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Laura es un Robot Cognitivo/
Gestor de Riesgos que actua en la
identificacion temprana de los
riesgos de deterioro clinico.

oooa0
+ +O
O0+0
goago
O0+0+



Este documento presenta el Informe Final de la auditoria algoritmica del sistema Laura,
llevada a cabo por Eticas Research and Consulting'. Esta auditoria no solo aborda la justicia
algoritmica en el modelo de procesamiento automatizado; también conlleva una evaluacion de
la deseabilidad, aceptabilidad y gestién de los datos en dicho sistema. El documento desarrolla
los resultados de estos analisis sobre la base de una descripcion de su modelo y un analisis de
su marco social de implantacion.

El sistema Laura es un Robot Cognitivo/Gestor de Riesgos que actua en la identificacion
temprana de los riesgos de deterioro clinico. Activo desde 2016, el sistema Laura ha
analizado mas de 8,6 millones de visitas en 40 centros clinicos y hospitalarios de varios estados
de Brasil. El sistema ha ido variando su modelo, desde un enfoque centrado en la identificacion
del riesgo de presentar sepsis en pacientes en situaciéon de internacion hospitalaria, a uno
mas integral, donde la evaluacion se establece sobre el riesgo de desmejora clinica y deceso, a
partir de parametros similares. Esta auditoria examina la aplicacién Laura, en su version
1.0, creada en 2017.

El principal objetivo del sistema Laura es alertar tempranamente un deterioro clinico susceptible
de deceso, con el efecto de reducir la mortalidad y los costos del servicio hospitalario a través del
analisis predictivo?. Se trata de un sistema de Inteligencia Artificial que ofrece una clasificacion
del riesgo de empeoramiento clinico del paciente, tras analizar los indicadores de las ultimas
cinco recolecciones de constantes vitales del mismo. Este sistema de prediccidén de riesgo se ha
contrastado con el sistema de puntuacion Modified Early Warning Score®* (MEWS), usado como
estandar para la detecciéon temprana de deterioro clinico (Kobylarz et al., 2020). La plataforma
inteligente se encuentra actualmente conectada en la nube a mas de 40 hospitales brasilefios
que tienen diferentes historias clinicas electronicas (EHR de sus siglas en inglés).

La auditoria algoritmica de Laura se ha enfocado en explorar posibles riesgos de sesgos
o discriminacién algoritmica en los resultados ofrecidos por el sistema y traducidos
efectivamente en intervenciones clinicas por parte del personal hospitalario. En este sentido,
cabe tener en cuenta que, entre los productos ofrecidos por Laura, que incluyen herramientas
de Deteccion de Deterioro Clinico, Atencion Primaria, Gestiéon de Protocolos y Perfil
Epidemioldgico, centraremos nuestra atencion en las herramientas de deteccién de deterioro
clinico y sus gestores de informacion.

Con este fin, en las secciones 2 “Estado del arte” y 3 “Contexto social” de este documento
nuestro analisis sitUa al sistema Laura tanto en el marco de un estado del arte sobre los sistemas
automatizados de prediccion de deterioro clinico como en su contexto socioeconémico y
cultural. Este analisis se realiza mediante un estudio de la literatura, estadisticas relevantes
y entrevistas con desarrolladores del sistema, asi como también con personal clinico y de
enfermeria a cargo de su implementacién en hospitales*. Sobre esta base se establecen
hipétesis de sesgo algoritmico para ser medidas cuantitativamente en otra fase de la auditoria,
mediante los resultados que ofrece el sistema a lo largo de un periodo especifico.

1 El equipo de investigacion se encontré conformado por Emma Lépez y Mariano Martin Zamorano. El equipo contd con la asesoria del

Dr. Carlos Castillo, de la Universitat Pompeo Fabra.

2 Véase presentaciéon en https:/www.laura-br.com/en

3 Las puntuaciones de alerta temprana (MEWS, por sus siglas en inglés) se han desarrollado para mejorar los mecanismos de deteccion
deterioro sobre la base de los pardmetros fisioldgicos en los pacientes de las salas del hospital (Morgan et al,, 1997). La utilizaciéon de
datos sobre el deterioro intrahospitalario y el paro cardiaco demostraron ir precedidos de un periodo de aumento de anomalias en los
signos vitales (Williams, 2017). Mas informacion sobre *EWS en https://en.wikipedia.org/wiki/Early_warning_score

4 Estas primeras entrevistas incluyeron: entrevista 1, con personal técnico (17-03-2021), y entrevista 2, con direccion y coordinacién
asistencial del sistema (28-03-2021).


https://www.laura-br.com/en/
https://en.wikipedia.org/wiki/Early_warning_score

Enlaseccidon4“Estrategia metodolégica”, eldocumento describe la metodologia establecida
para la medicidn de discriminacion y justicia algoritmica en el sistema. Esta metodologia se ha
planteado como una exploracion enfocada en recabar evidencia indirecta sélida sobre sesgo
algoritmico para las variables sexo biolégico y edad. Este enfoque no agotara todas las vias de
evaluacion de este fendmeno, pero brindara instrumentos para su consideracién y monitoreo
mas abarcador en el futuro. Dicha metodologia esta asimismo destinada al estudio de su
impacto social en términos de usabilidad, deseabilidad y aceptabilidad, asi como al analisis del
tratamiento de datos personales.

Finalmente, el informe presenta los resultados del analisis cualitativo y cuantitativo del
sistemay las recomendaciones relacionadas con el mismo. Dichos resultados son presentados
en las secciones 5 “Resultados del estudio operativo y de aceptabilidad”, 6 “Resultados
del analisis algoritmico”, ;Reflejan esto los parrafos de esta pagina? y 7 “Conclusiones
y recomendaciones”, que abordan las cuatro dimensiones principales de la auditoria, la
proteccion de datos personales, la aceptabilidad y usabilidad de Laura y la justicia algoritmica
en la asignacion de riesgo de deterioro clinico, para cerrar con unas conclusiones que incluyen
recomendaciones derivadas especificas.






PREDICCION DE DETERIORO CLINICO

El Robot Laura es un sistema especializado para la evaluacién de deterioro clinico. Consiste
en una plataforma inteligente conectada en la nube a mas de 40 hospitales brasilefios. Estos
hospitales cuentan con diferentes Historias Clinicas Electrénicas (EHR) (Kobylarz et al., 2020)
que cada hospital almacena en sus propias bases de datos (entrevista online, 17-03-2021).
Dichas EHR no estan estandarizadas a nivel interhospitalario.

Mediante Inteligencia Artificial (IA) y aprendizaje automatico, el sistema proporciona alertas
tempranas al equipo de atencién médica en forma de una tasa de riesgo y otras informaciones
sobre la condicién del paciente. Esta informacion, que refleja la condicion clinica del paciente en
tiempo real (Kobylarz et al., 2020), se monitorea a través de un panel en vivo donde se muestran
las alertas médicas segun se van produciendo (Figura 1). A través de esta comunicacion (que
también incluye pautas sobre cdmo debe actuar el personal de atencion al identificar cambios),
el robot indica qué pacientes pueden tener un riesgo alto, medio y bajo de deterioro clinico.

Panel del sistema Laura
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Fuente: Laura.

El funcionamiento del sistema Laura, paso por paso, lo resumen Kalil et al. (2018: 311) de la
siguiente manera:

I. Realiza mineria de datos, a distancia, sobre todas las bases de datos y equipos de
generacion de datos del hospital.

Il.  Clasifica registros andmalos, inconsistentes y defectuosos.

Ill.  Evalua dichos datos para la generacién de alarmas de riesgo para cada paciente, con la
intervencién del médico especialista en algoritmos.

IV. Organiza estas alarmas segun su frecuencia e importancia en areas de riesgo. Esto lo
traducen visualmente, al equipo de atencion, paneles de gestion de vista instalados en
la enfermeria del hospital.

V. Activa de forma auténoma la comunicacion funcional del espectro cuando la zona de
riesgo mas critica esta activa; los datos contindan advirtiendo sobre el dafio. Esta funcién
también gestiona el envio de SMS (Servicio de Mensajes Cortos) y correos electrénicos
a los profesionales de la salud que estan a cargo. De este modo, el sistema Laura llama
la atencion sobre el riesgo captado por el robot y anticipa la atencién que debe dirigirse



a los pacientes implicados.

Ciclo de funcionamiento de Laura
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LAURA ASSISTANT

Laura cuenta con una aplicacion mévil que actualmente es su foco de desarrollo, pues permite
un acceso mas frecuente y rapido a los datos por parte del personal médico y de enfermeria.

Mediante dicha aplicacién, el personal sanitario contara en el futuro con un reporte continuo
de las personas que estan en riesgo. El sistema desarrollado reporta diversos datos, como la
cantidad de personas afectadas, su evolucion a lo largo del tiempo y el tipo de intervenciones
necesarias, en un modo mas dinamico. También podra informarse sobre la eficiencia de la
intervencién en relacion con los pacientes de mayor riesgo (rojo) y con las ratios de atencién de
los pacientes, por periodos de tiempo. Ademas, desde el dispositivo movil podran realizarse
intervenciones mediante la comunicacion con el equipo y tomar decisiones sobre el paciente
en cuestion (la propia interfaz ofrece opciones de intervencion al personal médico). Asimismo,
la aplicacién ofrecera un registro continuo de su seguimiento y centralizara todos los mensajes
para el personal.

Elsuministro de dispositivos moviles deberiafomentar un acceso mas dinamico alos datos sobre
los pacientes y una mayor interaccion del personal médico. Se espera que esta informacién
genere mayor conciencia sobre el rendimiento de los equipos y estimule el alcance de nuevas
metas, al generar datos estadisticos estructurados.



Laura Assistant
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Como indicaron en una de nuestras entrevistas (18-03-2021), el equipo del sistema Laura
considera que los aspectos procedimentales son cruciales para su efectiva utilizacion. En
este sentido, el sistema se encuentra en un proceso de reconsideracién de su metodologia
y ambito de actuacion, que ha venido transformandose desde su foco inicial en sepsis a su
actual atencién al conjunto del deterioro clinico, para servir como herramienta de soporte de la
decision clinica. De este modo, la empresa busca asegurar un seguimiento continuo y preciso
del estado del paciente, que vaya mas alla de los puntos de desmejora clinica. En este sentido,
se quiere brindar ayuda y capacidad de administracion al personal médico para el seguimiento
de otros procesos de gestion y control hospitalarios.

CARACTERISTICAS Y BENEFICIOS

Actualmente, el sistema Laura se orienta a apoyar las actividades y el desempefio del personal
hospitalario y a mejorar la infraestructura de los hospitales. En particular, el equipo de Laura
ha determinado® estas caracteristicas del sistema por grupo de interés:

* Para la administracién hospitalaria:
* reduce los costos generales de hospitalizacion;
* mejora la eficiencia en la rotacion de camas (mas pacientes atendidos);
+ genera informes y muestra las tendencias en tiempo real;

+ favorece una transformacion digital.
* Para el equipo médico:

5 Véase https:/empowering-changemakers.eu/wp-content/uploads/2020/02/Projeto-Laura-BR.pdf
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+ predice el deterioro del paciente mediante el uso de inteligencia artificial;
* realiza intervenciones mas efectivas con decisiones basadas en datos;

+ genera informes y muestra tendencias en tiempo real con informacién clinica
agrupada (cronologia del paciente);

+ alertay activa el equipo de respuesta rapida.

* Para el equipo de enfermeria:
* recibe la informacioén;

+ produce advertencias tempranas para que el equipo de atencién pueda actuar
sobre los pacientes de mayor riesgo;

+ disminuye la sobrecarga de trabajo;
* reduce el estado de alertay la fatiga relacionada con la sobrecarga de informacion;
* aumenta la eficiencia operativa del equipo;

+ empodera al equipo de atencién para priorizar sus tareas (informacién para la
accion);

+ genera informes y muestra las estadisticas en tiempo real y en linea.

* Para los pacientes:
 perciben un control sistematico de su estado;

« perciben un entorno hospitalario con tecnologia moderna y avanzada.

MODELO ALGORITMICO

El sistema Laura de deteccion de deterioro clinico utiliza un algoritmo de Potenciacién
de Gradiente o Gradient Boosting. Esa es una técnica de aprendizaje automatico para
problemas de regresién y clasificacion usada para predecir eventos poco comunes (aquellos
correspondientes a menos de 5 % del conjunto de datos o dataset). El sistema Laura tiene
un modelo general de prediccion que ha sido entrenado con 121.000 datos de visitas Unicas
hospitalarias entre 2016 y 2019, provenientes de seis hospitales en diferentes localizaciones
geograficas de Brasil (Rio Grande do Sul, Parana y Minas Gerais).

Los datos de entrenamiento usados son seis:

1. Signos vitales (temperatura, saturacion de oxigeno, ratio de respiracion, nivel de glucosa
en sangre y presion arterial),

Sexo biologico,
Edad,
Sala,

Departamento donde esta ingresado el paciente, y

A T o

Duracioén en dias de estancia en el hospital.

El resultado por predecir es la mortalidad hospitalaria.

Para la creacién de los datos de entrenamiento se considera una ventana temporal de 36 horas
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antes del resultado que va a predecirse. De esta ventana, se descartan las ultimas 12 horas
para prevenir sesgos en el modelo. Asi pues, el modelo usa como datos de entrenamiento
cinco colecciones de signos vitales en un periodo de 24 horas.

El modelo de aprendizaje automatico se adapta a las necesidades y condiciones de cada
centro. Esto ocurre en dos formas: reentrenando el modelo con datos locales, cuando estan
disponibles, y negociando la sensibilidad del modelo con el equipo médico local. Con este fin,
el hospital o centro clinico donde se implementa el sistema Laura debe tener un protocolo
predeterminado para la atenciéon de pacientes en riesgo de deterioro clinico (incluidas las
variables relacionadas con alteracion de signos vitales), que permita entrenar el sistema en un
entorno real (Gongalves et al., 2020). Sobre esta base (que también incluye pautas acerca de
como debe actuar el personal de atencién al identificar cambios), el robot indica qué pacientes
pueden tener un riesgo alto, medio y bajo de deterioro clinico.

El equipo de Laura reentrena un modelo especifico para cada hospital cuando este cuenta
con datos histoéricos suficientes (cinco afios) de sus pacientes. Sino es posible, se usa el modelo
general. Independientemente de si se utiliza un modelo especifico o el general, siempre hay un
segundo proceso de calibracién del modelo con el equipo médico local. El sistema introduce
pruebas durante un periodo de tiempo y el equipo médico local decide el umbral a partir del
cual una probabilidad se considera riesgo alto.

