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1. Introduccon

El trauma, de nido como cualquier lesbn fsica resultante de una fuerza externa, representa
un desafo signi cativo para la salud publica a nivel mundial. Esta patologa representa un des-
afo signi cativo para la salud publica a nivel mundial, siendo una de las principales causas de
mortalidad en adultos pvenes menores de 45 anos, con un estimado de 1.9 millones de muertes
en todo el mundo [1]. En el contexto colombiano, el trauma tamben emerge como una de las
principales causas de mortalidad, segun datos del Departamento Administrativo Nacional de Es-
tadstica (DANE) para el ano 2022 [2]. Espec camente, en la ciudad de Cali, para el ano 2021 se
reporb una tasa de mortalidad por lesiones de causa externa de 75.16 fallecimientos por 100000
habitantes, y espec camente por homicidios, se presenb una tasa de 50.12 muertes por 100000
habitantes [3]. Es crucial destacar que la ggnesis de eventos traunaticos y el prorostico a largo
plazo de los pacientes estin in uenciados por diversos determinantes sociales de la salud. Estos
incluyen la situacbn socioecoromica, el nivel educativo, el entorno fsico y social del vecinda-
rio, el empleo, las redes de apoyo social y el acceso a la atencon sanitaria de forma oportuna [4].

La in uencia de los determinantes sociales de la salud en la generacbn de eventos traumaticos,
especialmente aquellos relacionados con la violencia, ha sido ampliamente documentada [4], lo
gue subraya la importancia de abordar estos factores en el contexto de la salud pblica. En
Colombia, un pas marcado por desafos signi cativos en erminos de inequidad y afecciones de
los determinantes sociales de la salud, las estadsticas del DANE para el ano 2022 revelan cifras
preocupantes. Con un ndice GINI nacional de 0.556 y aproximadamente el 36.6 % de la pobla-
cbn en situacon de pobreza monetaria y el 13.8% en pobreza extrema [5], estas cifras ilustran
la magnitud del problema y destacan la urgencia de abordar estos desafos en el contexto de la
prevencon y el direccionamiento adecuado para la atencon del trauma en el pas, con el n de
reducir la mortalidad de los pacientes [6].

Este proyecto tiene como objetivo proporcionar una comprenson integral de los factores que
inciden en la mortalidad de los pacientes traumatizados en Cali, empleando variables clnicas,
sociales y geoespaciales del lugar del trauma. No solo se busca desarrollar un modelo predictivo
mas preciso para evaluar los resultados de mortalidad, sino tamben entender las complejas
diramicas que in uyen en la atencon de emergencia y la salud publica en la regon. Al em-
plear ecnicas de aralisis de datos y explorar la interaccon entre variables clnicas, sociales y
geoespaciales, este proyecto contribuye al campo de la epidemiologa y la atencon nedica de
emergencia. Al profundizar en la comprenson de los determinantes del trauma y la mortalidad,

se espera que este estudio proporcione una base lida para el disefo de intervenciones nas efec-
tivas y polticas de salud publica destinadas a mejorar el cuidado de los pacientes traumatizados,
no solo en Cali, sino tamben en otras comunidades similares.

2. Contexto y Antecedentes

El trauma constituye un importante obstculo para la salud publica a escala global, siendo
una de las principales razones detas de la mortalidad en adultos pvenes menores de 45 anos,
con aproximadamente 1.9 millones de fallecimientos en todo el mundo, como se ha senalado en
un estudio de referencia [1]. En el contexto colombiano, el trauma tamben se destaca como una
causa relevante de mortalidad, como lo demuestran las estadsticas del DANE para el ano 2022

[2].

Sequn el Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses, en 2021 la tasa de mor-
talidad por lesiones externas en Bogot fue de 31.97 por 100000 habitantes, con un total de
2480 fallecimientos, de los cuales cerca del 50% (1134 casos) fueron por homicidios. En Me-
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delln, la tasa de mortalidad fue de 41.26 por 100000 habitantes, con un total de 1050 casos, de
los cuales menos del 40% (404 casos) fueron por homicidios. En la ciudad de Cali, la tasa de
mortalidad fue el doble que en Bogog, con 75.16 casos por 100000 habitantes, totalizando 1695
fallecimientos, de los cuales aproximadamente el 70% (1135 casos) fueron por homicidios[3].
Considerando la epidemiologa local de la ciudad de Cali y las estadsticas de desigualdad na-
cional y local, se enfrentan retos particulares debido a la alta tasa de eventos traurmaticos y una
infraestructura insu ciente e inefectiva para la atencon de estos casos[7]-[9].

En termiros delambito clnico, en mnultiples estudios se ha demostrado que el tiempo de la
atencon prehospitalaria es un factor crtico que impacta en la mortalidad de los pacientes,
aumentando el riesgo de morir hasta en un 8%10% por cada 10 minutos de demora en la
atencon [10]-[12]. Desde 1976, se considera la \hora dorada" del trauma, el cual identi ca el
perodo crtico de la atencbn de los pacientes, requiriendo una interventon apida y e caz pa-

ra mejorar la supervivencia [6], [13]. Sin embargo, en las regiones en desarrollo como Cali, la
logstica y la calidad de la atencon prehospitalaria para atender y transportar a los pacientes

a centros de trauma es considerablemente de ciente.

Adenas de los factores clnicos y logsticos, los determinantes sociales y geoespaciales [4], [14],
[15], tambén juegan un papel crucial en los resultados del trauma. La violencia urbana, la po-
breza y la desigualdad en el acceso a servicios de salud son condiciones que pueden exacerbar la
severidad y las consecuencias de las lesiones. Estos elementos sociodemogr cos y geoga cos
complejos requieren ser analizados conjuntamente para entender completamente su impacto en
la mortalidad por trauma.

Metodobgicamente, el avance en las tcnicas de aprendizaje autonatico ha abierto nuevas po-
sibilidades para el aralisis de grandes conjuntos de datos en salud, en especial en la atencon de
pacientes con trauma [16]-[18]. El aprendizaje supervisado, mediante algoritmos como regresio-
nes logsticas, arboles de decisbn, bosques aleatorios y redes neuronales, facilita la modelacon
y prediccon de los resultados de salud con alta precison. Estos modelos son capaces de integrar
una amplia variedad de variables clnicas, temporales y socioambientales, proporcionando pre-
dicciones detalladas sobre la supervivencia de los pacientes y apoyando la toma de decisiones
de tratamiento en tiempo real.

La combinacon de datos de salud publica con nmetodos avanzados de aralisis de datos repre-
senta una convergencia poderosa que puede transformar la atencon del trauma. Investigaciones
en este campo no solo mejoran nuestro entendimiento de los determinantes de la supervivencia
en trauma sino que tamben promueven el desarrollo de polticas mas efectivas y sistemas de
atencon nmedica nas responsivos y equitativos.

3. Planteamiento del Problema y Justi cacon

En Cali, al igual que en muchas otras partes del mundo, el trauma se destaca como una de
las principales causas de mortalidad, especialmente entre personas menores de 45 anos. Esta
preocupante estadstica coloca al trauma no solo como una crisis de salud publica, sino tambéen
Como una carga signi cativa para el desarrollo socioecoromico. En el contexto local de Cali, los
eventos traunmaticos derivados de multiples causas |accidentes de tansito, violencia urbana,

y mas| no solo terminan en perdidas de vidas humanas, sino tambéen en numerosos casos
de discapacidad y complicaciones de salud prolongadas, lo que repercute en toda la estructura
social y ecoromica de la ciudad.

La realizacon de este proyecto es crucial debido a las profundas implicaciones que el trau-
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ma tiene sobre la juventud y, por extenson, sobre la economa y la cultura local. El trauma

es la principal causa de mortalidad en los adultos pvenes en Colombia, lo que resulta en una
perdida signi cativa de anos potencialmente productivos y saludables. Adenas, las consecuen-
cias de la discapacidad y las complicaciones a largo plazo tras eventos traunaticos imponen
una pesada carga nanciera sobre el sistema de salud, reduciendo la capacidad ecoromica de los
individuos afectados y sus familias, y limitando el crecimiento ecoromico general. La necesidad
de investigar y desarrollar un modelo predictivo que pueda mejorar la comprenson y manejo
del trauma es evidente, no solo para optimizar la respuesta nedica inmediata y los resultados
a largo plazo de los pacientes, sino tambéen para ayudar en la formulacon de polticas publicas

y estrategias de prevencon nas efectivas. Este estudio apunta a proporcionar datos empricos

y recomendaciones que puedan guiar a los entes gubernamentales y sistemas de salud en la
implementacon de soluciones holsticas y sostenibles, promoviendo as un entorno rmas seguro

y una sociedad nas resiliente.

La integracbn de las caractersticas clnicas, sociales y geoespaciales del lugar del evento traumati-
co puede afectar signi cativamente los resultados de supervivencia de los pacientes traumatiza-
dos cuando se analiza utilizando modelos de aprendizaje supervisado. Al incorporar una amplia
gama de puntos de datos, incluida informacon clnica, factores sociales y datos geoespaciales,
los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden proporcionar un aralisis integral que mejore
la prediccon y la comprensbn de los resultados de los pacientes en la atencon traumatobgica.
Este enfoque holstico permite una evaluacon mas matizada de los factores que in uyen en las
tasas de supervivencia, lo que lleva a predicciones mas precisas e intervenciones personalizadas
para pacientes traumatizados.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado, como las regresiones logsticas, losarboles de deci-
son, los bosques aleatorios y las redes neuronales arti ciales, pueden procesar y analizar este
conjunto diverso de datos para identi car patrones y relaciones que contribuyen a los resultados
de los pacientes. Estos algoritmos, con sus distintos niveles de complejidad y precison, pueden
aprovechar e cazmente la integracon de caractersticas clnicas, sociales y geoespaciales para
predecir los resultados de supervivencia en pacientes con trauma. Ademnas, el uso de tcnicas de
aprendizaje por refuerzo, puede mejorar aun nas la adaptabilidad y las capacidades predictivas
de estos modelos al aprender de las interacciones con el entorno.

