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RESUMEN

En este documento se aborda la implementacién de un modelo de aprendizaje
automatico para la optimizacién de la gestiébn farmacéutica. El objetivo de este
modelo es fortalecer la prevencion y promocién de estilos de vida saludables, asi
como prevenir complicaciones asociadas a enfermedades existentes de manera
oportuna. Se busca mejorar la calidad de la atencidon médica, garantizar la seguridad
y eficacia en la prescripcién de medicamentos, y optimizar el uso de los recursos de
salud.

El proyecto se centra en 19.362 pacientes con diabetes de la cohorte cardiovascular
de una entidad promotora de salud. El proposito es formular una alternativa para
mejorar los resultados clinicos de estos pacientes a través de la optimizacion de la
gestién farmacéutica. Se busca crear una solucion analitica y funcional que permita
mantener buenos resultados de salud en los pacientes, al tiempo que se logra
eficiencia operacional en el servicio y control presupuestario de los tratamientos
médicos.

El proyecto utiliz6 la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining). Esta metodologia se ha estandarizando sobre todo en el sector de la
industria para proyectos de data mining (Wirth, 2000) y continda siendo
ampliamente utilizado en proyectos analiticos debido a su versatilidad. Por otra
parte, fue usado el algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting) para iterar
diferentes arquitecturas y transformaciones de variables, ademas se realiz6
ingenieria de variables y se incluyo entre ellas, el nimero de pacientes.

Entre los principales resultados, se observd que variables como la edad, el sexo, el
sobrepeso, la obesidad, el indice de masa corporal y la hemoglobina glicosilada
(HbA1c) estan estrechamente relacionadas con la diabetes y pudieran ser incluidas
en el modelo de prondstico. Se realizaron los pronésticos para la cantidad de dosis
de 5 medicamentos que hacen parte de la prescripcion del tratamiento de la cohorte.

Se concluye que el aprendizaje automético es una herramienta eficaz para la
optimizacién de la gestion farmacéutica, mediante la prediccion de la cantidad de
dosis de medicamentos en pacientes con diabetes de la cohorte cardiovascular. Los
resultados indican que el algoritmo XGBoost tuvo el mejor desempefio en
comparacion con otros algoritmos evaluados, como LSTM y LightgBM.

Palabras claves: Prescripcion de medicamentos, Diabetes, Gestion del riesgo en
salud, pronédsticos, XGBoost, LSTM y LightgBM.



1. INTRODUCCION.

1.1. Contexto, Antecedentes y Justificacion

Una entidad aseguradora y prestadora de salud implementa un modelo moderador
de riesgo como estrategia integral de prevencion y promocién, brindando a los
usuarios mecanismos para fortalecer estilos de vida saludables y prevenir
complicaciones asociadas a enfermedades existentes de forma oportuna, con la
mejor calidad humana y tecnologia disponible (Ministerio de Salud y Proteccion
Social [MinSalud], 2023). En el marco de este modelo, es necesario fortalecer la
gestién farmacolégica con el objetivo de lograr tres resultados: mejorar la calidad de
la atencion médica, garantizar la seguridad y eficacia en la prescripcién de
medicamentos, y optimizar el uso de los recursos de salud.

El costo de los medicamentos representa el 34% de los costos totales asociados al
cuidado de la salud de la poblacién afiliada, siendo el tercer rubro mas costoso en
orden descendente. Utilizando el indicador Pareto, también conocido como la ley
80/20 (Abdallah, 2020), se observa que los tres primeros rubros del costo médico
representan mas del 80% de los costos totales. Dentro del rubro de medicamentos,
las enfermedades de alto costo constituyen el 83% del gasto total en medicamentos,
y la cohorte cardiovascular representa el 54% de las enfermedades de alto costo.
El objetivo de utilizar esta herramienta es priorizar y lograr resultados tempranos al
controlar eficazmente las enfermedades. Para las entidades aseguradoras y
proveedores de servicios de salud, es crucial garantizar el control de los costos
asociados con el manejo de enfermedades. El objetivo no solo implica controlar la
enfermedad, sino hacerlo de manera eficiente desde una perspectiva econémica
(Entidad Promotora de Salud [EPS], 2022).

De acuerdo con la priorizacién anterior, este trabajo se centra en analizar a los
pacientes con diabetes de la cohorte cardiovascular de una Entidad Promotora de
Salud (EPS). Se plantea como propdésito del trabajo formular una alternativa para
mejorar los resultados clinicos de los pacientes a través de la optimizacion de la
gestién farmacéutica, creando una solucion analitica y funcional que permita
mantener buenos resultados de salud en los pacientes con diabetes de la cohorte
cardiovascular, al mismo tiempo que se logra eficiencia operacional en el servicio y
control presupuestario de los tratamientos médicos.

1.2. Planteamiento del Problema

El cumplimiento terapéutico se considera fundamental para obtener resultados
clinicos, econémicos y humanisticos en salud. Sin embargo, se ha observado que
los profesionales de la salud enfrentan limitaciones en la atencién, como la falta de
tiempo y recursos para brindar tratamientos pertinentes. Ademas, estan expuestos
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a la presién de las companias farmacéuticas para prescribir sus tecnologias, 1o que
puede afectar la efectividad de los tratamientos y aumentar sus costos (Arredondo
A.y De lcaza E., 2011).

Los altos costos en los tratamientos médicos pueden atribuirse a diversas causas,
como ineficiencias administrativas, médicas u operativas, baja adherencia de los
pacientes a los tratamientos debido a deficiencias en el monitoreo y bajo
conocimiento de los pacientes sobre sus tratamientos, y falta de controles en la
prescripcion médica. (Arredondo A. y De Icaza E., 2011)

Adicionalmente, la mezcla de estas causas generan un mayor riesgo de desenlaces
evitables en los pacientes con diabetes, empeorando asi los resultados de salud,
aumentando los costos médicos, generando insatisfaccion en los usuarios y
provocando pérdida de productividad laboral e insostenibilidad financiera de las
entidades de salud (Organizacion Panamericana de la Salud [PAHO], 2022).

Estas causas se relacionan directamente con la cantidad de recursos que los paises
destinan, para mantener una vida digna para las personas que padecen diabetes,
lo que afecta los costos indirectos y la asignacién eficiente de los recursos de salud.
Se estima que los costos médicos directos e indirectos de la diabetes causaran
pérdidas en el producto interno bruto (PIB) en todo el mundo de $1,7 trillones de
dolares entre el 2011 y 2030 (World Health Organization [WHO], 2021).

En el caso especifico de la entidad objeto de estudio, se puede constatar que los
costos de los diagndésticos y tratamientos de la diabetes se han incrementado en
aproximadamente un 51% entre el afio 2021 al 2022. Se estimd un incremento del
2% en los desenlaces evitables en el mismo periodo, ademas, se identificé un 3%
del sobrecosto de medicamentos en la prescripcion médica (EPS, 2022)

Ante esta situacion, surge la siguiente pregunta de investigacion: ; Como anticipar
los costos de medicamentos por paciente de la cohorte cardiovascular con
diagnostico de diabetes, que permita a la EPS realizar controles presupuestales de
sus tratamientos médicos y mejorar la negociacion con la red de dispensacion?

1.3. Objetivo General

Pronosticar los costos en medicamentos por paciente de la cohorte cardiovascular
con diagnéstico de diabetes, que permita a la EPS realizar controles presupuestales
de sus tratamientos médicos y mejorar la negociacién con la red de dispensacion.



1.4. Objetivos Especificos

1. Caracterizar el comportamiento de los costos de medicamentos de los pacientes
de la cohorte cardiovascular con diagnéstico de diabetes en el afio 2022.

2. Seleccionar las variables de mayor impacto en los costos de medicamentos de
los pacientes de la cohorte cardiovascular con diagnéstico de diabetes en el afo
2022.

3. Formular el modelo de pronéstico de los costos de medicamentos
considerando las variables seleccionadas.

4. Evaluar el modelo de prondstico de los costos de medicamentos considerando
las variables seleccionadas.

2. ANTECEDENTES

2.1. Marco Teorico

2.1.1. Dominio del Problema.

La Organizacién Panamericana de la Salud (PAHO, 2022) en su informe “Panorama
de Diabetes en las Américas” del 2022, define la Diabetes como una enfermedad
metabdlica crdnica caracterizada por niveles elevados de glucosa en sangre (o
azucar en sangre), que con el tiempo conduce a dafos graves en el corazén, los
vasos sanguineos, los ojos, los rifiones y los nervios. La mas comun es la diabetes
tipo 2, que generalmente ocurre en adultos cuando el cuerpo se vuelve resistente a
la insulina o no produce suficiente insulina. Durante las Ultimas tres décadas, la
prevalencia de la Diabetes Mellitus tipo 2 (DM tipo 2) ha aumentado
significativamente en paises de todos los niveles de ingresos (Wesson & Naude
2022). Se estima que 62 millones de personas en las Américas y 422 millones de
personas en todo el mundo tienen diabetes, la mayoria vive en paises de ingresos
bajos y medianos, y 244 084 muertes (1.5 millones en todo el mundo) se atribuyen
directamente a la diabetes cada ano. La mortalidad por diabetes ha aumentado en
un 70,0 % desde 2000, ubicandose entre las 10 principales causas de muerte en
todo el mundo (World Health Organization [WHQO], 2020).

