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Uso del sistema de informacion hospitalaria para predecir
tempranamente ingresos hospitalarios de pacientes
en el servicio de urgencias de un hospital terciario
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José Julian Diaz Melguizo’, Carmen del Arco Galéan®

OBJETIVO. Desarrollar y evaluar la capacidad predictiva de una escala de riesgo de ingreso hospitalario desde el servicio de urgen-
cias, empleando variables del sistema de informacion hospitalario (HCIS) y del Conjunto Minimo Bésico de Datos (CMBD), en un
hospital terciario.

MATERIAL Y METODOS. Estudio observacional retrospectivo de cohorte incluyendo a todos los pacientes atendidos en urgencias
entre enero y diciembre de 2022. Se recopilaron 214 variables clinicas y administrativas de 96.284 pacientes, que se dividieron en
un conjunto de entrenamiento (75 %) y otro de prueba (25 %). Tras una seleccién inicial empleando Bosques Aleatorios, se imple-
mentd un modelo de regresion logistica con variables categorizadas, generando una escala de riesgo interpretable. Se evalud el
rendimiento mediante curva ROC y curva de calibracion.

RESULTADOS. El modelo final incluyé 64 variables con 117 regresores. La escala mostré una elevada capacidad discriminativa
(AUC = 0,913) y un bajo Brier score (0,057). La calibracion fue globalmente adecuada, aunque se observé sobrestimacion del riesgo
en el rango alto (0,8-0,95). Se definieron tres regiones de riesgo (bajo, intermedio y alto) con puntos de corte [28;72] en la escala,
asociados a probabilidades de ingreso < 0,1y > 0,9, respectivamente.

CONCLUSIONES. La escala de riesgo propuesta ofrece una herramienta interpretable, precisa y aplicable en la prediccion tempra-
na de ingresos hospitalarios desde urgencias. Si bien atn requiere de una validacién externa, su implementacion en cualquier siste-
ma de informacion clinica como el HCIS, HC3 o Selene, etc. es directa, al contar con variables integradas en dichos sistemas.
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Use of the hospital information system for early prediction of hospital
admissions among patients in the Emergency Department of a Tertiary
Referral Center

OBJECTIVE. To develop and evaluate the predictive capacity of a risk scale for hospital admission from the emergency department,
using variables from the hospital clinical information system (HCIS) and the Minimum Basic Data Set (MBDS) in a tertiary referral
center.

METHODS. We conducted a retrospective observational cohort study in a tertiary referral center, including all patients treated in the
emergency department between January and December 2022. A total of 214 clinical and administrative variables were collected
from 96,284 patients, who were divided into a training set (75 %) and a test set (25 %). After an initial selection using random
forests, a logistic regression model with categorized variables was implemented, generating an interpretable risk scale. Performance
was assessed using the ROC curve and calibration curve.

RESULTS. The final model included a total of 64 variables with 117 regressors. The scale showed high discriminative capacity
(AUC = 0.913) and a low Brier score (0.057). Calibration was globally adequate, although risk overestimation was observed in the
high range (0.8-0.95). Three risk regions, low, intermediate, and high, were defined with cutoff points [28;72] on the scale,
associated with admission probabilities < 0.1 and > 0.9, respectively.

CONCLUSIONS. The proposed risk scale offers an interpretable, accurate, and applicable tool for the early prediction of hospital
admissions from the emergency department. Although it still requires external validation, its implementation in any clinical
information system, such as HCIS, HC3, Selene, etc., is straightforward because it uses variables integrated into these systems.
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Los servicios de urgencias (SU) son componentes criti-
cos de los sistemas de atencion sanitaria, ya que constitu-
yen el principal punto de entrada para los pacientes que
requieren atenciéon médica urgente. En Espafia, los SU han
experimentado un aumento de las asistencias durante la
Gltima década. Entre 2014 y 2018, hubo un aumento del
9 % en las visitas a los SU, sin razones especificas de salud
o crecimiento de la poblaciéon que expliquen este cambio.
Este aumento ha provocado saturacién y potencial com-
promiso de la atencion al paciente’.