4. Objetivos

Objetivo General

Analizar el impacto en la sobrevida de los pacientes con trauma basado en las caractersticas
clnicas, sociales y geoespaciales del sitio del evento, con el uso de modelos de aprendizaje
supervisado, para optimizar la atencon del trauma y las redes de direccionamiento desde el
punto de vista de salud publica.

Objetivos Espec cos

= Analizar las caractersticas sociodemogia cas, geoespaciales y clnicas del ingreso de los
pacientes con trauma atendidos en tres centros nedicos de la ciudad.

= Determinar el impacto de las caractersticas sociales del sitio del trauma y la distancia al
centro de atencon en la sobrevida de los pacientes

= Predecir la mortalidad de los pacientes con trauma con el uso de modelos de aprendizaje
supervisado.
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5. Marco Terico

Se presenta a continuacon la construccon del marco teorico, el cual consiste en identi car
informacon pertinente y espec ca para establecer una sntesis por medio de conceptos y de ni-
ciones sobre el trauma como un problema signi cativo de salud publica en Colombia, destacando
su manejo y las implicaciones sociales y medicas asociadas. En consonancia con el objetivo de
predecir la mortalidad de los pacientes con trauma, se detallaan algunos de los modelos de
aprendizaje supervisado mas utilizados en la pactica, ofreciendo una perspectiva integral de
estas herramientas analticas avanzadas.

5.1. El trauma en Colombia: Un problema de salud pblica

El trauma por cualquier causa es una enfermedad de intees en salud publica y es consi-
derada una epidemia global, de especial intees en pases de medianos y bajos ingresos y con
mayor impacto en zonas de guerra y regiones discriminadas por la violencia multifactorial [19].
Seain los datos del libro\The Economicos of crime”, America Latina y la regon Caribe son
las regiones del mundo con mayores tasas de mortalidad por violencia, y adenas, se reporta a
Colombia como uno de los pases con mayores costos del sistema asociados a la violencia urbana
como en relacon a los con ictos sociales internos [20].

En Colombia, la institucon encargada de la evaluacon de las muertes por trauma de cual-
quier tipo es el Instituto de Medicina Legal y Ciencias Forenses, este anualmente publica una
revista con el balance de los eventos ocurridos a lo largo del ano, la cual se denomkmeensis,
datos para la vida Para el ano 2014, se recibieron 25225 casos por muertes violentas, con una
tasa de 52.92 casos por cada 100000 habitantes; de estos el homicidio fue la primera causa de
muerte con un 50.07 % de los casos y se reporta un aproximado de 900878 anos de vida perdidos
para la economa del pas [21]. Adicionalmente, para constatar que este problema continua e
inclusive en losultimos anos se ha evidenciado un incremento de la violencia en el pas, en la
ultima verson de la revista para el ano 2022, se reportaron 30437 necropsias nmedico legales por
muertes violentas, con una tasa de 59.34 casos por 100000 habitantes y los anos de vida perdidos
ascienden hasta los 1191720, siendo una cifra alarmante para el pas en comparacon con afnos
pasados, denotando la importancia de abordar la violencia y el trauma desde una perspectiva
holstica en las diferentes regiones del pas [22].

5.2. La atencon prehospitalaria, un determinante en la supervivencia

La atencon prehospitalaria ha sido un tema de gran intees en la investigacon nedica, con
el n de generar estrategias de mejor atencon a los pacientes de forma nas oportuna y especia-
lizada desde momentos muy tempranos de ocurridos los eventos de trauma. Lastimosamente,
dada la heterogeneidad de las atenciones de pases desarrollados y pases en va de desarrollo,
los resultados de nultiples revisiones sistenaticas de la literatura y metaaralisis no han dado
conclusiones certeras en relacon al tema.

Una de las primeras revisiones sisteraticas del tema fue realizada por Hill et al. [23] en
esta revisbn de 36 estudios identi caron que no haba diferencias signi cativas entre el estado
de remison y la mortalidad hospitalaria, pero con una heterogeneidad muy alta entre los estu-
dios, con lo cual esta concluson es discutible. Posteriormente, Henry et al. [6] realizaron una
revison sistematica de 14 estudios, en los cuales identi caron que los sistemas prehospitalarios
de atencbn del trauma, espec camente en pases en desarrollo reducen la mortalidad en los
pacientes pvenes. Adicionalmente, Harmsen et al. [24] realizaron una revison sisteratica de
la literatura identi cando en 20 artculos que el transporte apido a un centro de trauma en
pacientes que presentan un trauma craneoencetlico y los pacientes hemo-diramicamente ines-
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tables con lesiones penetrantes mejora los desenlaces clnicos. Ademnas de estos estudios, existen
varias revisiones de la literatura inconclusas dada la heterogeneidad de los estudios, pero se
evidencia que la atencon prehospitalaria y los sistemas de trauma son claves para mejorar los
desenlaces clnicos de los pacientes [25]-[27].

5.3. El impacto de la distancia en la mortalidad

Se han realizado varios estudios para investigar la relacon entre la distancia al centro de
trauma y la mortalidad en pacientes con trauma. En un aralisis retrospectivo, Daz et al. [28]
encontraron que un aumento en la distancia se asocb con un mayor riesgo de mortalidad, in-
cluso desples de ajustar por la gravedad de la enfermedad y la edad del paciente. Este hallazgo
sugiere que la distancia juega un papel crucial en los resultados de los pacientes traumatizados,
afectando signi cativamente su prorostico.

Crandall et al. [29] examinaron espec camente a pacientes con heridas por arma de fuego
enareas urbanas y encontraron resultados similares. Descubrieron que aquellos que sufrieron
heridas a una mayor distancia de un centro de trauma tuvieron tiempos de transporte nmas
largos y una mayor mortalidad. Estos hallazgos resaltan la importancia del acceso apido a
la atencon nedica especializada, especialmente en casos de trauma grave donde cada minuto
cuenta.

Jarman et al. [30] ampliaron esta investigacon al analizar la relacon entre la distancia al
centro de trauma y la mortalidad en adultos con lesiones traumaticas en Maryland. Encontraron
una asociacon signi cativa entre un aumento en la distancia y un mayor riesgo de muerte, es-
pecialmente en pacientes trasladados a centros de trauma de nivel 3 o publicos. Estos resultados
subrayan la necesidad de polticas y sistemas de atencon nedica que aseguren una distribucon
equitativa de los recursos y una accesibilidad adecuada a la atencon de trauma.

Adenas, la revison sistematica realizada por Chambers et al. [31] con rmaron la impor-
tancia de la accesibilidad a la atencon nmedica de emergencia. Encontraron que los aumentos
en la distancia o el tiempo de viaje a los centros de atencon de urgencia y emergencia pueden
aumentar el riesgo de mortalidad, especialmente en casos de infarto agudo de miocardio. Este
estudio refuerza la idea de que la distancia a los centros de atencon de trauma no solo im-
pacta la mortalidad de los pacientes traumatizados, sino tamben de otros grupos de pacientes
gue requieren atencon medica urgente. En conjunto, estos hallazgos resaltan la necesidad de
polticas y sistemas de salud que garanticen un acceso apido y equitativo a la atencon nedica
especializada, especialmente enareas donde la distancia puede ser un factor limitante en la
supervivencia de los pacientes traumatizados.

5.4. Centralizar la referencia del trauma: La necesidad de regionalizar la
atencon

La centralizacon de recursos y experiencia en sistemas formales de atencon traumatobgica
ha demostrado reducir la tasa de mortalidad por lesiones graves y mejorar los resultados funcio-
nales a nivel internacional. Mullins y Mann [32] realizaron una revisbn sistematica que evidenco
la efectividad de los centros de trauma/sistemas de trauma en la sobrevida hospitalaria de los
pacientes. Aunque la mayora de los estudios revisados tenan limitaciones metodobgicas, los
resultados sugieren una reduccon signi cativa en la mortalidad prevenible y una disminucon
del riesgo de muerte desples de la implementacon de estos sistemas.

Los hallazgos de los estudios basados en la evaluacon por panel de expertos, comparaciones
con registros nacionales de trauma y estudios poblacionales respaldan la e cacia de los centros/-

Trauma en Cali 8 Trabajo de grado Il



Maestra en Ciencia de Datos Universidad Icesi

sistemas de trauma. Se obseno una reduccon del umero de muertes prevenibles, as como una
disminucon del riesgo de muerte en un 15-20 % desptes de la implementacon de estos sistemas.
Estos resultados sugieren consistentemente que la centralizacon de la atencon traumatobgica
puede mejorar los resultados en pacientes con trauma grave [33].

Sin embargo, la mayora de estos estudios se han realizado en contextos geogia cos y polticos
diferentes, con sistemas de emergencia estructurados y centros de trauma de nidos. Por lo
tanto, es necesario realizar investigaciones en entornos como la ciudad de Cali, donde se pueda
evaluar la aplicabilidad y los bene cios de los sistemas de trauma en contextos similares en
Latinoanerica.

