en analisis
multicriterio tienen un objetivo comun que es ayudar
al decisor a elegir que le satisface e integrarlo en un
proceso de toma de decisiones, ofreciéndole la posibi-
lidad de avanzar hacia una solucién (17).

Un problema clinico de decision de criterio inico es
usualmente de este tipo:

Optimizador= {g (x) : x € A} donde:
A es el conjunto de acciones admisibles y
g es la funcidn de criterio para optimizar.

Este modelo generalmente refleja un problema bien
estructurado y matematicamente bien definido, que se
impone tanto al tomador de decisiones como al alum-
no, por ejemplo:

Optimizador= {Price (x) : x € A}

Cuando las acciones potenciales de un problema de
decision no son evaluadas por un solo criterio, sino por
un conjunto de criterios denotados por g!, g% ..., g", y
que el tomador de decisiones desea optimizar simulta-
neamente, el problema presentado entonces serd uno
de la siguiente forma:

Optimizador= {gl (x), g2 (x),... gm (x) : x € A}

La principal dificultad de un problema multicriterio
es que es un problema sin una solucién objetiva. En
general, no hay acciéon mejor que todas las demas, y
simultaneamente en todos los criterios. El concepto
de solucién Optima, un postulado basico del enfoque
de criterio tnico, por lo tanto, no tiene sentido en un
contexto de criterios multiples. Por lo tanto, se trata de
ayudar al tomador de decisiones a avanzar hacia una
accion de compromiso (18).

Pero las decisiones clinicas distan mucho de ser sim-
ples, por lo que aparecen como una multiplicidad mul-
tiple, por lo que vamos a abordar este problema desde
el analisis multicriterio.

Dada la complejidad de las diversas situaciones en las
que los seres humanos estan llamados a decidir, se pro-
porcionan uno o mas criterios en un entorno a veces
aleatorio. El decisor no puede evaluar correctamente
un problema para solucionarlo, sobre todo si entran
en juego varios parametros para evaluar la situacion
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y decidir una accion (solucién), lo que significa que
el tomador de decisiones elige el analisis multicriterio
porque el tomador de decisiones no puede hacer una
evaluacion teniendo en cuenta varios parametros a ve-
ces contradictorios. Esto “va mas alla” de estas capaci-
dades mentales. Sin embargo, recurre a la MCDA para
que le ayude a hacer esta “combinacion” de opciones
utilizando métodos probados y puede proporcionar
calculos combinatorios o, a veces, recursivos para ob-
tener la mejor opcion. Entonces, el objetivo es encon-
trar la solucidn 6ptima si podemos decir los siguientes
parametros: el problema, las respuestas esperadas y los
criterios de evaluacion en los que se basa para encon-
trar una solucién (18).

El Paradigma Multi-Criterio

Muchos enfoques abordan problemas de decision. Las
técnicas clasicas (utilidad, teoria de juegos, analisis costo-
beneficio, programacion matematica, etc.) han ayudado
a abordar problemas de decisién optimizando un objeti-
vo (costo, distancia, etc.). La ayuda para la toma de de-
cisiones de criterios multiples parecid abordar varios pro-
blemas de decision (eleccion, clasificacion, orden, etc.)
utilizando criterios y las preferencias de los tomadores
de decisiones. Este enfoque procede tanto del uso de un
enfoque junto con otros métodos practicos para resolver
los problemas de decision, entre ellos:

El de 1a accion

Es una representacion del elemento de solucion que
contribuye a la decision; por ejemplo, la compra de un
producto determinado o la eleccién de un sitio para
construir una clinica constituyen acciones. Cuando las
acciones son exclusivas, usamos el término “variante”.
El proposito de las acciones potenciales es delimitar el
campo de posibles soluciones. Podemos mostrar dos
tipos de acciones potenciales: acciones reales y accio-
nes ficticias. El primero corresponde a una realidad
que el tomador de decisiones puede comprender; por
ejemplo, un tratamiento con osimertinib es una accion

El encuentro entre la medicina y la matematica

real. Sin embargo, es posible que queramos considerar
medidas que no se correspondan con ninguna realidad
existente pero que nos permitan informar decisiones;
son acciones ficticias. Estas serviran de base para rea-
lizar comparaciones. Si nos mantenemos en la indus-
tria farmacéutica, podemos decir que un “tratamiento
contra el cancer” o un “medicamento para el carcino-
ma de células no pequefias” son acciones ficticias.

El del criterio

Schérlig propone la siguiente definiciéon para lo que
conocemos como criterio: “Es un punto de referencia
contra el cual se mide la consecuencia de una accion,
en otras palabras, un criterio expresa mas o menos las
preferencias del tomador de decisiones en relacién con
un atributo dado” (19).