ANALISIS REALIZADOS SOBRE EL SISTEMA LAURA

El sistema se ha evaluado en diferentes ocasiones mediante el estudio de sus diferentes
versiones. Los analisis se han focalizado en distintos modelos algoritmicos y la eficiencia de sus
resultados. El trabajo de Kalil (2017) analiz6 retrospectivamente el impacto de la implantacion
del sistema Laura en el proceso de identificacién y manejo de pacientes en riesgo de sepsis en
una unidad clinico-quirudrgica. Comparé las ratios del tiempo medio de servicio (TMA), es decir,
el tiempo medio de insercion de cualquier registro de datos en el sistema de historia clinica
electrénica del paciente (evolucion, datos vitales, prescripciones, pruebas de laboratorio),
calculados en forma auténoma por el robot cognitivo, seis meses antes y seis meses después
de su implantacion en el sistema. El estudio no revelé cambios significativos en esta tasa, pero
destaco el potencial del sistema para la prediccién de riesgo mediante su capacidad de
mineria de datos.

Kalil et al. (2018: 312) confirmaron los resultados antes expuestos. El objetivo de este estudio
fue evaluar el impacto de la implementacion del sistema Laura en los procesos relacionados
con la identificacion y atencién de pacientes con riesgo de sepsis en una unidad clinico-
quirdrgica de un hospital privado de Curitiba-PR. Se examinaron los registros clinicos de 60
pacientes identificados con infeccidn y/o sepsis en un periodo de seis meses antes y después
de la implementacion de dicha tecnologia en el hospital y se evalu6 el tiempo de asistencia
promedio a partir de la lectura autbnoma del robot. Las diferencias en el tiempo promedio/
mediana hasta la prescripcion de antibioticos desde el primer signo de infeccién identificado,
con o sin sepsis, no fueron estadisticamente significativas (p = 0,85). En cuanto al tiempo de
asistencia promedio, se observé una reduccién de 305 a 280 minutos al comparar los periodos
de seis meses antes y después de la implementacion de la tecnologia (p = 0.02).

La investigacion de Gongalves et al. (2020) abord6 la implantacion de Laura en los aspectos
vinculados a la interaccidon entre el personal de enfermeria y tecnologia en un hospital
filantrépico durante el afio 2018. Mediante observacién participante y entrevistas con actores
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clave, se analiz6 la administracién y operatividad del sistema en su contexto de adopcién en
forma cualitativa. El sistema, todavia focalizado en la identificacion de riesgo de sepsis, demostro
que fue adoptado en forma participativa por el personal de enfermeria, potenciando y
dinamizando la toma de decisiones en la identificacion precoz de la sepsis. Como resultado de
este trabajo se recomendd que todos los casos de alerta fueran analizados y validados por los
profesionales de la salud del hospital.

El trabajo de Kobylarz et al. (2020) analiz6 121.089 consultas médicas de seis hospitales
diferentes y 7.540.389 puntos de datos. Los autores compararon los protocolos aplicados en
las salas para la deteccién de deterioro clinico con seis métodos de aprendizaje automatico
escalables diferentes (tres modelos clasicos de aprendizaje automatico, modelos basados en
ratios logisticos y probabilisticos, y tres modelos impulsados por gradientes, como LightGBM).
Los resultados mostraron una ventaja en AUC (Area Under the Receiver Operating Characteristic
Curve) de 25 puntos porcentuales en el mejor resultado del modelo de aprendizaje automatico
en comparacion con los protocolos actuales. Al evaluar la hipétesis de la alternativa o el
suplemento Al sistema de prediccion del deterioro clinico en las salas de los hospitales, el
estudio revel6 que el algoritmo que presenta mejores resultados es el LightGBM, con AUC
de 0,961y F1 de 0,671. Este algoritmo muestra una mayor precision que el sistema MEWS, con
puntuaciones 0,697 AUCy 0,175 F1.

Como puede advertirse, estas investigaciones indican que el sistema Laura puede alcanzar una
cierta precision en la identificacion de riesgo de sepsis o deterioro clinico y promover mejoras
en los tiempos de administracion de los registros hospitalarios de datos. Ademas, los estudios
proporcionan datos que han permitido ajustes al modelo. Por otro lado, revelan el potencial
del sistema para su implantacion en entornos hospitalarios.

No obstante, estos estudios no han analizado el impacto diferencial del sistema sobre diferentes
grupos sociales en funcion de las variables de precisidon o efectividad utilizadas. La presente
auditoria se centrara, de forma complementaria, en el estudio del impacto diferencial del
sistema por grupos protegidos, utilizando diferentes metodologias para identificar la eficiencia
de Laura.
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La utilizacion de sistemas basados en técnicas de aprendizaje automatico esta avanzando
de modo acelerado en el sector sanitario (Sendak et al., 2020; Topol, 2019). Algunas de las
implantaciones de estos sistemas han demostrado una elevada efectividad en la detecciéon y
prondstico de enfermedades, por ejemplo, en el caso de la retinopatia diabética (Gulshan et
al., 2016). No obstante, cabe considerar posibles efectos no deseados de la automatizacion
de los analisis clinicos y diagndsticos, que incluyen la violacion de la privacidad del paciente o la
deshumanizacion en su tratamiento (Ferrymany Pitcan, 2018; Madden, 2018). Estas son algunas
de las razones por las que el uso de estos sistemas se encuentra estrictamente regulado por
normativas nacionales e internacionales, que los hacen susceptibles de auditorias continuas
(Haupt, 2019; Price, 2017).

Este apartado analizara la literatura que aborda sistemas similares a Laura y sus implicaciones,
con el fin de considerar el alcance general y las principales limitaciones de dichos sistemas.

AUTOMATIZACION DE RIESGO DE DETERIORO CLINICO

Existe una serie de factores estructurales, tanto tecnolégicos como vinculados a los
recursos humanos, queincide enlas tasas de mortalidad hospitalaria en forma significativa. Los
pacientes gravemente enfermos suelen tener cambios en sus signos vitales durante un periodo
de tiempo antes de empeorar. La falta de capacidades técnicas y humanas en la deteccion
temprana de aquellos pacientes que requieren un tratamiento prioritario ha demostrado tener
efectos negativos en este proceso diagndstico, derivando en muchos casos en un aumento de
las tasas de decesos y desmejora clinica (Pimentel et al., 2021; Goldstein et al., 2017).

En las Ultimas décadas se han desarrollado diferentes sistemas automatizados para la
identificaciény notificacién de los primeros signos de deterioro clinico y fisioldgico (Goldstein
et al., 2017). La adopcion de historias clinicas electronicas mejoré la disponibilidad de datos,
gue pueden procesarse mediante técnicas de aprendizaje automatico para extraer informacion
que respalde las decisiones clinicas. Los modelos de aprendizaje automatico mas utilizados
con este fin incluyen la regresion logistica, métodos basados en arboles, métodos basados en
kernel y redes neuronales (Muralitharan et al., 2021). Un modelo algoritmico basado en Track
and Trigger Scoring System (TT) y que es clave en el reconocimiento temprano, es el Modified
Early Warning Score (MEWS). Se ha demostrado que su implantacién en ciertos contextos
perfecciona los mecanismos hospitalarios destinados a monitorear los signos vitales de los
pacientes. Asimismo, se ha sugerido que sirve como soporte para el personal de enfermeria en
la identificacion de pacientes en situacidon de riesgo, pues ayuda a asegurar su situacion clinica.

Otros modelos, desarrollados mediante la técnica deep learning y que emplean Recurrent Neural
Networks, the Long Short-Term Memory, se han usado con éxito para predecir los signos vitales
del paciente y la posterior evaluacion de la gravedad de su estado de salud, utilizando indices
de Prondstico (con una precision de 80 %) (Bandeira da Silva et al., 2021). Valiéndose de este
modelo es posible predecir futuros diagnosticos graves que no serian identificados mediante
el analisis de los signos vitales del paciente en su situacion presente. Otros sistemas de deep
learning (redes neuronales) se usan para la deteccidén de pacientes con riesgo de paro cardiaco,
demostrando asi una alta sensibilidad y una baja tasa de falsas alarmas (Ueno et al., 2020).
Las distintas finalidades clinicas de estos sistemas en el ambito hospitalario y el enfoque de
enfermeria en su aplicacidn se estan estudiando activamente. En muchos casos muestran que
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contribuyen a un mejor monitoreo de los signos vitales del paciente y su seguridad clinica.
Los datos de entrada de estos sistemas son multiples y dependen, entre otros factores,
de la definicidn empleada de deterioro clinico. Algunos han demostrado cierta eficiencia al
identificar riesgos mediante el analisis del lenguaje natural, utilizando las notas de enfermeras
y enfermeros incluidas en los registros hospitalarios (electronic health records (EHR) (Zfania et
al., 2020). Las predicciones basadas Unicamente en los atributos recopilados en la admisién
hospitalaria han demostrado ser muy precisas para predecir el riesgo de readmision en las
Unidades de Cuidados Intensivos (Loreto et al., 2020), cuyo estudio sugiere que los “marcadores
tempranos” pueden ser particularmente Utiles para la prediccion de riesgo de deterioro clinico
en pacientes con alto riesgo de deterioro clinico después del alta de la UCI.

No obstante, los diferentes algoritmos que se estan utilizando para detectar deterioro clinico
han mostrado diferentes grados de eficiencia, dependiendo del contexto hospitalarioy social,
asi como los predictores de riesgo utilizados. Por ejemplo, en funcion de cada contexto social,
terapéutico y organizacional de implantacion, el algoritmo de random forest o los algoritmos
de regresion logistica han sido mas precisos en la identificacion de riesgo de deterioro clinico
(Churpek et al., 2016). Ademas, estos autores demuestran la importancia de una buena
calibracion y del “gradient boosting” en predictores similares.

Otras posibles fuentes de sesgos en estos sistemas se relacionan con el disefio del modelo
predictivo. Un sistema de deteccion de pacientes en deterioro clinico en internacién que
utiliza un esquema de puntuacion se modificé durante su desarrollo y validacién para reducir
riesgos de sesgos contra los pacientes mayores (Pimentel et al., 2021). Mientras en ciertas
condiciones los pacientes mayores de 80 afios tienen una probabilidad decreciente de sufrir
un paro cardiaco o de ser transferidos a la UCI, los resultados de esta investigacion mostraron
una variacién mas amplia en el riesgo global previsto para los pacientes mayores de 80 afios.
La solucion planteada a este problema fue incluir “una amplia gama de factores del paciente
(comorbilidades, fragilidad)” en el modelo (Pimentel et al., 2021: 18).

Un estudio reciente, que analiza los resultados brindados por diversos predictores de riesgo en
el contexto hospitalario, evidencia la necesidad de considerar los posibles sesgos integrados
en los datos de los EHR como, por ejemplo, ausencia o calidad de datos para ciertas variables
(Goldstein et al., 2017). En este sentido, cabe tener en cuenta que la codificacién electrénica
de ciertos datos (por ejemplo, con respecto a decisiones clinicas) varia entre hospitales y, en
muchos casos, no es lo suficientemente sélida para su inclusién en un modelo generalizable
(Pimentel et al., 2021).

Finalmente, la utilizacion de estos sistemas puede verse afectada por la percepcién de su
utilidad y sesgos humanos integrados en el uso de los sistemas o en los protocolos de
incorporacion de datos. Por ejemplo, la literatura ha evidenciado que la admisién a la UCl varia
en funcion de la experiencia de los médicos y su percepcién de los beneficios y los factores
organizativos (por ejemplo, la disponibilidad de camas) (Green et al., 2018).

De este modo, el modelo algoritmico y su base tedrica, los sesgos histéricos presentes
en los datos de entrada, los procesos de aprendizaje automatico y el sesgo en el uso son
las principales fuentes de discriminacion algoritmica que hay que considerar también en el
estudio de Laura.
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Esta seccion describe sucintamente el contexto social de implantaciéon de Laura, actualmente
utilizado en centros clinicos y hospitalarios de diferentes estados del sur de Brasil. Si bien esta
auditoria no se orienta a contrastar en forma empirica y comparativa posibles sesgos del
sistema Laura en una muestra extensa de hospitales a lo largo de Brasil, este apartado persigue
establecer un marco general para su andlisis e ilustrar diferencias sociales estructurales que
pueden integrarse al sistema en forma de discriminaciones no deseadas.

La Republica Federativa de Brasil la componen 26 estados y un Distrito Federal, donde se
encuentra Brasilia, su capital. Los estados estan organizados en cinco regiones geograficas
(Norte, Noreste, Sureste, Sur y Centro-Oeste), que tienen importantes diferencias econémicas,
culturales y demograficas. El pais cuenta con un estimado de 209 millones de habitantes (al
afo 2018).6 Mientras la expectativa de vida ha aumentado desde el Censo de 1999, las tasas de
natalidad vienen disminuyendo desde hace décadas y han caido por debajo de dos hijos por
mujer.” De este modo, se advierte un paulatino envejecimiento poblacional, aunque continda
siendo un pais de amplia poblacién por debajo de 50 afios. Segun el Censo del afio 2010, la
poblacién indigena brasilefia es de 896.917 habitantes, lo que equivale a 0,5 % de la poblacion
total del pais?.

La pobreza y la desigualdad social son significativas en el pais. La poblacién pobre se acerca
a 20 % de la poblacién si se considera la linea de pobreza para la clase de ingresos medios-
altos (13,8 en reales brasilefios en 2018) por dia/persona.®’ En 2010, los estados de las regiones
Sureste, Sur y Centro-Oeste tenian indices de desarrollo humano (IDH) altos o muy altos (por
encima de 0,699), mientras que el Noreste y el Norte tenian indices de nivel medio (0,600 y
0,699, respectivamente). Segiin datos de las Naciones Unidas, el pais en su conjunto presenta
un IDH alto (entre 0,700 y 0,7999)'°. No obstante, mientras que la mayoria de los estados del
sur tienen un PIB per capita por encima de 10.000 délares Oalcanzan 13.299 délares en el caso
de Sao Paulol, muchos de los estados del norte se encuentran por debajo de 7000 délares
(IBGE, 2018).

El Sistema Unico de Salud de Brasil (SUS, por su sigla en portugués) se encarga de las politicas
orientadas a garantizar el acceso universal e integral a los servicios de salud. Algunos de sus
objetivos son la promocién de la equidad, la gestién descentralizada y la participacidn social.
La gestion del sistema la comparten los tres niveles de gobierno: el Ministerio de Salud en
el nivel federal y las secretarias de salud estatales y municipales en los niveles inferiores. El
sistema se financia con impuestos y contribuciones en los niveles federal, estatal y municipal'.
No obstante, el SUS tiene una cobertura limitada o territorialmente desigual, lo que puede
incidir en las tasas de deterioro clinico y el seguimiento médico de los pacientes. Por ejemplo,
se ha destacado que la disponibilidad de camas libres en UCI es un problema muy importante
y generalizado en el pais (Cardoso et al., 2011).