La diabetes con el tiempo puede traer serios desenlaces e impactos en la salud. En
particular, es fuente de enfermedades como la retinopatia diabética, causa
importante de ceguera, la neuropatia (dafio a los nervios) en los pies, que
combinado con un flujo sanguineo reducido aumenta la posibilidad de Ulceras en el
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pie, infeccion y eventual necesidad de amputacion de una extremidad, dafios en el
corazon, los vasos sanguineos y los rifones. Los adultos con diabetes tienen un
riesgo dos o tres veces mayor de sufrir ataques cardiacos y accidentes
cerebrovasculares (PAHO, 2022)

En consecuencia, la carga de esta enfermedad y sus complicaciones pueden afectar
seriamente la calidad de vida de las personas con diabetes, sus familias y la
sociedad en su conjunto (Wesson & Naude 2022). Pero se convierte también en
una sobrecarga en el sistema de salud. Los altos costos asociados con su
tratamiento son una carga economica para pacientes, entidades y el sistema de
salud, y amenazan con impedir el desarrollo social y econémico de los paises. Se
estima que los costos médicos directos e indirectos de la diabetes causaran
pérdidas en el producto interno bruto (PIB) en todo el mundo de $1,7 millones de
dolares entre el 2011 y 2030 (Organizaciéon Panamericana de la Salud [PAHQO],
2022). Asimismo, asumiendo el supuesto de que la prevalencia de la diabetes se
encuentra determinada por los cambios demograficos y la urbanizacioén, se espera
que los costos directos e indirectos lleguen a los 2,25 billones de dolares en 2030
(World Health Organization [WHO], 2021).

Cuando nos remitimos al caso colombiano, el sistema de salud se encuentra
regulado por la Ley Estatutaria 1751 de 2015 del Congreso. En la misma el sistema
de salud se define como “El conjunto articulado y arménico de principios y normas;
politicas publicas; instituciones; competencias y procedimientos; facultades,
obligaciones, derechos y deberes; financiamiento; controles; informacién y
evaluacion, que el Estado disponga para la garantia y materializacion del derecho
fundamental de la salud” (MinSalud, 2023).

En el marco de la misma Ley, se define que el Sistema General de Seguridad Social
en Salud - SGSSS esta integrado, primero, por el Estado, a través del Ministerio de
Salud y Proteccion Social, quien actua como organismo de coordinacién, direccion
y control; segundo, por las Entidades Promotoras de Salud (EPS), responsables de
la afiliacion y el recaudo de las cotizaciones y de garantizar la prestacién del Plan
Obligatorio de Salud a los afiliados; tercero, por las instituciones prestadoras de
salud (IPS), que son los hospitales, clinicas y laboratorios, entre otros, encargadas
de prestar la atencion a los usuarios. lgualmente en la ley se expresa que también
hacen parte del SGSSS las Entidades Territoriales y la Superintendencia Nacional
de Salud, como entes de control y vigilancia. Asi mismo, el SGSSS es el encargado
de regular el servicio publico esencial de salud y crear condiciones de acceso para
toda la poblacion (MinSalud, 2023).

La ley también declara que es el Estado a través de la accién coordinada con las
EPS las responsables de intervenir el mercado de medicamentos, dispositivos
médicos e insumos en salud con el fin de optimizar su utilizacién, evitar las
inequidades en el acceso y asegurar la calidad de los mismos. Adicionalmente
define que las EPS son responsables de cumplir con las funciones del
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aseguramiento en salud, las cuales comprenden entre otras, la administracién del
riesgo financiero y la gestién del riesgo en salud (MinSalud, 2023).

Por una parte el Ministerio de Salud y Proteccién Social [MinSalud], 2022. Senalé
que para el afio 2022 el presupuesto para el aseguramiento y otros programas se
proyectan en cerca de $73 billones. Un 53% desde el Presupuesto General de la
Nacion, y un 36 % desde las cotizaciones. Por otra parte, la OCDE estima que “el
gasto promedio per cépita en el pais en salud al afo es de cerca de $1,3 millones,
mientras que lo que financian tanto empresas como el Estado es de 4,8 millones.
Eso es un total de $6,1 millones en el promedio per cépita del gasto en salud de
cada persona en el pais” (El Diario, LR La Republica [LR La Republica], 2022). Junto
a esto, el DANE report6 en el area de politica social en salud en el afo 2021, una
participacion de 41,4%, con un crecimiento anual de 15,0%. También encontré que
la salud es financiada por el sector publico en 86,2%, seguido de la financiacion
privada voluntaria con el 10,0% y finalmente la financiacion privada obligatoria con
el 3,8% (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica [DANE], 2022).

Respecto a la financiacién publica, los servicios médicos, hospitalarios vy
farmacéuticos del régimen contributivo y del régimen subsidiado registran las
mayores participaciones con el 50,6% y el 34,3%, respectivamente; frente al afo
2020 se registrd un crecimiento de 16,7% y 12,7%, respectivamente. Estas
participaciones dependen de diferentes factores, muchos de ellos se encuentran
muy relacionados a los tratamientos médicos de las enfermedades (DANE, 2022).

2.1.2. Dominio de la Solucion

En el contexto del acapite anterior y en la consideracion de la Ley Estatutaria 1751
de 2015 del Congreso, que establece como marco de funcionamiento del SGSSS
al Estado, las EPS y las IPS como responsables de la afiliacion, el recaudo de las
cotizaciones y de garantizar la prestaciéon del Plan Obligatorio de Salud a los
afiliados (MinSalud, 2023). Se plantea en el presente trabajo proponer un modelo
de pronéstico de los costos en medicamentos por paciente de la cohorte
cardiovascular con diagnostico de diabetes de acuerdo al estadio de su enfermedad,
con los cuales se espera que la EPS pueda realizar controles presupuestales de
sus tratamientos médicos y mejorar la negociacién con la red de dispensacion.

Como se ha dicho, en el modelo de aseguramiento de salud en Colombia (SGSSS)
las Entidades Promotores de Salud — EPS, entre otras funciones, estan encargadas
de “...en cada régimen son responsables de cumplir con las funciones indelegables
del aseguramiento. Se entiende por aseguramiento en salud, la administracion del
riesgo financiero, la gestién del riesgo en salud, la articulacién de los servicios que
garantice el acceso efectivo, la garantia de la calidad en la prestacion de los
servicios de salud y la representacion del afiliado ante el prestador y los demas
actores sin perjuicio de la autonomia del usuario...” (MinSalud, 2023).
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Es asi que, la gestion del riesgo en salud, implica el uso de los sistemas de salud y
otros sectores para identificar, evaluar, medir, intervenir, rastrear y monitorear los
riesgos para la salud de las personas, las familias y las comunidades a fin de lograr
resultados en salud y bienestar de la poblacion. Ademas de lograr mejores niveles
de salud en la poblacion, una mejor experiencia de los usuarios durante el proceso
de atencidn y unos costos acordes a los resultados alcanzados (Ministerio de Salud
y Proteccién Social [MinSalud], 2018).

Hay que mencionar, ademas, los riesgos relacionados con el cumplimiento de las
funciones del aseguramiento. Las EPS deben gestionar todos los riesgos que se
presenten en su operacién, los cuales dependen de la discrecionalidad y
organizacién de cada EPS. Sin embargo, para efectos de Inspeccién, Vigilancia y
Control y de la supervisién basada en riesgos, la Superintendencia Nacional de
Salud - SNS defini6 categorias para “la identificacion de potenciales riesgos de
salud, financieros y operativos que enfrentan las entidades vigiladas, asi como su
capacidad para medir, gestionar y monitorear dichos riesgos” (Tomando de la
referencia realizada en el documento de trabajo del MinSalud, 2018, sobre la
Resolucion 4559 de 2018 de la SNS, 2018). Entre los cuales es importante resaltar,
el riesgo actuarial, el cual se define como:

“La posibilidad de incurrir en pérdidas econémicas debido a la ocurrencia de
diferentes sucesos futuros e inciertos, por ejemplo

Riesgo de incrementos inesperados en los indices de morbilidad y en los
costos de atencidn: corresponde a la probabilidad de pérdida de un periodo
contable que se genera como consecuencia de diferencias apreciables entre las
condiciones de morbilidad asumidas y las actuales, asi como pérdidas derivadas de
incrementos inesperados en los costos de atencién” (MinSalud, 2023).

De manera que, los costos de medicamentos al hacer parte de los costos de
atencion, se convierten en una prioridad para estas entidades y sus procesos de
evaluacion, medicion, intervencion y monitoreo. Asi que, para los administradores
de salud es importante contar con herramientas de toma de decisiones que se
anticipen a los eventos futuros, a los incrementos inesperados en los costos de
atencion, a las enfermedades y los traumatismos para que éstos no se presenten o
se detecten y se traten tempranamente para disminuir, acortar su evolucién y
consecuencias, en especial, sobre la prescripcion y costos de medicamentos para
el tratamiento de los pacientes de la cohorte cardiovascular con diagnéstico de
diabetes.

Se ha demostrado la necesidad de construir una solucién que permita anticiparse a
los hechos, que posibilite un mejor tratamiento y un incremento en la eficiencia del
gasto (disminucién del costo de tratamiento) y que permita contribuir a la generacion
de diferentes acciones para mantener la estabilidad financiera y la salud de los
pacientes en el sistema de salud.
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Por lo que se refiere a anticiparse, es la habilidad de actuar conociendo lo que va a
pasar en el futuro, actuar es tomar decisiones que permitan lograr los objetivos
propuestos (EAE Business School Online - Blended.[EAE Bussiness School], 2023).
En la antigua Grecia cuando alguien tenia que tomar una gran decision, politicos,
militares, reyes acudian a los oraculos, hoy los tomadores de decisiones que lideran
las corporaciones encuentran en la explotacion de los datos a sus oraculos.

Por otro lado, el desarrollo acelerado de las tecnologias de la informacién ha hecho
emerger en los Ultimos anos, topicos que parecian solamente posibles en las
peliculas de ciencia ficcion. La inteligencia artificial, las plataformas digitales
globales, la ciencia de datos, reconfiguran una realidad de convergencia del mundo
fisico y el mundo digital. En efecto, la ciencia de datos aparece con un rol
fundamental en las organizaciones contemporaneas. La ciencia de datos permite a
las organizaciones tomar decisiones basadas en evidencias y en hechos concretos,
al analizar y comprender grandes cantidades de datos. Es una manera también
eficiente para identificar patrones y tendencias ocultas en los conjuntos de datos.
Permite la mejora de la eficiencia operativa de las organizaciones, posibilitando la
optimizacién de los procesos internos, mediante el analisis de datos sobre el
rendimiento, los tiempos de produccién, los costos y otros factores. La ciencia de
datos se ha convertido en una fuente muy importante para la deteccion de fraudes
y riesgos al interior de las organizaciones, en tanto que, ayuda a identificar patrones
de comportamientos sospechosos y detectar fraudes o riesgos potenciales. (Dhar,
V., 2013)

Dicho lo anterior, se define la ciencia de datos como la encargada del estudio y
explotacion de los datos con el fin de extraer informacidn significativa para las
empresas. “Es un enfoque multidisciplinario que combina principios y préacticas del
campo de las matematicas, la estadistica, la inteligencia artificial y la ingenieria de
computacién para analizar grandes cantidades de datos” (Amazon Web Services
[AWS], 2023). La combinacién de dichos campos, brindan herramientas y métodos
de andlisis estadistico y aprendizaje automético, que permiten resolver preguntas
como ¢4 qué ocurrid?, ¢por qué ocurrio?, pero también, realizar prondsticos de
diferentes fendmenos de estudio.