Una sola accién puede contribuir al mismo punto de
vista. Por ejemplo, un automovil de clase A se puede
definir como el medio para modelar un punto de vista.
Sin embargo, varios aspectos desde la perspectiva de la
comodidad de un automovil deben considerar diversos
aspectos como la suspension, el agarre a la carretera, el
nivel de ruido, etc. Un criterio es entonces una funcion
g definida sobre A y que toma sus valores en un con-
junto R completamente ordenado, donde g: A — R,
y que representa las preferencias del decisor segin el
punto de vista. Luego distinguimos varios tipos de cri-
terios: el criterio verdadero, el pseudo criterio, el cuasi
criterio. Por tanto, cada accion a de A estara represen-
tada por un vector (gl (a), ..., Gn (a)) al que llamamos
vector de rendimiento. El conjunto A de acciones es-
tara representado por una matriz denominada matriz
de desempefio. Por tanto, estas existen en diferentes
tipos de criterios: el criterio real, el pseudocriterio, el
cuasicriterio y el precriterio.

El de los pesos ponderales

En el analisis multicriterio, es bastante comun que el
tomador de decisiones piense que un criterio es mas
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importante que otro por varias razones, incluidas las
preferencias personales. Llamamos ponderacion o
peso ponderal (w) al concepto que mide la importan-
cia relativa entre criterios tal como los ve el tomador
de decisiones. Sin embargo, esta medida no siempre la
determina facilmente quien toma las decisiones. De-
ben reflejar los puntos de vista de los diferentes actores
involucrados en la toma de decisiones. Este ultimo “se
basa en un sistema de diferentes percepciones, valores
y opiniones para explicar sus preferencias. En varios
métodos de ponderacion, algunos criterios pueden in-
fluir en gran medida en el resultado final del andlisis.
(Eastman y colaboradores)

Una de las mayores dificultades que se encuentra en la
resolucion de problemas de criterios multiples es asig-
nar ponderaciones a diferentes criterios que conducen
a la toma de decisiones, especialmente cuando el nud-
mero de criterios es suficientemente alto (20).

Por las dificultades anteriores, los decisores usualmente
deben migrar a construir matrices de desempefio. En este
tipo de matrices, para cada accion considerada y para
cada criterio, se estima un umbral de preferencia (p), in-
diferencia (q) y un umbral de veto (v). A cada criterio se
le asigna un peso (w) que refleja su contribucion a la deci-
sion final. Los resultados del analisis de consecuencias se
presentan en una matriz de desempefio, también llamada
matriz de evaluacion o matriz de juicio.

El problema puede verse como una orientacion de la
investigacion que se adopta para un problema de deci-
sion particular. Expresa los términos en los que el deci-
sor o investigador plantea la pregunta y traduce el tipo
de solucién que desea obtener. Es posible distinguir
tres preguntas basicas, cuyas caracteristicas se resu-
men a continuacion. Por tanto, cualquier problema de
toma de decisiones multicriterio debe necesariamente
reducirse a una de ellas, luego tenemos los problemas
de: eleccidn, clasificacion, arreglo y descripcion, res-
pectivamente, anotados, Pa, P, Py y P38 (21).

Problema de eleccion (Pa)

Consiste en seleccionar un subconjunto lo mas peque-
fio posible del conjunto de acciones A, que contiene
las mejores acciones. Lo ideal es conseguir una mejor
accion. Pero debido a la naturaleza conflictiva de los
criterios, es mejor proporcionar al tomador de decisio-
nes algunas acciones que representen diferentes varia-
ciones de la “mejor accion”. Formalmente, el resulta-
do de este tipo de situacion de toma de decisiones es
un subconjunto A. Ejemplo: elegir la mejor ruta para
que una ambulancia llegue al hospital.

Problema de clasificacion (Pg)

Consiste en asignar cada accidén a un conjunto de ca-
tegorias predefinidas. Esta formulacion es adecuada
cuando el problema de decisién consiste en examinar
cada accion de forma independiente de las demas (te-
niendo en cuenta solo las caracteristicas intrinsecas
de cada accién) para proponer una recomendacion
entre un conjunto de recomendaciones previamente
especificadas. Cada recomendacion se puede asociar a
una categoria. El problema de decision se ve entonces
como la clasificacién de acciones potenciales en di-
ferentes categorias predefinidas. El procedimiento de
clasificacion debe definirse de manera que cada accion
se asigne a una y solo una categoria. Por ejemplo, la
asignacion de cada ambulancia es una accién, a una
emergencia particular entre diferentes emergencias
(ambulancia basica Vs medicalizada Vs pediatrica)
para accidente cerebrovascular agudo, politraumatis-
mos o infeccién Covid-19.