Uno de los principales motivos que contribuyen a la sa-
turacién del SU es el retraso en los ingresos hospitalarios.
Cuando los pacientes que requieren hospitalizacion perma-
necen en el SU durante periodos prolongados, esto no solo
afecta el flujo de pacientes, sino que también aumenta el
riesgo de resultados adversos. Avanzar en la disposicion
temprana del paciente, y determinar la necesidad de admi-
sion o alta al principio de la visita al SU, puede aliviar la
congestion y mejorar la eficiencia general de la atencion?.

Predecir la probabilidad de ingreso hospitalario a la
llegada de un paciente es una estrategia que ha llamado
la atencién en los tltimos afios. La identificacién temprana
de pacientes que requeriran hospitalizacién permite a los
proveedores de atencién médica asignar recursos de ma-
nera mas efectiva, acelerar las intervenciones necesarias y
mejorar los resultados de los pacientes. Se han desarrolla-
do varios modelos de prediccién, que van desde el juicio
clinico y las puntuaciones de alerta temprana hasta algorit-
mos avanzados de aprendizaje automatico.

En Espafia, varios estudios se han centrado en desa-
rrollar y validar modelos de prediccion adaptados al con-
texto sanitario espafiol. Un ejemplo notable es un estudio
realizado en 52 SU espafioles, que desarrollé un modelo
de prediccion para el ingreso hospitalario en pacientes
mayores utilizando un algoritmo de bosque aleatorio. Este
modelo logré una sensibilidad de 0,88, lo que indica su
utilidad potencial en el manejo del flujo de pacientes y la
prevencion de la saturacién del SU.

Otra contribucién significativa proviene de un estudio
multicéntrico en el que participaron hospitales espafioles,
que evalud la precision de los proveedores de atencidn
médica en la prediccién del ingreso hospitalario en com-
paracién con la Puntuacién de Alerta Temprana Modificada
(MEWS). Los hallazgos revelaron que los proveedores de
atencién médica, incluido el personal de los servicios mé-
dicos de emergencia, las enfermeras de urgencias y los
médicos, superaron a los MEWS en la predicciéon de la ad-
mision hospitalaria, con una sensibilidad que oscilé entre
el 80 % y el 91 %*.

Ademas, un estudio que analizé datos de 60 SU en
Catalufia desarrollé un modelo de prediccién utilizando un
enfoque de méaquina de aumento de gradiente (Gradient
Boosting Machine en inglés). El modelo demostrd una alta
precisién, con un area bajo la curva (AUC) de 0,975, lo que
destaca el potencial de las técnicas de aprendizaje auto-
mético para mejorar las capacidades de prediccion en en-
tornos de urgencias®.
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El objetivo de este trabajo es desarrollar, por medio
de un modelo predictivo, una escala de riesgo de ingreso
hospitalario temprano, totalmente interpretable con varia-
bles tomadas del sistema HCIS y del Conjunto Minimo Ba-
sico de Datos (CMBD) de pacientes en urgencias.

Disefio del estudio

Estudio observacional de cohorte sin intervencién, so-
bre los datos de pacientes que acudieron al SU de un hos-
pital de tercer nivel, entre el 1 de enero de 2022 y el 17
de diciembre de 2022. Este hospital presta atencién a
100.000 pacientes al afio, divididos en dos areas, quirirgi-
ca y médica.

Variables

La recogida de datos se efectud a través de la Unidad
de Informacién Clinico-Asistencial (UICA).

La variable dependiente fue el tipo de alta del SU, ca-
tegorizada en 2 factores: "Hospitalizacion/Si” y "Hospitali-
zacion/No” donde la categoria “Hospitalizacion/No” inclu-
y6 los 8 posibles valores de esta variable: Alta, traslado a
otro hospital, alta voluntaria, exitus, traslado a centro so-
ciosanitario, fuga, otros, desconocido.

