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Aplicacion de regresion logistica para la prediccion de demanda por
especialidad medica en consulta externa hospitalaria

Application of logistic regression for the prediction of demand by
medical specialty in hospital outpatient consultation
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Resumen

En este trabajo se realiz6 el andlisis de la informacion producto de la atencion de pacientes en el servicio de consulta
externa. Se han revisado trabajos que guardan relacion con las metodologias posibles de utilizar, antes de la eleccion
de una en particular. Posteriormente, se ha justificado y aplicado la metodologia de regresion logistica para evaluar,
clasificar y pronosticar los resultados esperados conforme al objetivo trazado. En el Hospital Regional de Moquegua,
desde el inicio de la emergencia sanitaria por el Covid-19, se suspendid la atencion en el servicio de consulta externa,
vale decir desde Marzo del 2020 a Junio 2021 no se tiene informacion de cuanto hubiese sido la demanda por
especialidad en dicho servicio. El objetivo del trabajo es predecir, en base a variables de edad y sexo, la cantidad de
pacientes de sexo femenino que solicitaran una cita para las especialidades de consulta externa, en un periodo de tiempo.
Para la resolucion del objetivo planteado, se aplicd el modelo de regresion logistica de scikit-learn que, en un inicio ha
permitido clasificar y determinar el grupo de importancia en base al cual esta orientado nuestro objetivo, tomando como
variables independientes y relevantes: el sexo y la edad. Los resultados iniciales obtenidos del procedimiento del modelo
no mostraron correspondencia real a la prediccion esperada . Las conclusiones determinan que el modelo propuesto
requiere la inclusion de otras variables de entrada.

Palabras clave: atenciones médicas, covid-19, prediccion, regresion logistica

Abstract
In this work, the analysis of the information produced by the care of patients in the outpatient service was carried out.
Studies have been reviewed that are related to the possible methodologies to be used, before choosing one in particular.
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At the Regional Hospital of Moquegua, since the beginning of the health emergency due to Covid-19, care in the
outpatient service was suspended, that is, from March 2020 to June 2021 there is no information on how much the
demand would have been by specialty in said service. The objective of the work is to predict, based on age and sex
variables, the number of female patients who will request an appointment for outpatient specialties, in a period of time.
To solve the problem, the logistic regression technique was used, which initially allowed us to classify and determine
the importance group on the basis of which our objective is oriented, taking sex and age as relevant variables. The
results obtained from the initial procedure of the model did not show real correspondence to the expected prediction.
The conclusions determine that the proposed model requires the inclusion of other input variables

Keywords: medical care, covid-19, prediction, logistic regression

Introduccion

En los hospitales del pais, el servicio de consulta externa, es el segundo nivel de atencion después de los puestos y
centros de salud. La diferencia en la prestacidn de servicios esta dada por la atencién especializada, por profesionales
de la salud que han profundizado en el estudio especializado relativo a un area especifica del cuerpo humano, a técnicas

quirurgicas especificas 0 a un método diagnostico determinado.

El servicio de consulta externa del Hospital Regional de Moquegua es la unidad organica encargada de sistematizar la
atencion integral de la salud y la referencia y contrarreferencia de los pacientes nuevos y/o continuadores, a los cuales
el Hospital venia atendiendo de forma continua hasta la declaratoria de la emergencia sanitaria en el pais por la pandemia
del Covid-19. Al servicio de consulta externa concurren pacientes con diferentes caracteristicas, como tipos de seguro,
sexo, etnia, de forma continua o por primera vez, tanto nacionales como extranjeros. De la informacion publicada en el
Boletin Estadistico del Hospital — 2019 [1], se registra un total de 50,659 atenciones que corresponde al servicio de

consulta externa, de las cuales 19,958 fueron de sexo masculino y 30,701 de sexo femenino.