6 Véase: World Bank data. https://datatopics.worldbank.org/world-development-indicators

7 Véase: Pan American Health Organization, based on data from the United Nations Department of Economic and Social Affairs
Population Division. New York; 2015.

8 Véase: Brazilian Institute of Geography and Statistics - IBGE. Indigenas. Disponible en: http://indigenas.ibge.gov.br/graficos-e-tabelas-2.html

9 Véase: https://databank.worldbank.org/data/download/poverty/33EFO3BB-9722-4AE2-ABC7-AA2972D68AFE/Global POVEQ BRA.pdf

10 A nivel municipal, casi 80 % de la poblacién vivia en municipios con IDH bajo o muy bajo en 1991; en 2010, sin embargo, esa proporcion
se habia reducido a 11 %. Véase: United Nations Development Program - UNDP. Atlas. Disponible en http:/www.atlasbrasil.org.br/2013

pt/o_atlas/idhm/

1 Segun el Instituto Brasilefio de Geografia y Estadistica, el gasto total en salud en 2013 ascendid a 8 % del PIB del pais, con un 3,6 % de
gasto publico.
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Las variables sociodemograficas mencionadas (pobreza, indices de natalidad) y el alcance del
sistema sanitario nacional sonalgunos delos factores que pueden condicionar estructuralmente
el riesgo de deterioro clinico de las personas hospitalizadas en las distintas ciudades y pueblos
del pais. Dadas las caracteristicas del modelo de Laura, mayormente basado en datos clinicos
(temperatura, saturacion de oxigeno, ratio de respiracion, nivel de glucosa en sangre y presion
arterial), pero también demograficos y hospitalarios (sexo bioldgico, edad, sala, departamento
donde esta ingresado el paciente y duracién en dias de la estancia en el hospital), cabe
preguntarse por los posibles sesgos derivados de su implementacion en organizaciones
y contextos sociales especificos. La compleja relacion entre estos factores y las posibles
diferencias en los niveles de riesgo de deterioro clinico esperables para distintos grupos
sociales puede ilustrarse, por ejemplo, en la distribucion territorial y el ritmo de crecimiento
de la prevalencia y mortalidad por diabetes, que son mas elevados en las regiones Norte,
Noreste y Centro-Oeste del pais (Duncan et al., 2020). Existen también otras variables grupales
o intersectadas que pueden actuar como predictores de deterioro clinico. Por ejemplo, un
estudio con 271 nifios y nifias realizado en el Hospital Estadual da Crianca da Bahia revel6 que
el sexo masculino ha sido mas prevalente entre los menores que presentan deterioro clinico
(Miranda et al., 2020), lo que confirma estudios que demuestran que este grupo prevalece en
los ingresos en UCl y con respecto a afecciones respiratorias (Batista et al, 2015; Time, 2007).

Teniendo en cuenta lo anterior, cabe considerar que existen predictores de riesgo de
deterioro clinico que pueden favorecer la discriminacion algoritmica debido a sesgos
histéricos (datos reales que se ven afectados o arraigados en cuestiones de discriminacién,
legado o politicas injustas). Dado que el sistema Laura lo han implantado diferentes instituciones
publicas y privadas del sur del pais, conviene tener en cuenta estos elementos en el analisis
de aquellos sesgos que derivan en un impacto diferencial sobre ciertos grupos poblacionales,
cuando pueden trascender la capacidad de modelizacién de riesgo establecida en cada centro
en funcion de sus condiciones sociodemograficas y clinicas especificas.
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JUSTIFICACION TEORICO-METODOLOGICA

Uno de los ejes fundamentales de la auditoria algoritmica es la identificacion y el analisis
de la discriminacidn algoritmica. Esta seccion delimitara este concepto, proporcionando las
definiciones clave para identificar y analizar las diferentes formas de sesgo algoritmico injusto
o discriminatorio.

Para enmarcar el sesgo algoritmico, primero debe distinguirse entre diferentes formas de
discriminacién. Siguiendo las definiciones de Lippert-Rasmussen (2013), la discriminacion
genérica ocurre cuando alguien trata a una persona A peor de lo que trataria a otra persona B,
porque A tiene algun atributo que B no tiene. La discriminacién grupal ocurre cuando dicho
atributo consiste simplemente en pertenecer a un grupo socialmente destacado, es decir,
un grupo en el que la membresia “es importante para la estructura de las interacciones sociales
en una amplia gama de contextos sociales” (Lippert-Rasmussen, 2013: 30). Requiere, asimismo,
animosidad contra un grupo la creencia de que las personas pertenecientes a este grupo son
inferiores o la creencia de que dichas personas no deberian mezclarse con las demas.

En esta linea, para ser considerado discriminatorio, el sesgo debe involucrar a uno
o mas de los llamados grupos protegidos, que corresponden fundamentalmente a los
atributos protegidos resumidos en la Tabla 1. Esta sintesis se basa en los atributos protegidos.
contemplados en la Ley de Igualdad del Reino Unido 2010"? (Seccién 4), y en la Carta Europea
de los Derechos Fundamentales'3. Cabe sefialar que esta lista no es exhaustiva, porque puede
adaptarse o modificarse, segun el contexto':

Grupos y atributos (legalmente) protegidos

Grupos protegidos (no exhaustivo) Atributos protegidos

Nifos y ancianos Edad

Personas discapacitadas (fisicas y Discapacidad

mentales)

Mujeres y transexuales Género o reasignacion de género
Embarazadas Embarazo

Musulmanes, judios Religién o creencia

Gais, lesbianas, bisexuales, intersexuales... Orientacion sexual

Personas con bajos ingresos/escasos

Propiedad/Recursos materiales
recursos

Fuente: elaboracion propia.

12 Véase informacion detallada en https://www.gov.uk/guidance/equality-act-2010-guidance

13 Legislacion disponible en https://eur-lex.europa.eu/legal-content/ES/TXT/?uri=LEGISSUM%3AI33501

14 Los grupos desfavorecidos pueden definirse en relacion con los atributos mencionados en el articulo 21 (No discriminacioén), de la
Carta Europea de los Derechos Fundamentales: “sexo (y género), raza, color, origen étnico o social, caracteristicas genéticas, idioma,
religion o creencia, opinidn politica o de cualquier otro tipo, pertenencia a una minoria nacional, propiedad, nacimiento, discapacidad,
edad u orientacion sexual”. Estos grupos protegidos se definen como individuos y grupos que comparten una o mas de las
‘caracteristicas protegidas’.
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La discriminacion estadistica es una discriminacidon grupal basada en un hecho que es
estadisticamente relevante. Un ejemplo clasico de discriminacion estadistica es no contratar
a una mujer que reune las competencias para un puesto laboral porque las mujeres tienen
mayor probabilidad de tomar una licencia de maternidad. En cambio, la discriminacién no
estadistica ocurre cuando la mujer no es contratada porque ha dicho que tiene la intencion de
tener un hijoy, en consecuencia, tomar una licencia de maternidad (Lippert-Rasmussen, 2013).
Si se ignora la animosidad correspondiente a los seres humanos, pero no a los algoritmos,
y se considera que cualquier caracteristica utilizada en el aprendizaje de maquina como
estadisticamente relevante, podra decirse que los algoritmos pueden discriminar (Castillo,
2018).

Debe tenerse en cuenta que las definiciones antes brindadas se diferencian de las definiciones
estandar de sesgo estadistico, que implican distorsiones de un calculo estadistico resultante de
muestras sesgadas o estimativos cuyo calculo es incorrecto en relacién con el valor correcto o
esperado de un parametro (Turney, 1996). Por lo tanto, el sesgo estadistico no puede (siempre)
ser un criterio adecuado de equidad algoritmica. Aunque al menos normativamente, el sesgo
y la discriminacion pueden ser justos o injustos, esto dependera de cémo se interpreten los
resultados social y éticamente. Siguiendo la légica anterior, una definicibn mas precisa de
sesgo algoritmico —o discriminacion algoritmica— implica la produccién sistematica
de resultados desventajosos contra grupos socialmente destacados, particularmente
grupos desfavorecidos. Este sesgo estd incrustado en las propiedades matematicas de un
algoritmo.

El sesgo algoritmico se ha dividido en dos tipos diferentes, segin la etapa del proceso de
aprendizaje automatico en el que sucede (Danks y London, 2017). En primer lugar, el sesgo
algoritmico, asi como los modelos sesgados, pueden estar sesgados debido a la recopilacion
y el uso de datos de entrenamiento sesgados al entrenar o modelar algoritmos durante las
etapas iniciales de desarrollo (Cowgill, 2019). En segundo lugar, el sesgo posalgoritmico o de
procesamiento se relaciona con el modelado del sistema causado por sus interacciones con
los usuarios —procesamiento posterior en el grafico que aparece a continuacién—.

En este caso, el llamado tratamiento dispar de los subgrupos puede basarse en una logica
aparentemente razonable, pero que de todos modos conduce a la discriminacion (Barocas
y Selbst, 2016). Por lo tanto, la interpretacion del usuario del resultado del procesamiento
algoritmico y el contexto social son claves para evaluar si es justo o injusto (Baeza-Yates, 2018).
Las diferentes fases durante las cuales puede ocurrir el sesgo algoritmico, que son las mismas
fases en las que puede mitigarse el sesgo algoritmico, se resumen en la siguiente imagen.

Etapas en que puede mitigarse el sesgo algoritmico

Datos Algoritmo Modelo Decision

sgn( ... )

pre-proceso en-proceso post-proceso

Fuente: Hajian, S., Bonchi, F., y Castillo, C. (2016).
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LA JUSTICIA ALGORITMICA

La definicidn y la sistematizacion de la equidad algoritmica se han convertido en temas vitales
para desarrolladores y académicos en este campo (Gillen et al., 2018). En términos generales,
la falta de equidad algoritmica podria definirse como cualquier caso “donde los sistemas Al/
ML funcionan de manera distinta para diferentes grupos de maneras que pueden considerarse
indeseables”(Holsteinetal.,2019:3). Apesar de que se handesarrollado métodos cuantitativos
para captar y medir el tratamiento/impacto dispar sobre los grupos desfavorecidos, estas
técnicas no pueden abarcar el debate sobre qué grupos pueden considerarse desfavorecidos 'y
qué puede considerarse tratamiento diferencial en un determinado contexto sociocultural. De
hecho, la literatura ha demostrado la incompatibilidad habitual entre los modelos estadisticos
de equidad y las interpretaciones hechas por usuarios o ciudadanos (Binns, 2018; Kyung Lee,
2018). Este debate se manifiesta en multiples definiciones de equidad, lo que hace dificil
alcanzar una Unica definicion aceptada para ser utilizada por cientificos e ingenieros. Narayanan
(2018), por ejemplo, ha identificado 21 definiciones de justicia algoritmica.

Una de las definiciones mas importantes se refiere a la equidad grupal, que implica que
el sistema algoritmico vigente no deberia tratar de manera injusta a grupos sociales
especificos. Entre las medidas de equidad grupal se destacan las tres basicas descritas por
BarocasyHardt(2017):independencia (también conocida como paridad demografica o paridad
estadistica), separacién (conocida como probabilidades igualadas o evitacién del maltrato
desigual) y suficiencia (o calibracion), que son tres de las mas utilizadas en la literatura.

significa que la probabilidad de asignar un resultado es independiente
del atributo protegido (por ejemplo, en la prediccion de reincidencia, cuando la raza es el
atributo protegido; implica que la fraccion de individuos asignados por un algoritmo a la
clase de alto riesgo sera la misma, independientemente de la raza).

significa que la probabilidad de asignar un resultado es independiente del
atributo protegido, dado el resultado real (por ejemplo, en la prediccidn de reincidencia,
la fraccién de individuos asignados por un algoritmo a la clase de alto riesgo sera la
misma en todas las razas entre los individuos que no cometan un nuevo delito en el
futuro).

significa que el resultado asignado por un algoritmo no necesita combinarse
con atributos protegidos para obtener una prediccion (por ejemplo, en la prediccidon de
reincidencia, que un puntaje dado se traduzca en la misma probabilidad de cometer un
delito, independientemente de la raza).

Algunas de estas métricas de equidad grupal pueden ser incompatibles entre si. Por ejemplo, al
analizar sistemas para predecir la reincidencia, Chouldechova (2017) revel6 que un instrumento
que satisfaga la paridad predictiva no puede tener las mismas tasas de falsos positivos y
negativos entre todos los grupos cuando la prevalencia de reincidencia difiere entre dichos
grupos.

Ademas, como indican Heidari et al. (2018), las nociones estadisticas de equidad no garantizan
la equidad a nivel individual. De hecho, una nocion diferente de equidad algoritmica grupal es
la de equidad algoritmica individual, que establecieron por primera vez Dwork et al. (2012) y
gue habla sobre un trato consistente a los individuos.

Para que un sistema sea justo desde un punto de vista individual, dos individuos —que son
similares en términos delos objetivosy el modelo del algoritmo— deben recibir resultados

23



similares. Esto ocurre también si son similares con respecto a sus caracteristicas en la realidad,
porque puede que el modelo considere iguales a dos individuos que en la realidad no lo son,
al utilizar variables irrelevantes o incorrectas sobre ellos. Por lo tanto, este modelo impone
restricciones en el tratamiento para cada par de individuos (Kim et al., 2018). Sin embargo,
como sefialan Speicher et al. (2018), estas métricas no tienen en cuenta factores contextuales
mas amplios, como las diferencias en actividades anteriores realizadas por cada individuo o el
poder econdmico o social de cada uno de ellos. Ademas, segun Speicher et al. (2018), no existen
mecanismos computacionales eficientes para integrar este tipo de enfoques conceptuales.
También, un sistema puede cumplir el criterio de equidad individual, pero generar un resultado
consistentemente adverso para un grupo determinado de individuos.

De este modo, existe un debate en curso en la literatura académica sobre el desarrollo de
meétricas de equidad adaptadas a diferentes tipos de algoritmos y sistemas. Ademas, se
observa una relacién compleja entre equidad y eficiencia, pues en algunos casos la
precision predictiva puede verse perjudicada con el objetivo de mejorar un sistema en
términos de equidad (Narayanan, 2018). De hecho, cualquier enfoque metodologico adoptado
con el propésito de evaluar el sesgo debe combinar el analisis de factores especificos que
determinan la equidad, de manera que permitan hacer una contextualizacion sociolégica y
lograr los objetivos del procesamiento algoritmico. Para esto, el contexto social en el que opera
el sistema debe tenerse en cuenta, tanto desde el punto de vista cuantitativo como cualitativo.