Variables independientes: Las variables independien-
tes son todas aquellas aportadas por la UICA en lo relativo
a los pacientes de urgencias. Variables provenientes del
CMBD no relacionadas con el alta desde urgencias: fecha
de nacimiento, sexo, pais de nacimiento, motivo de asis-
tencia, procedencia, hospital de procedencia, causa de
asistencia, area de ingreso, drea de alta, servicio de ingre-
so, servicio de alta, prioridad, fecha/hora de llegada a ur-
gencia, fecha/hora de triaje, fecha/hora primera atencién
médica, fecha/hora ingreso en observacién, fecha/hora en-
trada quiréfano, fecha/hora alta, fecha/hora orden de in-
greso en hospitalizacién, servicio de ingreso, fecha/hora
salida de urgencia, P1 (procedimiento principal), P2,...,P10,
etc. También se incluyen las alertas médicas con 130 cate-
gorias, con la informacién de inicio y fin de la alerta, anali-
ticas, niumero de visitas previas al SU y nimero de ingresos
hospitalarios anteriores. Respecto a la medicacion recibida
durante el trayecto del paciente por el SU, solo se ha to-
mado aquellos medicamentos recibidos durante la primera
y la segunda hora desde la llegada al SU. Para esto se
usaron los tres primeros caracteres del codigo ATC corres-
pondiente —subgrupo farmacolégico- como asi también la
cantidad recibida de dicho farmaco. Se cred una variable
segun la cantidad de farmacos recibidos durante la prime-
ra y la segunda hora. Los resultados de las pruebas de la-
boratorio se incluyeron entre las variables independientes
y también los procedimientos (radiografias, ECGs, EEG,
gastroscopias, etc.). En los casos que no hubiera procedi-
mientos, analiticas y/o medicacién se codificé como “NO”.

Tamafio de la muestra
El tamafio muestral para modelos predictivos binarios,

"Hospitalizacion/Si" o “Hospitalizacion/No”, se realizd por
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medio de la regla “10 EPP" (EPP = Eventos por Pardmetro
Predictor), siendo los pardmetro predictores los coeficien-
tes B de los regresores del modelo; el nimero de “even-
tos” (donde eventos se refiere al nimero menor entre ca-
sos “positivos” y “negativos” de la variable resultado, en
nuestro caso “Hospitalizacién/Si “ dividido por el nimero
de parametros predictores debe ser mayor a 10 (15, 20 o
50 segun algunos autores®’) para obtener una estimacion
precisa de los coeficientes de regresién. Esta estimacién
fue solo para el conjunto de entrenamiento con el que se
construyd el modelo.

Anélisis estadistico

Todas las variables recogidas se categorizaron para su
mejor interpretacion en la escala de riesgo. El paso inicial
fue eliminar todas las variables que contenian datos faltan-
tes (NAs); este paso se ha implementado en las variables
que deben tener un dato obligatorio (edad, sexo, etc.). En
los casos donde no habia valores en variables que no te-
nian valores obligatorios (valores de analiticas), se introdu-
jeron valores “NO". Una vez generado el conjunto de pa-
cientes con todas las variables recogidas, se dividié a la
muestra en dos conjuntos, de entrenamiento (75 % de los
datos) para construir el modelo predictivo y el conjunto de
prueba (25 % de los datos) para evaluar el poder predicti-
vo de ingreso hospitalario. En el conjunto de entrenamien-
to se realizo inicialmente una preseleccién de variables por
medio de un arboles aleatorios, empleando la implemen-
tacién Ranger en R. El anélisis estadistico realizd con el
programa R, version 4.4.1

Aspectos éticos

El estudio fue aprobado por el Comité Etico de Inves-
tigacién con medicamentos (CEIm) del hospital el 21 de
mayo de 2024 (acta CElm 10/24). Para la escritura de este
trabajo se han seguido las recomendaciones implementa-
das en el protocolo TRIPOD (The Transparent Reporting of
a multivariable prediction model for Individual Prognosis
Or Diagnosis).