Desde el 16 de marzo de 2020, fecha que entra en vigencia la cuarentena a consecuencia de la emergencia sanitaria por
el Covid-19 en el Per(, se suspendio la atencion total en el servicio de consulta externa del Hospital Regional de
Moguegua. Los pacientes asegurados y no asegurados dejaron de recibir atencion médica en un espacio de tiempo
particular, dado que de enero a marzo abarca la estacion de verano y el periodo vacacional para la mayoria de

trabajadores y estudiantes del pais.
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De los pacientes atendidos en consulta externa, un porcentaje asiste por primera vez al hospital o regresan después de
periodos prolongados de tiempo, que pueden ser meses o afios. Otro conjunto de pacientes asisten continuamente al
hospital ya sea para seguir un tratamiento prolongado o por nuevas dolencias derivadas o no de su enfermedad principal.
En conjunto, todos los pacientes que se atendian por consulta externa han dejado de recibir atencién por un lapso
aproximado de 16 meses, lo que posiblemente habria provocado un mayor deterioro en la salud de la poblacion. Otro
hecho derivado de esta situacion, luego de iniciada la reactivacion econdémica, es la probable concurrencia de los
pacientes a Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud (IPRESS) privadas, lo que habria involucrado una afectacion
mayor a su economia personal o familiar, considerando los costos diferenciados con respecto a IPRESS publicas como
el Hospital Regional de Moquegua. Estos hechos deben estar siendo evaluados por el maximo ente rector del sector
salud en Per(, el Ministerio de Salud, asi como por las demas autoridades en los distintos niveles de gobierno y el propio
hospital, entonces es importante conocer cual seré la probable demanda futura en el servicio de consulta externa para

las distintas especialidades ofertadas.

Con el avance y aplicacion de la Inteligencia Artificial como herramienta para predecir, agrupar o clasificar grandes
cantidades de datos, es la tecnologia elegida para la resolucién del problema planteado en el presente trabajo. De sus
técnicas desarrolladas, es la regresion logistica, por su aplicacion al aprendizaje automatico para clasificacion,
considerada como una red neuronal en miniatura y dado que ampliamente ha demostrado que funciona muy bien cuando
hay muchisimos datos y las interrelaciones entre ellos no son muy complejas, sirve como sustento para priorizar su uso

y aplicacion.

De similar importancia son las Redes Neuronales, que mas alla de imitar el funcionamiento de las redes neuronales de
los organismos vivos. Se basan en una idea sencilla: dados unos parametros hay una forma de combinarlos para predecir
un cierto resultado. En suma, son un modelo para encontrar esa combinacion de pardmetros y aplicarla al mismo tiempo.
En el lenguaje propio, encontrar la combinacidn que mejor se ajuste es "entrenar" la red neuronal. Una red ya entrenada

se puede usar luego para hacer predicciones o clasificaciones, es decir, para "aplicar" la combinacion.

En consecuencia, el objetivo del trabajo es predecir, en base a las variables de edad y sexo de los pacientes, cuantas
mujeres, nifias o adultas, se atenderan en una especialidad de consulta externa, considerando un periodo de tiempo

especifico. Es necesario justificar nuestro enfoque en el grupo de interés sefialado, principalmente porque representa el
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60.60 % de la totalidad de pacientes atendidos en el Gltimo afio (2019) del periodo considerado para nuestro analisis
(2015-2019), vale decir dos tercios de la poblacién atendida en el afio previo a la pandemia del Covid-19. Para éste
propésito, se ha se hecho un andlisis de otros trabajos relacionados y su utilidad respecto a sus objetivos, éstos abarcan
a areas como la educacion, enfocado en el rendimiento académico; también, al area de los negocios y el riesgo de
quiebra por variables financieras; asi como, el comportamiento de los afiliados a un organizacion profesional y el

cumplimiento con sus obligaciones econémicas. En conjunto, todos estos trabajos tienen una variable comun, el tiempo.

Trabajos relacionados

En la investigacién propuesta en [2] El objetivo de este estudio es evaluar la capacidad de la regresion lineal y de la
regresion logistica en la prediccidn del rendimiento y del éxito/fracaso académico, partiendo de variables, como la
asistencia y la participacion en clase, cuya relevancia ya ha sido puesta de manifiesto en anteriores trabajos de nuestro
equipo (Alvarado y Garcia Jiménez, 1997). La muestra la constituyeron 175 universitarios de primero de psicologia,
tomandose los datos en la asignatura de «Métodos y Disefios de Investigacion en Psicologia I», del area de Metodologia.
Las conclusiones de este estudio son que (a) el rendimiento previo es un buen predictor del rendimiento futuro y (b) la
asistencia y sobre todo la participacion son variables con un peso importante en la prediccion del rendimiento. Sin
embargo, esta investigacion tiene el inconveniente que el dataset esta constituido por un reducido conjunto de datos a

comparacion del dataset que se utiliza en el presente trabajo.