En este sentido, este informe sigue un esquema propuesto por Castillo (2018), segun el cual
los métodos algoritmicos que utilicen algun criterio para ordenar elementos como personas,
grupos o similares, deberian poder alcanzar la equidad en términos de estos factores:

1. Una presencia suficiente de elementos del grupo protegido.
a. Ausencia de discriminacion estadistica (grupal)
b. Prevencion de dafios asignativos a un grupo

2. Un tratamiento consistente de los elementos de ambos grupos.
a. Ausencia de discriminacion individual.

3. Una representacién adecuada de los grupos desfavorecidos.

a. Prevencion de dafos de representacion en un grupo

ENFOQUE METODOLOGICO PARA LAURA

Teniendo en cuenta las definiciones antes descritas, esta seccion describe brevemente las fases
de la auditoria algoritmica de Laura y la metodologia utilizada para evaluar la discriminacion
algoritmica.

FASES DE LA AUDITORIA ALGORITMICA

La auditoria se compone de cuatro fases:

1. Estudio preliminar

Esta primera fase se dedicd principalmente a recabar informacién basica sobre las partes
implicadas en el disefio, el desarrollo y la implementacién del modelo, el modelo en si mismo
y su integracién en las dinamicas propias de las organizaciones que representan las partes
involucradas.
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Para ello, se establecié contacto con las personas responsables del sistema Laura. Estas
actividades permitieron recabar informacién basica sobre el sistema y las necesidades
detectadas para su desarrollo e implementacién. Toda la informacién necesaria para la
realizacién de la auditoria, asi como las decisiones tomadas por el equipo auditor de aqui en
adelante, se reflejan en este y otros documentos de trabajo interno.

2. Mapeo de la situacion

En segundo lugar, el equipo auditor establecié como, cuando, por qué y para qué desarroll6 e
implementé este algoritmo en concreto. Asimismo, mediante una Model card con datos sobre
el sistema se examiné si este cumplia un listado de requisitos basicos para poder ser auditado
y si las partes responsables de su disefio, desarrollo e implementacién tenian la disposicidén de
proporcionar la informacion necesaria para su realizacion.

3. Plan de analisis
Esta fase consiste en definir y consensuar con el cliente los términos (como y para qué) y los
plazos estimados (cuando) para el desarrollo de la auditoria.

Con este objetivo, se celebraron varias reuniones e intercambios de informacién con las
personas responsables de Eticas Research and Consultingy de Laura. Sobre esta base, el equipo
auditor definié un plan de analisis (03-2021), para poner en comun y consensuara las partes
implicadas. Con base en lo acordado, se elaboré y entregd una propuesta del plan de analisis y
se definio el equipo auditor, con conocimiento especifico sobre el sistema en cuestion.

4. Analisis e informe final

Esta fase se centro en la ejecucion del Plan de analisis, dentro de un cierto margen de flexibilidad
respecto a lo planeado, en funcién de las circunstancias del estudio. En este caso, el analisis
correspondié con lo estipulado a continuacion.

En términos generales, la metodologia de auditoria algoritmica de Eticas R&C se realiza en
dos partes complementarias, cuyo objetivo es comprender la complejidad del modelo y sus
posibles implicaciones:

« Por un lado, un estudio de caracter cualitativo, con el objetivo de comprender las
implicaciones del sistema y su implementacién, en el contexto socioeconémico, técnico
y organizacional en el que se inscribe.

* Por otro, un estudio de tipo cuantitativo, basado en técnicas de analisis estadistico
y ciencia de datos, principalmente enfocado en detectar y recomendar medidas de
correccion para posibles casos de imprecisiéon, discriminacion, tratamiento o impacto
diferencial o sesgo algoritmico, provocadas por el sistema. Cabe sefialar que en el caso
de Laura se ha seguido una politica de proteccion de datos que ha hecho necesario
trabajar con registros completamente anonimizados, también en lo que respecta a la
confidencialidad del hospital analizado.

En esta fase de la auditoria se realizan los analisis planificados para el entregable final y se
extraen sus resultados principales.
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APLICACION DEL PLAN DE ANALISIS ALGORITMICO

El analisis del sistema automatizado y el estudio de su sesgo e impacto diferencial por grupos
se realizé siguiendo una metodologia que va del mapeo del sistema algoritmico y sus datos
de entrada/entrenamiento hasta la aplicacion de métricas orientadas a establecer diferencias
estadisticas en linea con los criterios de suficiencia e independencia mencionados en el
apartado anterior.

Hay cuatro pasos principales en la deteccion del sesgo algoritmico:

(1) definir la asignacion de elementos a grupos;

(2) definir los grupos protegidos;

(3) determinar un conjunto de métricas destinadas a medir el sesgo, y
(4) medir y comparar entre grupos.

El primer paso simplemente clasifica los elementos de datos en grupos, que pueden estar
superpuestos (asignacion soft) o no superpuestos (asignacion hard). Dicha superposicién se
refiere a la convergencia de mas de una caracteristica protegida que ha de considerarse;
por ejemplo, mujer con bajos ingresos. En la mayoria de los casos, los datos reflejaran datos
correspondientes a cada una de las personas y, por lo tanto, los grupos se realizaran segun
caracteristicas individuales. Puede utilizarse cualquier caracteristica asignada a multiples
individuos para crear tales grupos, pero se presta especial atencién a las caracteristicas
protegidas antes mencionadas. Estas agrupaciones se crean en los datos para evaluar en qué
medida un algoritmo puede tratar o afectar a un grupo de manera diferente a otro.

El segundo paso determina cuales grupos se han definido como protegidos, lo que significa
que no deben verse desfavorecidos por la aplicacién del algoritmo y que el impacto de los
algoritmos en ellos sera monitoreado de manera especial. En algunos casos, los grupos
protegidos pertenecen a categorias que estan legalmente amparadas (por ejemplo, personas
con discapacidades). En otros casos, la definicién de lo que constituye un grupo protegido se
relaciona con un compromiso que puede no ser legalmente vinculante, como la intencién de
aumentar la participacion de mujeres o minorias que podrian estar subrepresentadas en ciertos
puestos. Una definicion adicional de grupo protegido podria basarse en el propdsito de una
tecnologia y, por lo tanto, en la conveniencia del algoritmo. Por ejemplo, si la intencién de un
cierto algoritmo es aumentar la proteccidn de los nifios de cierta edad en un algoritmo para
detectar llamadas que reportan abuso doméstico, entonces los nifios de esa edad constituyen un
grupo protegido para el propésito del analisis de sesgo algoritmico (Chouldechova et al, 2017).

El tercer paso determina el conjunto de métricas que se utilizaran para el analisis. En
general, estas métricas cuantifican la medida en que un algoritmo trata a las personas de
manera diferente (disparate treatment) y la medida en que un algoritmo tiene un impacto
distinto en diferentes personas (disparate impact). Existen multiples y, a menudo, superpuestas
definiciones de métricas que deberian usarse para evaluar el sesgo algoritmico. Sin embargo,
debe mantenerse un cierto grado de acuerdo entre las definiciones en cuestion.
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PROBLEMATIZACION, HIPOTESIS DE TRABAJO Y METRICAS

A pesar de la extension de los sistemas de inteligencia artificial en el ambito sanitario, sus
implicaciones en términos de transparencia y justicia algoritmica han sido poco estudiados
(Sendak et al., 2020). Ademas, los posibles efectos indeseados de las nuevas tecnologias en el
ambito sanitario han sido destacados (Ash et al., 2004).

En primer lugar, se ha revelado que ciertos factores, predictores de riesgo o bases teoricas
para el diagndstico clinico, pueden pasar desapercibidos al fundamentar el analisis médico en
los resultados ofrecidos por sistemas basados en inteligencia artificial (Caruana et al., 2015).

En segundo lugar, se ha indicado que en ciertos casos la introduccion de machine learning ha
dado lugar a la reduccion de las capacidades constatadas del personal sanitario en la toma
de decisiones (Hoff, 2011; Tsai et al., 2003).

En tercer lugar, y como ya se ha sefialado, cabe tener en cuenta que los algoritmos automaticos
de aprendizaje pueden aprender a predecir riesgos o asignar beneficios sobre la base de
informacién sesgada contra determinados colectivos sociales.

Se han identificado sistemas que ofrecen resultados mas desventajosos contra las poblaciones
pobres o no blancas al evaluar variables como la tasa de readmisién hospitalaria o mortalidad
(Joynt Maddox et al., 2019; Lum e Isaac, 2016). Esto ha sucedido en sistemas similares al sistema
Laura. Por ejemplo, una auditoria de impacto diferencial en un algoritmo de medicién de
riesgo encontrd que, en una puntuacién determinada de riesgo, los pacientes negros estaban
considerablemente mas enfermos que los pacientes blancos. Se advirti6 que remediar esta
disparidad en la medicion algoritmica de riesgo aumentaria el porcentaje de pacientes
negros que reciben ayuda del 17,7 al 46,5 %.

El origen de este sesgo estaba en que el algoritmo predecia los costos de atencion médica
en lugar de la enfermedad, pero la variable atencion médica era claramente desigual, lo que
afectaba a los pacientes negros (Obermeyer et al., 2019). En otro caso, Di Martino et al. (2019)
analizaron dos algoritmos (Fetal Medicine Foundation y BCNatal) para calcular el riesgo a priori de
preeclampsia (basado en el historial médico de factores de riesgo) en cada individuo. Con una
tasa fija de falsos positivos de 10 %, los riesgos estimados a priori tanto por la Fetal Medicine
Foundation como por los algoritmos BCNatal en una poblacién italiana fueron bastante
similares, y ambos resultaron confiables y consistentes. No obstante, los autores también
constataron que dicha precision es menor en el caso de las gestantes que eran mujeres
suramericanas. Por ello, el analisis de los factores de aprendizaje que podrian predisponer un
impacto diferencial por grupo de este tipo debe analizarse en profundidad.

Dados los datos de entrada del sistema de procesamiento automatico en el sistema Laura,
los tipos de sesgo algoritmico advertidos en sistemas similares y el alcance de la auditoria,
se ha estimado evaluar las categorias sexo biolégico y edad en el analisis de impacto
algoritmico diferencial. De este modo, sera posible establecer la capacidad del sistema para
generar un impacto especifico en los pacientes en funcion de las predicciones de riesgo para
estos grupos. Sobre la base de los resultados de este analisis cuantitativo y del estudio de
impacto social se propondran recomendaciones para monitoreo y futuro estudio.

Entre las distintas métricas existentes, las siguientes métricas son particularmente relevantes
para el caso de Laura:
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M1. La precisién medida de manera adecuada para cada uno de los grupos protegidos.

M2. Las tasas de falsos positivos y/o falsos negativos entre los grupos, que deberian
ser similares si quiere afirmarse que no existe discriminacion en el funcionamiento del
algoritmo (es decir, aplicar el criterio de separacion para evitar un maltrato desigual,
como describen Zafar et al., 2017). En el caso en que recibir un resultado negativo crea
una ventaja (sistemas de asistencia como Laura), la tasa de falsos negativos para el
grupo protegido (por ejemplo, en un sistema para predecir riesgo de deterioro clinico),
el porcentaje de individuos que eventualmente sufren deterioro clinico, pero que por
error fueron categorizados como de bajo riesgo, debe ser similar entre distintos grupos.
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El personal hospitalario ha visto con sospecha los sistemas basados en técnicas de aprendizaje
automatico, debido a su frecuente falta de explicabilidad y transparencia. Por este motivo,
ciertos sistemas algoritmicos en este ambito se han valorado positivamente por la manera
como combinan una alta precision con una presentacion de los resultados que facilita su
interpretacion (Churpek et al., 2016).

Este apartado refleja un primer analisis de la implantacion del sistema Laura y su aceptabilidad,
basado en los datos recabados hasta el momento sobre estas variables.

ALINEAMIENTO DEL SISTEMA EN EL CENTRO HOSPITALARIO

Como ya se menciond, durante la primera mitad de 2018 se realiz6é un estudio de campo con
observacién directa y entrevistas semiestructuradas para conocer el proceso de trabajo de
enfermeras que emplearon la primera version del sistema Laura (Gongalves et al., 2020). El
analisis sefial6 que la participacion de enfermeras comienza en la fase de desarrollo del sistema
(fase de preimplementacion), cuando comparten conocimientos cientificos, tedricos y practicos
de salud, lo que ha demostrado ser clave para una buena adopcién tecnoldgica.

En esta linea, el proceso de adopcion de Laura se compone de diversas fases de formacion
de recursos humanos y adaptacion tecnoldgica. La empresa a cargo de este sistema tiene un
equipo dedicado a la orientacion de los centros hospitalarios en los procesos de integracion,
adaptacién y utilizacion de la herramienta.

En nuestra entrevista con responsables de esta organizacion (entrevista online, 18-03-2021),
se sefialé que esto supone un soporte asistencial por parte de personal que tenga experiencia
clinica. Para ello, se realizan diferentes formaciones con los equipos a cargo de Laura.
Usualmente, dichos equipos estan integrados por directivos médicos, asistenciales, personal
de enfermeria y médicos. Se presenta la herramienta a los equipos y los directivos colaboran
en el proceso de implantacion. Inicialmente, se introducen las fases de la adopcion tecnologica
y se explican los protocolos de adaptacién del sistema a las necesidades y caracteristicas
del hospital. Luego, se llevan a cabo dos fases de trabajo: el alineamiento y la implantacion
generalizada.
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Proceso de formacidon con el sistema Laura

Fuente: Laura.

ALINEAMIENTO

El proceso de alineamiento se extiende durante toda la integracion del sistema y comienza por
una o dos areas especificas del centro asistencial. El proceso se compone de una parte técnica,
dirigida por el equipo técnico de Laura, y de un alineamiento asistencial, donde participan
expertos de la empresa, personal de enfermeria y coordinadores del centro hospitalario.

Este proceso consta de:

A. Alineamiento asistencial: en esta fase se realiza un diagnoéstico asistencial y clinico
colaborativo, donde se tratan los procesos clinicos del centro y sus especificidades
rutinarias (por ejemplo, los puntos de entrada de informacién clinica), lo que servira de
base a laimplantacion del sistema. Del conjunto del proceso se deriva el establecimiento
de un protocolo interno de actuacion.

B. Alineamiento técnico: esta fase supone la revision de las bases de datos del centro,
sus sistemas e infraestructura y el ajuste del modelo algoritmico en funcién del estudio
de su eficiencia aplicada a la institucién. Como parte de esta fase piloto del sistema,
también se desarrolla el entrenamiento en el uso de la plataforma y sus diferentes
pasos de validacién técnica.