Datos

Se analizaron 103.287 pacientes de los que tras elimi-
nar aquellos con datos incompletos, se obtuvieron una
muestra de 96.284 pacientes, con 214 variables, obtenidas
tanto del CMBD como de la informacion recogida en el
HCIS durante el trayecto del paciente en el SU. El conjun-
to de datos de entrenamiento fue de 72.282 pacientes, y
el de datos de prueba de 24.002 pacientes

Variables de anélisis clinicos

En los casos que los pacientes requirieron estudios de
laboratorio, esta informacién se incorpord al conjunto de
variables dado que habia 217 variables relacionadas con
las pruebas analiticas, se realizd un filtro de aquellas varia-
bles mas relacionadas con la variable resultado Hospitaliza-
cién. Para esto se emplearon bosques aleatorios sobre las
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217 variables del conjunto de pacientes de entrenamiento
y se eligieron las 20 variables con mayor puntaje (indice de
Gini) en su relacién con la variable resultado. Estas 20 va-
riables se incluyeron en ambos conjuntos, de entrenamien-
to y de prueba (proteina C reactiva, neutrdfilos, glucosa,
dispersién tamafio eritrocitos, granulocitos inmaduros,
urea, etc.).

Multicolinealidad

Con el fin de minimizar los posibles efectos de la mul-
ticolinealidad, se procedié a eliminar aquellas variables
que presentaban una asociacién elevada con alguna otra.
Dado que todas las variables incluidas eran categdricas, se
empled el estadistico "V de Cramer”, basado en la prueba
%* de independencia, que toma valores entre O (ausencia
total de asociacién) y 1 (asociacion perfecta). Se establecié
un umbral de 0,5, de modo que toda variable cuyo V de
Cramer fuese > 0,5, quedaba excluida del anlisis.

Tamaiio de la muestra

De acuerdo con la regla “10 EPP”, consideramos el
nimero de eventos como los ingresos hospitalarios en el
conjunto de entrenamiento, 7.121 pacientes (y 65.161 no
ingresados) y 117 predictores, lo que resulta en
EPP = 7.121/117 ~ 61, bastante mayor que el peor de los
casos, 50, lo que nos asegura una robustez en los coefi-
cientes predictores. A fin de prevenir el sobreajuste en los
parametros del modelo, hemos usado el trabajo de Riley
et al® para estimar el tamafio de la muestra —formula 11
de este trabajo®-~ con 117 parametros predictores, un fac-
tor de encogimiento (shrinkage) de 0,9 y asumiendo un
valor de R de Nagelkerke de 0,15, obteniendo un valor de
n = 9.933 pacientes, por debajo del nimero de datos con
los que trabajamos.

Construccién del modelo predictivo

Con el conjunto de datos de pacientes entrenamiento
y 75 variables, se implementd una regresion logistica; to-
das las variables introducidas en esta regresién estaban
categorizadas. De la regresion logistica se seleccionaron
aquellos regresores significativos (p < 0,05). Los coeficien-
tes de estos regresores se multiplicaron por 10 y se tomé
el entero mas cercano. Estos nimeros se usaron como va-
lores de la escala de riesgo obtenida. En el Material Suple-
mentario (https://reue.org/extra/r114.pdf) se describe la
escala de riesgo obtenida de 64 variables con 117 regre-
sores.

Se empled el conjunto de prueba para evaluar la pre-
diccién de la escala obtenida. La muestra la pro-
babilidad de ingreso en funcion del valor de la escala de
riesgo de ingreso hospitalario.

Discriminacion y calibraciéon de la escala de riesgo

A efecto de evaluar como la escala predice el ingreso
hospitalario, calculamos la curva de calibracion de acuerdo
con la metodologia expuesta por Harrellé, en la ,
donde se muestra el ajuste entre las probabilidades de in-
greso hospitalario predichas por el modelo con los ingre-
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103.287 pacientes del SU
01/01/2022 a 17/12/2022
65 variables de CMBD

Eliminacion de pacientes con datos ausentes y variables
no usadas (codigo postal, CIPA, etc.).

103.287 pacientes con 26 variables

Generacién de variables de tiempos y asistencias, y eliminacion

de variables con errores.