En [3] se explora un método para realizar la prediccion de la tendencia de cierre del indicador S&P 500 con un horizonte
de prondstico de 1 dia, adecuando el problema de interés a un problema de clasificacion binaria; asignando 1 si la
prediccion del indicador es creciente y 0 si es decreciente. Al final, se evallan algunas pruebas de hipotesis para
establecer conclusiones sobre la estacionalidad de la serie temporal, analizando los resultados mas relevantes obtenidas
en las implementaciones, de los cuales destacan niveles de exactitud de 52.51% y 64.04% para los modelos LSTM y

Regresion Logistica respectivamente.

En la investigacion [4] se puso como objeto el desarrollo de un modelo de prediccién de riesgo de quiebra con base en
la metodologia de regresién logistica, para las micro y pequefias empresas del sector comercial del Ecuador,

identificando como factores influyentes las razones financieras de liquidez, solvencia, actividad, endeudamiento y
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rentabilidad, asi también, las variables de edad y tamafio de las empresas. Se identifica cual de estos factores, son los
gue mayor impacto generan en la estabilidad.

Se concluye que el modelo propuesto en la investigacion permite medir de una forma aceptable el nivel de probabilidad
de riesgo de quiebra al que se expone una empresa comercial del Ecuador, logrando un 69.76% y 100% a tres y un afio

antes de que el fracaso ocurra.

En el trabajo [5] se presenta una comparacion de indicadores de rendimiento del modelo de desercion actual de la
Universidad del Bio-Bio (UBB), el cual estd basado en la técnica de regresion logistica y se compara con un nuevo
modelo basado en arboles de decision. El nuevo modelo se obtiene a través de metodologias de mineria de datos y fue
implementado a través de la herramienta SAP Predictive Analytics. Para entrenar, validar y aplicar el modelo se dispone
de informacion real de las bases de datos de la Universidad de Bio Bio -UBB.

El modelo propuesto obtiene una exactitud del 86%, una precision del 97% con un porcentaje de error del 14% en la
prediccion de la desercion estudiantil, muy superior al valor que entrega el modelo basado en regresion logistica.
Posteriormente, el modelo de prediccion obtenido es optimizado considerando para ello otras variables logrando de este

modo mejoras en los indicadores de prediccion.

En el trabajo [6] se compar6 una técnica de aprendizaje automatico y una técnica clasica, con el objetivo de determinar
qué técnica es mas eficiente en la prediccién de la morosidad de cuotas sociales en el Colegio de Ingenieros del Peru
Consejo Departamental de Lambayeque. Las técnicas a comparar seleccionadas fueron maquina de soporte vectorial y
regresion logistica. Para efectuar la comparacion de las técnicas se dispone de datos histéricos de los colegiados cuya
informacidn se obtuvo de fuentes internas y externas a la organizacion. Posteriormente los datos recopilados por medio
del proceso de extraccion, transformacion y carga (ETL) se limpi6 y estandariz6 obteniéndose datos concisos y
relevantes. Finalmente se aplico las técnicas predictivas cuyos resultados son favorables para la méaquina de soporte
vectorial en comparacion con la regresion logistica.

Concluyendo que la técnica méquina de soporte vectorial es mas eficiente para predecir la morosidad de cuotas sociales

en el Colegio de Ingenieros del Peri Consejo Departamental de Lambayeque.

En la investigacion [7] se establecié como objetivo el comparar el Modelo de regresion lineal Maltiple frente al Arbol

de regresion, para ello se utilizo las variables Precio maximo de las acciones de Intel en funcion al Precio de apertura'y
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Volumen de ventas, de acciones por dia. El dataset estad conformado por todas las acciones de la empresa Intel desde
su creacion y a través del tiempo; se empled el muestreo no probabilistico por conveniencia, se considerd desde mayo
del 2018 hasta octubre del 2019 siendo un total de 410 registros recopilados a partir de la revisién documentaria. Las
pruebas estadisticas usadas fueron el Analisis de regresion lineal multiple y los Arboles de regresion. Los resultados
obtenidos fueron; el Modelo de Regresion lineal maltiple con la técnica de eliminacién de datos atipicos queda definida
por la siguiente ecuacion Y=0.02856+1.003X_1+0.000000009405X_2. Alcanzando una prueba F significativa y la
bondad de ajuste es bastante alta R*2=0.9979, y un Error Estandar Residual de 0.2257 dolares, EI Arbol de regresion
establece que la variable para explicar el Precio maximo de acciones es el Precio de apertura, eliminando la variable
volumen, el Error Medio Cuadratico es de 1.4480 dolares. Finalmente se concluye que el mejor modelo para predecir

el precio maximo de acciones de Intel es el modelo de Regresion Lineal Multiple con eliminacidn de puntos Outliers.