Por su parte, cuando nos referimos a los prondsticos, se hace referencia al
conocimiento anticipado de lo que sucedera en el futuro, a través de elementos
cientificos, es un proceso de estimacion en situaciones de incertidumbre, que se
realiza mediante algoritmos analizando las diferentes variables que influyen en el
fenomeno estudiado. (Montemayor Gallegos J. E., 2013). Los métodos de
pronostico se clasificaban en dos grandes grupos en métodos cualitativos y
cuantitativos, con el crecimiento de los datos y avances de la tecnologia entra un
tercer grupo, los métodos de la inteligencia artificial (Jaramillo Ramirez L., 2012). A
continuacion se describen los principales conceptos de estos tres grandes grupos.
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1. Cualitativos:

Los métodos cualitativos son principalmente subjetivos y se apoyan en el juicio
humano. Son apropiados sobre todo cuando la informacion histérica no esta
disponible o existen muy pocos datos; o bien, cuando los expertos cuentan con
resultados de investigacion del mercado (market intelligence) que pueden afectar el
pronostico.Tales métodos pueden también ser necesarios para pronosticar la
demanda a varios afnos en el futuro de una nueva industria.

2. Cuantitativos:

Cuando se dispone de informacion histérica, los métodos cuantitativos son los mas
comunmente empleados para hacer prondsticos. Dentro de esta categoria se
encuentran tanto los métodos univariados como los multivariados. Los primeros se
basan en la suposiciéon de que la variable que se esta estudiando esta influenciada
por sus valores previos, mientras que los segundos parten del supuesto de que es
posible prever el comportamiento de dicha variable a partir de los niveles de otras
variables que se encuentran bajo control (Montemayor Gallegos J. E., 2013).

3. Inteligencia artificial

En la actualidad, existen diversos métodos para realizar prondsticos en distintas
industrias. Dichos métodos se basan en la aplicacién de algoritmos matematicos,
estocasticos de series de tiempo, regresivos y computacionales que utilizan técnicas
de inteligencia artificial (IA) para hacer prondsticos (Perdigbn y Gonzéalez, 2021).
Estos métodos han demostrado ser mas eficaces que los métodos cuantitativos y
cualitativos, ya que tienen la capacidad de modelar sistemas complejos no lineales
(Jaramillo Ramirez L., 2012).

Las herramientas de solucion de la situacién problematica para este caso aplicado
estan enmarcadas desde las técnicas de inteligencia artificial.

Entre las técnicas de inteligencia artificial mas utilizadas se identificaron:

1. Técnicas basadas en Redes Neuronales Atrtificiales (ANN, por sus siglas en
inglés) (Sugiono, Soenoko & Riawati, 2017; Gorgulu, 2018; Machado et al., 2019;
Torres-Inga et al., 2019; Liseunea et al., 2020; Zhang et al., 2016; 2019; 2020;
Zhang W. et al., 2020)

2. Técnicas basadas en Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en
inglés) (Yan et al., 2015; Nguyen et al. 2020; Saha & Bhattacharyya, 2020)

3. Técnicas basadas en Arboles de Decision (DT, por sus siglas en inglés) (Eyduran
et al., 2013; Nguyen et al. 2020; Piwczynski et al., 2020; KIis$ et al., 2021)
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Estas técnicas muestran un comportamiento apropiado para la realizacién de
pronosticos en diferentes ambitos porque carecen de limitaciones para el manejo
de grandes cantidades de datos y variables de entrada y poseen la capacidad de
identificar, aprender y aproximar las caracteristicas de los datos simulando las
relaciones intrinsecas y no lineales existentes en estos (Dongre et al.,2012; Oscullo
& Haro, 2016; Kaygisiz & Sezgin, 2017). Ademas, posibilitan obtener resultados
precisos con ahorro de tiempo y recursos de cémputo (Nguyen et al., 2020).

2.1.3. Estrategia de validacion de modelos

Existen diversas técnicas de validacion de modelos de prondstico que permiten
analizar la precision y capacidad de generalizacion de un modelo. A continuacion,
se describen algunas de las estrategias mas utilizadas en esta tarea. (Brownlee, J.,
2017)

Validacién cruzada: La validacién cruzada implica dividir los datos en varios
conjuntos de entrenamiento y prueba, ajustando el modelo en cada conjunto de
entrenamiento y evaluando su rendimiento en el conjunto de prueba. Evalidasta
estrategia ayuda a reducir el riesgo de sobreajuste y a evaluar la capacidad de
generalizacién del modelo.

Division temporal de datos: En la division temporal de datos, se utiliza una parte de
los datos para ajustar el modelo y otra parte para evaluar su rendimiento en un
periodo de tiempo posterior. Esta estrategia es adecuada para conjuntos de datos
con tendencias y estacionalidad, ya que el modelo puede ser evaluado en un
periodo en el que aun no se habia producido.

Validacién en linea: La validacion en linea implica la actualizacién del modelo con
nuevos datos a medida que estan disponibles, y la evaluacion continua de su
rendimiento en tiempo real. Esta estrategia es adecuada para modelos que se
utilizan para hacer predicciones a corto plazo, y permite la identificacion temprana
de problemas en el modelo y la mejora continua.

Validacién por ventana deslizante: En la validacion por ventana deslizante, se ajusta
el modelo utilizando un subconjunto de datos y se evalla su rendimiento en un
periodo posterior de la serie de tiempo. Luego, la ventana se desplaza hacia
adelante en el tiempo y se repite el proceso. Esta estrategia ayuda a evaluar la
capacidad del modelo para hacer predicciones a corto y largo plazo.
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2.1.4. Métricas de evaluacion de modelos de prondsticos

La precision de un prondstico depende de qué tan cercano esta a lo que sucede en
la realidad, y generalmente se evalua utilizando una medida promedio de los errores
del pronéstico. El error se considera una medida de seguimiento y se expresa
comunmente como una proporcidén. Existen diversas formas de medir el error, y
estas se utilizan para evaluar el rendimiento de los modelos de inteligencia artificial
y seleccionar el mejor modelo para cada tipo de elemento que se pronostica (Liu, Y.

et al., 2015).

En la siguiente tabla se relacionan algunas métricas de evaluacion de los modelos

de prondstico, una breve descripcion y su interpretacion:

TABLA 1. METRICAS DE EVALUACION DE LOS MODELOS DE PRONOSTICO

Métrica

Breve descripcion

Interpretacion

MAE

(Mean Absolute
Error) o Error
Absoluto Medio

Es la media de las diferencias absolutas
entre las predicciones y los valores
observados en el conjunto de datos.

Cuanto menor sea el valor
de MAE, mejor sera la
precisién del modelo. Se
expresa en las mismas
unidades que la variable
de pronéstico.

RMSE

(Root Mean
Squared Error) o
Raiz del Error
Cuadratico Medio

Se calcula como la raiz cuadrada de la
media de los errores al cuadrado entre las
predicciones y los valores observados en el
conjunto de datos. En otras palabras, mide
la raiz cuadrada de la varianza de los errores
de prondstico.

Cuanto menor sea el valor
de RMSE, mejor sera la
precision del modelo.
Tiende a penalizar mas los
errores grandes que el
MAE, ya que eleva los
errores al cuadrado antes
de calcular la media. Se
expresa en las mismas
unidades que la variable
de pronéstico.

MAPE (Mean
Absolute Percent
Age Error) o
Error Porcentual
Absoluto Medio

Se calcula como el promedio de las
diferencias porcentuales absolutas entre las
predicciones y los valores observados en el
conjunto de datos. En otras palabras, mide
el promedio de los errores porcentuales
absolutos de prondstico, expresados como
un porcentaje del valor observado.

Cuanto menor sea el
valor de MAPE, mejor
sera la precision del
modelo. Es independiente
de la escala de la variable
de pronéstico. Puede
tener problemas cuando
los valores observados
SON cercanos a cero o
cuando hay valores
atipicos en el conjunto de
datos.

Fuente: Elaboracién propia
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2.2. Estado del Arte

Para analizar los estudios que sean referentes del desarrollo que se ha conseguido
en el tema que nos ocupa en el proyecto de grado, se utilizaron las siguientes
palabras para su busqueda: prondsticos, costos, diabetes.

2.2.1. Trabajos seleccionados

Design of a CPFR (collaborative planning forecasting and replenishment), location,
inventory and routing approach to diabetes and high blood pressure medicines
supply network planning (Chuchoque-Urbina F. A., Caro-Gutierrez M. P., and
Montoya C. E., 2021). Este estudio tuvo como objetivo disenar un modelo CPFR
para la entrega de medicamentos para diabetes e hipertension arterial desde una
compania de seguros de salud (EPS) a un proveedor de salud (IPS) y comparar el
desempeno de esta cadena colaborativa con la tradicional a través de sus
correspondientes costos de la cadena de suministro. Entre sus resultados logré
demostrar el impacto del modelo propuesto, al reducir en un 11,2% en promedio, el
costo mensual total de la operacién de la cadena. Adicionalmente destacé los
ahorros alcanzados en la compra y distribucién de medicamentos desde el
laboratorio a los centros de distribucién.