Se agrega medicacién recibida en el SU, discriminador, paliativos, alertas,
Andlisis, constantes vitales, quiréfanos, procedimientos, etc. Categorizacion
de todas las variables. Se eliminan pacientes sin diagndstico.

| 96.284 pacientes con 214 variables |

Separacién en conjunto de entrenamiento (75 %)
y prueba (25 %).

| Conjunto de entrenamiento (72.282 pacientes) |

Seleccién de variables (Random Forest), eliminacién
de variables correlacionadas (V de Cramer), VIF.

| Conjunto de entrenamiento (75 variables) |

Construccion score predictivo-regresién logistica, solo
regresores significativos (65 variables con 117 regresores)

Evaluacion del modelo en el conjunto de prueba
(24.002 pacientes), curva ROC y calibracién

Diagrama de flujo de pacientes y metodologia del estudio.

sos reales de los datos de prueba. Si bien el ajuste fue
bastante bueno en el rango de probabilidades de ingreso
entre 0 y 0,8, muestra una sobreestimaciéon del riego de
ingreso en la region de 0,8-0,95 debido principalmente a
la menor cantidad de eventos en esa zona. Se intentd una
recalibracién de la escala, del modelo completo y del tér-
mino de interseccion, y en ambos casos no mejord la cali-
bracion ni las métricas de discriminacion. Respecto a estas
Ultimas, de discriminacion entre ingresos y no ingresos, el
modelo mostré un coeficiente de Brier muy bajo, 0,057, y
un area bajo la curva (AUC) de la caracteristica operativa
del receptor (ROC) de 0,913.

Zona de riesgo medio

Como se muestra en la , NO existe un corte
bien marcado entre la zona de alto riesgo de ingreso y la
zona de bajo riesgo. Por el contrario, en un amplio rango
de la escala, la probabilidad de ingreso varia suavemente.
Debido a esto dividimos la escala de riesgo en tres regio-
nes. Una regién de muy baja probabilidad de ingreso, una
de muy alta probabilidad de ingreso, y una intermedia.
Para ello calculamos dos puntos de corte. El corte inferior,
donde la probabilidad de no ingreso es mayor a 0,9 y un
corte superior a partir del cual la probabilidad de ingreso
es superior al 0,9, de tal forma que:

Corte inferior con P (no ingreso) > 0,9 = 28 (sensibili-
dad = 0, especificidad = 1, y VPN = 0,979).

Corte superior con P (ingreso) > 0,9 = 72 (sensibili-
dad = 1, especificidad = 0, y VPP = 0,895).

La zona de riesgo medio se corresponde con el area
sombreada que se muestra en la

www.reue.org

Escala temprana, actualizacién en tiempo real
e implementacion

Salvo en el caso de los quirdfanos, procedimientos
médicos y resultados de las pruebas de laboratorio, todas
las demés variables se registraron como méximo a las 2
horas desde que el paciente hubiera llegado a urgencias.
Estas variables dan una capacidad de discriminacién entre
ingresos y no ingresos con un AUC de la ROC del 0,89 y
un Brier score de 0,06, lo que permite tener anticipada-
mente una probabilidad de ingreso para cada paciente. A
medida que el paciente evoluciona por la SU esta probabi-
lidad de ingreso se actualiza de acuerdo con las actuacio-
nes médicas recibidas, fundamentalmente con la inclusidn
de los procedimientos médicos y resultados de pruebas de
laboratorio. La muestra la implementacion realiza-
da por la UICA en el sistema Nostradamus, mostrando
tanto la escala de riesgo, “score”, como la “probabilidad
de ingreso” que actualmente se esta evaluando en nuestro
centro.

Este estudio demuestra la capacidad de los sistemas
de informacién hospitalaria para generar modelos predicti-
vos de ingreso hospitalario en pacientes que acuden a los
SU. Los resultados muestran una muy buena discriminacion
(AUC = 0,913) y una calibracién méas que aceptable, lo que
posiciona a esta escala de riesgo como una herramienta
potencialmente util en la gestién del flujo de pacientes y
en la optimizacién de recursos hospitalarios. Estos hallaz-
gos son consistentes con investigaciones recientes que
muestran un elevado rendimiento de modelos predictivos
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Figura 2. Probabilidad de ingreso hospitalario (linea roja) en funcién de la escala de riesgo (eje x).
En el histograma (eje y izquierdo) se muestran en color naranja el nimero de pacientes no ingresa-

dos y en gris el nimero de pacientes ingresados.

aplicados en urgencias, tanto mediante técnicas clasicas
como de aprendizaje automatico®®™°.

