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El objetivo de este articulo es hacer una revi-
sion sobre el concepto de Big Data e inteligen-
cia artificial aplicada a la sanidad, haciendo
hincapié en lo relacionado con el aprendizaje
automatico o Machine Learning.

La utilizacién del término Big Data es relati-
vamente reciente. La mayoria de los autores
aceptan que la primera vez que se usa Big Data
es en un articulo publicado en 1997 por in-
vestigadores de la NASA (Michael Cox y David
Ellsworth) titulado Application-Controlled De-
mand Paging for Out-of-Core Visualization. En
él hacen referencia a la dificultad para mane-
jar y almacenar grandes volumenes de datos.
Los mismos autores publican en 1999 el que
se considera por otros la primera publicacion
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académica sobre Big Data: Visually Exploring
Gigabyte data sets in real time.

Aunque éste se puede considerar el inicio del
concepto, es antiguo el interés, sobre todo a ni-
vel empresarial, por un analisis de tipo predic-
tivo que busca la extraccion de conocimiento
de los datos, en forma de patrones, tendencias
o0 modelos que permitan una cierta certeza so-
bre el resultado de potenciales acciones fu-
turas. Para denominar este tipo de analisis, a
finales de los 80 surge la expresion Mineria de
Datos (Data Mining), que podemos considerar
el antecedente historico del actual Big Data.

El desarrollo del Big Data discurre paralelo al
crecimiento y la popularizacion de internet
(World Wide Web) que ha generado un volu-



Big Data y Machine Learning: ;futuro o presente en las UCls?

InNOVACION

men de datos imposibles de procesar con las
herramientas y técnicas tradicionales y un in-
terés de las empresas por maximizar benefi-
cios analizando esa informacion.

Desde el punto de vista sanitario, la generali-
zacion de la historia clinica electronica ha su-
puesto el almacenamiento de una cantidad in-
gente de variables que podrian ser explotadas
con el objetivo del generar nuevo conocimien-
to. Dentro del sistema sanitario, la Unidad de
Cuidados Intensivos (UCI) se puede considerar
un caso especialmente paradigmatico de uso
de Big Data para mejorar el cuidado
de los pacientes. Por una parte, la
generacion de manera continua de
gran cantidad de informacion. Ade-
mas de la incluida tradicionalmente
en as historias clinicas electronicas,
alguna mas especifica: monitores de  **]
cabecera, respiradores, bombas de
medicacion, equipos de hemofiltra- ™7
cion.... Sin olvidarnos de los datos

no siempre disponibles, pero cada -
vez mas frecuentes, resultado de

2500

2000

ciente critico hace demasiado simplista la ex-
pectativa de que una Unica intervencion pue-
da modificar el prondstico lo que provoca mas
atractiva, si cabe, la aproximacion mediante
Big Data.

Podemos medir la utilizacion de Big Data en
ciencias de la salud por el nimero de publi-
caciones indexadas en Pubmed que hacen re-
ferencia al término. En el afo 2008 la revista
Nature dedica un nimero monografico al tema,
pero no es hasta los ultimos afnos en los que
se ve un crecimiento exponencial (Figura 1),

“Big data” en pubmed: niimero de articulos

las -6micas (gendmica, transcriptoé- .
mica, protedmica). Por otro lado, la
complejidad de la atencion en el pa-
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Figura 1. Big Data en Pub Med
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con casi 2000 referencias los 11 primeros meses de
2018 frente a las poco mas de 1400 en 2017, o las
42 de 2013.

Aunque puede resultar intuitivo el concepto de Big
Data, no hay una definicién aceptada de manera ge-
neral. Algunas definiciones se centran en responder
a la pregunta ¢qué es? y otras, sin embargo, dan res-
puesta a ¢qué hace? Mayoritariamente, las definicio-
nes incluyen de una u otra manera la 3V’s (Volumen,
Variedad y Velocidad) propuestas por Doug Laney
en 2001 como las tres dimensiones a considerar en
el manejo de los datos, de las que hablaremos mas
adelante.

Asi nos encontramos con las siguientes definiciones:

"Big data is high-volume, high-velocity and high-varie-
ty information assets that demand cost-effective, inno-
vative forms of information processing for enhanced
insight and decision making.”

Garner Inc.

"Big data is a term that describes large volumes of high
velocity, complex and variable data that require advan-
ced techniques and technologies to enable the captu-
re, storage, distribution, management, and analysis of
the information.”