Using information visualization to support the Self-Management of Type 2
Diabetes Mellitus - DM, (Wesson & Naude 2022). Esta investigacion tuvo como
proposito mejorar la presentacion de las variables asociadas a la DM para apoyar a
los pacientes con DM y ayudar en el proceso de identificacién de patrones de salud.
Esto podria, a su vez, conducir a una conciencia de causa y efecto para los
pacientes con DM y permitirles autogestionar su DM de manera costo - efectiva para
los servicios de salud a los cuales se encuentran afiliados. Para lo anterior utiliz6é un
método para representar los datos en una forma gréfica interactiva no tradicional,
denominado la visualizacion de informacion (IV). Los métodos de analisis visual e
interactivos podrian generar cambios profundos en los programas de salud
personal, la prestacion de atencion médica y la autogestion de los pacientes con
DM a través de una presentacion eficaz de la informacién de salud.

Adherencia terapéutica y variables relacionadas en adultos con diabetes
mellitus tipo 2 en un hospital publico, (Raraz Vidal J. & Raraz Vidal O., 2022).
Este estudio tuvo como objetivo determinar la relacion entre la adherencia
terapéutica y variables relacionadas en adultos con Diabetes Mellitus tipo 2 en el
Hospital Sergio E. Bernales, fue un estudio correlativo, prospectivo entre sus
hallazgos encontrd en los pacientes con Diabetes Mellitus una edad promedio de
58,78 anos, siendo la obesidad (44 %) y la hipertensién arterial (47,7 %) sus
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enfermedades mas frecuentes e identificé entre las variables relacionadas con la
adherencia al tratamiento, la mala relacibn médico paciente, un mal entorno
ambiental y al menos una comorbilidad. En sintesis mostraron, para el caso de
pacientes con diagnostico de diabetes, entre los factores mas relevantes a
considerar estan: la edad del paciente, la duracién de la diabetes, el nivel de control
glucémico, las comorbilidades, la presencia de complicaciones y la adherencia al
tratamiento, entre otros.

Costos directos de atencion médica en pacientes con diabetes mellitus tipo 2
en México: analisis de microcosteo, (Rodriguez Bolafnos RA et al, 2010). El
objetivo de este estudio fue calcular los costos directos del tratamiento de pacientes
con diabetes mellitus tipo 2 (DM2) en el Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS).
Esto se hizo utilizando la metodologia de costeo de la enfermedad (CDE) basada
en la prevalencia, que evalla los costos actuales asociados con la enfermedad. Uno
de los hallazgos fue el costo anual total del tratamiento de pacientes con DM2 del
Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS). correspondiente al 31% de los costos
de operacion. Los pacientes con complicaciones incurren en costos promedio mas
altos que los pacientes sin complicaciones. Los servicios con mayor costo fueron
los relacionados con las estancias hospitalarias y las estancias en unidades de
cuidados intensivos.

Costos en Diabetes tipo Il, (Bucca j., Damiani L., Esterkin G., Garcia Dieguez M.,
Marcos E., Rodriguez M. 1994) El propésito de este estudio fue describir y estimar
los gastos asociados con la diabetes tipo Il. Los llamados costos directos tienen en
cuenta el control, diagnéstico y tratamiento de la enfermedad. Las pruebas de
laboratorio como la glucemia en ayunas, la hemoglobina glicosilada, el perfil de
lipidos que incluye colesterol total, triglicéridos, colesterol/HDL, creatininemia, orina
completa, proteinuria, electrocardiograma y consulta con cardiologia se encuentran
entre los indicadores cruciales que se establecen durante el diagnostico y el
seguimiento para evitar que un paciente desarrolle complicaciones que resulten en
un aumento de los costos. Otro costo directo es el tratamiento, el cual tiene un costo
variable dependiendo del medicamento seleccionado, sin embargo produce un
gasto muy inferior al de la insulina. Los precios de los medicamentos varian de un
pais a otro, pero suelen ser hasta un 50 % mas bajos en los paises en desarrollo
qgue en los paises desarrollados.

Predictive Modeling of Total Healthcare Costs Using Pharmacy Claims Data:
A Comparison of Alternative Econometric Cost Modeling Techniques, (Powers
C. A., Meyer C. M., Roebuck M. C. and Vaziri B., 2005), Este trabajo realiz6 la
evaluacion a varios enfoques de modelos estadisticos para predecir los costos de
salud anuales totales prospectivos (médicos mas farmacia) de los participantes de
un plan de salud que utilizaba Pharmacy Health Dimensions (PHD). Los modelos
examinados fueron regresion de minimos cuadrados ordinarios (OLS), regresion de
OLS transformada logaritmicamente con estimador de smearing, y 3 modelos de
dos partes usando regresion OLS, regresion log-OLS con estimador de smearing, y
modelado lineal generalizado (GLM), respectivamente. para la validacion del
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modelo, tomaron una muestra aleatoria del 10%, evaluando mediante el r2 ajustado,
error de predicciéon absoluto medio, especificidad y valor predictivo positivo. Entre
los hallazgos mas relevantes se encontrd que la mayoria de las categorias de
medicamentos PHD fueron predictores independientes significativos de los costos
totales. Entre los modelos probados, el modelo OLS tuvo el error de prediccion
absoluto medio mas bajo y el r? ajustado mas alto.

Forecasting the amount and cost of medicine to treat type 2 diabetes mellitus
in Nepal using knowledge on medicine usage from a developed country,
(Khanal S., Veerman L., Nissen L. and Hollingworth S., 2018). Este trabajo tuvo
como objetivo pronosticar la cantidad y el costo de los medicamentos necesarios
para el tratamiento de personas con diabetes mellitus tipo 2 (DM2) en Nepal durante
30 anos. Para pronosticar el costo de medicamentos, consideraron el cambio en la
poblacién con DM2 en Nepal y el cambio en los costos de medicamentos para la
DM2 en el tiempo. El modelo desarrollado contemplaba tres componentes: 1.
nuamero de pacientes con DM2 (todos los casos de DM2 en Nepal), 2. cantidad de
medicamentos para la DM2 utilizados en el tratamiento (perfil de uso en Australia)
y 3. el precio individual de los medicamentos para la DM2 (costos en Nepal).
Realizaron analisis de sensibilidad de bidireccional (uno y dos vias). Modelando la
carga financiera de los medicamentos para la DM2 estimando el costo de los
medicamentos para tratar todos los casos en funcién de la prevalencia de la DM2
en Nepal durante tres décadas. En los resultados mas destacados se encontrd que
la tendencia actual de la prevalencia de la DM2, le costaria entre 63 y 95 millones
de ddlares estadounidenses en 2013 comprar medicamentos para pacientes con
DM2 en Nepal, usando la misma combinacién de medicamentos que se utiliza en
Austria para pacientes con DM2. Este costo representa una cuarta parte del
presupuesto total de salud de Nepal (US$308 millones).
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2.2.2. Matriz resumen de trabajos

TABLA 2. RESUMEN DE LOS CRITERIOS DE COMPARACION ENTRE LOS ARTICULOS SELECCIONADOS Y EL
PROYECTO DE GRADO.

Fecha
Dimension de Public
Caracterizacion acion Aporte Variables Tipos de Modelos
- Niveles de interaccion entre
la aseguradora de
salud, el prestador de servicios
de salud, los
laboratorios farmacéuticos
F. A.Chuchoque-Urbina, proveedores y los
M. P. Caro-Gutierrez, and pacientes.
C. E. Montoya, Design of - Las previsiones de demanda
a CPFR, location, - Ubicacion de los centros de
inventory and routing distribucion
approach to diabetes and - Estrategias de distribucion de
high blood pressure medicamentos orientadas a la |CPFR (collaborative
medicines supply network minimizacion de planning forecasting
planning 2021 |Metodolégico |costos a lo largo de la cadena. |and replenishment)

Jarvis Raraz-Vidal1 ,
Omar Raraz-Vidal.
Adherencia terapéutica y
variables relacionadas en
adultos con diabetes
mellitus tipo 2 en un

- La mala relacion médico
paciente
- Un mal entorno ambiental

- Coeficiente de
correlaciéon de

hospital publico 2022 Teérico |- Al menos una comorbilidad. |[Spearman.

- Visualizacion de
Janet informacién (1V).
Wesson1andMeggan Método para
Naude. Using information - Consumo de agua, representar datos
visualization to support the - El gasto de kilojulios en una forma
self-management of type 2 - La medicacion grafica interactiva
Diabetes Mellitus. 2022 |Metodologico |- El peso no tradicional
Christopher A. Powers, - Regresion de
Christina M. Meyer, M. minimos cuadrados
Christopher Roebuck and ordinarios (OLS)
Baze Vaziri. Predictive - Regresion de OLS
Modeling of Total - Médicos mas farmacia de los |transformada
Healthcare Costs Using participantes del plan de salud |logaritmicamente
Pharmacy Claims Data: A utilizando Pharmacy Health con estimador de
Comparison of Alternative Dimensions (PHD) smearing
Econometric Cost - indice de riesgo basado en |- Modelado lineal
Modeling Techniques 2005 Tebrico  |reclamos de farmacia. generalizado (GLM)
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Fecha
Dimension de Public
Caracterizacion acion Aporte Variables Tipos de Modelos

Khanal S., Veerman L.,
Nissen L. and Hollingworth

S., (2019). Forecasting the - Numero de pacientes con

amount and cost of DM2

Q;S;gse ni%ll;[tf:tintyl\ﬁpazl - Cantidad de medicamentos |- Analisis de
using knowledge on utilizados en el tratamiento sensibilidad
medicine usage from a - Precio individual de los bidireccional
developed country 2019 [Metodolégico |medicamentos para la - Prevalencia

Fuente: Elaboracion propia

3. METODOLOGIA

3.1. Conceptual

Este proy MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA LA OPTIMIZACION
DE LA GESTION FARMACEUTICAecto utilizaré la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining). La cual fue desarrollada por el
consorcio constituido entre las empresas NCR Systems Engineering Copenhagen
(USA and Denmark), DaimlerChrysler AG (Germany), SPSS Inc. (USA) y OHRA
Verzekeringen en Bank Groep B.V (The Netherlands), y publicada en el afio 2000
(Chapman et al., 2000). La metodologia CRISP-DM se ha estandarizando sobre
todo en el sector de la industria para proyectos de data mining (Wirth, 2000) y
continla siendo ampliamente utilizado en proyectos analiticos debido a su
versatilidad.