Materiales y métodos o Metodologia computacional

En la actualidad nos vemos inmersos en la denominada era de la informacion, en la que el conocimiento es un gran
activo para las compafiias, sobre todo cuando se trata de conocer méas al publico objetivo Unicamente basandose en
informacion que se genera como resultado del usos de servicios que de alguna forma son almacenados en sistemas de
informacion como datos histéricos, datos que con las herramientas y estrategias adecuadas pueden servir para
identificar habitos de consumo, preferencias y costumbres ya sea en la gran red Internet como en el uso de servicios
como supermercados, tiendas de consumo, grifos, entidades financieras, etc.

Toda la informacion que se produce diariamente y en cada instante influye en gran medida para orientar campafias de
publicidad, campafias de lanzamiento de nuevos productos, habiendo predicho de antemano la respuesta del publico.
Este universo de conocimiento es el insumo del cual se nutre la Ciencia de Datos mediante la técnica del Machine
Learning, logrando con gran aproximacion identificar comportamientos, tendencias, patrones a lo largo de periodos de
tiempo que con mucha probabilidad se volverian a presentar en un futuro proximo. En resumen, es asi como se genera

la prediccion sobre el conjunto de datos.

En el presente trabajo de investigacién se emple6 como herramienta principal el entorno web GOOGLE
COLABORATORY, adicionalmente se emplearon librerias para la implementacion de algoritmos de machine learning

(para el presente trabajo, librerias que permitan implementar algoritmos de arbol de decisiones: pandas, numphy, keras,
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matplotlib) en el lenguaje de programacién Python sobre la plataforma de cuaderno de notas (Notebook) de Jupiter
(Jupiter Note Book).

Google Colaboratory. Colaboratory, también llamado "Colab", permite ejecutar y programar en Python en nuestro
navegador o como se conoce actualmente en la “nube” y tiene las siguientes ventajas:

e No requiere configuracion

e Da acceso gratuito a GPUs

e Permite compartir contenido facilmente

Machine learning. Es una disciplina cientifica del ambito de la Inteligencia Artificial que crea sistemas que aprenden

automaticamente. Aprender en este contexto quiere decir identificar patrones complejos en millones de datos.

Regresion Logistica. Es una técnica de aprendizaje automatico que proviene del campo de la estadistica.

Es uno de los algoritmos mas utilizados actualmente en aprendizaje automatico. Este algoritmo tiene como principal
aplicacion los problemas de clasificacion binaria. Dada su simplicidad, en el que se pueden interpretar facilmente los
resultados obtenidos e identificar por qué se obtiene un resultado u otro. A pesar de su simplicidad funciona realmente

bien en muchas aplicaciones y se utiliza como referencia para pruebas de rendimiento respecto a otros algoritmos.

Python. En la actualidad como lenguaje de programacion interpretado goza de gran preferencia por los programadores,
entusiastas y todo aquel que se ve atraido por temas como inteligencia artificial, rob6tica, procesamiento de iméagenes,
etc. Este lenguaje da mucha importancia a la legibilidad de su cddigo. Lenguaje de programacion multiparadigma,
soporta parcialmente la orientacion a objetos, programacion imperativa y, en menor grado, la programacion funcional.
Es un lenguaje interpretado, dinamico y multiplataforma, pudiéndose ejecutar en sistemas operativos como mac OS,

windows y linux.

Pandas. Es una libreria de las muchas que han sido desarrolladas por la gran legion de programadores de Python que la
mantienen, esta orientada al manejo especializado y analisis de estructuras de datos. Soporta archivos en formatos CSV,
Excel y base de datos SQL.
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Keras. Es una biblioteca de Redes Neuronales de Codigo Abierto escrita en Python. Es capaz de ejecutarse sobre
TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit o Theano, siempre de manera transparente hacia el usuario, sin que este tenga
gue preocuparse de nada.