5.5. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una rama del aprendizaje autorratico en la cual una metodo-
loga seleccionada se entrena para predecir un objetivo basado en datos de entrada etiquetados.
En este proceso, se proporciona al algoritmo un conjunto de datos de entrenamiento con etique-
tas correspondientes. A partir de estos datos, el algoritmo aprende una regla que posteriormente
aplica para predecir las etiquetas de nuevas observaciones. Los algoritmos de aprendizaje su-
pervisado se dividen en dos categoras principales: algoritmos de regreson y algoritmos de
clasi cacon. Los algoritmos de regresbn buscan predecir y modelar variables cuantitativas
basandose en las variables de entrada, mientras que los algoritmos de clasi cacon determinan
una categora de una variable cualitativa, en funcon de un conjunto de variables de entrada [34].

En el marco de este proyecto, se evaluaan los modelos de clasi cacon nas relevantes. Estos
modelos desempenan un papel esencial en la prediccon del riesgo de incidencia de enfermedades,
la identi cacon de biomarcadores para monitorear la evolucon de patologas o la respuesta a
tratamientos, y la optimizacon de decisiones terapeuticas personalizadas, contribuyendo as a
elevar la calidad de la atencon nedica, con lo cual se describen los siguientes modelos:

5.5.1. Regresi on Log stica

La regresbn logstica es uno de las metodologas nas utilizadas para la clasi cacon. El
modelo de regresbn logstica surge del deseo de modelar las probabilidades de las clases de
salida a partir de una funcon que es lineal en &1,:::,X,), asegurando al mismo tiempo que las
probabilidades de salida sumen uno y se mantengan entre cero y uno, como cabra esperar de las
probabilidades. Si se entrena un modelo de regreson lineal en varios ejemplos donde=0 o0 1,
se podra terminar prediciendo algunas probabilidades que son menores que cero 0 mayores que
uno, lo que no tiene sentido. En su lugar, se utiliza un modelo de regreson logstica (0 modelo
logit), es un modelo lineal generalizado, el cual, a partir de una funcon de enlace se modela la
probabilidad de pertenencia o no a una categora [34].

La Ecuacon 1 representa el modelo de regreson logstica. Al igual que en la regreson lineal,
esta ecuacon combina los valores de entradx de manera lineal mediante el uso de pesos o
coe cientes para predecir un valor de saliday. Sin embargo, a diferencia de la regreson lineal,
el resultado obtenido es una probabilidad que, posteriormente, se convierte en un valor binario
(0 0 1) para generar la prediccon del modelo:

_ exp( o+ X1+ iiit+ jXj)
1+exp( o+ X1+ i+ X))

(1)

Donde 1, 2, 3,::: | son los coe cientes de regreson del modelo. La expresion del lado
derecho de la ecuacon se conoce con el nombre de funcon logstica multivariada [34].
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Para optimizar la efectividad de este modelo en escenarios con un alto rumero de varia-
bles, se pueden aplicar ecnicas de regularizacon como la regresbn logstica LASSO, Ridge, o
una combinacon de ambas llamada Elastic-net. La regreson logstica Ridge (regularizacon ")
penaliza la suma de los cuadrados de los coe cientes, limitando su tamano pero sin anularlos
completamente, lo cual esutil cuando muchas variables tienen importancia moderada. Por otro
lado, la regresbn logstica LASSO (regularizacon "1) penaliza la suma de los valores absolutos
de los coe cientes, lo que puede llevar a que algunos de ellos se reduzcan a cero, facilitando
as la seleccon de variables al eliminar predictores menos signi cativos. Elastic-net combina las
penalizaciones de' 1 y "», ofreciendo un balance entre la seleccon de variables y la reduccon
de coe cientes, lo que puede ser especialmente util en situaciones donde las variables estn al-
tamente correlacionadas. Estas ecnicas de regularizacon no solo previenen el sobreajuste, sino
gue tamben contribuyen a mejorar la interpretabilidad del modelo al simpli car la estructura
de los coe cientes [34].

5.5.2.  An alisis Discriminante Lineal y Cuadr atico

El aralisis discriminante lineal (LDA), tamben conocido como aralisis discriminante nor-
mal (NDA) o aralisis de funcon discriminante (DFA), sigue un marco de modelo generativo.
Esto signi ca que la metodologa LDA modela la distribucon de datos para cada clase y uti-
lizan el teorema de Bayes para clasi car nuevos puntos de datos. Bayes calcula probabilidades
condicionales: la probabilidad de un evento dado que otro evento ha ocurrido. Los algoritmos
de LDA hacen predicciones utilizando Bayes para calcular la probabilidad de si un conjunto
de datos de entrada pertenecea a una salida particular. EI LDA funciona identi cando una
combinacon lineal de caractersticas que separa o0 caracteriza dos o nas clases de objetos o
eventos. El LDA hace esto proyectando datos con dos o mas dimensiones en una dimenson
para que puedan clasi carse rmas fcilmente. Por lo tanto, la ecnica es a veces referida como
reduccon de dimensionalidad. Esta versatilidad asegura que el LDA puede ser utilizado para
problemas de clasi cacon de datos multiclase. As, el LDA es a menudo aplicado para mejorar
el funcionamiento de otros algoritmos de clasi cacon de aprendizaje comoarboles de decison,
bosques aleatorios o maquinas de vectores de soporte [35].

Por otro lado, el aralisis discriminante cuadatico (QDA) es una extensbon del LDA. Esto
hace que QDA sea nmas exible que LDA, ya que no asume que todas las clases comparten la
misma varianza general. En QDA, se modela la probabilidad condicional de cada clase como
una distribucon normal multivariante, con su propia media y matriz de covarianza. Esto per-
mite que QDA capture relaciones mas complejas dentro de los datos, especialmente cuando las
diferencias entre grupos no son linealmente separables. Como tal, QDA puede ser mas adecuado
para conjuntos de datos donde las clases presentan variaciones signi cativas en sus caractersti-
cas internas, pero a costa de requerir mas datos para estimar de manera efectiva los paametros
y siendo potencialmente rmas susceptible a problemas de sobreajuste si el tamano de la muestra
es pequeno [35].

5.5.3. M aquinas de Vectores de Soporte

Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM, por sus siglas en inges) son netodos de clasi-
cacon y regresbn reconocidos por su capacidad para generar predicciones altamente precisas,
evitando el sobreajuste en los datos de entrenamiento. Estas herramientas son especialmente
valiosas para analizar conjuntos de datos con muchas variables predictoras y se utilizan en una
amplia variedad de campos. Su mecanismo subyacente implica mapear los datos a un espacio
de caractersticas de alta dimenson donde los conjuntos de datos pueden ser clasi cados, ain
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en situaciones donde no es posible una separacon lineal. Se establece un hiperplano divisorio
entre las categoras, y los datos se manipulan de tal manera que este plano se convierte en
un hiperplano. Posteriormente, se utilizan las caractersticas de nuevos datos para predecir la
categora a la que pertenecen [35].

Para ilustrar visualmente los principios de las SVM, se presentan en las Figuras 1, 2y 3
la capacidad de este netodo para clasi car datos complejos, las ga can fueron tomadas de [35].

Figura 1: Conjunto de datos Figura 2. Datos con un sepa- Figura 3: Datos transforma-
original. rador anadido. dos.

La e cacia de estas herramientas depende en gran medida de la eleccon adecuada de la
funcon kernel. Entre las mas comunes se encuentran las funciones Lineal, Poliromica, de Base
Radial (RBF) y Sigmoide. Una funcon kernel lineal es adecuada cuando los datos pueden se-
pararse linealmente de manera sencilla. Para datos mas complejos, se recomienda explorar las
otras funciones disponibles. Es fundamental experimentar con estas diferentes funciones para
identi car la que mejor se adapte a cada caso, dado que cada una utiliza algoritmos y paame-
tros distintos [35].

5.5.4. Arboles de Decisi on

Elarbol de decisbn es un algoritmo de aprendizaje supervisado no paranetrico ampliamente
utilizado para la clasi cacon y la regreson. Este algoritmo presenta una estructura de arbol
jearquica, con un nodo raz desde donde se origina, ramas que representan decisiones, y nodos
hoja que corresponden a los resultados. Funciona mediante una estrategia de husqueda codiciosa
gue identi ca los puntos de divisonoptimos, un proceso que se repite hasta clasi car efectiva-
mente los datos. Aunque unarbol sencillo puede resultar en nodos hoja con datos uniformes, un
arbol demasiado complejo corre el riesgo de sobreajustarse a los datos de entrenamiento. Para
evitar esto, se utiliza la poda delarbol, que simpli ca el modelo conforme a la Navaja de Occam,

y se emplea la validacon cruzada para asegurar que el modelo generalice bien a nuevos datos [34].

Como elegir el mejor atributo en cada nodo

Si bien hay varias formas de seleccionar el mejor atributo en cada nodo, dos netodos, la
ganancia de informacon y la impureza de Gini, acilan como criterio de divison popular para
los modelos dearboles de decison. Ayudan a evaluar la calidad de cada condicon de prueba y
gle tan bien poda clasi car las muestras en una clase [34].

Entrop a y ganancia de informaci on
La entropa es un concepto que se deriva de la teora de la informacbn, que mide la impureza
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de los valores de la muestra. Se de ne con la siguiente brmula [34]:

X
Entropa( S) = p(c) log, p(c)
c2C

donde:
= S representa el conjunto de datos.

= C representa las clases en el conjunt8.

= p(c) representa la proporcon de puntos de datos que pertenecen a la claserespecto al
rumero total de puntos de datos en el conjuntoS.

Los valores de entropa pueden estar entre 0 y 1.
= Si todas las muestras ers pertenecen a una sola clase, la entropa segr O.

= Si las muestras esain uniformemente distribuidas entre dos clases, la entropa alcanza su
maximo de 1.