Problema de almacenamiento (Pv)

Consiste en ordenar las diferentes acciones desde la
mejor accion hasta la mas deficiente, con un posible
empate. Este problema es interesante cuando las accio-
nes deben diferenciarse segin su interés relativo. Cabe
sefialar que, en la practica, el almacenamiento puede
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ser necesario solo para las acciones mas interesantes:
por ejemplo, la diferenciacidn de instituciones segun la
especialidad comenzando por el sitio mas experimen-
tado o el mas cercano.

Problema de descripcion (P5)

Simplemente consiste en describir las acciones y sus
consecuencias y no compararlas como con los otros
tres temas anteriores. Aqui no hay solucion. Ejemplo:
identificar y describir, con el tnico propoésito de apren-
der y prepararse para posibles incidencias.

Para la formulacion multicriterio de un problema de
decision de eleccion el tomador de decisiones utiliza-
ra diferentes acciones (posibles soluciones), criterios y
ponderaciones para estos. Por tanto, un problema mul-
ticriterio se definira de la siguiente manera:

Problema de decision multicriterio (Ap,
Ck, Wt)

Donde: A = {a!, a?,. . ., a"},
el conjunto de acciones potenciales (o alternativas).
C={c,?,. ., cm},
los criterios de evaluacion (cj)
(ai) = evaluacion de ai segun el criterio cj).
W= {w!, w?,..., W<},

las ponderaciones de los criterios.

Este problema de toma de decisiones multicriterio es-
tara representado por una matriz de juicio que repre-
sentard la evaluacion cuantitativa o cualitativa de los
diferentes criterios que entraran en la busqueda de la
solucion de “apoyo a la toma de decisiones”.

Existen diferentes enfoques para llevar a cabo una situa-
cion de decision multicriterio. Cada enfoque enfatiza al-
gunos aspectos a expensas de otros y, por lo tanto, cada
uno tendra sus ventajas y desventajas. Hay dos enfoques
dependiendo de la escuela elegida para este efecto:

El encuentro entre la medicina y la ma

a. La escuela americana basada en el enfoque de
arriba hacia abajo (“up and down”) de los objetivos
que establece (18).

b. La escuela francesa se basa en el enfoque de aba-

jo hacia arriba (de “bottom-up”) (18) y consiste en
construir una estructura jerarquica que tiene en su
primer nivel el objetivo general que se “descompo-
ne” en subobjetivos que, a su vez, se “desglosan”
en subobjetivos hasta formar un grupo medible
denominado atributos (18). En cuanto al enfo-
que “bottom-up” de Roy, este identifica todas las
consecuencias resultantes de la implementacion
de acciones, que se estructuran en dimensiones y
luego en ejes de significado en torno a los cuales se
construyen los criterios [Roy, 85]. Chakhar aclara
que: “Los métodos de apoyo a la decisién desa-
rrollados bajo el primer enfoque son muy diferen-
tes de los desarrollados bajo el segundo enfoque,
pero no entran en conflicto porque se aplican a
diferentes problemas. Por lo tanto, son bastante
complementarios” (22). Segin Vansnick, “ambas
escuelas se basan en el mismo modelo de decisién
para la aplicacion de sus métodos” (20).

Los problemas de decision de criterios multiples nor-
malmente operan en tres fases. Ben Mena sefiala que
los dos primeros son comunes para todos los métodos
multicriterio, a diferencia de los dos ultimos que de-
penden del método elegido. Se propone el siguiente
enfoque (17):

1. Crear una lista de posibles acciones.
Durante este paso, establecemos una lista de ac-
ciones potenciales que competiran. Esta lista no es
exhaustiva ni definitiva. Puede cambiar a lo largo
del estudio (eliminacién o adicion de acciones).
2. Modelar las preferencias del tomador de decisio-
nes (Creacion de una matriz de desempefio).
- Creacién de una lista de criterios para tener
en cuenta. Se trata de desarrollar la lista de
criterios a considerar. Un criterio puede ser
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mas importante que otro. Esta importancia
relativa se expresa en pesos ponderales.