Ha sido disefiada para hacer posible la experimentacion en muy poco tiempo con redes de Aprendizaje Profundo.

Matplotlib. Es una libreria de Python especializada en la creacion de gréaficos en dos dimensiones.
Permite crear y personalizar los tipos de graficos mas comunes, entre ellos:
Diagramas de barras

e Histograma

e Diagramas de sectores

e Diagramas de caja y bigotes

e Diagramas de violin

e Diagramas de dispersion o puntos

e Diagramas de lineas

e Diagramas de areas

e Diagramas de contorno

e Mapas de color

y combinaciones de ellos.

Seaborn. Es una libreria desarrollada para Python, dotando a este lenguaje de la posibilidad de generar facilmente
elegantes graficos. Seaborn esta basada en matplotlib y proporciona una interfaz de alto nivel con una carva rapida de
aprendizaje. Dada su gran popularidad se encuentra instalada por defecto en la distribucién Anaconda, y también puede

ser importada en la plataforma Google COLAB.

Scikit-learn. Es una biblioteca desarrollada para Python orientada al aprendizaje automatico de software libre. Esta
libreria incluye varios algoritmos de clasificacion, regresién y analisis de grupos como ser: maquinas de vectores de
soporte, bosques aleatorios, Gradient boosting, K-means y DBSCAN. Asi también esta disefiada para interoperar con

las bibliotecas numéricas y cientificas NumPy y SciPy.
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Numpy. Es una libreria de Python especializada en el célculo numérico y el anélisis de datos, sobre todo grandes
volimenes de datos.
Esta libreria, incorpora una clase de objetos llamados arrays que permite representar colecciones de datos de un mismo

tipo en varias dimensiones, y funciones muy eficientes para su manipulacion.

SciPy. Es una biblioteca libre y de c6digo abierto para Python. Se compone de herramientas y algoritmos matematicos.
SciPy contiene mddulos para optimizacion, algebra lineal, integracién, interpolacion, funciones especiales, FFT,

procesamiento de sefiales y de imagen, resolucion de ODEs y otras tareas para la ciencia e ingenieria.

Procedimientos

Se dispone de un Dataset en formato csv (BD_SALUD_ESPECIALIDADES.csv), correspondiente a las citas para
atencién en un establecimiento de salud tipo Hospital ubicado en la Regidén de Moquegua, citas que corresponden a las
atenciones generadas durante un periodo de 05 afios.

A continuacién, se resumen los procedimientos seguidos en el presente trabajo:

e Primeramente, estando en un nuevo proyecto de Jupyter notebook en Google Colab, se importara el data set
arriba mencionado.

e A continuacién de verifica los nombres de las columnas (features) el contenido (filas) del data set importado.

e Se realizan tareas de tratamiento de datos: conversién de dato del tipo object a int64 (sx_valor y edad_menor)

e Se generan totalizados mediante comandos de agrupamiento a fin de verificar la cantidad de registros
vinculados con las variables de nuestro interés (sexo y especialidad).

e Se procede a presentar la descripcién del dataset, lo cual nos da una idea de valores como total de registros,
valor promedio, desviacion estandar, percentil 25%, percentil 50%, percentil 75%, valor minimo, valor
méaximo, para cada columna que forma parte del dataset.

e Se procede a agrupar el conjunto dataset por servicio y sexo mostrando el valor promedio de las columnas que
conforman el dataframe.

e Se procede a agrupar el conjunto dataset por la columna numérica calculada menor_edad.

® Se genera un gréfico de barra mostrando el nimero de hombres y mujeres, agrupados en menor_edad y mayor
de edad.
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e Se genera un grafico del tipo histograma mostrandonos la distribucién de las citas por edades en el rango de 0
a 100 anos. Este grafico permite apreciar los bloques de edades en los que se concentran la mayor cantidad de

datos del dataframe.
Preparacion del modelo:

e Se crean los conjuntos de datos a X que corresponden a las entradas e Y que corresponden a las salidas
esperadas; para lo cual se eliminan las columnas que a nuestro criterio no son significativas para el modelo de
regresion lineal.

e Se crea el modelo de regresion lineal, se entrena con un conjunto de datos que corresponde al 80% del data
frame, y posteriormente se testea o valida con el restante 20% del conjunto de data frame.

e Luego de la validacion, se realizan las predicciones que se consideren necesarias.

e Finalmente, con los resultados obtenidos se procede al analisis y discusion de los mismos.