CRISP-DM se basa en un modelo de procesos que maneja una estructura
jerarquica. El primer nivel define las fases estandar del modelo. En el segundo nivel
se encuentran las tareas genéricas, llamadas asi porque buscan cubrir todas las
situaciones que presente cualquier proyecto de data mining. El tercer nivel lo
conforman las tareas especificas, que pueden ser propias de cada problematica de
proyecto y el cuarto nivel corresponde a las instancias de proceso, donde se
encuentran las actividades, acciones, decisiones y resultados especificos de cada
tema y punto tratado dentro de los niveles superiores (Chapman et al., 2000).
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FIGURA 1. METODOLOGIA CRISP-DM

ENTENDIMIENTO ENTENDIMIENTO
DEL NEGOCIO DE LOS DATOS

01

PREPARACION
DELOS
DATOS

DESPLIEGUE

EVALUACION MODELADO

Fuente: https://www.iic.uam.es/innovacion/metodologia-crisp-dm-ciencia-de-datos/

3.1.1. Fases de la Metodologia CRISP

Las fases vienen dadas en un orden secuencial dentro del proceso genérico, sin
embargo, su orden y ejecucion pueden variar dependiendo de las caracteristicas
propias del proyecto y de sus actividades. (Wirth, 2000)

Entendimiento del Negocio: Fase inicial del ciclo de vida de un proyecto de
analitica. En esta fase se busca conocer los requerimientos y objetivos desde el
punto de vista del negocio, con el fin de realizar la formulacién del problema a
resolver y desarrollar un plan preliminar para alcanzar los objetivos propuestos.
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Entendimiento de los Datos: Esta fase busca la familiarizacién con los datos que
van a ser objeto de andlisis, por medio de una adquisicion inicial de datos, la revision
de calidad y posibles hallazgos que permitan iniciar con una declaracién de hipétesis
gue puedan ser validadas posteriormente.

Preparacion de los datos: Aqui se busca trabajar con los datos crudos hasta
convertirlos en datos que puedan ser leidos por los modelos. Incluye todas las
actividades de seleccion, limpieza y transformacién de datos.

Modelado: Durante esta etapa se seleccionan y ejecutan diferentes modelos sobre
los datos preparados. Adicionalmente, los parametros de cada modelo son
calibrados con el fin de obtener los mejores resultados. Es probable que,
dependiendo de los modelos, los datos deban tener una preparacién especifica, es
por eso que hay una relacion hacia la etapa previa de preparacién de datos.

Evaluacion: En esta fase, se busca evaluar los modelos con el fin de validar si
cumplen con los objetivos del negocio. Se revisa tanto el modelo como los pasos
que llevaron a su construccién, con el fin de detectar cualquier tema faltante
necesario para el negocio. Es la etapa previa al despliegue del modelo y en ella se
decide cudl es el paso siguiente de acuerdo con los resultados obtenidos.

Despliegue: Como etapa final, se busca poder compartir y difundir los resultados
del proyecto, para que puedan ser usados por los usuarios del negocio. El
despliegue de un proyecto de analitica/data mining depende de los resultados y del
objetivo inicial del mismo y abarca desde la presentacion de un informe detallado,
hasta la implementacién de un proceso de analitica inmerso en el proceso de toma
de decisiones de una organizacion. En nuestro caso, el alcance propuesto
comprende la produccion de un reporte final, donde se encuentren los resultados
obtenidos y las experiencias alcanzadas.

4. DESARROLLO

La presente metodologia se desarrolld en el contexto de la necesidad de mejorar la
eficiencia y la efectividad de la gestién farmacéutica de una EPS. La empresa
enfrenta una serie de desafios en esta gestidn, incluyendo diferentes ineficiencias
administrativas y médicas en la dispensacion de medicamentos, generando
sobrecostos. El propdsito de esta metodologia es proporcionar una herramienta
practica que permita identificar y priorizar acciones posibles de mejora, dentro del
proceso de mejora continua establecido por la entidad. El alcance de la metodologia
se basa en la combinacion de técnicas de la ciencia de datos para la toma de
decisiones. A continuacidén se describe el proceso de aplicacion de la metodologia
CRISP, se detallan las herramientas y técnicas utilizadas.
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4.1. Comprension del negocio

4.1.1. Tipo de estudio

El presente estudio es de naturaleza no experimental y cuenta con un disefno
cohorte retrospectivo que permite analizar los cambios en la variable de estudio y
su evolucion en el tiempo. La informacion utilizada en el estudio es retrospectiva, ya
que tanto la variable de estudio como las variables de caracterizaciéon han ocurrido
antes del inicio del estudio.

Se selecciona los individuos de la cohorte cardiovascular del mes febrero del afo
2023, se observa el comportamiento de la prescripcion médica desde el mes de
diciembre del 2015 para 46 medicamentos prescritos. Adicionalmente se realiza la
caracterizaciéon de los individuos de la cohorte de estudio en un momento histoérico
especifico. El periodo de estudio esta comprendido entre diciembre 2015 a marzo
del afno 2023, la caracterizacién incluye la ultima actualizacién de los resultados de
examenes de laboratorio, que indican adherencia al tratamiento.

4.1.2. Poblacion de estudio

La poblacion de estudio corresponde a los afiliados de una EPS Colombiana que
pertenecen al programa cardiovascular con diagnostico de Diabetes Mellitus
identificados E10 - E14 del CIE-10 de 2015 al mes de marzo del afio 2023.

4.1.3. Criterios de inclusion y exclusion

Se incluyeron pacientes hombres o mujeres, mayores de edad (18 anos) afiliados a
la EPS y que reciben sus servicios desde una IPS en particular, durante el periodo
01 diciembre de 2015 — 31 de marzo de 2023, pertenecientes al programa
cardiovascular con diagnostico de diabetes mellitus en el mes de febrero de 2023.
También se seleccionaron las prescripciones de medicamentos en el ambito
ambulatorio, cuyas clasificaciones dentro del sistema internacional ATC -
Anatomical Therapeutic Chemical Classification System (Sistema de Clasificacién
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Anatémica, Terapéutica, Quimica) de la WHO Collaborating Centre for Drug
Statistics Methodology ([WHOCC], 2023), correspondiera aquellos indicados para
los individuos de la cohorte cardiovascular con diagnostico de diabetes mellitus, los
codigos ATC fueron los siguientes:

A10A: Insulinas y analogos de la insulina

A10B: Agentes hipoglucemiantes orales, excluyendo insulinas
A10BA: Sulfonilureas

A10BB: Biguanidas

A10BD: Tiazolidindionas

A10BF: Inhibidores de alfa-glucosidasa

A10BG: Inhibidores de la dipeptidil peptidasa IV (DPP-4)

A10BH: Agonistas del receptor de GLP-1

A10BJ: Inhibidores de SGLT2 (transportador de sodio-glucosa tipo 2)

A10BX: Otros agentes hipoglucemiantes, excluyendo insulinas

Se excluyeron los medicamentos prescritos por otros diagnésticos, ademas de los
medicamentos que no tuvieran asociado un cédigo de medicamento.

4.1.4. Variables de estudio

Como variable dependiente o variable de interés se encuentran las unidades
prescritas por medicamento de forma mensual. El costo de la prescripcion de
medicamentos se definié como la cantidad del medicamento por el precio de venta
del mismo, el precio de venta que se utilizé es el precio de venta modal o mas
frecuente dispensado.

Los principales factores determinantes del costo de medicamentos fueron
seleccionados como resultado de la revision de estudios anteriores, se tuvo en
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cuenta las caracteristicas demogréaficas y condiciones médicas. Las cuales se

describen en el Anexo 1. Operacionalizacion de las Variables.

4.2. Comprension de los datos

Este apartado tiene como propdésito identificar las fuentes de informacion para la
recoleccion de los datos, el manejo y control de la calidad de datos, la preparacion

de los datos para su entendimiento y exploracion.

4.2.1. Estructura de los datos

Se tiene un histérico de datos mensuales durante 7 anos, desde diciembre del afo
2015 al mes de marzo del ano 2023. La estructura de los datos nos enfrenta a un
problema jerarquico, en este contexto significa que los datos se agrupan en
diferentes niveles: por medicamento, por paciente, por cohorte, por servicio y
ubicaciéon. En la figura 2 se presenta el esquema del problema jerarquico de los

datos.

FIGURA 2. ESTRUCTURA JERARQUICA DE LOS DATOS
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4.2.2. Recoleccion de datos

La informacién fue obtenida a través de las siguientes fuentes secundarias:

e Prescripcion de medicamentos.

e Cohorte Cardiovascular.

e Precios de medicamentos.

e Datos maestros de medicamentos

4.2.3. Manejo y control de la calidad de datos

La empresa donde se obtuvieron los datos cuenta con procesos existentes de
gestién de datos, lo cual nos garantizan inicialmente que existen procesos de
recoleccion, almacenamiento, limpieza y gestién de los mismos. Adicionalmente
mediante el analisis exploratorio de datos - EDA se realiz6 la exploracién para el
control de calidad de los datos

4.2.4. Creacion modelo de datos
A continuacion se esquematiza la arquitectura de la solucién analitica:

FIGURA 2B. ARQUITECTURA DE SOLUCION DE DATOS

I Arquitectura de solucion de datos

Fuentes de
datos

SAP Landing Trusted Surface Iteracnones’ d?
Prescripién de S —» modelos y métricas
medicamentos e EDA s

a> A —
M ales L, Jupyter
S:: -— @ Extraccion de ~
Data maestra de SHD - caracteristicas e ——
medicamentos Anonimizacion == = e |
Mensual-convenios = "y L =S - '

- W = & —p— Despliegue
Excel =3 Lt =
GIIRS -— o o My | - = —
Mensual ) o @ o) )

= ‘

(. a IR PostareSQL
Excel Datos Crudos g @
Precios de Y
medicamentos =] i
Mensuales Guardar predicciones
> Gobierno de datos all L JN—

SAP = A\ o

Datos del
paciente (NPAT)

Fuente: Elaboracién propia
26



Esta arquitectura de la solucion analitica se desarroll6 en la plataforma Augmented
Data Fabric de la compafnia Stratio alojada en la nube de Azure.