- Evaluar las acciones segun los criterios y crear
la matriz de desempeno. Cualquier método
multicriterio actiia sobre la matriz de desem-
pefio. Se trata de juzgar cada accidén segin
cada uno de los criterios; esta es la matriz de
desempeiio. Es de dimension (n X m) que,
para cada accion Al de el conjunto de accio-
nes A, hacemos coincidir un vector G = (G!
(AYH, G? (AY,.... G (AY)). Estos valores nu-
méricos a menudo se denominan beneficios.
Se consideran dos conjuntos; la primera A es
la de acciones, la segunda C es la de criterios:

A= (AL A% A% A
C={C,C,C..C",

donde 7 es el numero de acciones y m es el

numero de criterios. Sij denota el desempefio o

evaluacion de la accién Ai contra el criterio Cj.
Agregacion de preferencias
Para definir una solucién para la agregacion -una
accién que genera una preferencia comun con las
mejores calificaciones globales-, los juicios deben
ser agregados; esto se denomina agregacion de
preferencias que consiste en “una operacion que
permite obtner informacion sobre la preferencia
general entre potenciales de accion, a partir de in-
formacién sobre preferencias de criterios.

Se trata de establecer un modelo de preferencias
globales. Esta representacion formaliza dichas pre-
ferencias en relacion con un conjunto A de acciones
potenciales que el investigador considera adecua-
das al problema de las ayudas. Por lo tanto, un pro-
blema de criterios multiples manejard un conjunto
denotado A {a, a?,... ... a"} donde a' es la accion i.
Las acciones se evaluan y comparan sobre la base
de un conjunto de criterios de evaluacion g!, g2,...,
g™. La evaluacién de una accion a segun un criterio
gj se escribe gj (a). Entonces definir una solucion

(accion) que genere una preferencia comun (que
generalmente disfruta de las mejores evaluaciones),
juicios o evaluaciones parciales (es decir, por cada
criterio) debe agregarse en una evaluacion general
utilizando un mecanismo de agregacion apropiado.
Esta agregacion consiste en utilizar un mecanismo
de agregacion matematica para combinar las distin-
tas evaluaciones parciales (es decir, en relacién con
cada criterio) en una evaluacion global (es decir,
que tiene en cuenta todos los criterios).

Los procedimientos de agregacion son, en cierto
modo, la principal caracteristica de los métodos mul-
ticriterio. Los métodos multicriterio difieren segun sus
formas de manejar esta operacion (agregacion). Ac-
tualmente estamos explorando un nuevo enfoque que
utiliza Ecosistemas Médicos Digitales (DME) para la
integracion y un Reasoner (apoyo a la decision basado
en caso -por ejemplo, por tipo de cancer o por marca-
dor bioldgico- y un razonador de caso) para propor-
cionar una estrategia de recuperaciéon que, en ultima
instancia, nos permite elegir la mejor solucion entre un
conjunto de situaciones ya resueltas. Este enfoque ayu-
dara a abordar ciertas desventajas vinculadas al hecho
de encontrar varios casos similares y, en consecuencia,
varias soluciones mas o menos aceptables. Utilizamos
un modelo de toma de decisiones basado en la idea de
integrar dos modos de razonamiento que pueden ser
complementarios. Este método de agregacion es util
para escenarios clinicos que tienen multiples eleccio-
nes con similares niveles de evidencia cientifica o por
ejemplo para optimizar las matrices de valor terapéuti-
co como la ESMO-MCBS.

El DME permite la integracion de la informacion que
surge de la mera tramitacion de la cita médica, en la
que la historia clinica electronica (HCE) registra una
pequena fraccion de lo que implica la asistencia sa-
nitaria. Un DME es un conjunto de informaciéon que
captura desde donde se produce la informacion rela-
cionada con la salud y la salud efectiva en la vida real
de un paciente.
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Definimos la situacion médica (caso) en el que el mé-
dico generalmente esta en consulta con un paciente y
tendra que explorar el posible diagndstico para pres-
cribir el mejor tratamiento, guiado por esta definicién
y por las nociones que hemos planteado, a saber: un
razonamiento clinico y una toma de decisiébn para
la situacion. El caso médico que recomendamos lo
describe el tomador de decisiones (médico) antes de
diagnosticar a un paciente y debe explorar posibles
soluciones (diagnoéstico(s)) para elegir el mejor trata-
miento. Por tanto, la situacidén médica se caracteriza
por una definicion mas o menos completa del proble-
ma, un estudio exhaustivo de los posibles diagndsticos,
tratamientos y la existencia de preferencias individua-
les para cada diagnostico o tratamiento. Ademas, la
presencia de signos especificos para cada paciente, por
ejemplo, “anciano fragil”, “alergia a la penicilina”, etc.