Para encontrar la mejor caracterstica sobre la cual dividir y formar unarbol de decisbn
optimo, se busca el atributo con la menor entropa. La ganancia de informacon se de ne como
la diferencia en la entropa antes y despies de dividir un conjunto segun un atributo espec co
ay se calcula con la brmula [34]:

Gananc (S8 = X sy
anancia de Informacon(S; a) = Entropa( S) ——Entropa( Sy)
v2valores(a)

donde:

= jS,j5Sj representa la proporcon de los valores er, al rumero de valores en el conjunto
de datosS.

= Entropa( Sy) es la entropa del subconjunto S, que resulta de dividir S por el valor v del
atributo a.

El atributo con la mayor ganancia de informacon es considerado como el mejor para dividir
los datos, ya que proporciona la clasi cacon nas clara segun la variable objetivo [34].

Indice de Gini

El ndice de Gini cuanti ca la pureza de un nodo, re ejando la probabilidad de que dos
registros seleccionados al azar del mismo nodo pertenezcan a clases diferentes. Un ndice de
Gini alto indica una menor pureza; por ende, para mejorar la clasi cacon, se da preferencia a
la variable que presente un valor nmas bajo de Gini ponderado. El ndice de Gini se de ne como:

X0
1 (Pi)? (2)
i=1
Donde P; es la probabilidad de que un ejemplo sea de la clase
Si se seleccionan dos elementos de una poblacbon al azar, entonces deben ser de la misma
clase y la probabilidad de esto es 1 si la poblacon es pura:

1. Funciona con la variable objetivo categprica exito" o \fracaso"

2. Realiza solo divisiones binarias.

3. Cuanto mayor sea el valor de Gini, mayor sea la homogeneidad.
4

. CART @rbol de clasi cacon y regreson) utiliza el netodo Gini para crear divisiones
binarias.
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5.5.5. Algoritmos de Ensamble

Las ecnicas de ensamble combinan modelos individuales para mejorar la estabilidad y el
desempeno de la prediccon del modelo. Se dice que este netodo permite una mejora en el ren-
dimiento de la prediccon combinando rnultiples modelos de aprendizaje, usualmente denotados
como clasi cadores cebiles en un solo modelo, donde cada una de las predicciones se combinan
para obtener unaunica prediccon [35].

Dentro de los enfoques de ensable, élagging y el boosting son los nas destacados. El
bagging entrena distintos modelos en paralelo, cada uno con un subconjunto aleatorio de los
datos. El boosting, en cambio, entrena modelos de forma secuencial, donde cada modelo sub-
siguiente se enfoca en corregir los errores de su predecesor, aprendiendo de manera iterativa
y continuada. Al agrupar estos modelos, los ensamblajes tienden a ser nas exibles y estables
ante variaciones en los datos, lo que reduce tanto el sesgo como la varianza [35].

5.5.6. Bosque Aleatorio

El bosque aleatorio (Random Forest, RF por sus siglas en ingks) es una verson mejorada
de losarboles de decisbn ensamblados mediante bagging. Para entender mejor el algoritmo de
bosque aleatorio, esutil primero comprender el algoritmo de bagging. Suponiendo que se tiene
un conjunto de datos de mil instancias, los pasos para el bagging son [35]:

1. Crear muchas (e.g., cien) submuestras aleatorias del conjunto de datos.
2. Entrenar un modelo CART en cada muestra.

3. Dado un nuevo conjunto de datos, calcular la prediccon promedio de cada modelo y
agregar la prediccon de cadaarbol para asignar la etiqueta nal por voto mayoritario.

Los bosques aleatorios diversi can aun nas este proceso: en lugar de permitir que cadaarbol
revise todas las variables y sus valores para encontrar el mejor punto de divison, cadaarbol en
un bosque aleatorio solo considera una muestra aleatoria de caractersticas para seleccionar los
puntos de divison. Esto reduce la correlacon entre losarboles y aumenta la generalizacon del
modelo. El umero de caractersticas a considerar en cada divison (m) es un paametro clave
del algoritmo. Adenas, durante la construccon del bosque, es posible evaluar la importancia de
cada caracterstica observando el impacto de cada una en la reduccon del error, como podra
ser el ndice Gini en problemas de clasi cacon. El promedio de estas disminuciones de error a
lo largo de todos losarboles proporciona una medida de la importancia de las caractersticas [35].

5.5.7. Extreme Gradient Boosting

El concepto de aumento de gradiente (XGBoost) fue introducido inicialmente por Friedman
[36] y posteriormente adaptado a los arboles de decison por Chen y Guestrin [37], quienes
desarrollaron una verson avanzada conocida como XGBoost, abreviatura de 'Extreme Gradient
Boosting. Este algoritmo est especialmente disenado para optimizar velocidad y rendimiento,

y es un enfoque de aprendizaje supervisado que utiliza el ensamblaje dearboles para mejorar
la capacidad de generalizacon del modelo de aprendizaje autonatico.

XGBoost construye multiplesarboles de decison secuencialmente, donde cada nuevoarbol
se enfoca en corregir los errores cometidos por losarboles anteriores, mejorando as la precison
de las predicciones paso a paso. Es reconocido por su e caz manejo de datos dispersos y por su
habilidad para manejar valores faltantes de manera adecuada. Aunque XGBoost puede requerir
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un tiempo de entrenamiento mayor debido a su proceso iterativo detallado, ofrece un rendi-
miento sobresaliente y resultados precisos en la prediccon, en gran parte gracias a su e ciente
optimizacon de uso en el ordenador [37].

5.5.8. Redes Neuronales

Las redes neuronales arti ciales (ANN, por sus siglas en inges) son aproximaciones no li-
neales a la forma en que funciona el cerebro. Se de nen como sistemas de mapeos no lineales
cuya estructura se basa en principios observados en los sistemas nerviosos humanos y animales;
constan de un gran rumero de procesadores simples ligados por conexiones con \pesos" Las
unidades de procesamiento se llaman neuronas; cada unidad recibe entradas de otros nodos
y genera una salida simple escalar que depende de la informacon local disponible, guardada
internamente o que llega a trawes de las conexiones con pesos.

Existen diferentes modelos ANN, pero una caracterstica cormun que tienen la mayora de
estas es que tienen el siguiente proceso de operacon bajo la conceptualizacon de un sistema
(ver Figura 4) [38]:

Figura 4: Representacon esquenatica de una red neuronal. Tomado de [38].

Las entradas constituyen el estmulo que recibe la neurona arti cial del ambiente externo, y
la salida representa la reaccon frente a dicho estmulo. La capacidad de la neurona para ajus-
tarse y aprender del entorno se mani esta a traves de la modi cacon de los pesos sirapticos.
Estos pesos son denominados paametros libres del modelo, permitiendo su ajuste para cumplir
con una tarea espec ca.

Funciones de activaci on

La funcon de activacon tiene el rol de determinar el estado de actividad de una neurona, es
decir, dicta el valor de la salida de la neurona en funcon de su entrada, indicando si la neurona
se encuentra inactiva (con una salida de 0 o -1) o activa (con una salida de 1). A continuacon,
se exponen varias de las funciones de activacon nmas habituales [39]:

Funci on sigmoide
1

FeO= e

®3)
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Funci on tangente hiperb olica

1 e 2X
f(x)= 1+e (4)
Funci on RelLU
f (x) = max(0 ;x) (5)

5.6. Medidas de desempenro del modelo

El desempeno del modelo se evalwb mediante la matriz de confuson, detallada en la Tabla 1.
Esta herramienta permite calcular netricas crticas para valorar el rendimiento del algoritmo,
incluyendo la exactitud, precisbn, sensibilidad (recall), tasa de error y elarea bajo la curva
ROC (ver Tabla 2).

Tabla 1: Matriz de confuson.

Predicci on Positivo Negativo
Positivo Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Negativo Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo (VN)

Las columnas de la matriz corresponden al rumero de predicciones para cada clase pronos-
ticada, y las las re ejan las instancias en su clase real, proporcionando una vison integral del
comportamiento predictivo del modelo [40].

Tabla 2: Metricas de evaluacon de modelos de clasi cacon.

M etrica F ormula
+
Exactitud VP+VN
N
Error de FP +FN
Clasi cacbn N
Recall VP
(Exhaustividad) VP + FN
o VP
Precison —_—
2 P Sish I:PR Il
Medida-E rgqson eca
Precison + Recall
. VN
Especi cidad _—
FP+ YN
Sensibilidad —_—
VP +FN
FNR (Tasa de FN
Falsos Negativos) VP +FN
FPR (Tasa de FP
Falsos Positivos) VN + FP

Kappa de Cohen:
Esta netrica calcula una puntuacon que expresa el nivel de acuerdo entre dos anotadores en

Trauma en Cali 15 Trabajo de grado I



Maestra en Ciencia de Datos Universidad Icesi

un problema de clasi cacon.

Se de ne como:
k= -2 € 18

Donde P, es la probabilidad emprica de acuerdo en la etiqueta asignada a cualquier muestra (la
relacon de acuerdo observada), yPe es el acuerdo esperado cuando ambos anotadores asignan
etiquetas al azar.Pe se estima utilizando un previo emprico por anotador sobre las etiquetas
de clase [41].

En la Figura 5 se muestra una representacon gir ca de una curva ROC.

Figura 5: Curva ROC y representacbnarea bajo la curva (AUC). Tomado de [42].

Tabla 3: Discriminacon de la curva ROC.