El diagrama anterior describe las principales fases de manera consecutiva: La
primera fase hace referencia al proceso de ingesta, extraer a través del conector
nativo JDBC, los datos de las bases de datos Oracle del aplicativo SAP y alojando
los datos crudos en la zona landing, los archivos planos se ingestan para continuar
a una segunda fase, donde pasan a la zona trusted en la cual sélo se extraen
algunas caracteristicas de los datos crudos, se realiza el protocolo EDA, proceso de
anonimizacion, por ultimo, se construye la base de datos con la estructura necesaria
para empezar analizar la variable de estudio y los posibles factores determinantes
de la misma. A partir de esta base y poder de procesamiento de la nube de Azure,
se realiza el proceso de formato de caracteristicas, modelacién, entrenamiento,
evaluacion y seleccién de modelo y validacion, se despliega a través de discovery
los resultados y se guardan los prondsticos en la tabla.

4.2.5. Métodos de transformacion.

Existen varios métodos de transformacion de variables cuantitativas utilizadas en el
preprocesamiento de datos, entre los cuales se encuentra el método MinMaxScaler.
Este método escala los datos en un rango especifico, comunmente entre O y 1, para
normalizar los datos y lograr que estén en la misma escala. La transformacién de
los datos se realiza restando el valor minimo de los datos de cada valor en el
conjunto de datos y luego dividiendo cada valor por la diferencia entre el valor
maximo y el valor minimo. Este método es Uutil para la preparacién de datos,
especialmente en modelos de aprendizaje automéatico, debido a que puede mejorar
el rendimiento del modelo al asegurar que todos los valores estén en la misma
escala, como por ejemplo las redes neuronales y los algoritmos de agrupamiento.
(scikit-learn.org [scikit-learn.org], 2023).

4.3. Preparacion de los datos

Este apartado consta de dos partes: la primera tiene como propdsito conocer la
cohorte de pacientes, las variables asociadas a su estado de salud y realizar una
aproximacion a posibles asociaciones con los costos de medicamentos; y la
segunda parte se centra en la identificacidon de los insumos relevantes para la etapa
de modelacion.
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La EPS suministrd la data original, la cual consta de 19362 registros y 61 campos
de los cuales se seleccionaron 20 variables.

4.3.1. Analisis exploratorio de los datos — EDA

La Organizacion Panamericana de la Salud - OPS, en su informe Panorama de
Diabetes en las Américas menciona que: “La diabetes es una enfermedad
metabdlica de etiologia multifactorial en la que interactian elementos genéticos,
sociodemograficos y ambientales, junto con factores de riesgo como la obesidad, la
inactividad fisica y las dietas poco saludables...” (PAHO, 2022).

Por lo anterior, se realiz6 el andlisis exploratorio de las variables disponibles,
describiéndolas por medio de graficas de frecuencia o de dispersion, en dos frentes
de los mencionados por la OPS, elementos sociodemograficos y factores de riesgo.
Adicionalmente, se utilizan graficos de tendencia para observar el comportamiento
de las variables costos, medicamentos y dosis de manera general.

Analisis sociodemografico

En cuanto a las variables sociodemograficas del paciente se encontré que en la
cohorte el 54,25% son mujeres y 45,75 hombres. El 86,36% de los pacientes
superan los 50 anos. ver Figura 3.

FIGURA 3. DISTRIBUCION DE GRUPOS ETAREO POR SEXO
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Analisis de las caracteristicas de salud.

Con respecto a las caracteristicas de salud de los pacientes de la cohorte, se
observa una medida general del estado de salud Figura 4, el indice de masa
corporal - IMC, el cual indica cuando un individuo tiene un exceso de grasa corporal,
lo cual afecta su estado de salud y desencadena una serie de enfermedades
asociadas al sobrepeso e impacta en el incremento de los costos médicos, como
los medicamentos (PAHO, 2022). El 77,74% de la cohorte de pacientes tienen un
IMC que se ubica en los rangos de sobrepeso o en alguno de los tres grados de
obesidad. La distribucidn de los costos en los diagramas de cajas por categoria deja
ver que para el sobrepeso y las categorias de obesidad 1,2, y 3 tienen mayor
dispersion en el 25% de los costos mas altos.

FIGURA 4. DISTRIBUCION DE LOS COSTOS DE MEDICAMENTOS EN EL 2022 POR CATEGORIA DE PESO
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Segun la OPS, las Américas tienen las tasas mas altas de sobrepeso, obesidad e
inactividad en el mundo, todos los cuales son factores de riesgo para la diabetes,
es previsible el aumento de la tendencia en la prevalencia de la diabetes en los
proximos afnos. Por lo tanto, es importante investigar la relacién entre el IMC y los
costos relacionados en 2022. Dado que por definicion el valor del IMC a partir del
cual se considera que una persona se encuentra en sobrepeso es de 24,9, se eligioé
como el punto critico para analizar. A partir de este punto, la Figura 5 muestra el
aumento de los costos de algunos pacientes en 2022.

FIGURA 5. DISTRIBUCION DE LOS COSTOS DE MEDICAMENTOS EN EL 2022 Y EL iNDICE DE
MASA CORPORAL IMC
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Otro indicador relevante para describir el estado de salud de pacientes de la cohorte
cardiovascular con diagnostico de diabetes, es la medicion de la hemoglobina
glicosilada (HbA1c), la cual permite realizar el monitoreo y manejo del control de la
glucemia en pacientes con diabetes mellitus, es un indicador que si se conserva en
un nivel éptimo (HbA1c < 5,7%), tiene como propdsito evitar que los personas con
diagnostico de diabetes lleguen a complicaciones a largo plazo, entre ellas
neuropatia, retinopatia y nefropatia, las cuales son enfermedades que aumentan la
carga asociada a la enfermedad y agudizan drasticamente la calidad de vida de
las personas con diabetes (PAHO, 2022). De acuerdo a la dispersion de los costos
versus el indicador de la Hemoglobina glicosilada (HbA1c), se observa que a partir
del 5.7% del HbA1c que los costos de medicamentos para varios pacientes de la
cohorte aumentan (ver Figura 6).

FIGURA 6. DISTRIBUCION DE LOS COSTOS DE MEDICAMENTOS EN EL 2022 Y LA HEMOGLOBINA
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Analisis de la tendencia

Una de las premisas que se plantearon fue el desconocimiento de la cantidad de
dinero que gasta el sector de la salud para manejar los problemas relacionados con
la diabetes y las ineficiencias administrativas. A continuacion en las Figuras 7 y 8
se muestra la evolucion de los costos y las dosis de los pacientes de la cohorte,
respectivamente. Se evidencia un aumento importante en ambos a partir del ano
2021 y poca variacion en los costos entre el 2016 al 2020. En el caso de las dosis
se observa una disminucién durante el afio 2019.

FIGURA 7. EVOLUCION DE LOS COSTOS FIGURA 8. EVOLUCION DE DOSIS
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Para observar mejor la realidad de esa variacion y aumento se revisé la evolucion
a detalle por afno. La Figura 9 muestra claramente que si hay un aumento en los
costos de medicamentos de los pacientes de la cohorte para el afio 2021 y se
mantiene en el 2022.
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FIGURA 9. EVOLUCION DE LOS COSTOS DESAGREGADOS POR ANO
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Del mismo modo, se revisaron las dosis, confirmandose, como se muestra en la
Figura 10, el aumento de las dosis de los pacientes de la cohorte en 2021 y 2022.
También es posible ver la disminucion en 2019, luego de pasar de una dosis muy
similar en la prescripcion y sin variacion significativa en los afios 2016 a 2018.

FIGURA 10. EVOLUCION DE LAS DOSIS DESAGREGADAS POR ANO
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Los medicamentos prescritos con mayor frecuencia se incluyeron en un analisis
descriptivo adicional que se consider6 importante revisar. Los medicamentos mas
caros utilizados para tratar a los pacientes de la cohorte de la EPS se muestran en
la Figura 11 aqui. Podemos ver que Insulinaglargina/Lexisenatida 100UI-33MCG,
que es el farmaco mas caro, se recetara a estos pacientes a partir de 2021. El
comprimido de Empagliflozina de 25 mg es el siguiente medicamento mas caro,
pero se ha utilizado con frecuencia en el tratamiento desde hace varios anos.

FIGURA 11. EVOLUCION DE LOS COSTOS DE LOS MEDICAMENTO POR ANO
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El medicamento mas costoso no es necesariamente el que tiene el mayor nimero
de unidades prescritas. Como se mencioné anteriormente, la
Insulinaglargina/Lexisenatida 100UI-33MCG se incluye en la lista de medicamentos
para esta poblacidbn de pacientes desde 2021. El segundo medicamento mas
costoso utilizado para estos pacientes, la tableta de 25 mg de Empagliflozina, se
prescribié con frecuencia entre 2016 y 2022, y el nimero de dosis prescritas
comenzd a aumentar a partir de 2020.
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FIGURA 12. EVOLUCION DE LAS DOSIS DE LOS MEDICAMENTO POR ANO
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Transformaciones de la serie de dosis

El preprocesamiento de datos utiliza una variedad de técnicas de transformacion de
variables cuantitativas y con diferentes fines. Como se mencion6 anteriormente. Se
utilizé el método de transformacién MinMaxScaler para normalizar la serie a la luz
de los resultados del andlisis de la tendencia de las dosis de medicamentos y a la
expectativa de aplicar las técnicas de Machine Learning, este procedimiento
permitié escalar los valores para estandarizar los rangos, mejorando la estabilidad
numérica y su interpretacion (Kuhn M. y Johnson K., 2013). El modelado se lleva a
cabo utilizando varios algoritmos de Machine Learning sobre la serie transformada.