Estos signos especificos guiaran o indicaran el trata-
miento deseado (por ejemplo, un paciente anciano
puede ser menos capaz de seguir una dieta hiperso-
dica). Ademas, hoy en dia se reconoce ampliamente
que las decisiones diagnésticas relacionadas con cada
paciente deben tener en cuenta el contexto relativo de-
finido a través de los signos especificos. Asi, el médico
determina una situacion patolodgica con sus sintomas
clinicos y v signos especificos. Desde el punto de vista
de la modelizacion, la situacidon médica se convierte
en un problema médico definido por descriptores y
una solucion considerada de “diagnostico / tratamien-
to”. Para formalizar esta situacion médica utilizamos
la siguiente estructura:

Situacion médica = {sintomas clinicos, signos
especificos, diagnodstico / tratamiento propuesto}

La integracion parte de la idea de poner en comun el
DME vy los procedimientos Reasoner para apoyar al
DME en su busqueda de situaciones similares o cer-
canas a la situacion actual de toma de decisiones. En
el nivel operativo de este DME vy la integracion del ra-
zonador, al razonador se le asigna la tarea principal

El encuentro entre la medicina y la matematica

de “reducir todos los casos elegibles a la solucion correcta
para lograr la solucion” . De lo contrario, cada razonador
integra sus funcionalidades, sus proios datos sobre la
situacién médica y su interfaz para comunicarse con el
usuario “médico”. La integracién entre ellos se realiza
mediante un bloque que actia como puente. Permite
el intercambio de datos de forma que se adapte a las
dos partes del DME vy el razonador, que cooperaran
en la busqueda de la mejor solucién (Diagnostico /
Tratamiento) + Seguimiento ambulatorio.

Nuestro enfoque se basa en aplicar una estrategia de
integracion para lograr un “mejor” soporte de deci-
siones. Para ello, hemos utilizado el siguiente proce-
dimiento:

1. Definir la situaciéon médica,

Iniciar el DME (para nuestro caso MAIA ®),

3. Llamar al razonador para orientar la busqueda de
una solucién e intercambiar datos con este,
Proponer una solucion,

5. Si se acepta la solucion, se registra la nueva situa-
cion médica con una solucién para su uso pos-
terior; de lo contrario, el tomador de decisiones
puede volver a una etapa anterior para revisar su
situacion médica o revisar una etapa particular del
proceso actual.

El modelo necesario para establecer una estrategia de
solucién para una situaciéon médica, debe definir al-
gunos elementos esenciales que apoyan esta situacion
para describirla mejor desde el principio y continuar
el camino hasta alcanzar el objetivo de establecer el
apoyo a las decisiones médicas.

La definicion de la situacidon médica (caso) es la com-
prension y percepcion de la situacion. El médico ana-
liza el contexto de la situacion y define los objetivos de
la decisién. Asi, el médico define su situacion médica.
Para ellos usa el analisis de sintomas clinicos (Cs) y
signos especificos (Ss). Luego puede sugerir un posible
diagnostico / terapia que sera considerado como una
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elecciéon para la situacion en cuestion, la cual se basa
en la valoracion personal del médico (tomador de deci-
siones), sin que esta opinidon médica sea una solucion
en esta etapa.

Este procedimiento es utilizado por los dos ejes del
modelo de toma de decisiones: Ecosistema Médico

RWE y cohortes
automatizadas

Investigacion
tradicional

Evaluacion de
desenlaces y
casos similares

Tratamiento
(estandar
médico)

Digital y Razonador. Por tanto, este procedimiento
incluye la definiciéon del nuevo caso del Ecosistema
Médico Digital y la definicion del problema médico
por parte del razonador.

Este modelo decisional apoyara el procesamiento re-
presentado en la Figura 2.

Bodega de
resultados +
soportes IA +
Analitica

Alojamiento en
ecosistema digital

SOPORTE A
DECISION CLINICA

Ecosistema

soporte diagnéstico
(magen, lab etc)

Andlisis de
probabilidades

digital
médicoy
razonador

situacion
médica

Razonador IA

ML/DL

dataset de
entrenamiento

RAZONADOR @
(1

(caso)

Figura 2. Ecosistema médico digital y razonador (elaboracion propia).

Conclusiones

La interseccion entre la complejidad de los datos bio-
logicos y clinicos requiere un enfoque matematico
que vaya mucho mas alla de la epidemiologia clasica
para optimizar no solo las decisiones clinicas, sino
también para integrarlas en un ambiente de optimiza-
cion que permita la consolidacion de la medicina de
precision no solo en dianas terapéuticas sino también
en la validacion de datos que hace que los desarrollos
posteriores de la TA sean realmente un elemento mu-
cho mas médico que tecnoldgico. En este capitulo no
se abordé el concepto de la biologia de sistemas, una

ciencia en evolucion que integra modelos mecanicis-
tas medicina y matematica (23). Se escribira sobre
ella en el futuro.
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