Condicon Interpretacon

SiROC< 0.5 Sugiere No Discriminacon
Si0.5 ROC< 0.7 Discriminacon regular
Si0.7 ROC < 0.8 Discriminacon aceptable
Si0.8 ROC< 0.9 Discriminacon buena

SiROC 0.9 Discriminacon excelente

5.7. Optimizacon Bayesiana

El metodo de Optimizacon Bayesiana descansa sobre un enfoque probabilstico de lusqueda
global, el cual utiliza el teorema de Bayes para ajustar continuamente la distribucon de probabi-
lidad de los hiperpaametros basandose en la evidencia acumulada. La Optimizacon Bayesiana
procede a trawes de evaluaciones iterativas de una funcon de costo en multiples con guraciones
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de pammetros. La principal ventaja reside en su capacidad para identi car e cientemente el
optimo global |ya sea naximo o mnimo| de la funcon objetivo, utilizando el menor rumero

de pruebas posibles. Este proceso se bene cia de un modelo estadstico so sticado que antici-
pa los resultados en con guraciones que todava no se han explorado. Este modelo estadstico
dirige de manera inteligente la seleccon del siguiente conjunto de hiperpaametros a evaluar,
optimizando el equilibrio entre la exploracon de nuevas con guraciones y la explotacon de
aguellas que han demostrado ser efectivas anteriormente. Este enfoque asegura que el proceso
de optimizacon no solo es e ciente sino tambéen exhaustivo, maximizando las posibilidades de
mejorar el desempeno del modelo al re nar los hiperpaametros basandose en un conocimiento
progresivamente nmas profundo y preciso del espacio de tusqueda [43].

5.8. Problema del desbalance de clases

En elambito del aprendizaje automatico, uno de los desafos mas comunes en las tareas de
clasi cacon es el desbalance de clases. Este problema ocurre cuando una clase en un conjunto de
datos tiene signi cativamente nmas instancias que otra. La clase con nas instancias se denomina
clase mayoritaria, mientras que la clase con menos instancias se conoce como clase minoritaria.
Este desbalance se cuanti ca mediante el ratio de desequilibriolifhbalance Ratio, IR), que es la
proporcon entre el rumero de muestras en la clase mayoritaria y la minoritaria. Un IR elevado
indica un mayor desequilibrio, lo que puede sesgar los resultados del modelo en favor de la clase
mayoritaria, especialmente si se utiliza la precison como netrica de evaluacon [44].

Este problema es crtico en aplicaciones como el diagrostico nedico y la deteccon de fraudes,
donde las clases de mayor intees suelen ser minoritarias. Un modelo que clasi ca incorrecta-
mente la clase minoritaria puede tener consecuencias graves, como fallar en la deteccon de una
transaccon fraudulenta [44].

Adenas del desbalance de clases, otros desafos asociados incluyen el tamano reducido de las
muestras, el solapamiento de clases y el desbalance dentro de las clases, todos los cuales pueden
degradar el rendimiento de los modelos supervisados [44].

M etodos para abordar el desbalance de clases

Para enfrentar el desbalance de clases, se han propuesto dos enfoques principales: el basado
en la manipulacon de datos y el basado en algoritmos [44].

1. Enfoque basado en la manipulaci on de datos:

Este enfoque se centra en ajustar la distribucon de las clases en el conjunto de datos antes
de entrenar el clasi cador, generalmente durante la fase de preprocesamiento. Es amplia-
mente utilizado en problemas de clasi cacon con clases desbalanceadas, ya que permite
lograr un ratio relativamente balanceado. Una tcnica particularmente popular dentro de
este enfoque es la Tecnica de Sobremuestreo de Minoras SineticasSMOTE ). SMOTE
genera datos sinkticos para la clase minoritaria utilizando el algoritmo dek-vecinos nas
cercanos, equilibrando as el ratio de las clases. Esta ecnica es preferible a simplemente
duplicar las muestras existentes, ya que ayuda a prevenir el sobreajuste [44].

Aunque SMOTE ofrece varias ventajas, como la prevencon del sobreajuste, tamben pre-
senta limitaciones, como el sobremuestreo de muestras ruidosas o aquellas ubicadas en
los bordes de las clases. Para mitigar estos problemas, se han desarrollado variantes y
estrategias adicionales, tales com&MOTE-IPF, SMOTE-LOF, Borderline-SMOTE, y
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SVM-SMOTE. De estas,Borderline-SMOTE se destaca al enfocarse en sobremuestrear
las muestras minoritarias que se encuentran en los Imites entre clases, mejorando as la
capacidad discriminativa del modelo [44].

En situaciones donde los conjuntos de datos contienen tanto variables categpricas como
nunericas, se emplea una variante de SMOTE conocida com&MOTE-NC (Synthetic
Minority Over-sampling Technique for Nominal and Continuous). Este metodo extiende
SMOTE para trabajar con datos mixtos, permitiendo el sobremuestreo de la clase mi-
noritaria mientras se preservan las relaciones entre las variables categricas y nunericas.
SMOTE-NC crea muestras sinkticas en el espacio de las variables nurnericas, al tiempo
gue maneja las variables categoricas de manera adecuada, lo que lo convierte en una op-
con ideal cuando se enfrenta a conjuntos de datos mixtos [45].

2. Enfoque basado en algoritmos:

Este enfoque ajusta los algoritmos de aprendizaje para que presten rmas atencon a las
clases minoritarias, disminuyendo as el impacto del desbalance sin necesidad de alterar
los datos originales. Estos netodos pueden integrarse con cualquier algoritmo de aprendi-
zaje, lo que los hace verstiles y menos complejos de con gurar [44]..

Recientemente, han surgido enfoques avanzados como las redes generativas adversarias
(GAN) para la generacon de datos. Las GAN permiten crear nuevas muestras de datos
sinkticos que imitan la distribucon de los datos reales, mejorando la representacon de

las clases minoritarias [44].

6. Estado del Arte

Para la construccon del estado del arte de este proyecto, se llew a cabo una lusqueda
de literatura acacemica, seleccionando documentos y estudios publicados de diversos afo. Esta
revisbn reveb que, en elambito de la prediccon de mortalidad u otro eventos de intees para
pacientes que han sufrido traumas, se han implementado modelos estadsticos variados, inclu-
yendo ecnicas de estadstica espacial y/o aprendizaje automatico supervisado.

A continuacon, se presenta el resumen de algunas investigaciones y artculos que se relacio-
nan con el problema de investigacbn expuesto:

Yu et al. (2024) [46] en su artculo \Predicting the complexity and mortality of polytrauma
patients with machine learning models", exploraron la viabilidad de utilizar modelos de aprendi-
Zaje autorratico para predecir la complejidad y mortalidad en pacientes con politraumatismos.
Este estudio se realio en el Centro de Trauma Hospitalario de Pueblo de Pizhou, Jiangsu, Chi-
na, analizando a 756 pacientes ingresados entre 2020 y 2022. Los investigadores emplearon varios
algoritmos de aprendizaje autonatico, incluyendo SVM, Random Forest, ANN y XGBoost, en-
contrando que el modelo XGBoost supep signi cativamente a los demas con una precison del
90% y un AUC del 82% para la prediccon de mortalidad. Adicionalmente, se identi caron
varios predictores clnicos signi cativos, como el hematoma intracraneal, que contribuyen a la
complejidad y mortalidad en estos pacientes. Este descubrimiento no solo subraya la e cacia del
XGBoost sobre los sistemas de evaluacon de trauma existentes como el Injury Severity Score
(ISS) y el Glasgow Coma Scale (GCS), sino que tambéen propone una metodologa avanzada
para mejorar la geston clnica de los pacientes politraumatizados. Los resultados de este estu-
dio proporcionan una base lida para futuras investigaciones sobre la aplicacon de modelos de
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aprendizaje automatico en elambito del trauma y sugieren una posible mejora en las estrategias
de atencon nedica a trawes de la personalizacon del tratamiento basado en aralisis predictivos.

Hunter et al. [16] en su publicacbon \Science ction or clinical reality: a review of the ap-
plications of arti cial intelligence along the continuum of trauma care", realizaron una revison
comprensiva que explora el emergente campo de aplicacbn de la inteligencia arti cial (1A) en
la atencon del trauma. Los autores se enfocaron en @mo la IA, con su avanzado aprendizaje
autorratico, se esh integrando en la prediccon de lesiones, la geston del volumen de emergen-
cias, la evaluacon y prorostico de pacientes en situaciones de trauma. Se destacaron los usos
actuales de algoritmos de IA para predecir la severidad de las lesiones en accidentes vehicula-
res y @mo estos pueden optimizar las respuestas de emergencia en el lugar del incidente. La
revisbn senab que la IA puede asistir a los servicios de emergencia en el terreno y mejorar la
e ciencia en el traslado de pacientes crticos, impactando directamente en la toma de decisiones
clnicas y los resultados de los pacientes. Sin embargo, se enfatiza que, a pesar de su potencial,
la aplicacon de la IA en la ciruga de trauma aun est en sus etapas iniciales, y se necesita una
investigacon adicional, incluyendo ensayos clnicos prospectivos y la validacon de algoritmos,
para comprender completamente su capacidad para predecir trayectorias de pacientes y mejorar
la atencon de trauma.

Vaz et al. [47] en su publicacon \Open data and injuries in urban areas|A spatial analy-
tical framework of Toronto using machine learning and spatial regressions”, investigaron la
probleratica de las lesiones, un tema de salud publica muchas veces no reconocido adecua-
damente. El estudio utiliz datos abiertos para examinar las lesiones urbanas como una de las
principales causas de anos potenciales de vida perdidos antes de los 65 anos en Canada, sugirien-
do la necesidad de polticas dirigidas geoga camente para su prevencon y control. Utilizando
datos del National Ambulatory Care Reporting System, se analizaron las lesiones en Toronto
entre 2004 y 2010 a traves de un marco analtico espacial que utiliza el aprendizaje autonatico
y regresiones espaciales. Este enfoque permitd identi car patrones geoga cos y temporales
en la ocurrencia de lesiones y proporcioro una vison detallada de los factores de riesgo y su
distribucon por toda la ciudad. El aralisis se complemenb con datos del proyecto Wellbeing
Toronto, y se realizaron autocorrelaciones espaciales a escalas global y local para evaluar mas de
1.7 millones de lesiones. Los hallazgos revelaron comunidades espec cas con per les de lesiones
signi cativamente altos, y la comparacon entre tres modelos de regreson espacial demosto
gue estas herramientas estadsticas son robustas y deberan usarse para informar polticas de
prevencon de lesiones. La investigacon refuerza la importancia de un enfoque basado en datos
para mejorar la respuesta a las lesiones urbanas, lo que podra llevar a una mejor asignacon de
recursos y a un aumento de la participacon comunitaria y democatica en la toma de decisiones
nedicas relacionadas con la prevencon de lesiones enareas urbanas.