Analisis tradicional de la serie temporal

Como es conocido una serie temporal es una coleccion de puntos de datos en el
tiempo. Las series temporales, aparte de depender del tiempo, muestran unas
caracteristicas especificas que deben cumplir, tendencia, estacionalidad y ruido
blanco. Adicionalmente el enfoque tradicional de los modelos auto-regresivos,
requieren de realizar el analisis de correlaciones temporales mediante los
correlogramas, saber si cumlen ciertas propiedades estadisticas, analizando los test
estadisticos y probando uno a uno todos los errores, para llegar a la construccion
del mejor modelo matematico que describa la serie temporal, para posteriormente
construir un modelo de prediccidn y probar su capacidad de prediccion. Todo este
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conjunto de tareas aqui descritas dificultan la automatizacion del modelo y sus
resultados. Por lo anterior se aborda el problema de este proyecto de prondsticos
de dosis de medicamentos para una EPS, mediante modelos de Machine Learning.

4.4. Modelado

Este apartado se enfoca en completar los objetivos del presente trabajo mediante
el desarrollo y la evaluacion de un modelo predictivo. A continuacion se describe lo
relacionado con la eleccién de las métricas de desempefo, la seleccion de
algoritmos de Machine Learning, la definicién de la estrategia de modelacion, la
validacion para determinar el mejor modelo y la evaluacién de los resultados.

4.4.1. Métricas seleccionadas

Para la evaluacion del desempefio de los modelos candidatos, se utilizaron un grupo
de métricas que se destacan en términos de interpretabilidad, complementariedad
y robustez ante valores extremos, estas son: el error cuadratico medio (MSE), la raiz
del error cuadratico Medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE) y Error Porcentual
Absoluto Medio (MAPE).

Una diferencia importante entre el MAE y el RMSE es que el primero se comporta
de forma lineal, pues tratar el tamafno de los errores de forma indistinta, lo que lo
hace relativamente intuitivo; mientras que el MSE y RMSE son mas exigentes,
porque castigan mas los errores grandes que los pequenos, esto quiere decir, que
los errores mas grandes contribuiran mas al MSE o al RMSE final. (Brownlee, J.
2021). Las cuatro métricas ayudaron a tener una idea de la calidad de las
predicciones de los modelos.

4.4.2. Algoritmos seleccionados

De acuerdo al estado del arte, los antecedentes revisados en este trabajo y al
conocimiento sobre la evolucion de las capacidades predictivas que pueden ser
comparadas mediante la utilizacion de algoritmos clasicos, algunos de ellos muy
populares ya en la ciencia de datos. A continuacion presentamos los algoritmos
elegidos y la argumentacién del porqué fueron elegidos.

- LightGBM (Light Gradient Boosting Model). Este algoritmo, relativamente
nuevo, se ha destacado por su velocidad y eficacia de entrenamiento. Esto
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resultaba conveniente para el enfoque iterativo previsto (Lipton, Z.C. at all,
2015).

LSTM (Long Short-Term Memory). Al ser una variante de las redes
neuronales conserva la misma capacidad de generalizacion, de capturar y
recordar dependencias a largo plazo en los datos de series de tiempo, lo que
lo convierte en un algoritmo apropiado para modelar patrones complejos
(Lipton, Z.C. at all, 2015).

XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Se tuvo en cuenta este algoritmo por
su capacidad de capturar relaciones no lineales en los datos y cambios en
las tendencias y patrones estacionales.

4.4.3. Proceso de modelacién y validacion

Para determinar objetivamente el mejor modelo, se definié una estrategia de
modelacion y validacion que comprendia la divisién del conjunto de datos en tres
particiones: entrenamiento, prueba y validacion. Al tratarse de datos de serie de
tiempo la técnica apropiada de validacion es TimeSeriesSplit, al tener en cuenta la
naturaleza secuencial y temporal de los datos. (Hyndman, R. J., & Athanasopoulos,
G., 2018).

El proceso tiene los siguientes pasos:

a)

b)

c)

d)
e)

Dividir el conjunto de datos en dos conjuntos uno de entrenamiento y otro de
prueba en la proporcionalidad de 90% de registros para entrenamiento y 10%
para prueba.

Utilizar el TimeSeriesSplit con una ventana de seis para entrenar el modelo
con ventanas deslizantes en el tiempo de grupos de seis.

Utilizar el optimizador de hiperparametros GridSearchCV para hallar el
conjunto de hiperparametros para entrenar el modelo con los datos de
entrenamiento y ajustar el mejor modelo, teniendo en cuenta el paso anterior
en el parametro CV.

Realizar la optimizacion de hiperparametros con el set de entrenamiento.
Ajustar el modelo con los mejores parametros (best_params)
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4.4.4. Seleccion de los modelos y validacion

Se decidié que los modelos elegidos se obtendrian de la aplicacién de cada uno de
los tres algoritmos seleccionados sobre el conjunto de datos y para los siguientes 5
principios activos de los medicamentos (top 5) prescritos por la EPS:

INSULINA GLARGINA 100UI/ML SOLUCION INYECTABLE CARTUCHO X 3M.
INSULINA GLULISINA 100UI/ML SOL INY 3ML.

INSULINA DEGLUDEC 100UI/ML SOLUCION INYECTABLE JERINGA PRELL.e
INSULINA GLARGINA 100UI/ML VIAL 10ML.

METFORMINA TAB 850 MG.

En consecuencia, se evaluaron en total 50 modelos candidatos. Para el
procesamiento de estos modelos se utilizé Jupyter - Anaconda para luego ser
incluida en la plataforma Datafabric.

En un futuro se debera ser enriquecido el proceso de escritura del codigo con
algunos recursos disponibles en dicha plataforma, incluyendo bibliotecas
preinstaladas, lo cual simplificé el proceso de configuracion del entorno de trabajo.

4.4.5. Comparacion de los resultados

Al comparar los resultados obtenidos para cada uno de los modelos, se evidencid
que el candidato de mejor desemperfio es el modelo que corresponde al algoritmo
XGBoost aplicado a los conjuntos de datos y diferentes medicamentos, segun se
evidencia y se identifica con los numeros 1, 4, 6, 8 y 10 en la Tabla 3. Se trata del
mejor modelo después de haber realizado la optimizacion de los hiperparametros,
porque es la opcién, donde las métricas evaluadas, que consideran que la precision
del modelo sera la mejor, cuanto menor sea el valor de cada métrica, en el caso del
MAPE la literatura comenta que esta evolucion puede ser buena o aceptable,
aceptable con un porcentaje entre 20 y 30 por ciento y buena por debajo del 20 por
ciento.
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TABLA 3. COMPARACION DEL DESEMPENO DE LOS MODELOS CANDIDATOS.

Division de Seleccion
la muestra |Medicamento Modelo |Modelo RMSE MAE MAPE Modelo Modelo
80-20 METFORMINA TAB 850 MG. 1 [XGBoost 34.772 | 26438 20,0 11X
80-20 METFORMINA TAB 850 MG. 2 |LightGBM 78.861 | 73431 442 2
80-20 METFORMIMNA TAB 850 MG. 3 [LSTM 73.294 | 65948 43,2 3
80-20 INSULINA GLARGIMA 100U1/ML VIAL 10ML. 4 | XGBoost 11 9 37,9 4 | X
80-20 INSULINA GLARGIMNA 100U1/ML VIAL 10ML. 5 [LSTM 21 18 63,3 5
80-20 INSULINA GLARGINA 100U1/ML SOLUCION INYECTAB| 6 |XGBoost 702 547 7.1 6| X
80-20 INSULINA GLARGINA 100U1/ML SOLUCION INYECTA 7 |LSTM 1154 519 10,1 7
80-20 INSULINA GLULISINA 100U1/ML SOL INY 3ML. 8 |XGBoost 240 176 5.7 8| X
80-20 INSULINA GLULISINA 100U1/ML SOL INY 3ML. 9 [LSTM 750 502 16,1 9
80-20 INSULINA DEGLUDEC 100U1/ML SOLUCION INYECTAH 10 [XGBoost 321 233 11,7 10 | X
80-20 INSULINA DEGLUDEC 100U1/ML SOLUCION INYECTA| 11 [LSTM 454 342 16,0 11
90-10 METFORMIMA TAB 250 MG. 12 [XGBoost 31849 | 24241 221 12
90-10 METFORMINA TAB 850 MG. 13 [LightGBM 73.294 | 655948 432 13
90-10 METFORMINA TAB 850 MG. 14 |LSTM 59.861 | 54173 359 14
90-10 INSULINA GLARGIMNA 100U1/ML VIAL 10ML. 15 [XGBoost 10 9 45,8 15
90-10 INSULINA GLARGINA 100U1/ML VIAL 10ML. 16 [LSTM 22 15 75,3 16
90-10 INSULINA GLARGINA 100U1/ML SOLUCION INYECTA 17 [XGBoost 592 576 84 17
90-10 INSULINA GLARGINA 100U1/ML SOLUCION INYECTA 13 [LSTM 897 750 9.5 13
90-10 INSULINA GLULISINA 100U1/ML SOL INY 3ML. 19 |XGBoost 244 162 6,4 19
90-10 INSULINA GLULISINA 100U1/ML SOL INY 3ML. 20 [LSTM™ 438 397 11,7 20
90-10 INSULINA DEGLUDEC 100U1/ML SOLUCION INYECTA| 21 [XGBoost 345 268 13,6 21
90-10 INSULINA DEGLUDEC 100U1/ML SOLUCION INYECTA| 22 [LSTM 337 267 127 22

Fuente. Elaboracién propia

4.5. Despliegue

A continuacién se coloca el modelo en produccién para agregar valor al negocio.
En las siguientes imagenes se muestran los principales resultados de los modelos
seleccionados para cada medicamento utilizando el algoritmo XGBoost. Estos se
muestran en tres componentes: el primero describe la importancia o peso de las
caracteristicas que ingresan en el modelo para la prediccion, el segundo la
visualizacion de la serie real versus los prondsticos y finalmente los valores
estimados e intervalos de confianza versus valores reales.