TechAmerica Foundation’s Federal Big Data Commission

"Big data es un término comun bajo el
que se agrupan toda clase de técnicas
de tratamiento de grandes volumenes de
datos, fuera de los andlisis y herramien-
tas clasicas. Este concepto engloba mu-
chas ideas y aproximaciones, pero todas
con un objetivo comun: extraer informa-
cion de valor de los datos, de forma que
pueda ser de ayuda para las decisiones y
procesos de negocio”

Instituto de Ingenieria del conocimiento

Describiremos ahora mas profunda-
mente las 3V s que definen Big Data:
-Volumen: Quiza la primera magnitud
que condiciond un cambio de concepto
el manejo de datos. Big Data se define
por el enorme volumen de datos, que
aumenta ademas de manera exponen-
cial. Aunque no hay un tamano de re-
ferencia se puede hablar de Big Data a
partir de un petabyte (1015 bytes, apro-
ximadamente mil millones de fotos). La
tecnologia para guardar y procesar ha
avanzado paralelamente por lo que el
mayor problema no es ahora el tamano
de los datos.
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-Variedad: La variedad se refiere a los tipos di-
ferentes de datos. Estos pueden ser estructu-
rados, no estructurados o semiestructurados.
Los datos estructurados son aquellos en los
que se conoce el numero y el tamano de los
campos. Forman las bases de datos clasicas
(SPSS, Excel,...), sin embargo, representan no
mas del 10% de los datos incluidos en los
analisis de Big Data.

Los no estructurados se presentan en el for-
mato tal y como fueron recolectados, carecen
de una estructura conocida de antemano y no
pueden seralmacenados en tablas. Pertenecen
a estos los documentos de texto, pdf, fotogra-
fias, e-mail, etc... Uno de los grandes avances
en las técnicas de Big Data es el desarrollo de
la tecnologia para analizar estos datos no es-
tructurados. Refiriéndonos a las aplicaciones
sanitarias, la tecnologia actual permite el reco-
nocimiento de voz y la incorporacion de textos
escritos no estructurados al analisis. Conoci-
das como técnicas de procesamiento del len-
guaje natural, su desarrollo ha permitido que
se incorporen en los algoritmos de analisis de
Big Data todos los textos de escritura libre que
componen la historia clinica.

Los datos semiestructurados son aquellos que

no se limitan a campos determinados, pero
que contienen marcadores para separar los
distintos elementos. Por ejemplo, HTML o XML
(lenguajes utilizados en la web).

-Velocidad: Se refiere a la velocidad a la que se
generan los datos y consecuentemente a la ve-
locidad que deberian ser analizados. Se estima
que en 2011 el tamano global de datos gene-
rados relacionados con los cuidados sanitarios
fue de 150 exabytes (1018).

Aungue no incluidas en las definiciones clasi-
cas de Big Data, la mayoria de los autores in-
cluyen al menos una cuarta, y hasta 7 V's en
el concepto.

-Veracidad: Se refiere al sesgo, al ruido (datos
no relevantes o errbneos) vy a la alteracion de
los datos. De especial interés en el caso de las
aplicaciones sanitarias que utilizan datos de
monitorizacion no validados. Existen técnicas
que eliminan el ruido de los datos, pero con-
viene utilizar fuentes fidedignas para evitar
conclusiones inadecuadas.

-Valor: Hablamos del valor que generan los
datos una vez analizados y convertidos en in-
formaciéon. La mejor manera de generar valor
es realizar la pregunta correctay evitar analisis
ciegos.
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Aportaciones de Big Data

Las aportaciones de Big Data se relacionan con
la elaboracion de conclusiones en base al ana-
lisis de datos. Entroncan directamente con los
conceptos de Inteligencia Artificial y Machine
Learning (Aprendizaje automatico).
Entendemos por inteligencia artificial la ca-
pacidad de las maquinas para realizar com-
portamientos que puedan parecer humanos.
Estamos muy lejos de conseguir maquinas
inteligentes, considerando la inteligencia glo-
bal, pero si se ha desarrollado

tiva de la poblacion de estudio. Es frecuente
buscar correlaciones para crear grupos homo-
géneos con caracteristicas similares. Se puede
utilizar para seleccionar pacientes que respon-
den de mejor manera a un tratamiento deter-
minado o aquellos que tienen mayor a menor
mortalidad.

Figura 2

En este punto es importante considerar la di-
ferencia con la estadistica clasica. En ésta, se
selecciona una muestra de la poblacidn, se es-

software y hardware para reali- Poblacion

zar actividades muy concretas. heterogénea Grupo 1:

Por ejemplo: reconocimiento de * Ventilacién mecdnica

VOZ éanglisis de imasenes que | * Elevacion de la presion plateau
" 2 ) 9 o0 & * Alto riesgo de muerte

permite reconocer y clasificar (X o
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El machine learning es una for-
ma de inteligencia artificial en la
que las maquinas aprenden de
manera automatica.