Nehemiah et al. [18] en su manuscrito \Machine Learning for Predicting Outcomes in Trau-
ma", se concentraron en estudiar la incertidumbre que rodea a los modelos de prediccon basados
en aprendizaje autorratico (ML) para el triaje y la evaluacon de pacientes con trauma. Con el
objetivo de revisar y comparar @mo los diferentes modelos de ML pronostican resultados en
este contexto, los autores realizaron una revison sistematica de estudios que involucraban ML
para predecir diversos resultados relacionados con el trauma, con la hiptesis de que los mode-
los que predicen resultados similares comparten caractersticas comunes. Analizaron datos de
2.433.180 pacientes de estudios observacionales que se enfocaban en medidas de resultado como
la supervivencia/mortalidad, necesidad de hospitalizacon o shock/hemorragia, entre otros. A
pesar de la variabilidad en el desempeno de los diferentes modelos de ML con un AUC que
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oscilaban entre 0.035 a 0.927, se desta® que los estudios rmas robustos demostraron una capa-
cidad signi cativa de prediccon utilizando redes neuronales. Sin embargo, se reconocd que la
implementacon de ML en la pactica clnica requiere de ensayos observacionales prospectivos y
estudios que con rmen su valor pactico, sugiriendo que es necesario establecer una evidencia
olida y de alta calidad sobre los impactos clnicos y ecoromicos antes de que el ML pueda ser
adoptado ampliamente.

Ghandour et al. [48] en el artculo \Analyzing Factors Associated with Fatal Road Crashes:
A Machine Learning Approach", abordaron la tarea de comprender los factores de riesgo que
contribuyen a las fatalidades en accidentes de ta co. La investigacon se fundamenb en la
importancia de analizar estos factores para reducir el umero de lesiones fatales en carreteras
a nivel mundial. Utilizando un enfoque de aprendizaje autoratico, los autores desarrollaron un
modelo hbrido que combiro optimizacon secuencial mnima yarboles de decison para identi-
car los factores que conducen a lesiones mortales en accidentes de carretera. Este modelo se
construy, proto y validb usando datos del Lebanese Road Accidents Platform (LRAP), que
incluyo 8482 casos de accidentes de ta co con lesiones fatales como variable de resultado. De las
nueve variables independientes examinadas en el estudio, siete resultaron ser signi cativamente
asociadas con la ocurrencia de fatalidades. Los hallazgos del estudio tuvieron la intencon de
ser utilizados por legisladores y partes interesadas para desarrollar polticas mas informadas
relacionadas con la seguridad vial y para fomentar la creacon de programas de seguridad que
pudieran mitigar los factores de riesgo de accidentes fatales en carreteras. El estudio desta® el
valor de los aralisis de datos basados en aprendizaje autonatico para ofrecer una mejor com-
prensbn y enfoque en la prevencon de choques mortales.

Tsiklidis et al. [48] en su artculo \Using the National Trauma Data Bank (NTDB) and
machine learning to predict trauma patient mortality at admission”, presentaron un estudio
en el cual se entrero un clasi cador de boosting de 400 estimadores para predecir probabilida-
des de supervivencia de pacientes de trauma. NTDB proporcioro datos de 799.323 pacientes,
detallando su sobrevida o muerte y registrando 32 caractersticas. Enfo@ndose en 8 de esas
caractersticas: preson arterial sisblica, frecuencia cardiaca, tasa respiratoria, temperatura, sa-
turacon de oxgeno, gnero, edad y la escala de coma de Glasgow. El estudio us un conjunto
de entrenamiento equilibrado para predecir la probabilidad de supervivencia al momento del
ingreso hospitalario, logrando distinguir entre pacientes fallecidos y supervivientes en un 92.4 %
de los casos. A trawes del aralisis de la importancia de las variables y las curvas de dependencia
parcial, se enconto que la escala de coma de Glasgow Yy la preson arterial sisblica fueran los
predictores mas signi cativos, mientras que otros factores tuvieron in uencias nas sutiles. Los
valores de Shapley, que miden la contribucon relativa de cada caracterstica, se calcularon para
varios pacientes, proporcionando una forma cuantitativa de identi car senales de advertencia
espec cas del paciente. Este estudio subray el potencial del aprendizaje automatico aplicado
a grandes conjuntos de datos para mejorar la comprenson de los riesgos a nivel del paciente y
facilitar la toma de decisiones en el cuidado de emergencias de trauma.

En el estudio \Hospital mortality prediction in traumatic injuries patients: comparing dif-
ferent SMOTE-based machine learning algorithms", Hassanzadeh et al. [49] desarrollaron una
investigacon enfocada en predecir la mortalidad hospitalaria en pacientes con lesiones traunati-
cas mediante el uso de tcnicas avanzadas de aprendizaje automatico. Utilizando un conjunto
de datos desequilibrado de 126 pacientes de trauma ingresados en la UCI en Hamadan, lan, de
marzo de 2020 a marzo de 2021, el estudio apli® ecnicas de SMOTE para equilibrar los datos
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antes de procesarlos con una variedad de algoritmos, incluyendarboles de Decison, Random
Forest, Naive Bayes, NNA, SVM y XGBoost. La evaluacon de estos modelos se llew a cabo a
trawes de un compendio de netricas incluyendo sensibilidad, especi cidad, valores predictivos
positivo y negativo, precison,area bajo la curva ROC y el promedio geonetrico de los puntajes
F1. Los resultados mostraron una mejora signi cativa en la prediccon tras el balanceo de datos,
con Random Forest y las Redes Neuronales basadas en SMOTE-NC destaandose por su alto
rendimiento en todos los criterios evaluados, lo que indi@ el potencial de estas tcnicas para
asistir en la toma de decisiones clnicas en la UCI, mejorando potencialmente las polticas de
atencon de trauma.

Dirago et al. [50] en su publicacon \Geospatial Analysis of Social Vulnerability, Race, and
Firearm Violence in Chicago”, examinaron la asociacon entre la vulnerabilidad social y la vio-
lencia por armas de fuego en Chicago, enfo@andose en @mo las inequidades estructurales y
raciales, junto con disparidades socioecoromicas, se manifestaron en el ndice de vulnerabilidad
social (SVI) y su correlacon con la incidencia de la violencia por armas de fuego (UFV) a trawes
del tiempo. El equipo de investigacon analio datos de asaltos con armas de fuego de 2001 a
2019, que fueron geocodi cados utilizando ArcGIS y comparados con los SVI de 2018 propor-
cionados por el CDC. Aplicaron regresbn de Poisson con errores robustos y el ndice Local
Moran's | para evaluar la tasa de incidentes de UFV por @pita y la autocorrelacon espacial,
respectivamente. Los hallazgos revelaron que los tractos censales con SVI bajos experimentaron
tasas signi cativamente nas altas de violencia por armas de fuego comparados con aquellos con
SVI nmas altos, destacando que los tractos censales con muy bajo SVI tenan un riesgo 1.7 veces
mayor de incidentes de UFV. Los resultados de este estudio hisbrico rea rmaron la relacon
signi cativa entre la vulnerabilidad social y la violencia por armas de fuego, poniendo de relieve
la necesidad de polticas enfocadas en la vulnerabilidad social para combatir efectivamente la
violencia interpersonal y mejorar la salud publica en ciudades con problemas similares a los de
Chicago.

Jay [51] en su artculo \Alcohol outlets and rearm violence: a place-based case-control study
using satellite imagery and machine learning", investig la relacon entre los puntos de venta
de alcohol y la violencia por armas de fuego en Filadel a, Pensilvania. El autor desarrolb un
nmetodo innovador que utiliza imagenes satelitales de alta resolucon y aprendizaje autonatico
para emparejar visualmente lugares con caractersticas similares del entorno construido. El es-
tudio se cento en tiendas de cerveza y bares/restaurantes utilizando un marco de estudio de
casos y controles para comparar manzanas de la ciudad con incidentes de disparos en 2017-2018
frente a manzanas sin incidentes, basando el aralisis en una red neuronal convolucional y un
modelo de incrustacon esto@stica distribuida. La regresbn logstica estino las probabilidades
relativas (OR) de un tiroteo en la misma manzana que un punto de venta de alcohol y dentro
de distancias de una o dos manzanas, considerando factores adicionales como el uso del suelo,
la composicon demoga ca y la actividad de drogas ilegales. Los resultados indicaron que los
lugares con tiendas de cerveza dentro de una manzana tenan un OR=1.5 de tener un tiroteo, y
los lugares con bares/restaurantes en la misma manzana un OR=1.6, lo que muestra una mayor
probabilidad de violencia por armas de fuego en comparacon con lugares sin estos estableci-
mientos. Estos hallazgos son consistentes con estudios anteriores y proporcionan una evidencia
mas Plida del efecto causal de los puntos de venta de alcohol en la violencia por armas de
fuego cercana. Este metodo de emparejamiento basado en la similitud visual ofrece un enfoque
innovador que podra mejorar los estudios observacionales que abordan los riesgos basados en
el lugar.