Resultados y discusion

El modelo se basa en el andlisis de las tuplas generadas por las atenciones realizadas en el servicio de consulta externa
del Hospital Regional de Moquegua, se han analizado un total de 171,797 tuplas, que abarcan desde el afio 2015 al
2019. Cada tupla contiene 11 columnas con datos relacionados a la atencién, de entre las cuales se defini6 las variables
de entrada del modelo propuesto. La variable Sexo es relevante dado que permitio filtrar a los pacientes atendidos en
dos grupos diferenciados y determinar la prioridad de uno de ellos en particular: el femenino. La variable Edad es
importante porque asociada a la variable anterior nos mostré con mayor precision el enfoque hacia donde debiamos
orientar el modelo propuesto. La Especialidad Médica se considera en el modelo por ser la variable que contiene el

propdsito de concurrencia de un paciente al servicio de consulta externa.

En la figura 1, se muestra un cuadro de barras que representan los totales de pacientes atendidos registrados, para nuestro

caso podemos observar la cantidad de pacientes femeninos menores de edad.
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Figura 1. Cantidad de pacientes de ambos sexos y su agrupamiento por edad.

En la figura 2, visualizamos en formato de historial los tres Features o caracteristicas de entrada con nombres “edad”,
“menor_edad” y “sx_valor” podemos ver graficamente entre qué valores se comprenden sus minimos y maximos y en

qué intervalos concentran la mayor densidad de registros.

EDAD

0 20 40 60 80 100

Figura 2. Agrupamiento del total de pacientes de grupos etarios por décadas.
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En la siguiente tabla 1, complementando con informacion consolidada se tiene que el promedio de edad de los pacientes

es de 39 afios, que representa un 56% de la poblacién en estudio y asi mismo considerar que la edad minima del paciente

es de 0 afios y la maxima de 99 afios

° dataframe.describe()

o

Tabla 1. Resumen del reporte consolidado.

ed

EDAD

count 36788.000000 36788.000000

mean

std

min

25%

50%

75%

max

132.754159
36.471070
1.000000
120.000000
137.000000
156.000000

199.000000

38.724856
23.675871

0.000000
21.000000
37.000000
56.000000
99.000000

cod_servsa
36788.000000
304603.051104
15414.122998
300101.000000
301607.000000
302401.000000
303510.000000

410104.000000

menor_edad
36788.000000
0.796673
0.402479
0.000000
1.000000
1.000000
1.000000

1.000000

sx_valor
36788.000000
0.367973
0.482261
0.000000
0.000000
0.000000
1.000000

1.000000

Para un mejor procesamiento de los datos, se ha afiadido al dataset inicial dos columnas: “menor_edad”, la cual tomara

como valor 0 si es menor a 18 afios o 1 si es mayor de edad; asi mismo, se agreg6 la columna “sx_valor” en la cual se

transforma nimericamente los valores de sexo femenino y masculino en 0y 1 respectivamente. Con la estructura de la

data actualizada se procedid a hacer una evaluacion por sexo y edad de la informacién, dando como resultado que un

total de 17,796 son de sexo femenino y menores de edad, y 92,798 también de sexo femenino pero mayores de edad,

como datos de importancia para el modelo.

En un primer resultado, luego de evaluar la interrelacion de las entradas de a pares, para ver como se concentran

linealmente las salidas de especialidades médicas por colores, es decir las variables: edad, “menor_edad” que determina

si es mayor o menor de edad un paciente, “sx_valor” que agrupa a los mismos en femenino o masculino, se ha podido

evidenciar su concentracion en base a la clasificacion por especialidad médica, representada en la variable “desc_servs”.
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desc_servs
PSICOLOGIA
» ODONTOLOGIA GENERAL
OBSTETRICIA
NUTRICION
GINECOLOGIA Y OBSTETRICIA
PEDIATRIA
OFTALMOLOGIA
TRAUMATOLOGIA
CIRUGIA
CIRUGIA PEDIATRICA
RADIOLOGIA ESPECIALIZADA
ANESTESIOLOGIA
MEDICINA INTERNA
MEDICINA REHABILITACION
LROLOGIA
MEDICINA GENERAL
GASTROENTEROLOGIA
ENDOCRINOLOGIA
CARDIOLOGIA
PSIQUIATRIA
MEDICINA DE FAMILIA
NEUMOLOGIA
NEUROLOGIA
MEDICINA ONCOLOGICA
REHABILITACION DE LA UNIDAD MOTORA Y DOLOR
—1 OTORRINOLARINGOLOGIA