IMPLANTACION GENERALIZADA DEL SISTEMA

En un segundo momento, como parte de la ampliacién del uso de la herramienta a otras partes
del centro hospitalario, la empresa realiza nuevas formaciones de los equipos clinicos y nuevos
eventos de validacién técnica. Pasada esta etapa de ampliacién se llevan a cabo entrenamientos
de personal que, en muchos casos, incluyen mas personal del hospital. Actualmente, el conjunto
de las fases de implementacion no se refleja todavia en un Manual del sistema para el centro
hospitalario.
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USABILIDAD

Laura ofrece diversos productos como parte del servicio dedicado a la evaluacion del riesgo
de deterioro clinico: el reporte continuo en pantalla, la plataforma web que ofrece datos en
tiempo real y la nueva aplicacion movil, denominada Laura Assistant.

PLATAFORMA WEB

Como puede advertirse en la siguiente imagen, la plataforma web ofrece diversos instrumentos
gue van mas alla del reporte de riesgo de deterioro clinico de los pacientes. Esto incluye la
cantidad de pacientes internados y monitoreados (Atencion activa), las alertas existentes, es
decir, aquellos pacientes con riesgo medido de deterioro clinico (alertas activas), y el tiempo
medio en que se introducen datos clinicos sobre los pacientes (tiempo promedio de entrada
de datos (TMED), que incluye todos los datos (evolucién, examenes, medicamentos, etc.) de los
pacientes de la institucién y no solo el ingreso de constantes vitales.

Interfaz del sistema Laura
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LAURA B 2071. Todos os direitos reservados.

Fuente: Laura.

Ademas, el sistema permite al personal autorizado buscar informacion especifica sobre cada
paciente y también datos estadisticos relevantes para la atencion médica.

PANEL DE VISUALIZACION

En cuanto a la visualizacion en los paneles del sistema Laura, el Panel de control general (ver
Figura 7) indica el estado clinico, grado de criticidad y alertas de los pacientes. Puede verse
una pantalla de TV o de computador. La gravedad de la situacion de los pacientes se expresa
mediante los colores rojo (alto riesgo) y amarillo (riesgo intermedio). El color azul, por su parte,
sefiala un sector sin pacientes en alerta o en observacion.
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Panel del sistema Laura
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+ El paciente en el centro del panel corresponde al paciente mas critico del sector en un
momento dado, por lo que deberia visitarse primero.

* Mientras los pacientes con criticidad amarilla necesitan ser reevaluados por el equipo
cada tres horas, aquellos con criticidad roja deberian ser reevaluados por el equipo cada
hora. Estos tiempos se configuran por cada centro hospitalario. El sistema registra el
momento de reevaluacién del paciente solo mediante la introduccion de signos vitales en
el PEP de la institucion.

+ La parte inferior de la pantalla presenta cada sector de centro y su nUmero de pacientes
en alerta, atendiendo a un orden vinculado al nUmero de pacientes criticos. La informacién
de cada sector puede revisarse al detalle al hacer clic sobre el mismo.

+ El marcador que se encuentra junto a cada cama en alerta indica la fecha y hora de la
ultima actualizacién de alerta para el paciente. Por lo tanto, sefiala cuando se inici6 o
actualizé la alerta en funciéon de las nuevas imputaciones de datos.

« Con el fin deilustrar el motivo de la alerta se utilizan tres indicadores:

* un corazén, que indica “signos vitales”, cuando la razon de la alerta se relaciona con
alteraciones en los mismos. Implica que el equipo debe verificar dichos signos, seguir
los procedimientos clinicos adaptados a la situacion e ingresar nuevos datos en el
sistema.

* un recipiente para las “pruebas de laboratorio”, que indica que dichas pruebas han
cambiado, lo que deberia dar lugar a su analisis por el equipo médico.

* un reloj para sefialar una alerta de “TMED emergente”, el cual indica que ademas
de los cambios en los signos vitales, el paciente no fue reevaluado en el tiempo
establecido para su criticidad. Esto deberia dar lugar a su reevaluacion y al reingreso
de datos clinicos.



La esquina izquierda del panel de visualizacibn muestra a los pacientes en alerta o que
exhiben variaciones significativas en sus signos vitales. Una vez que se actualizan los datos
de estos pacientes mediante la modificacién de su historia clinica, pasan al costado derecho
del panel, como pacientes en “observacion”. Para que el sistema clasifique dichos pacientes
como reevaluados debe incluir al menos tres signos vitales (temperatura, frecuencia cardiaca y
frecuencia respiratoria) en su historia clinica.

Todos estos parametros, sistemas graficos y datos los describe en forma clara e ilustrativa el
Manual de instrucciones del sistema Laura.

Los elementos que la literatura identifica como claves para la usabilidad de sistemas de
presentacion de informacion EHR, como la inteligibilidad de las interfaces, los disefos del
soporte de la informacién no confusos y la iconografia coherente e intuitiva (Raj et al,,
2015) parecen estar debidamente considerados en la pantalla del sistema Laura.

APLICACION LAURA ASSISTANT

La Aplicacién Laura Assistant permite que los hospitales —utilicen o no historias clinicas
electrénicas— recolecten de manera facil los signos vitales de pacientes hospitalizados y que
estos datos los procese en tiempo real el algoritmo del sistema Laura para detectar sepsis
y deterioro clinico. Todos los datos antes mencionados, junto con otros como resultados de
analisis o notificaciones sobre los pacientes, los ofrece esta aplicacion.

Aplicacién del sistema Laura
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ACEPTABILIDAD EN LAURA

El estudio cualitativo realizado por Gongalves et al. (2020) revel6 una significativa aceptabilidad
del sistema por parte del personal de enfermeria, vinculado no solo a la utilidad del sistema, sino
a su capacidad de transformar las dinamicas de trabajo mediante la provision de informacién
en tiempo real. Ademas, Laura ha realizado encuestas informales con los usuarios finales del
sistema que sugieren que el sistema no aumenta su sobrecarga laboral, pero también que
los médicos no suelen interactuar de forma regular y activa con la pantalla informativa
(entrevista online, 18-03-2021). El desarrollo actual de la aplicacion mévil, con una interfaz que
tiene una importante cantidad de informacién sobre la evolucién de los pacientes, se orienta a
solventar esta deficiencia y a fomentar su toma de decisiones informada.

Todavia no se han realizado estudios sistematicos sobre la usabilidad del sistema. Mediante
los sondeos realizados por el equipo de Laura se advierte que el personal hospitalario pone
particular atencion en la informacion relacionada con los pacientes criticos. Estos pacientes
serian los que llaman mas la atencién del personal médico para realizar una evaluacion
inmediata (entrevista online, 18-03-2021). Destacar su condicidén de riesgo en la visualizacion de
los datos es algo personal esperado. En esta linea, el sistema pone el foco en la cama (/eito) con
mayor riesgo y ofrece diferentes mediciones sefialando las camas sensibles para las diferentes
areas del hospital (ver Figura 7). Las pantallas estan ubicadas en estas diferentes zonas del
hospital para que el personal de cada sector pueda identificar pacientes que tengan alertas en el
sistema Laura. La reaccidn y atencion a las alertas varia en funcion de cada institucion y equipo
médico (algunos han indicado un uso menor), pero normalmente el personal debe incorporar
informacién en el sistema sobre la situacion del paciente después de haberlo evaluado.
Uno de los elementos que contribuye al buen funcionamiento del sistema es la capacidad y
velocidad de cada equipo para integrar estos datos, evaluada por los estudios mencionados en
la seccion 2. Esto puede tener un impacto significativo en la comunicacién intrahospitalaria,
dado que es necesario trabajar con el panel, sobre la base de datos actualizados en tiempo
real. Asimismo, esto puede permitir un buen traspaso de informacién entre los diferentes
turnos de atencion.

GENERACION DEL CONOCIMIENTO CLINICO Y TRANSPARENCIA

ElequipodeLaurahasefialado quelaexistenciade unmecanismoinformatico de sistematizacion
y clasificacion sin aprendizaje automatico ha favorecido un mayor conocimiento del
rendimiento hospitalario y que contribuyé a la reduccién de la mortalidad asociada
al control de pacientes criticos. La combinaciéon de una gestion organizada y abierta de la
informacion, sumada a notificaciones de atencidon o riesgo, con o sin aprendizaje automatico,
puede mejorar los procesos de toma de decisiones. Ademas, el proceso de investigacion e
implantacion del sistema Laura ha dado lugar a la identificacion de distintas deficiencias en
los centros de atencion clinica, como la falta de guias y protocolos bien estructurados para
la deteccidén de sepsis o deterioro clinico. Asi, la relacién entre Laura y el hospital se enmarca
también en un proceso de transferencia de conocimiento que da lugar a la mejora de estos
procesos (entrevista online, 18-03-2021).

Del mismo modo, mediante la definicion colaborativa de los indicadores para deterioro clinico,
Laura podria contribuir a solventar uno de los problemas identificados por la literatura, que
es la falta de consenso sobre cdmo diagnosticar la aparicion de dicho deterioro en el sector
pediatrico, donde los indicadores mas utilizados incluyen necesidad de hospitalizacion o
traslado a la UCI (Bradman et al., 2014; Tucker et al., 2009; Miranda et al., 2020).
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EXPLICABILIDAD ALGORITMICA

Cabe tener en cuenta que, segun la informacion provista por el equipo de Laura (entrevista
online, 18-03-2021) los responsables técnicos y asistenciales de los hospitales son informados
sobre la precision de Laura a partir de presentarles su tasa de falsos positivos, su sensibilidad/
especificidad, recall y su matriz de confusion tras el primer modelamiento. De esta forma, se
busca no solo adaptar el sistema de inteligencia artificial a las caracteristicas y necesidades de
cada centro, sino también generar conciencia sobre el alcance del sistema e informar el proceso
de toma de decisiones, también con respecto a la versién implementada del modelo algoritmico.
Por ejemplo, como parte de este proceso las autoridades sanitarias pueden proponer un
balance especifico entre la sensibilidad y la especificidad del sistema en este proceso. Ademas,
Laura brinda a los centros reportes semanales y mensuales de su funcionamiento, que han
demostrado facilitar informacién valiosa a los equipos y promover ajustes en los protocolos
médicos de actuaciéon (entrevista online, 18-03-2021).

RESUMEN DEL ANALISIS DE ACEPTABILIDAD Y RECOMENDACIONES

ASOCIADAS

Sintesis del analisis de aceptabilidad y recomendaciones asociadas

Dimension

Analisis

Recomendaciones

Usabilidad

Se advierte claridad y
coherencia en términos
de inteligibilidad de las
interfaces, el disefio del
soporte de la informacion
y la iconografia de los
sistemas.

Se recomienda realizar encuestas
interhospitalarias para establecer las
limitaciones en relacién con estas
variables: inteligibilidad, claridad y
coherencia e incorporar resultados a la
formacion del personal (incluidos los
materiales de soporte, como el Manual
del Usuario) y al disefo tecnoldgico.

Aceptabilidad

Tanto la literatura que
aborda el sistema como las
entrevistas sugieren una
buena recepcion del sistema
por parte los y las usuarias.
Ademas, el personal
hospitalario indica que el
sistema Laura contribuye

a mejorar el rendimiento
clinico de estos equipos. No
obstante, también se utiliza
el panel de informacion

en forma desigual y el
impacto del sistema en la
actualizacion de los datos
del paciente no es siempre
significativo, como revela el
trabajo de Kalil et al. (2018).

Se recomienda testear la frecuencia en
la utilizacion del sistema en diferentes
hospitales y areas de atencién clinica,
tanto en términos de tiempos como
mediante indicadores de rendimiento
en la deteccion y mitigacion de riesgo
de deterioro clinico. En este contexto,
también se sugiere evaluar el impacto
de la utilizacién de Laura Assistant en
términos de la interaccion médico-

maquina y la introduccion de informacion

sobre el paciente (signos vitales).
Sobre esta base deberian establecerse
mecanismos como la formacion o la
mejora de los manuales, que permitan
resolver posibles problemas de
rendimiento general y departamental.
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Generacion de
conocimiento y
transparencia

La utilizacion del sistema

ha permitido una mayor
digitalizacién de los servicios
hospitalarios y la generaciéon
de conocimiento sobre el
rendimiento clinico. Dicha
informacion sirve tanto a fines
de la mejora del sistema de
deteccidén de riesgo como
para la atencidn médica en
casos de pacientes con bajo
riesgo de deterioro clinico.
Por otro lado, la generacion
de datos no se limita a los
registros hospitalarios,

sino que también incluye

los resultados del
procesamiento algoritmico.
Dicho conocimiento es
compartido en forma abierta
y colaborativa con el personal
técnico del hospital.

No obstante, el conocimiento
sobre el alcance y las
limitaciones del modelo
algoritmico (por ejemplo, de
precision por grupos) no esta
siendo comunicada en forma
exhaustiva al conjunto del
personal durante el proceso
de alineamiento descrito en la
seccion anterior.

Se recomienda realizar validaciones
regulares sobre la incidencia de Laura

en la calidad de los datos clinicos en el
registro digital del hospital. Con respecto
a la explicabilidad algoritmica se sugiere
incorporar en forma sistematica y
comprensible para un publico general la
informacion (Model card - Mitchell et al.,
2019) sobre el funcionamiento del modelo
algoritmico, que incluya: 1. Objetivos

del sistema; 2. Datos; 3. Aproximacion
metodoldgica; 4. Descripciéon del algoritmo
y 5. Pardmetros de evaluacién de
desempefo y errores.

Asimismo, dicha informacién deberia ser
comunicada, como parte de la politica
de privacidad del hospital, a todos los
pacientes cuyos datos serdn objeto de
medicién por el sistema.
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Robot Laura
Auditoria Algoritmica

RESULTADOS DEL ANALISIS DE ADMINISTRACION DE LOS DATOS PERSONALES

Laura recolecta, y procesa en la nube, datos de las EHR de cada hospital, sobre todo en relacion
con las variables de andlisis antes mencionadas (entrevista online, 17-03-2021). Por lo tanto,
los hospitales establecen la conexion al sistema mediante internet. El personal hospitalario y
técnico puede acceder al sistema en https://laurabot.laura-br.com/#/access/login utilizando un
sistema de acceso que consiste en las credenciales de correo electronico y contrasefia.

Figura 9. Autenticacién en el sistema Laura

& LAURA

USUARIO OU E-MAIL

No soy un robot e

reCAPTCHA

Privacidad - Términos.

Esqueceu sua senha?
Acessar conta Clique aquil

Fuente: Laura.

Como puede verse en la figura anterior, el sistema Laura utiliza un CAPTCHA (Completely
Automated Public Turing test to tell Computers and Humans Apart: test de Turing publico y
automatico para diferenciar computadores y seres humanos), lo cual es una medida de
seguridad para bloquear bots y evitar descifrado de contrasefas.