Analitica descriptiva

Consiste en la descripcidon obje-

. * Altoriesgo de muerte

' . . Frecuencia respiratoria normal

.. ® - Bajoriesgode muerte

Figura 2. Analitica descriptiva. Tomado de: Sanchez-Pinto LN, Luo Y, Churpek
MM. Big Data and Data Science in Critical Care. Chest. 2018;154:1239-48.
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tudia, se infieren conclusiones que posterior-
mente se extrapolan a la poblacion global. En
Big Data se analiza toda la poblacién en bus-
queda de correlaciones. Es necesario analizar
posteriormente la viabilidad de las correlacio-
nesy valorar la causalidad.
Analitica predictiva

Se construye sobre la analiti-
ca descriptiva y usa modelos
estadisticos avanzados para
anadir a nuestra base de in-
formacion datos que no co-
nocemos.

Los ejemplos mas habituales
son los que desarrollan algo-
ritmos que predicen la pro-
babilidad de muerte o que
analizan variables que de-
tectan el riesgo de desarro-
llar una sepsis o de precisar
ingreso en UCI.

El machine learning, con la
utilizacion de redes neuronales artificiales es
una de las formas mas desarrolladas de reali-
zar predicciones de manera automatica (Figura
3). Las redes neuronales pretenden simular el
cerebro humano. Consiste en varias capas de

Laboratorio

Temperatura

Comorbilidad

Curso clinico

neuronas artificiales interconectadas. Las co-
nexiones son ciegas para el usurario, que sélo
conoce las entradas vy salidas. Cuando el algo-
ritmo presenta multiples capas de neuronas se
conoce como Deep Learning. Las neuronas de

Probable sepsis

3. Red neuronal artificial.

cada capa estdn unidas virtualmente con las
neuronas de la capa siguiente mediante cone-
xiones que tienen un peso determinado. Este
peso no es mas que un ndmero que se utiliza
para realizar operaciones matematicas (funda-



Big Data y Machine Learning: ;futuro o presente en las UCls?

InNOVACION

mentalmente modelos de regresion lineal mo-
dificados) que en funcién del resultado “acti-
van” en mayor o menor medida las neuronas
de la capa siguiente. El proceso sigue por las
diferentes capas hasta que da como resulta-
do la “activacion” de alguna de las neuronas
de la capa de salida. El proceso de aprendiza-
je se realiza sobre un conjunto de datos con
resultados conocidos (lo que se conoce como
aprendizaje supervisado). De manera automa-
tica la maquina modifica los pesos de las in-
terconexiones para disminuir el error. Una vez
aprendido se pueden realizar las predicciones
sobre nuevos datos.

Big Data en la practica clinica

En el entorno de cuidados intensivos lo mas
desarrollado son los modelos de aprendizaje
supervisado para predecir el pronéstico de pa-
cientes ingresados en la UCl y para el diagnos-
tico precoz de la sepsis.

Se ha demostrado analizando bases de datos
que los modelos basados en machine learning
predicen mejor el prondstico que los clasicos
modelos de regresion.

Horng vy col. demostraron que es posible pre-
decir la sepsis en triaje aplicando técnicas de

aprendizaje automatico. El modelo se ensayo
en una base de datos encontrando que el mo-
delo que mejor detecta la sepsis en triaje es
aquel que incluye entre las variables el anali-
sis de texto libre (AUC 0,85).

M3s recientemente, Mao y col. han desarrolla-
do un algoritmo basado exclusivamente en sig-
nos vitales que predice el desarrollo de shock
séptico 4 horas antes de que se produzca con
un AUC de 0,95.

Por el momento, no se han publicado solucio-
nes basadas en inteligencia artificial que ha-
yan demostrado prospectivamente modificar
el pronostico de pacientes.

En el futuro, grandes cantidades de datos cli-
nicos, de laboratorio, variables fisioldgicas,
-Omicas, etc... seran estudiadas por sistemas
inteligentes que las analizardn y presentaran
las conclusiones al clinico para facilitar la toma
de decisiones. Modelos pronoésticos y de de-
teccidon precoz anadiran valor a la atencidn. La
colaboracién con otras disciplinas ajenas a la
medicina: ingenieria, informatica, analisis de
datos..., nos permitird el aprovechamiento efi-
ciente de todos los datos que se generan dia-
riamente.
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Big data y Machine Learning estan aquiy han
venido para quedarse.
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