E & NEUROCIRUGIA
»  ENFERMEDADES INFECCIOSAS / INFECTOLOGIA

GERIATRIA
GINECOLOGIA
-1 1 CRECIMIENTO Y DESARROLLO

EDAD
8 8 g
[ ]

SO0 OO OSSO ONINBTOEOOEDSTORES

menor_edad

|

4 r .
-0 0 0 100 B0 -lo -05 00 05 10 15 20 -10 -05 00 05 10 15 20
EDAD mener_edad sx_valor

Figura 3. Clasificacion por especialidad médica con la interrelacién de variables de entrada por sexo y edad.

Luego de la aplicacién del método, como se puede apreciar en la figura 4, los resultados del entrenamiento del modelo
han obtenido el 23.67% de proximidad o confiabilidad en el modelo de la prediccion inicial. Esto debido a las variables
intervinientes edad, sx_valor (sexo de tipo numérico), menor_edad. Lo que indica que nuestro modelo ain es
perfectible. Para una mayor precisién del modelo, se podrian considerar otras variables adicionales que tengan relacién

con la variable determinante o predictora.
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[ 1 predictions = model.predict(X)
print(predictions)

[ 'PEDIATRIA' 'PEDIATRIA' 'TRAUMATOLOGIA' ... 'GINECOLOGIA Y OBSTETRICIA'
"GINECOLOGIA Y OBSTETRICIA' 'GINECOLOGIA Y OBSTETRICIA']
° model.score(X,y)

C» ©.2367076220506687

Figura 4. Resultado de la prediccion inicial.

La matriz de confusidn es una herramienta muy til para valorar como de bueno es un modelo de clasificacién basado
en aprendizaje automatico. En particular, sirve para mostrar de forma explicita cuando una clase es confundida con otra,
lo cual nos permite trabajar de forma separada con distintos tipos de error.

Para la evaluacion del modelo, como se muestra en la figura 5, vamos a echar mano de la matriz de confusion. Para
ello, dividimos el dataset en dos partes. Dejamos un 80% de los datos como datos de entrenamiento (train), y reservamos
el 20% restante como datos de prueba (test). A continuacion, entrenamos el modelo de nuevo, pero ahora s6lo con los
datos de entrenamiento.

En consecuencia, como se observa en la tabla 2, el resultado de la regresion logistica arroja un 23.58% de confiabilidad

gue indica que el porcentaje de precision del modelo es muy bajo o poco confiable.

1 wvaiygy v orene ALCPLa NU, Ul

D% ] validation_size = 0.20
seed = 7
X_train, X_validation, Y_train, Y_validation = model_selection.train_test_split(X, y, test_size=validation_size, random_state=seed)

[ 1 name='Logistic Regression’
kfold = model_selection.KFold(n_splits=18, random_state=seed, shuffle=True)

cv_results = model_selection.cross_val_score(model, X_train, Y_train, cv=kfold, scoring='accuracy')

msg = "¥%s: %f (%f)" % (name, cv_results.mean(), cv_results.std())

print(msg)
Logistic Regression: ©.235848 (0.008124)

[ 1 predictions = model.predict(X_validation)
print(accuracy_score(Y_validation, predictions))

©.2386518075564012

Figura 5. Resultado de la validacién del modelo de regresion logistica.
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Los datos obtenidos en la matriz de confusién, como se muestran en la siguiente tabla 2, los valores estan muy por
debajo de la prediccidn acertada, esto debido a que el modelo de regresion logistica tiene una validez de 23.67%,

considerando las variables de entrada: sx_valor, edad y menor_edad versus las especialidades médicas.

Tabla 2. Matriz de confusion.