La Politica de privacidad de la web Laura (https://www.laura-br.com/politica-de-privacidade.
html) incorpora los requerimientos de proteccién de datos basicos que corresponden a los

estandares del Reglamento General de Proteccién de Datos (GDPR). Esto incluye los objetivos
del procesamiento, datos personales implicados, derechos ARCO y datos de contacto del
responsable de proteccion de datos. No obstante, se indica que los datos de los usuarios que
dejan comentarios en la web se conservan indefinidamente con fines de identificacion
y filtrado de los mismos, o cual no se corresponde con el principio de minimizacion de los
datos. Por otro lado, no se ofrece informacién detallada sobre terceras partes implicadas en el
procesamiento de datos personales.

En cuanto a la administracion de datos personales por parte del sistema Laura, los registros
médicos se procesan en forma seudonimizada mediante el uso de las variables de deterioro
clinico asociadas a un identificador no personal por paciente. Este identificador Unico seria
su numero de cama (“/eito”), que esta asociado a su numero de registro (entrevista online, 18-
03-2021). Asimismo, el registro se utiliza para buscar al paciente en la plataforma Laura.


https://laurabot.laura-br.com/#/access/login
https://www.laura-br.com/politica-de-privacidade.html
https://www.laura-br.com/politica-de-privacidade.html

Los requerimientos de seguridad de los datos personales se establecen en Laura a partir del
contrato entre la empresa y el centro hospitalario contratante. Sus clausulas de proteccién de
datos estan alineadas con los estandares de la GDPRy la Ley General Brasilefia de Proteccion
de Datos (entrevista online, 18-03-2021). Ademas, las bases de cumplimiento en este ambito
se estan alineando actualmente con los requerimientos de la Health Insurance Portability &
Accountability Act, la principal herramienta legal de proteccidén de los datos correspondientes a
los proveedores de servicios sanitarios en Estados Unidos.

Finalmente, 15 de los 40 hospitales donde el sistema se encuentra operando tienen Comités
de Etica que pueden evaluar el cumplimiento legal de las investigaciones que lleva adelante
Laura con los datos ingresados de los pacientes.

ANALISIS Y RECOMENDACIONES

Se ha advertido una tendencia general hacia la aceptabilidad del tratamiento de los datos de
los pacientes mediante el uso de EHR por parte del personal hospitalario (Alshahrani et al.,
2021). No obstante, cabe considerar que dichos sistemas administran datos sensibles, como
el historial médico del paciente, su historial clinico, notas de progreso, medicamentos, signos
vitales, inmunizaciones, datos de laboratorio, informes de radiologia y datos administrativos.
Segun la nueva Ley General de Proteccién de Datos (LGPD) de Brasil (2020), que esta alineada
con los requerimientos de la GDPR europea, dicha categoria de datos requiere recaudos
especiales en su tratamiento. Estas medidas se vinculan fundamentalmente a la necesidad
de confidencialidad, integridad y disponibilidad de la informaciéon en cuestion (Kuturura
and Cilliers, 2016). Los principales riesgos a los que se someten los sistemas de informacién que
administran EHR en relacion con estos requerimientos incluyen los ataques mediante virus o
el acceso no autorizado, sea intencional o no intencional, por parte del personal hospitalario
(Cilliers, 2017:3).

En Laura, la capacidad de asegurar la integridad y confidencialidad de la informacion se vincula
particularmente a su estrategia de seudonimizacién de los pacientes que se encuentran en
evaluacion de riesgo y monitoreo. Si un conjunto de datos se anonimiza a un nivel alto, es decir,
si se eliminan todos los datos personales del historial médico recibido por Laura, su utilidad
para terceros disminuye drasticamente. Del mismo modo, cuanto mas util es el conjunto de
datos, menos anonimizado suele ser (Ohm, 2009; Lubarsky, 2017).

Dependiendo de la técnica de anonimizacién, la compensacion es diferente. Es decir, cada
técnica tiene sus ventajas, deficiencias y problemas asociados. En este caso, se ha optado
por la utilizacion de un sistema de codificacion para seudonimizar al paciente y presentar su
informaciénenelsistema, utilizando sunimero de camacomo identificador. Laseudonimizacion
es una forma de garantizar la identificacion y el vinculo continuos con uno 0 mas conjuntos
de datos sin identificar directamente a la persona. Normalmente, implica la sustitucion de
un valor, como un identificador personal, por otro valor. La persona cuyo registro ha sido
seudonimizado seguira siendo identificable debido a la atribucién de este nuevo valor. Por
ejemplo, Jodao Antunes se convierte en usuario 3849562. Con este sistema, una persona que
ha realizado un examen puede buscar el resultado de su prueba en la base de datos con la
identificacién Unica que se le dio, sin que otros puedan identificar a una persona especifica.
Este es un método alternativo al anonimato que a veces resulta suficiente, dependiendo de los
datos y sus usos.
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Sin embargo, si los cuasi identificadores permanecen dentro del conjunto de datos, el individuo
aun es reidentificable. La literatura ha establecido que un seudénimo no es Util para proteger
la privacidad si el mismo seuddnimo unico se usa continuamente en uno o varios conjuntos de
datos (Lubarsky, 2017; Article 29 Data Protection Working Party 29, 2014), especialmente cuando
la cantidad de atributos vinculados a un registro es elevada y creciente (Barocas y Nissenbaum,
2014), como en el caso del sistema Laura. Las posibilidades de vinculacién, singularizacion e
inferencia siguen siendo las mismas entre un conjunto de datos seudonimizados y el conjunto
de datos original™. Como tal, el Working Party enfatizd fuertemente en su documento de
opinién (2014) que un conjunto de datos seudonimizados no se encuentra anonimizado, ni
cumple los estandares de anonimizacion. No obstante, la seudonimizacién puede utilizarse
en combinacion con otras técnicas de anonimizacion con el propdésito de anonimizar de forma
robusta un conjunto de datos.

Ademas de estas cuestiones, las medidas que conviene tener en cuenta en el sistema Laura
deben incluir:

* Monitoreo de la seguridad en el mecanismo de acceso al sistema Laura. La identidad
del personal que accede al sistema debera verificarse mediante un mecanismo de
autenticacién seguroy que se adapte a los privilegios de cada usuario —niveles de acceso—
(Cilliers, 2017). En caso de no usar biometria, se recomienda utilizar protocolos de acceso
gue combinen contrasefias/codigos de identificacion personal con alguna informacién
solo conocida por el o la trabajadora (i.e. tarjeta de identificacién hospitalaria).

+ Para confirmar la integridad de la informacién transmitida mediante el sistema Laura es
posible implementar file hashing, mediante el uso de un algoritmo de filtrado que utilice
el valor de los bits del archivo para confirmar la calidad del mismo y que evite que el
documento se vea comprometido (Laudon y Laudon, 2010). Clasificar la sensibilidad de la
informacion, sujeta a distintos niveles de acceso, puede contribuir también a este objetivo.

+ La informacion deberia ser asimismo protegida mediante firewalls y monitores
de intrusion.

+ En cuanto a la transmisién y almacenamiento, dado que la informacién se administra
en la nube, se recomienda utilizar encriptacion en la comunicacién con el sistema Laura.
Ademas, se sugiere establecer algin mecanismo de non repudiation para asegurar que se
comprueban los datos al ser recibidos por ambas partes y el hospital recibe una prueba
de identidad del sistema Laura con respecto a la informacién enviada como, por ejemplo,
las evaluaciones de riesgo realizadas (Maconachy et al., 2001).

* Registro continuo de los accesos (logs) al sistema.

+ La formacion de los trabajadores debe incorporar elementos sobre proteccion de
los datos personales. Esto incluye tipos de datos administrados por Laura, finalidades
especificas, requerimientos legales, medidas de proteccion de la informacién personal y
de transparencia, y comunicacién con los pacientes.

15 Este es especialmente el caso si se utiliza un algoritmo predeterminado para seudonimizar un conjunto de datos, como lo explica
Lubarsky (2017).
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Sintesis del analisis de aceptabilidad y recomendaciones asociadas

Variable Analisis Recomendaciones
Politica de La politica de privacidad Se sugiere revisar el periodo de
privacidad de la web es completa retencidon de datos personales y seguir

y estd alineada con los
requerimientos de la
normativa internacional en
este campo.

el principio de minimizacién de datos,
siempre y cuando su eliminacion

no afecte la calidad del servicio o

el propdsito de la tecnologia en
cuestion.

Seguridad de los
datos

El sistema cuenta con

un sistema de nombre,
contrasefia y captcha para
el acceso a los datos.

Revisar el sistema de autenticacion de
la identidad, incorporando claves de
acceso con informacion solo conocida
por el personal en cuestion.

Integrar un mecanismo de registro y
seguimiento de los accesos al sistema,
con monitoreo de posibles accesos no
autorizados.

Asegurar una buena calidad y
proteccidn de los datos, mediante
file hashing y sistemas de proteccion
frente ataques.

Asegurar una debida encriptacion en
la comunicaciéon y almacenamiento de
los datos.

Realizar una formacién sobre
proteccion de datos a los miembros
de Laura y personal hospitalario,
abordando los requerimientos basicos
de proteccién de datos sensibles.

Seudonimizacidén
y minimizacién
de los datos

El sistema de
seudonimizacion utilizado
para la presentaciéon de
los datos de deterioro
clinico reduce la exposicidon
de datos personales. No
obstante, se trata de un
sistema de codificacion
gue esté acompanado de
otros datos (como numero
de cama), lo cual facilita

la reidentificacion de la
persona.

Se recomienda revisar la politica de
seudonimizacioén para garantizar el
mayor nivel de confidencialidad y no
reidentificacion posible en el marco
de la funcionalidad requerida.

Fuente: elaboracién propia.
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Esta seccion presenta una sintesis de los resultados del analisis algoritmico basado en la
metodologia antes expuesta. El estudio se orienta a evaluar el impacto diferencial del sistema
Laura en los grupos afectados, focalizando en los atributos sexo biolégico y edad, asi como
sus intersecciones.

Antes de examinar los resultados de la medicion de impacto diferencial por grupos se describe
la estructura de los datos de “entrada” del algoritmo y también los resultados observados
o reales con respecto a la variable deterioro clinico en la poblacion estudiada. Este analisis
busca fundamentalmente comprender la base histérica y real de aprendizaje del algoritmo y
contrastar sus predicciones de riesgo.

El equipo de Laura ha facilitado un conjunto de datos (dataset) compuesto por 2874 registros
hospitalarios, correspondientes a un hospital del sur de Brasil donde el sistema Laura se
encuentra en funcionamiento. Los registros se procesaron durante el afio 2020. La informacion
facilitada comprende un conjunto de datos con esta informacién: sexo, edad, sector hospitalario,
probabilidad de outcome (nimero entre 0 y 1), umbral de outcome (nUmero entre 0y 1), y
prediccion de outcome (nimero binario, 0: alta hospitalaria, 1: deceso) y outcome real (nUmero
binario, 0: alta hospitalaria, 1: deceso).

Para analizar el riesgo predicho por el sistema Laura se formate6 el conjunto de datos de
acuerdo con los requisitos de equidad (aequitas); es decir, se renombran las columnas
prediction_outcome como scorey real_outcome como label_value, creando asi mismo tres grupos
de analisis basados en los atributos protegidos (sexo, edad y sexo + edad).

ESTRUCTURA SOCIODEMOGRAFICA

Los datos utilizados en esta auditoria son un conjunto compuesto de 2874 registros hospitalarios
antes mencionados. Como esta auditoria se orienta a establecer la eficiencia del sistema en la
medicion de riesgo por grupos segun las variables sexo biologico y edad, la poblacién se ha
desagregado en grupos por sexo biologico e intersectado por grupos etarios.

En el conjunto de las 2874 unidades se observa un leve predominio de la poblacion femenina
sobre la masculina en el numero total de pacientes. En segundo lugar, el grupo femenino de
pacientes cuenta con una mayor cantidad de registros para los grupos etarios mas jovenes (18-
29, 30-39, 40-49 y 50-59); por lo tanto, hay menor cantidad de unidades en los grupos 60-69,
70-69 y 80 o mas. Se evidencia que los grupos etarios por debajo de 17 afios tienen muy baja
prevalencia, con 0 registros para el grupo 0-15. Finalmente, la siguiente Tabla muestra también
los resultados de “alta hospitalaria” —que alcanzan un 85.4 %— y “deceso” —que acumulan un
14.6 %— del total de la poblacion.
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Representacion demografica de edad, sexo y resultado

Edad # % Sexo # %
0-15 0 - Masculino 1350 47 %
16-17 7 0.2 % Femenino 1524 53 %
18-29 19 41 % Total 2874 100 %
30-39 241 8.4 %

40-49 435 15.2 % Resultado # %
50-59 567 19.7 % Alta hospitalaria 2453 85.4 %
60-69 775 27.0 % Deceso 421 14.6 %
70-79 528 18.4 %

80+ 202 7.0 %

Fuente: elaboracién propia.

En el siguiente analisis se decidié eliminar a los pacientes menores de edad, porque su
numero es muy pequefio (7 individuos en total), lo que hace que el modelo no sea validable
para esta poblacién. Ademas, su valor representa una discontinuidad en la curva de edad, lo
que podria indicar que hay circunstancias externas que estan influyendo en que este numero
sea tan pequerio.

Con base en la nueva distribucion 18-39, 40-59, 60 o mas, la media de edad de los pacientes
incluidos en el grupo de datos examinado se situa cerca de 60 afios, aunque es algo mas
elevada en el caso del sexo masculino. Esta estructura de los datos de entrada es logica, dado
el creciente riesgo de deterioro clinico con el paso de los afios y la prevalencia de dicho estado,
contrastada por la literatura en la poblacion de sexo masculino.

NuUumero de pacientes por rango de edad

18-39 ainos H

40-50 anos

Edad

60 o mas anos

(o] 100 200 300 400 500 600 700 800
Pacientes

HEmm Sexo masculino Sexo femenino
Fuente: Elaboracién propia.
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ANALISIS DE IMPACTO Y TRATAMIENTO DIFERENCIAL POR GRUPOS

A continuacion, aparecen los resultados del analisis de impacto diferencial del sistema Laura
por grupos, segun su sexo. Dicho impacto se analiza mediante tres estrategias. Por un lado, se
realiza la comparacién entre el riesgo observado y el predicho por ese sistema para el mismo
grupo de pacientes. Por otro lado, se miden y examinan las tasas de ratio de prediccién negativa
(FNR) y ratio de prediccién positiva (PPV) para los mismos grupos de edad y sexo. Finalmente,
se identifica y analiza la curva de calibracion, con el fin de establecer la relacién entre valores
de prediccion y porcentaje de positividad por grupos.

¢QUE SE ANALIZA CON EL RATIO DE PREDICCION POSITIVA (PPV)?