4.5.1. Uso del modelo con el mejor desempeio

En el Anexo 2 se observan las graficas con los resultados, el comportamiento de la
serie, el prondstico de las dosis, el peso de las caracteristicas ingresadas al modelo,
que para el caso de todos los modelos, se observa que la de mayor peso, es la
caracteristica de los pacientes. Para el resto de modelos se muestran solamente los
dos primeros resultados.
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4.5.2. Visualizacion de los resultados

Para utilidad del cliente final y cumplir con los objetivos del negocio de mejorar los
resultados en salud de los pacientes y la calidad de la atencibn médica, de
garantizar el uso racional de los medicamentos en el tratamiento de las
enfermedades, la seguridad y eficacia en la prescripcion de los medicamentos
utilizados y optimizar el uso de los recursos de la salud. Se elaboré un prototipo de
Dashboard en la plataforma Power Bl, herramienta utilizada por la compania para
la visualizacion de informacion y presentar los resultados en términos de las
variables dosis, costos, principio activo del medicamento, valor del prondstico de las
dosis y su intervalo de confianza. Ver Anexo 3.

5. CONCLUSIONES

De acuerdo a lo mencionado por la literatura al priorizar los modelos de Machine
Learning sobre los modelos de series de tiempo autorregresivos tradicionales,
sacrificando la ventaja que tienen estos ultimos, en la precision de sus predicciones,
sobre las ventajas de los modelos de aprendizaje automatico para el pronéstico de
dosis de medicamentos en la EPS, al obtener velocidad para mostrar resultados, la
eficiencia al optimizar los recursos de procesamiento, y la utilidad de interaccién con
el usuario final.

A través del analisis descriptivo de la cohorte estudiada, se observd en las variables
del estado de salud del paciente, que existen indicadores del estado de salud del
paciente importantes y que son mencionados en la literatura como factores de
riesgo estrechamente relacionados con la diabetes, como son la edad, sexo,
sobrepeso, obesidad, medidas a través del indice de masa corporal y la
hemoglobina glicosilada (HbA1c) que evidencia la presencia de azlcar en la sangra
por largos periodos. Todas estas variables son potencialmente explicativas para
representar el patron de comportamiento de los cotos y las dosis y deben ser tenidas
en cuenta para ser incluidas en el modelo de prondstico.
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Entre las fortalezas que se leen en la literatura sobre el algoritmo XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), estd la de permitir analizar el modelo de prediccién
incorporando variables explicativas, mediante arboles de decisién los cuales van
seleccionando las mejores correlaciones e identificando cuales de esas variables
explicativas aportan a la predicciones. Es posible continuar desarrollando el
presente modelo y llevarlo a un mayor detalle de explicacién del comportamiento de
las dosis requeridas para los pacientes. Hasta el punto de pensar en las variables
exogenas del fendbmeno como lo es el desabastecimiento de medicamentos en el
mercado.

En este trabajo se demostré que el aprendizaje automatico es una herramienta
eficaz para entregar informacion hacia el futuro que permita de forma automatica
anticiparse, identificar riesgos y mitigar la incertidumbre, aportando a la optimizacion
de la gestion farmacéutica, mediante la prediccién de la cantidad de dosis de
medicamentos en pacientes con diabetes de la cohorte cardiovascular. Los
resultados de la evaluacién de los modelos indicaron que XGBoost tuvo un mejor
desempeno, seguido del LSTM y por ultimo LightgBM.

5.1. Trabajos futuros

Debido a los resultados obtenidos por los tres modelos, se puede pensar en realizar
un desarrollo para establecer un stack de modelos de pronéstico a demanda de la
necesidad del cliente y el negocio, evaluando el costo beneficio de hacer este nuevo
desarrollo, teniendo en cuenta la infraestructura tecnolégica necesaria y el
cumplimiento de los objetivos de negocio.

Se entrega a la compania este producto minimo viable y se debe iterar e incrementar
para alcanzar el objetivo de la generaciéon de 2.4 millones de prondésticos mensuales
con la siguiente granularidad: por medicamento (SKU), por ubicacion de
Instituciones Prestadoras de Salud IPS y dispensarios, para los servicios
hospitalario, ambulatorio y laboratorio.

Esta herramienta seguimiento, control y prediccion debera facilitar la comprensién
del negocio, generando insigth para la toma de decisiones, principalmente a los
profesionales de la salud, a los profesionales que gestionan los medicamentos y al
personal administrativo que les permita Mejorar la calidad de la atencion médica,
garantizar la seguridad y eficacia en la prescripcion de los medicamentos utilizados
y optimizar el uso de los recursos de la salud.
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6. ANEXOS

Anexo 1. Operacionalizacién de las Variables.

Variable Definicion operativa Tipo Valores
Variable dependiente
Cantidad del
medicamento por el Cuantitativa
Costos precio de venta del Continua pesos ()
mismo entre el aho Razén
2016 al 2022
Cantidad de unidades
prescritas por Cuantitativa
Dosis medicamento de Continua Cuantitativa
forma mensual entre Razén
el afio 2016 al 2022
Variables identificacion del paciente
. Identificacién del - -
NoPaciente paciente numérico 7 digitos
Edad al momento de Cuantitativa
obtener los datos para .
Reno.Edad el estudio. Fecha hoy Continua Entrejg a
102 anos
menos la fecha de Razén
nacimiento.
Cualitativa M. Masculino
Sexo Sexo del paciente Nominal F. Femenino
Dicotomica
Caracteristicas de salud del paciente
Fecha de ingreso al
FechalngresoProgramaAtencionRenal programa de atencién | Temporal RD/MM/ AAA
renal
El usuario tiene
diagnostico Cualitativa
DiagnosticoConfirmadoHipertensionHrterialHT | confirmado de Nomi 1. Sl
X - . ominal
A Hipertensién Arterial - Dicotémica 2. NO
HTA (CIE-10 con
cédigos entre 110-115)
Fecha del diagnéstico
FechaDiagnosticoHipertensionArterial de hipertension Temporal RD/MM/ AAA
arterial
El usuario tiene
diagnostico I 1.
DiagnosticoConfirmadoDiabetesMellitusDM confirmado de ﬁgﬁilizaglva Confirmado
9 Diabetes Mellitus- DM Dicotémi 2. No
P icotomica )
(CIE-10 con cédigos confirmado

entre E10-E14)
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Variable Definicion operativa Tipo Valores
. . . Fecha de diagndstico DD/MM/AAA
FechaDiagnosticoDiabetesMellitus de Ia Diabetes Meliitus Temporal A
Cualitativa DM
GrupoDiagnostico Grupo Diagnéstico Nominal DM-HTA
Dicotomica
Caracteristicas fisicas del paciente
5 ol Cuantitativa e
eso del paciente en . ntre 30 a
PesoKg Kg Continua 203 kgs
Razén
Cuantitativa
TallaM Estatura del paciente Continua Entre 100 a
200 cms
Razén
. Cuantitativa
IMC Indice de masa . Continua Entre 12 a
corporal del paciente 145
Razén
Bajo Peso
Normal
Descripcion del indice Obesidad 1
DescripcionIMC de masa corporal del Cualitativa Obesidad 2
paciente Nominal Obesidad 3
Sobrepeso
Sin Dato
Caracteristicas de laboratorio del paciente
hemoglobina i
’ o glicosilada (HbA1c) | Guantitativa | g0 5
emoglobinaGlicosilada , .| Continua o
medida de la glucemia Razén 21%
a largo plazo
Fecha de la dltima
FechaUltimaHemoglobinaGlicosilada prueba de Iaporatorlo DD/MM/AAA
de hemoglobina A
glicosilada
: . Vigente
VigenciaHBa1c2 :ﬂllegﬁgﬁz dlgg?’ingrueba Cualitativa Ng vigente
9 glicosilad% (HbA1c) Nominal Sin toma de
HBalc
Xllgdmpn Qe . Cuantitativa
- uminuria, proteina . Entre Oy
Albuminuria L ~ Continua
indicadora de dafo Razén 13540 mg
renal
Fecha de la dltima
FechaUltimaAlbuminuria prueba de Iaboratono Temporal DD/MM/AAA
de hemoglobina A
glicosilada
Vigencia de la Cualitativa Vigente
ControlAlbum medicién de Nominal No vigente
Albuminuria Sin dato
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Variable Definicion operativa Tipo Valores
Medicion de los Cuantitativa
Creatinuria niveles de Creatinina Continua Entre 5y 560
. mg/dL
en la sangre. Razén
Fecha de la ultima
FechaCreatinuria prueba de laboratorio | Temporal RD/MM/ AAA
de la Creatinuria
Vigencia de la Cualitativa Vigente
ControlCreatinuria medicién de . No vigente
T Nominal .
Creatinuria Sin dato
Cociente de
microalbdmina y
creatinina que Cuantitativa Entre 0v 113
AlbuminuriaCreatinuria compara la cantidad Continua y
P . mg/dL
de albamina con la Razén
cantidad de creatinina
en la orina.
Fecha de la Ultima
. N A prueba de laboratorio DD/MM/AAA
FechaUltimaAlbuminuriaCreatinuria de la Albuminuria- Temporal A
Creatinuria
Vigencia de la Vigente
N L medicion de Cualitativa ger
ControlAlbuminuriaCreatinuria o . No vigente
Albuminuria- Nominal )
L Sin dato
Creatinuria
Asistente
ControlinasistenteHistorico Control de inasistencia | Cualitativa Inasistente
histérica Nominal Inasistente
Histérico
>=90
20-29
30-39
Cualitativa 40-49
GrupoEtareo Grupo de edad Nominal 50-59
60-69
70-79
80-89

Fuente: Elaboracion propia.
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Anexo 2. Visualizacion de informacién de impacto para la toma de decisiones.

Modelo 1. METFORMINA TAB 850 MG.
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Modelo 4. INSULINA GLARGINA 100UI/ML VIAL 10ML.
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Modelo 6. INSULINA GLARGINA 100UI/ML SOLUCION INYECTABLE CARTUCHO X 3M
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Modelo 8. INSULINA GLULISINA 100UI/ML SOL INY 3ML.
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Modelo 10. INSULINA DEGLUDEC 100UI/ML SOLUCION INYECTABLE JERINGA PRELL
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Anexo 3. Visualizacién mediante Dashboard.
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