Una de las principales fortalezas de este trabajo es el
tamafio muestral, con mas de 96.000 pacientes, lo que
proporciona robustez estadistica y reduce el riesgo de so-
breajuste. Ademas, la escala desarrollada es totalmente in-
terpretable, en contraste con otros modelos de “caja ne-
gra” basados en aprendizaje profundo, lo que favorece su
aplicabilidad clinica y la aceptacion por parte del personal
sanitario. Este aspecto resulta clave dado que, como sefia-
lan estudios previos, la falta de interpretabilidad puede li-
mitar la implementaciéon de modelos predictivos en la
practica clinica real.

No obstante, el estudio presenta algunas limitaciones:
el trabajo se ha realizado en un Unico centro hospitalario
de tercer nivel, lo que podria condicionar la generalizacion
de los resultados. No obstante, las caracteristicas demo-
gréficas y clinicas de los pacientes atendidos en nuestro
centro no difieren sustancialmente de las que se observan
en otros hospitales terciarios en Espafia, donde predomi-
nan perfiles epidemiolégicos similares en cuanto a edad,
comorbilidad y patologias prevalentes. Lo mismo sucede
respecto a los ingresos hospitalarios, siendo estos relativa-
mente homogéneos entre comunidades auténomas’. De
forma similar, si bien otros hospitales espafioles emplean
otros sistemas de informacion clinica distinto al HCIS e.j.
HC3, Selene, etc.), todas las variables empleadas en la es-
cala obtenida en este trabajo puede ser obtenidas de esos
sistemas.

En segundo lugar, si bien la calibracién global fue
aceptable, se observé sobrestimacion del riesgo en la zona
de probabilidades altas (0,8-0,95). Podria pensarse que
esto es debido a un sobreajuste del modelo, si bien esto
no es asi, ya que no se observa el tipico patrén en “S” en
la curva de calibracién con una subestimacién en los casos
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de bajo riesgo™. Creemos que en nuestro estudio esta so-
brestimacién se debe a los pocos casos que existen con
una muy alta probabilidad de ingreso temprano, mostran-
do por lo tanto esta variabilidad. No obstante, actualmen-
te estamos trabajando para incluir pacientes de un hospital
de caracteristicas similares al nuestro a efectos de corregir
este aspecto.

Otro elemento critico es que las variables empleadas
provienen exclusivamente del sistema HCIS y del CMBD,
lo que puede dejar fuera factores clinicos dindmicos que
influyen en la decisién de ingreso, como hallazgos en la
exploracién fisica o juicios clinicos no estructurados. En
este sentido, algunos autores destacan la utilidad de incor-
porar datos en tiempo real y variables clinicas no estructu-
radas para mejorar la precision predictiva'>".
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Figura 3. Curva de calibracién.
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Implementacién de la escala de riesgo (“score”) y de la probabilidad de ingreso (“Probabilidad de Ingreso”) en
el sistema Nostradamus.
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Por Ultimo, cabe sefalar que el valor clinico de la es-
cala no depende solo de su rendimiento estadistico, sino
también de su integracién en el flujo de trabajo del SU.
Experiencias previas de implementacién muestran que la
utilidad real de los modelos predictivos se vincula estre-
chamente con su capacidad para mejorar la planificacion
de camas y reducir tiempos de espera'

En conclusién, la escala de riesgo desarrollada constituye
una herramienta de gestién relevante al campo de la predic-
cién temprana de ingresos hospitalarios desde urgencias,
destacando por su interpretabilidad y buen desempefio. Sin
embargo, su aplicabilidad practica requiere validacion exter-
na, recalibracion en otros contextos y estudios de impacto

clinico, antes de considerar su implementacién rutinaria.
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