Trauma en Cali 21 Trabajo de grado I



Maestra en Ciencia de Datos Universidad Icesi

Bedard et al. [52] en su artculo \A scoping review of worldwide studies evaluating the e ects
of prehospital time on trauma outcomes", realizaron un examen detallado de ®mo el tiempo de
atencon prehospitalaria in uy en los resultados de pacientes con trauma. Se llevo a cabo una
revison de alcance de la literatura publicada en MEDLINE desde 2009 hasta 2020, donde se
identi caron y revisaron 808 artculos, de los cuales 96 cumplieron con los criterios de incluson.
Estos estudios, predominantemente de alta calidad, a menudo se basaron en datos de registros
de trauma y resaltaron la falta de investigaciones en pases de ingresos bajos y medios, con
una notable ausencia de estudios centrados en poblaciones africanas. La mortalidad se utilio
como medida de resultado en el 93 % de los artculos, conunmente de nida como \mortalidad
hospitalaria”, en lugar de en un marco temporal espec co post-trauma. El tiempo prehospi-
talario fue evaluado nmas frecuentemente desde el momento del despacho de los servicios de
emergencias nedicas hasta la llegada al centro de trauma terciario. Pocos estudios analizaron
resultados siobgicos como la insu ciencia de mnultiplesorganos. Los investigadores concluyeron
gue la literatura revisada representa desproporcionadamente a entornos de altos ingresos y se
enfoca principalmente en la mortalidad en momentos espec cos del intervalo prehospitalario.
Loa autores sugieren que los registros de trauma esan infravalorados como herramienta para
profundizar en el impacto del tiempo prehospitalario sobre la morbimortalidad. Adenas, reco-
miendan investigaciones futuras que expandan el enfoque hacia la mejora de la reanimacon y
el transporte prehospitalarios, especialmente er\frica y en pases de ingresos bajos y medios.

Rojas et al. [53] en su artculo \Optimization Model for the Location of Prehospital Care
Ambulances in the city of Cali Colombia"presentaron un modelo de localizacon destinado a
mejorar la e ciencia de los servicios de ambulancias en Cali, Colombia. Este trabajo fue motiva-
do por la preocupante estadstica de que en 2015, la ciudad experiment mas de 309 muertes en
accidentes de ta co, con un 70 % involucrando motocicletas. Los autores desarrollaron un mo-
delo basado en el problema del Maximo Cubrimiento Esperado (MEXCLP), con el objetivo de
maximizar la demanda satisfecha ajustada por la disponibilidad del servicio, calculada a trawes
del promedio global de ocupacon de ambulancias y su distribucon hisbrica de demanda. Este
enfoque bus® optimizar la cobertura geoga ca y temporal de las ambulancias utilizando datos
hisbricos, empleando lenguajes de programacon matenatica y la plataforma NEOS Server for
Optimization para la resolucon del modelo. El estudio fue una contribucon signi cativa para
la posible mejora en la prestacon de servicios de emergencia en la ciudad.

En resumen, recientes investigaciones han explorado la aplicacbn de ecnicas analticas y
de inteligencia arti cial para la evaluacon de riesgos y la geston de emergencias, demostrando
su e cacia en diferentesareas. Yu et al. (2024) y Hassanzadeh et al. (2023) emplearon mode-
los de aprendizaje autonatico, como XGBoost y Random Forest, para predecir la severidad
de lesiones y la mortalidad en pacientes con trauma, mostrando altos niveles de precison en
contextos clnicos espec cos. Por otro lado, estudios como los de Vaz et al. (2021) y Dirago
et al. (2024) utilizaron aralisis geoespaciales para evaluar el impacto urbano de lesiones y la
violencia, identi cando patrones de riesgo en entornos urbanos. Adenas, trabajos como los de
Ghandour et al. (2020) y Rojas et al. (2017) aplicaron modelos hbridos y ecnicas avanzadas
para identi car riesgos en accidentes de ta co y mejorar los servicios prehospitalarios, mientras
que Hunter et al. (2023) y Nehemiah et al. (2017) exploraron el uso de la inteligencia arti cial
para mejorar la capacidad predictiva en la atencon clnica de traumas.

A pesar de estos avances, cada estudio tiende a enfocarse en un solo tipo de datos o en un
ambito espec co, lo que limita una comprensbn nmas integral de los factores que in uyen en
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la sobrevida de los pacientes con trauma. Nuestro estudio aborda estas limitaciones al integrar
datos clnicos, sociales y geoespaciales para evaluar de manera mas completa la sobrevida de los
pacientes. Este enfoque permite considerar multiples factores de manera conjunta, ofreciendo
una vison mas amplia y detallada de los determinantes que afectan los resultados de salud. Al
combinar diferentes tipos de datos, nuestro trabajo busca no solo mejorar la comprenson de los
factores que afectan la mortalidad, sino tambéen optimizar la atencon del trauma y la plani-
cacon de recursos desde una perspectiva de salud publica. As, nuestro estudio complementa
la literatura existente al subrayar la importancia de una aproximacon multidimensional en la
geston de emergencias nedicas.

7. Metodologa

En esta seccon se describen los procedimientos implementados para abordar el problema
planteado. Este enfoque estructurado abarca todas las fases clave del proyecto, desde la com-
prenson del problema y la preparacon de los datos, hasta el modelado y la evaluacon de
los resultados obtenidos. El objetivo nal es la elaboracon y somentimiento de un artculo
cient co, en el gue se expondan los hallazgos, las implicaciones de los modelos generados y su
contribucon al campo de estudio.

7.1. Datos de estudio

Se llew a cabo un estudio analtico de una base de datos perteneciente a una cohorte
observacional, disenada espec camente para valorar la e cacia del TRISS como herramienta
prorostica de la mortalidad. Dicho estudio incorpoo a pacientes que sufrieron traumas de gra-
vedad moderada y severalSS > 8), y que fueron atendidos en cuatro centros hospitalarios de
Cali en el periodo comprendido entre diciembre de 2012 y junio de 2013.

Criterios de inclusi on:
= Ingreso al hospital para la atencon de lesiones traunaticas.
= Edad mayor de 17 anos.
= Transferencia directa del sitio de trauma o, en caso de remison, no haber recibido inter-

venciones previas.

Criterios de exclusi on;:

= Intervalo entre el trauma y el ingreso superior a 6 horas.

= Intervencon quiurgica o transfuson en la institucon hospitalaria que remite.
= Trauma menor (ISS menor a 8).

= Quemaduras.

= Lesiones traumaticas originadas por un proceso no traunatico (ejemplo: cada con lesiones
menores, originada en un accidente cerebrovascular, que puede causar dafno neurobgico
mayor).

= Embarazo detectado en la evaluacon clnica.

= Individuos declarados muertos a la admison al servicio de urgencias.

Esta base de datos pertenece al Dr. Alberto Federico Garca Marn, quien acto como
director del estudio observacional y facilib el acceso a la misma para el uso de las variables
clnicas de los pacientes de la cohorte en el desarrollo de este proyecto de grado.
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7.2. Geografa del sitio de estudio

El municipio de Santiago de Cali se encuentra localizado en el sur occidente de Colombia. El
area urbana de la ciudad se divide en 22 comunas y una zona de expanson rural. El municipio
tiene una poblacon aproximada de 2.0 millones de habitantes, 53.2 % mujeres y 46.8 % hombres,
de los cuales la mayora de los habitantes son adultos jovenes entre los 20 y 35 anos de edad,
abarcando aproximadamente el 30 % de la poblacbn de la ciudad.

Previamente en el momento de la recoleccon de los datos y hasta la actualidad en la ciudad
de Cali no existe un sistema de referenciacon de hospitales para la atencon de los pacientes
traumatizados, pues en la ciudad a pesar de la frecuencia de estos eventos, no hay un sistema
de la atencon del trauma ni centros de atencon certi cados para la atencon del trauma. Por

lo cual, esta cohorte solo se limib a la recoleccon de pacientes traumatizados en cuatro insti-
tuciones de la ciudad que contaran con el personal experimentado dedicado al cuidado integral
de las urgencias traumaticas las 24 horas del da. Estos centros son los siguientes:

= Hospital Universitario del Valle (HUV)
= Fundacon Valle del Lili
= Clnica Nuestra

= Hospital San Juan de Dios

7.3. Descripcon de las variables
7.3.1. Variables del estudio inicial

En la base de datos original se registraron variables demoga cas, el mecanismo del trauma,
las constantes siobgicas al ingreso y las caractersticas de las lesiones requeridas para el @alculo
del TRISS (Tabla 4). Se registo el estado del paciente al egreso, vivo 0 muerto. Cuando existd
duda acerca del origen traumatico del fallecimiento, se desconoco completamente la descripcon
anabmica de las lesiones, o0 se ignoo el desenlace, se constab esta informacon en el Instituto
Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses.