[t o 0 0 0 0 0 0 0 199 0 0 e8 0 0 0 0 v] 0 0 0 0 0 36 0 0 o] 3 19] ['PSICOLOGIA"
[ O 3 0 0 0 0 0 0 126 0 0 137 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0 0 5 51] 'ODONTOLOGIA GENERAL'
[ O 3 0 0 0 0 0 0 193 0 0 165 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 27 30] "OBSTETRICIA'
[ O 0 [v] 0 0 0 0 0 2 0 v] 1 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 52 0 0 o] 0 0] "NUTRICION"
[ O 0 0 0 0 0 0 0 152 0 0 126 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 24 0 0 0 3 21) 'GINECOLOGIA Y OBSTETRI
[ O 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1] 'PEDIATRIA"
[ O 2 v] 0 0 o] 0 0 111 0 0 120 0 o] 0 0 V] 0 0 0 0 0 1 0 0 0 9. 28] ' OFTALMOLOGIA'
[ O 0 V] 0 0 0 0 0 0 0 o] 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] 0 o] 0 3] "TRAUMATOLOGIA'
[ O 0 0 0 0 0 0 0 822 0 0 55 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 0 0 0 0 0] 'CIRUGIA'
[ O 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 (V] 0 V] 1 1] 'CIRUGIA PEDIATRICA'
[ O 0 0 0 0 o] 0 o 242 0 0 52 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 117 0 0 0 4 7] 'RADIOLOGIA ESPECIALIZ2
[ O S 0 0 0 0 0 0 222 0 0 266 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 0 0 37 65] "ANESTESIOLOGIA"
[ O 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 'MEDICINA INTERNA'
[ O 4 0 0 0 0 0 0 119 0 0 149 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 122 0 0 0 24 233] "MEDICINA REHABILITACIC
[ O 0 0 0 0 0 0 0 1le 0 0 36 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 2 7] "UROLOGIA"
[ O 0 0 0 0 0 0 0 € 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0] "MEDICINA GENERAL'
[ O 0 0 0 0 0 0 0 27 0 0 38 0 0 0 0 v] 0 0 0 0 0 S 0 0 o] 5 "14] ' GASTROENTEROLOGIA"
[ O 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0] ' ENDOCRINOLOGIA'
[ O 0 0 0 0 0 0 0 369 0 0 57 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 7 0] "CARDIOLOGIA'
[ O 0 v] 0 0 0 0 0 181 0 0 85 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 111 0 0 0 23 22] "PSIQUIATRIA’
[ O 0 0 0 0 0 0 0 46 0 0 101 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0 o] 5 24)] 'MEDICINA DE FAMILIA'
[ O 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 € 0 0 0 2 3] 'NEUMOLOGIA'
[ O 0 v] 0 0 (o] 0 0 34 0 0 A5 0 (o] 0 0 V] 0 0 0 0 0 504 0 0 0 29 0] 'NEUROLOGIA'
[ O 3 v] 0 0 o] 0 0 129 0 0 104 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 76 0 0 0 10 37) "MEDICINA ONCOLOGICA'
[ O 2 0 0 0 0 0 0 54 0 Q0 -45 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 9 4] 'REHABILITACION DE LA U
[ O 0 0 0 0 0 0 0 61 0 9% £57 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 A7 0 0 (V] 4 11] "OTORRINOLARINGOLOGIA'
[ O 3 0 o] 0 o] 0 0 144 0 0 193 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 243 0 0 0 25 38] 'NEUROCIRUGIA'
[ O 1 o] 0 0 0 0 0 37 0 0 71 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 10 13€]] "ENFERMEDADES INFECCIOS

'GERIATRIA']

En los resultados obtenidos, se observa que el modelo en su primer entrenamiento, y luego de la validacion con un
segundo entrenamiento no retorno valores esperados en la prediccion. Se re-analizara el modelo, incorporando nuevas

variables de entrada.
1)
Conclusiones

Se ha logrado construir un modelo de clasificacién que ayuda a predecir la cantidad de especialidades médicas, segin
su sexo y edad de pacientes, que podria ser requeridas en el servicio de consulta externa, para un periodo de tiempo en
el Hospital Regional de Moquegua.

La matriz de confusion como herramienta para valorar como de bueno es un modelo de clasificacion basado en
aprendizaje automatico. En particular, nos sirvié para mostrar de forma explicita cuando una clase o especialidad médica

es confundida con otra, lo cual nos permite trabajar de forma separada con distintos tipos de error.
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Las variables de entrada, seleccionadas para el modelo, hasta el momento, no muestran correlacion respecto a la variable
de salida: especialidad médica. En ese sentido, se sugiere la incorporacién de otras variables de entrada que nos permitan

mejorar el porcentaje de prediccion del modelo propuesto.
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