El PPV es la tasa de prediccion positiva, es decir, el porcentaje de casos correctamente
predichos entre todas las predicciones positivas realizadas. En el sistema Laura esto
representa la proporcion de pacientes que experimentaron deterioro clinico en el perio-
do recogido, entre los pacientes para los cuales se predijo que eso sucederia.

La PPVd comparada por grupos (disparidad) permite, por lo tanto, proyectar si el algo-
ritmo desfavorece a ciertos colectivos ya socialmente desfavorecidos. En el contexto del
algoritmo implementado por Laura ello representa que este grupo de pacientes se vera
sujeto a tener menos posibilidades de ser atendidos en una situacién de deterioro clinico.

En el analisis intragrupal de disparidad de PPVd se toma como referencia que el
valor de los PPV sea entre 80 % y 125 % o, lo que es lo mismo, que el PPVd esté entre
0.8y 1.25.

¢QUE SE ANALIZA CON EL RATIO DE FALSOS NEGATIVOS (FNR)?

La tasa de falsos negativos (False Negative Rate, FNR) indica la probabilidad del modelo
para predecir que un paciente no se encuentra en riesgo de deterioro clinico cuando, en
realidad, si lo esta. Esto supondria que un paciente que necesita una ayuda, no la recibi-
ria. Mayor FNR indica mayor probabilidad de infravaloracion del riesgo. La tasa de
falsos positivos (False Positive Rate, FPR) indica la probabilidad del modelo para predecir
que un paciente se halla en riesgo de deterioro clinico cuando, en realidad, no lo est3, lo
cual supondria que un paciente que no requiere ayuda, la recibiria, pudiendo dejar sin
ella, como consecuencia, a otro paciente que la necesitaria mas.

False Negative Rate Disparity (FNRd) es la proporcion de pacientes con un resultado ob-
servado conocido (“riesgo de deterioro clinico en el periodo recogido”) para la cual
la prediccion de ese resultado es de “bajo riesgo” en relacién con otros grupos. En
este contexto especifico hay interés en tener una tasa baja de falsos negativos. En otras
palabras, nos gustaria evitar los casos de pacientes que corren un mayor riesgo de dafio
(en este caso, de “riesgo de deterioro clinico en el periodo recogido”), pero que podrian
no recibir la atencion necesaria, en parte porque el algoritmo predice erradamente el
bajo riesgo.

En cuanto al anadlisis intragrupal de disparidad de FNRd se toma como referencia
que el valor de los FNR sea entre 80 % y 125 % o, lo que es lo mismo, que el FNRd
esté entre 0.8 y 1.25.
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ANALISIS DEL IMPACTO DIFERENCIAL POR SEXO

RIESGO OBSERVADO Y RIESGO PREDICHO POR SEXO

La siguiente tabla refleja la distribucién de los resultados reales para los outcomes altay deceso
en el conjunto de los datos —habiendo eliminado el grupo de menores de edad—, tanto en
namero total como en porcentaje de pacientes para cada grupo segun su sexo. Como puede
verse, 82.6 % de los pacientes de sexo masculino internados e incorporados en esta auditoria
recibieron el alta en el periodo analizado. Este numero es mas elevado para el caso del sexo
femenino: 87.7 % de altas en el mismo periodo. En cuanto al nUmero y tasa de decesos, es
posible advertir que es mayor para el sexo masculino, con un 17.4 % del total. En cambio,
dicha tasa fue de 12.3 % de las 1521 pacientes de sexo femenino.

Riesgo observado y riesgo predicho, por sexo

OBSERVADO PREDICHO
Alta Alta Deceso Deceso Alta Alta Deceso Deceso Total
Sexo H# % H# % # % H# % #

Masculino m 82.6 % 235 17.4 % 926 688 % 420 31.2 % 1346

Femenino 1335 877 % 186 12.3 % 123  73.8% 398 26.2 % 1521

Fuente: elaboracion propia.

Al analizar los resultados predichos por sexo se observa que el sistema asigna 73.8 % de altas
para el grupo de sexo femenino sobre el total para este grupo, y 68.8 % para el masculino, es
decir, un numero menor. En sentido opuesto, los decesos son mayores en hombres, tanto en
ndumero como en porcentaje.

Si bien los datos predichos siguen una misma tendencia en la distribucion de riesgo por sexo
que en los resultados reales —asigna menos riesgo de deceso al grupo de sexo femenino—,
cabe tener en cuenta que el riesgo predicho en estos resultados supera ampliamente
al identificado en los datos observados. Para el riesgo de deceso en el grupo de sexo
masculino, dicha distancia es de 31.2 % predicho frente a 17.4 % observado y, en el caso de
sexo femenino, de 26.2 % predicho frente a 12.3 % observado. De este modo, la prediccion
duplicay triplica la tasa de decesos reales, respectivamente.

PREDICCION POSITIVA POR SEXO

Como se observa a continuacion, el algoritmo predice adecuadamente el riesgo de deterioro
clinico en torno a 50 % de las veces para ambos grupos en los casos identificados como de
riesgo. Ademas, el porcentaje de riesgo predicho correctamente (true positive) entre todas las
predicciones positivas realizadas por el robot Laura es menor para el sexo femenino que
para el masculino, si bien dicha diferencia general que afecta al grupo protegido (femenino)
es relativamente baja.

Prediccion positiva por sexo

Verdaderos Falsos . .
Sexo Positivos Positivos PPV PPV Disparity
Masculino 223 197 53.1% 1.21
Femenino 175 223 44.0% 1.00

Fuente: elaboracién propia.
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TASAS DE FALSOS NEGATIVOS POR SEXO

Como puede observarse enla Tabla 7, la variaciéon en las Tasas de Falsos Negativos (FNR) es muy
bajay la disparidad entre estas tasas por grupos de sexo masculino y femenino es inferior a 15
%. Esto implica que el sistema tiende a subestimar poco frecuentemente el riesgo de deterioro
clinicoy que la frecuencia de dicha subestimacién es casi igual para ambos grupos, aunque
mas elevada para el sexo femenino. Cabe tener en cuenta que este Ultimo grupo es mayor
en numero total de unidades en el conjunto de datos y también en el porcentaje de altas, lo
que podria explicar esta tendencia.

Falsos negativos por sexo

Verdaderos Falsos . .
Sexo Positivos Negativos FNR FNR Disparity
Masculino 223 12 51% 0.86
Femenino 175 11 5.9 % 1.00

Fuente: elaboracion propia.

ANALISIS DE IMPACTO DIFERENCIAL POR EDAD

RIESGO OBSERVADO Y RIESGO PREDICHO POR EDAD

Al analizar los outcomes recogidos por el sistema Laura por grupos etarios se advierte que las
mayores tasas de altas se producen en los grupos entre 18 y 39 aios, y que dicha tasa es
decreciente en cada grupo hasta 60 afios 0 mas. Por otra parte, las mayores tasas de decesos
se dan en los grupos entre 40 o mas, siendo la franja 60 o mas donde se situa la mayoria de
los decesos. En cuanto a los numeros totales, el grupo entre 60 y 69 afios acumula el mayor
numero de pacientes con alta y con deceso.

Riesgo observado y riesgo predicho por edad

OBSERVADO PREDICHO
Alta Alta Deceso Deceso Alta Alta Deceso Deceso Total
Edad # % # % # % # % #
18-39 328 911 % 32 8.9 % 304 84.4% 56 15.6 % 360
40-59 890 88.8 % 12 .2 % 786 78.4 % 216 21.6 % 1002
60+ 1228 81.6 % 277 18.4 % 959 637 % 546 36.3% 1505

Fuente: elaboracién propia.

Los datos predichos también reflejan una distribucion en la cual el mayor porcentaje de altas
se condensa en los grupos entre 18 y 39 afos y de decesos de 60 o mas afios. Es posible
advertir como el porcentaje predicho de decesos crece en las predicciones del sistema Laura a
partir de 50 afios, pero practicamente duplica en todas las franjas al porcentaje observado.

PREDICCION POSITIVA POR EDAD

Al analizar la proporcion de pacientes con riesgo de deterioro clinico, por grupos de edad y en
el periodo recogido, para la cual la prediccién de ese resultado entre los resultados positivos
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ha sido porcentualmente mayor, se advierte una tasa levemente mas elevada para el grupo
entre 18y 39 afios, mientras que para el resto de los grupos las diferencias en PPV son menores
a5 %y ladisparidad por grupos (PPVD) muy baja.

Una mayor tasa de positivos entre los pacientes con riesgo predicho, entre 18 y 39 afios, no se
deberia tanto a sus tasas de deterioro real, sino debido a que es el grupo con menor cantidad

de pacientes.

Prediccidn positiva por edad

18-39 30 26 53.6 % 112
40-59 106 1o 491 % 1.03
60+ 262 284 48.0 % 1.00

Fuente: elaboracién propia.

TASAS DE FALSOS NEGATIVOS POR EDAD

Entre los pacientes con riesgo de deterioro clinico, Laura tiende a subestimar este riesgo mas
a menudo en los pacientes entre 18 y 39 alos. Dicho grupo coincide asimismo con aquellos
que cuentan con menor cantidad de pacientes, lo que podria indicar un sesgo derivado de la
composiciéon en los datos de entrada. En cambio, en el caso del grupo de 60 o mas afos, el
riesgo de deterioro clinico tiende a sobrestimarse en forma levemente mas frecuente que en
el resto de grupos etarios.

Falsos negativos por edad

Edad Verdaderos Falsos

Positivos Negativos FNR FNR Disparity
18-39 30 2 6.2 % 115
40-59 106 6 5.4 % 0.98
60+ 262 15 54 % 1.00

Fuente: elaboracion propia.

ANALISIS DE IMPACTO DIFERENCIAL INTERSECTADO POR GRUPO ETARIO Y SEXO
RIESGO OBSERVADO Y RIESGO PREDICHO POR EDAD Y SEXO

Como puede observarse en la Tabla 11, el riesgo de deceso predicho es mas elevado que el
observado, una diferencia que se acrecienta con la edad de los pacientes. Las altas observadas
superan a las predichas en todos los casos, pero por una diferencia no significativa en términos
de tratamiento diferencial. No obstante, mientras la tasa de riesgo de deceso predicho por el
sistema Laura es muy similar entre los sexos masculino y femenino para la franja de 60 afios
0 mas, esta diferencia tiende a ampliarse entre ambos grupos en las franjas de menor edad.
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Riesgo observado y riesgo predicho por edad

OBSERVADO PREDICHO
Edad Sexo Alta Alta Deceso Deceso | Alta Alta Deceso Deceso Total
# % # % # % # % #
18-39 M 123 86.0 % 20 14.0 % 15 80.4 % 28 19.6 % 143
18-39 F 205 945 % 12 550 % 189 871% 28 129 % 217
40-59 M 336 84.8 % 60 15.2 % 294 742 % 102 25.8 % 396
40-59 F 554 914 % 52 8.6 % 492 81.2 % 14 18.8 % 606
60+ M 652 80.8 % 155 19.2 % 517 64.1% 290 359 % 807
60+ F 576 825 % 122 175 % 442 633 % 256 36.7 % 698

Fuente: elaboracién propia.

PREDICCION POSITIVA POR EDAD Y SEXO

La Tabla 12 muestra la proporcién de casos de riesgo positivo identificados por el sistema Laura
en el conjunto de casos positivos (PPV). En linea con los resultados antes expuestos, el PPV es
mayor para el grupo de sexo masculino entre 18 y 39 afios que para el femenino en la
misma franja de edad. Esto se evidencia en el niumero de falsos positivos por grupo de edad,
donde el sistema muestra mayor ratio de PP para el grupo protegido (femenino). También en
la tasa de prediccion positiva, que es muy elevada para el sexo masculino y casi 30 % mas baja
para las mujeres. En cambio, dicha disparidad se reduce consecutivamente por grupos etarios.

Prediccion positiva por edad y sexo

Edad Sexo V;;ci?tcil‘tla;gs les?tsi?/is PPV PPV Disparity
18-39 afios Masculino 19 9 67.9 % 1.35
18-39 afios Femenino n 17 393 % 0.78
40-59 afios Masculino 58 44 56.9 % 113
40-59 afios Femenino 48 66 421 % 0.84
60 o mas Masculino 146 144 50.3 % 1.00
60 o mas Femenino 16 140 453 % 0.90

Fuente: elaboracién propia.

La diferencia de 0.78 a 1.35 en PPVd implica que el riesgo de deterioro clinico de una cierta
cantidad de pacientes de sexo femenino entre 18 y 39 afios podria estar siendo infravalorado
en forma frecuente y diferencial. Esto podria explicarse debido a tres factores. Primero, por la
cantidad de pacientes de sexo femenino (217), que es mayor a la de sexo masculino (143) en
esta franja. Sin embargo, cabe tener en cuenta que dicha diferencia es mayor para el grupo 40-
59 (396 hombres y 606 mujeres), pero la disparidad en la ratio de prediccion positiva se reduce.
En segundo lugar, otra explicacion es la elevada tasa de altas que presenta el sexo femenino
en esta franja (95 %). En tercer lugar, podria vincularse con los datos clinicos procesados
por el algoritmo como predictores de riesgo (saturacion de oxigeno, ratio de respiracion,
nivel de glucosa en sangre o presion arterial) que podrian reflejar mejores condiciones clinicas
para el sexo femenino situado en este grupo etario en forma estadisticamente significativa.
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TASAS DE FALSOS NEGATIVOS POR EDAD Y SEXO

Finalmente, en linea con lo anterior, la Tabla 13 muestra cdmo el sistema Laura tiende a
subestimar el riesgo de deterioro clinico mas a menudo en pacientes de sexo femenino
entre 18 y 59 afios, que en los de sexo masculino. Notoriamente, esta diferencia también se
advierte en el caso de las mujeres en el grupo de 40 a 59 afos. Esto cuestiona una explicacidon
del sesgo basada en el nUumero de pacientes procesados. Del mismo modo, debilita una
explicacion de las diferencias advertidas entre los grupos de sexo masculino y femenino en el
grupo de 18 a 39, debida a los mejores datos clinicos observados en el sexo femenino.

Falsos negativos por edad y sexo

Edad sexo V0 ves  Negatwos PN Disparity
18-39 afos Masculino 19 1 50% 0.86
18-39 afos Femenino n 1 83 % 1.43
40-59 afios Masculino 58 2 3.3 % 0.57
40-59 afios Femenino 48 4 77 % 1.32

60 o mas Masculino 146 9 58 % 1.00
60 o mas Femenino 116 6 49 % 0.85

Fuente: elaboracién propia.

ANALISIS DE LA FUNCION DE SCORING

El analisis de calibracién se basa en una definicion inicial con respecto a la funcion de scoring.
Se trata de una distribucion bimodal, entre 0y 0.3 y entre 0.7 y 1.0. El corte de decision en 0.069
(linea vertical en la figura 11) es un corte arbitrario que obedece a las caracteristicas del
equipo y su capacidad de respuesta mas que a un riesgo extremo o riesgo de deceso.

El paciente que obtiene un riesgo 0.068 tiene un riesgo similar a alguien que obtiene un riesgo
0.070, aunque su interpretacidn binaria sea muy diferente. Esta caracteristica debe explicarsele
al equipo médico que atiende Laura.

Curva de densidad de probabilidad
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Fuente: Elaboracién propia.
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ANALISIS DE LA CALIBRACION

Una vez definida la curva de densidad de probabilidad, se realiza un analisis de las curvas
de calibracion, lo cual permite analizar la probabilidad de deceso en diferentes grupos. En
particular, la curva de calibracion indica:

* X =puntuacion

+ y=probabilidad de muerte para las personas con esa puntuacién (nUmero de personas
que fallecen dividido entre el nimero de personas totales, dado unrango de puntuacion).

Se han calculado deciles sobre la puntuacion para calcular los rangos sobre la misma y se han
tomado estos umbrales como punto de medicion. La “curva” resultante deberia ser una
linea recta e igual para diferentes grupos (M, F, M + Young, M + Old, F + Young, F + Old).

Como puede advertirse en la figura 12, la curva de calibracién es mas ajustada a la calibracion
perfecta en los casos de menor y mayor puntaje. La calibracién se pierde cerca del punto
medio, donde también se aprecian mayores diferencias entre hombres y mujeres. En
todos los casos, el puntaje parece sobreestimar el riesgo, es decir, que un puntaje de 0.05, por
ejemplo, corresponde a unriesgo menor a 5 %, independientemente del género. Se recomienda
buscar una mayor calibracion del modelo, en particular en torno al valor que se usa como
punto de corte.

Curva de calibracién por sexo

0.8

0.6

0.4

0.2

Porcentaje de positividad

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Valores de prediccion

e  TodOS Sexo masculino Sexo femenino - - — - Calibracién perfecta

Fuente: Elaboracion propia.

Al analizar dichas curvas por grupos etarios se advierten importantes diferencias grupales
relacionadas con las medias de riesgo predicho identificadas anteriormente. Por un lado,
el grupo de mujeres entre 18 y 39 afios evidencia una creciente distancia con respecto a la
probabilidad de decesos (descalibracion) conforme aumentan los valores de la prediccion. El
grupo mejor calibrado es el de sexo masculino entre 18-39, a pesar de que comparte una tasa
de decesos observada similar al femenino (14 % y 15 %, respectivamente) y un nimero menor
de pacientes. Por otro lado, mientras los grupos de sexo masculino y femenino muestran la
misma curva para los grupos masculino 40-59 y 60 o mas femenino, el grupo femenino entre
40-59 afios presenta también una caida en la positividad desde el valor de prediccion 0.2, que
se sostiene de forma continua a lo largo de la curva.
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La auditoria del sistema Laura ha abordado diversos aspectos de su disefio y funcionamiento
con el fin de establecer una aproximacion a sus cualidades en términos de aceptabilidad,
usabilidad, proteccion de datos y justicia algoritmica. Con este fin, primero se estableci¢ el
estado del arte tedrico en torno a los sistemas automaticos de deteccion de riesgo de deterioro
clinico y a la composicion del marco social general de implantacion. A continuacion, se aplicé
una serie de estrategias metodologicas y técnicas de recoleccion de datos orientadas a recoger
los datos cualitativos y cuantitativos para la realizacién del analisis. Estas incluyeron entrevistas
semiestructuradas con desarrolladores y personal a cargo de la integracion del sistema en el
ambito hospitalario, al igual que la medicion de sesgo algoritmico de grupo sobre la base de los
falsos negativos y la prediccion positiva por grupos.

Cabe sefalar que el analisis de impacto social se disefi6 para brindar una descripcion general
de los aspectos societales que podrian limitar el funcionamiento del sistema. En esta linea, la
auditoria algoritmica se concibi6 con el fin de identificar evidencia indirecta de sesgo sobre
la base del estudio de dos variables sociodemograficas fundamentales para el sistema: sexo
biologico y edad. Este disefio metodoldgico, limitado al analisis de unos factores especificos
de sesgo, se explica por el alcance de la auditoria acordada con el BID y reflejada en el Plan de
Analisis compartido con Laura y adaptado a la situacién pandémica actual, que ha limitado el
trabajo de campo.

En términos de impacto social, con base en la informacion recabada, se ha advertido una
significativa inteligibilidad por parte de la comunicacion in situ del sistema, tanto a nivel
de organizacion légica de la informacion como a la composicién iconografica. En cuanto
a la aceptabilidad de Laura por usuarios finales se han identificado distintas fuentes que
indican una importante aceptacién tecnolégica, tanto por la facilidad de uso como por la
construcciéony transmision de conocimiento clinico. No obstante, esta buena recepcion general
la ha matizado la relativa utilizacién del sistema (Kalil et al., 2018), una limitacion que busca
abordarse mediante el desarrollo de Laura Assistant.

Ademas, se hanidentificado limitaciones en |la transmisién del conocimiento einformacién alas
personas usuarias sobre el alcance y las limitaciones del modelo algoritmico, particularmente
con respecto a la precision por grupos, que podria comunicarse de forma mas especifica.
Asimismo, esta cuestion podria ser abordarse con quienes participen en la formacién brindada
durante el proceso de alineamiento de Laura.

En términos de proteccién de datos, se ha identificado una politica de privacidad completa
y bien estructurada, un estandar de acceso y autenticacién al sistema con mecanismos de
seguridad basicos y una politica de seudonimizacién en la transmision abierta que siguen los
principios de privacidad en el disefio. No obstante, se ha sugerido la revision de estos estandares
con el fin de confirmar su proporcionalidad con respecto a la sensibilidad y el volumen de
datos personales tratados.
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VI.

VI

RECOMENDACIONES DEL ANALISIS CUALITATIVO

Realizar encuestas interhospitalarias para establecer las limitaciones en relacién
con las variables inteligibilidad, claridad y coherencia. Incorporar los resultados
de estas encuestas en la formacion del personal (incluidos los materiales de soporte,
como el Manual del Usuario) y el disefio tecnolégico.

Testear la frecuencia en la utilizaciéon del sistema en diferentes hospitales y areas
de atencidn clinica, tanto en términos de tiempos como mediante indicadores de
rendimiento en la deteccion y mitigacién de riesgo de deterioro clinico.

A. En este contexto, también se sugiere evaluar el impacto de la utilizacion de
Laura Assistant en términos de la interaccion médico-maquinay la introduccion
de informacién sobre el paciente (signos vitales). Sobre esta base deberian
establecerse mecanismos como la formacion del personal o la mejora de los
manuales, de modo que permitan resolver posibles problemas de rendimiento
general y departamental.

Se recomienda realizar validaciones regulares sobre la incidencia del sistema
Laura en la calidad de los datos clinicos en el registro digital del hospital.

. Conrespecto alaexplicabilidad algoritmica se sugiereincorporar de forma sistematica

y comprensible para un publico general la informacion (Model card - Mitchell et al.,
2019) sobre el funcionamiento del modelo algoritmico, que incluya: 1. Objetivos del
sistema; 2. Datos; 3. Aproximacion metodoldgica; 4. Descripcidn del algoritmo y 5.
Parametros de evaluacién de desempefio y errores.

A. Dichainformacion deberia comunicarse, como parte de la politica de privacidad
del hospital, a todos los pacientes cuyos datos seran objeto de medicién por el
sistema.

Revisar el periodo de retenciéon de datos personales y seguir el principio de
minimizacién de datos, siempre y cuando su eliminacion no afecte la calidad del
servicio o el propdsito de la tecnologia en cuestion.

A. Realizar una formacién sobre proteccidén de datos a los miembros del sistema
Laura y al personal hospitalario, que aborde los requerimientos basicos de
proteccion de datos sensibles.

Examinar la seguridad del sistema, que incluya el mecanismo de autenticacion de la
identidad e incorpore claves de acceso con informacion solo conocida por el personal
en cuestion. Integrar un mecanismo de registro y seguimiento de los accesos al
sistema, con monitoreo de posible acceso no autorizado. Asegurar una buena calidad
y proteccién de los datos, mediante file hashing y sistemas de proteccién frente a
ataques. Asegurar una debida encriptacién en la comunicacién y almacenamiento de
los datos.

.Revisar la politica de seudonimizacion que garantice el mayor nivel de

confidencialidad y no reidentificacion posible en el marco de la funcionalidad
requerida.
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En lo referente a la auditoria algoritmica centrada en el analisis de datos, este estudio comenzé
analizando 2874 registros hospitalarios que sirvieron de base a la medicion de impacto y
tratamiento diferencial por grupos. De este modo, se identificaron algunas caracteristicas
del conjunto de datos (dataset), como el predominio de poblacién de sexo femenino, que
corresponde a grupos mas jovenes que la de sexo masculino, o la escasa presencia de menores
de 17 afios, que podrian ayudar a explicar el comportamiento del sistema. Sobre esta base,
de hecho, se tom¢ la decision de eliminar este grupo menor de registros en el analisis, pues
podrian desviar sus resultados.

Luego, se realizaron tres analisis: una comparacion entre el riesgo observado y el predicho por
Laura para el mismo grupo de pacientes, las tasas de FN y PPV para los mismos grupos de edad
y sexo, Yy la curva de calibracién, con el fin de establecer la relacion entre valores de prediccién
y porcentaje de positividad por grupos.

En sintesis, se advierten resultados consistentes con respecto a la menor capacidad predictiva
de Laura para las personas del sexo femenino entre 18 y 39 afios.

Resumen de los resultados del analisis de datos

Dimensién Métrica Resultado

Sexo Riesgo El sistema asigna un mayor riesgo de deceso predicho sobre el
observado, con una diferencia de 14 puntos porcentuales para
ambos sexos. Este margen de riesgo dado por el sistema puede
deberse a una calibracidon que persigue elevar el riesgo predicho,
de manera que minimice el riesgo de falsos negativos.

PPV El PPV es menor para el sexo femenino que para el masculino; es
decir, la probabilidad de que la prediccidn de deceso sea correcta
€S menor para mujeres que para varones.

FNR Se observan tasas bajas de falsos negativos (~5-6 %). El sistema
Laura tiende a subestimar poco frecuentemente el riesgo de
deterioro clinico. El FNRd del grupo de sexo masculino es de
0.83, pues el grupo femenino es el que arroja una mayor tasa de
falsos negativos.

Edad Riesgo Tal y como ocurre en la dimension sexo, el riesgo predicho es
mayor que el riesgo observado. También se observa que el riesgo
predicho aumenta en cada grupo etario analizado. El grupo 18-39
afnos tiene una diferencia de seis puntos porcentuales (pp) entre
el riesgo predicho y observado; el grupo 40-59 afios tiene 10
pp, v el grupo 60 o mas tiene 19 pp. El grupo con menor riesgo
observado y predicho es el grupo de 18 a 39 afos.

PPV El PPV es mayor para el grupo 18-39 afos, lo que podria
perjudicar a los grupos vulnerables por encima de 70 afos.
La disparidad por grupos (PPVD) esta dentro de los umbrales
objetivos, si bien la tasa mas elevada de PPVd, que corresponde
al grupo 18-39 anos, podria explicarse por ser el grupo con menor
cantidad de pacientes (360 frente a 1550).

FNR Se observan tasas bajas de falsos negativos (~5-6 %); el sistema
Laura tiende a subestimar poco frecuentemente el riesgo de
deterioro clinico. La disparidad por grupos muestra que Laura
tiende a subestimar este riesgo mas a menudo para el grupo de
18-39 afos.
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Sexo y Riesgo
edad

El riesgo predicho aumenta en puntos porcentuales de forma
similar a la observada en la dimensidn edad. Se observa

un mayor incremento en puntos porcentuales para el sexo
femenino, es decir, la prediccion para el sexo masculino es mas
cercana a los datos observados que para el sexo femenino.

PPV

Se observan mayores valores de PPVd en grupos de sexo
masculino frente al sexo femenino; se encuentra la mayor
discrepancia entre los grupos 18-39 anos de sexo masculino
(1.35) y 18-39 anos de sexo femenino (0.78), estando estos
valores fuera de los umbrales objetivo (0.8 - 1.25). Esta
diferencia podria explicarse por un sesgo en los datos; el menor
riesgo de deterioro clinico observado para el sexo femenino

en esta franja etaria podria explicarse por diferencias en las
mediciones entre sexos para los datos clinicos de entrada.

FNR

Se observan rangos de tasas bajas de falsos negativos mas
amplias (~5-8 %), correspondiendo los dos valores mas altos
a grupos etarios de sexo femenino. La disparidad por grupos
arroja valores por encima del umbral objetivo (1.25) para

los grupos de sexo femenino ente 18-39 afos (1.43) y 40-59
anos (1.32). El sistema Laura tiende a subestimar el riesgo de
deterioro clinico mas a menudo en estos grupos.

- Calibracion

La curva de calibracion es mas ajustada a la calibraciéon perfecta
en los casos de menor y mayor puntaje, pero se pierde cerca del
punto medio, donde también se aprecian mayores diferencias
entre hombres y mujeres.

Fuente: elaboracién propia.
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RECOMENDACIONES DEL ANALISIS ALGORITMICO

Monitorear los grupos con pocos pacientes y eliminar aquellos con muy po-
cos pacientes, como los menores de 17 afios en el conjunto de datos (data-
set) analizado. En esta linea se recomienda estudiar los casos de variables
con muy baja prevalencia en la muestra, que se considera que no pueden
ser modelables en forma robusta.

A. Una posibilidad al respecto es incorporar alertas cuando el sistema
los detecta.

Dado que el sistema tiende a desproteger a las personas de sexo femeni-
no de entre 18 y 39 afios, se recomienda:

A. Alertar sobre esta caracteristica a los administradores del siste-
ma. Es decir, advertir al personal hospitalario de que el sistema in-
fraestima el riesgo para este grupo.

Se recomienda buscar una mayor calibracién del modelo, particularmen-
te en torno al valor que se usa como punto de corte. Esto debe asimismo
contrastarse con respecto a su efecto en las tasas de PPVy FN en los grupos
intersectados (edad y sexo) analizados en este documento.

Garantizar la preparacion necesaria de las y los trabajadores que interac-
tuen con el modelo durante el proceso de alineacién, que incorpore informa-
cion sobre los margenes de precision del mismo para los grupos auditados.

Explicitar de cara a los y las trabajadoras hospitalarias, asi como a los pa-
cientes en general, el objetivo del modelo, aclarando que no se trata de un
sistema de decision autdbnoma, sino solo de refuerzo objetivo en la toma de
decision.
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