Tabla 4: Variables iniciales de la base de datos

Variable Tipo de Variable Valores posibles Dominio*
. . 0. Masculino

Sexo Categprica Nominal 1. Femenino 1

Edad Cuantitativa Discreta  f>=18¢g 1

1. Clnica Nuestra
2. Hospital Universitario del
Valle (HUV)

Hospital Categorica Nominal 3. Fundacon Valle del Lili 2
4. Hospital San Juan de
Dios

Sitio del Trauma Categorica Nominal Direccon del evento 2
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Continuaci on Tabla: Variables iniciales de la base de datos

Variable Tipo de Variable Valores posibles Dominio*

0. Herida por arma de fuego
1. Herida arma
cortopunzante

. Trauma contundente

Mecanismo de Categorica Nominal 2 . ) 1
Trauma 3. Lesiones de tansito
4. Cadas
5. Golpes
6. Sin dato
Trauma Categprica Nominal 2 glo 1
penetrante '
0. Sin aseguramiento
1. Regimen contributivo
Tipo de Categorica Nominal 2. Regimen subsidiado 3
Aseguramiento 3. Regimen especial
4. Otro
0. Vehculo particular
1. Fuerza publica
. . . 2. Ambulancia tasica
Tipo de Traslado Categorica Nominal 3 Ambulancia medicalizada 2
4. Otro
5. Sin dato
Escala de Coma Cuantitativa discreta  f3;4;5;:::; 159 1
de Glasgow
Preson Arterial Cuantitativa Discreta (0;1 ) 1
Sisvlica al
ingreso
Frecuencia Cuantitativa Discreta (0;1 ) 1
Respiratoria al
ingreso
Clasi cacon de Cuantitativa Discreta f0O 6g 1
lesiones
anabmicas en
cabeza
Clasi cacbon de Cuantitativa Discreta f0 6g 1
lesiones
anabmicas en
cara
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Continuaci on Tabla: Variables iniciales de la base de datos

Variable Tipo de Variable Valores posibles Dominio*

Clasi cacbon de Cuantitativa Discreta f0 6g 1
lesiones

anabmicas en

brax

Clasi cacbn de Cuantitativa Discreta f0 6g 1
lesiones

anabmicas en

abdomen/pelvis

Clasi cacon de Cuantitativa Discreta f0O 6g 1
lesiones

anabmicas en

extremidades

Clasi cacon de Cuantitativa Discreta f0 6g 1
lesiones
anabmicas en
externo
Clasi cacbn de Cuantitativa Discreta f0 6g 1
lesiones
anabmicas en
cabeza
Injury Severity Cuantitativa Discreta f0;1;2;::;, 759 1
Score (ISS)
Revised Trauma Cuantitativa Continua (0 ;1) 4
Score Scale
(RTSS)
Probabilidad de  Cuantitativa Continua [0 ; 1] 4
sobrevida
Probabilidad de  Cuantitativa Continua [0 ;1] 4
muerte

i . 0. Vivo
Estado al Egreso Categrica Nominal 1 Muerto 5
Das de Categprica Discreta 0;1) 5

Hospitalizacon

*Dominio: 1. Caractersticas del paciente; 2. Determinante sociodemoga co; 3. Determinante
social; 4. Variables calculadas a partir de las iniciales; 5. Desenlaces clnicos.
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7.3.2. Variables de georeferenciaci on

A partir de las variables de la base de datos, en especial de la variable \Sitio del traumacon
el uso del API de OpenRouteService [54], se obtuvieron variables importantes para tener la
capacidad de georeferenciar los eventos de trauma en la ciudad y calcular la ruta de las distancias
nmas cortas del lugar de los eventos al centro de atencon y a los otros centros, con el n de
identi car el centro mas cercano. Es importante recalcar que, aquellos registros que tuvieron
algun tipo de error en la geolocalizacon inicial con el API, fueron recuperados de forma manual
con el uso de Google Maps para identi car la longitud y la latitud del evento y poder obtener
las otras variables. La tabla de variables generada por este proceso se presenta en la Tabla 5:

Tabla 5: Variables de georeferenciaci on

Variable Tipo de Variable Valores posibles Dominio*
Longitud Cuantitativa Continua ( 1 ;1) 2
Latitud Cuantitativa Continua ( 1 ;1) 2
Longitud Centro  Cuantitativa Continua ( 1 ;1) 2
de atencon

Latitud Centro Cuantitativa Continua ( 1 ;1) 2
de atencon

Comuna Cuantitativa Discreta  Comuna del evento 2
Distancia ruta Cuantitativa Continua (0 ;1) 2
nas corta del

evento al centro

de atencon

Distancia ruta Cuantitativa Continua (0 ;1) 2
nmas corta del

evento al HUV

Distancia ruta Cuantitativa Continua (0 ;1) 2
nmas corta del

evento a Clnica

Nuestra

Distancia ruta Cuantitativa Continua (0 ;1) 2
mas corta del
evento a FVL

Distancia de Cuantitativa Continua (0 ;1) 2
retraso

, , : 0. Si
Atendido en el Categorica Nominal 1. No 2
mas cercano '
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*Dominio: 1. Caractersticas del paciente; 2. Determinante sociodemoga co; 3. Determinante
social; 4. Variables calculadas a partir de las iniciales; 5. Desenlaces clnicos.

7.3.3. Variables sociodemogr acas

Posterior a tener la geolocalizacon de los eventos de trauma en la ciudad, se consultaron las
bases de datos del DANE conjunto con solicitudes formales para obtener los archivos con las
variables sociodemoge cas de la ciudad de Cali para el ano 2018 en el cual se realio el Censo
Nacional de Poblacon y Vivienda (CNPV2018), con el n de obtener las variables sociales,
culturales y ecoromicas en relacon al sitio del evento del trauma. Esto fue realizado utilizando
herramientas de mapeo avanzadas, incluyendo el software QGIS [55], as como varias libreras de
R, espec camente fs [56], sf [57], terra [58], glue [59] y distanceto [60]; las cuales permitieron
poder recuperar y organizar dichas variables referenciando el sitio del evento a la manzana

perteneciente.

A continuacon se muestran las variables obtenidas:

Tabla 6: Variables Sociodemogr acas

Variable Tipo de Variable Valores posibles Dominio*

0. Baja

1. Media-Baja
Escala de Categorica Nominal 2. Media 3
Vulnerabilidad Social 3. Media-Alta

4. Alta
Indice de pobreza Cuantitativa Continua (0 ; 100) % 3
Multidimensional

0. Baja

1. Media-Baja
Riesgo de Embarazo  Categprica Nominal 2. Media 3
Adolescente 3. Media-Alta

4. Alta

0. Baja

1. Media-Baja
Elegibilidad bvenes Categorica Nominal 2. Media 3
para Empleo 3. Media-Alta

4. Alta
Viviendas Totales en  Cuantitativa Continua (0 ;1) 3
la manzana
Hogares Totales en la Cuantitativa Continua (0 ;1) 3
manzana
Habitantes Cuantitativa Continua (0 ;1) 3
Ce cit Habitacional Cuantitativa Continua (0 ;1) 3
(Cuantitativo)
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Continuaci on Tabla: Variables de georeferenciaci  on

Variable Tipo de Variable Valores posibles Dominio*

Ce cit Habitacional Cuantitativa Continua (0 ;1) 3
(Cualitativo)

Porcentaje de e cit Cuantitativa Continua (0 ;100) 3
de vivienda
cuantitativo
Porcentaje de ¢k cit Cuantitativa Continua (0 ;100) 3

de vivienda cualitativo

Porcentaje de c cit Cuantitativa Continua (0 ; 100) 3
Medido

*Dominio: 1. Caractersticas del paciente; 2. Determinante sociodemoga co; 3. Determinante
saocial; 4. Variables calculadas a partir de las iniciales; 5. Desenlaces clnicos.

7.4. Proceso de preparacon, exploracon y modelacon

En este proyecto, la limpieza y preparacon de datos fueron fundamentales para el aralisis. Se
eliminaron entradas duplicadas y se gestionaron datos incompletos mediante imputacon o elimi-
nacon, asegurando un conjunto de datos representativo. Se corrigieron errores, valores atpicos
e inconsistencias, y se estandarizaron los formatos de datos. Adenas, se resolvieron discrepan-
cias para mantener la coherencia y exactitud. La manipulacon de datos impli® transformar
y reorganizar los datos en bruto en un formato estructurado, integrando datos de multiples
fuentes, convirtiendo tipos de datos, seleccionando variables relevantes y realizando ingeniera
de caractersticas. Estas acciones prepararon los datos para aralisis posteriores, garantizando
resultados robustos y con ables.

Respecto al aralisis exploratorio de datos (EDA), este permitd una comprenson profunda
del conjunto de datos mediante el uso de ecnicas de visualizacon y estadsticas descriptivas.
Estas herramientas ayudaron a identi car patrones, anomalas y posibles hiptesis, orientando
as la seleccon de ecnicas estadsticas o de modelado y asegurando resultados lidos y ables.

El conjunto de datos se divido en dos partes: el conjunto de entrenamiento, que represenb el
70 % del total, correspondiente a 387 instancias; y el conjunto de validacon, que abar® el 30 %
restante, con 166 instancias. La base de datos esh categorizada en dos etiquetas relacionadas
con el desenlacemuerto y vivo, donde muerto se codi ® como 1y vivo como 0.

Se evaluaron distintos modelos de clasi cacon, cada uno con sus propias particularidades,
entre los cuales se incluyeron:

= Regresion log stica

Regreson logstica

Con regularizacon LASSO
Con regularizacon Ridge
Con regularizacon Elastic-net

~

~
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= M aquina de vectores de soporte

Kernel sigmoide
Kernel lineal
Kernel RBF
Kernel polinomial

= M etodos de ensamblaje

Random Forest
" XGBoost

= Redes neuronales

Red neuronal arti cial feedforward

7.4.1. Creaci on del Pipeline

Para la preparacon y modelado de los datos, se desarrolb un pipeline estructurado en varias
etapas clave. Este pipeline fue disenado para asegurar una limpieza, transformacon y seleccon
optimas de los datos durante el uso de los modelos de clasi cacon.

Etapas del Pipeline

Figura 6: Esquema del pipeline de procesamiento de datos

1. Imputaci on personalizada : Se utilizaron ecnicas de imputacon para completar los
valores faltantes en el dataset. Se diserdo un imputador espec co para adaptarse a las
particularidades de nuestros datos. Dado que los valores faltantes solo se presentaban en
variables nunericas, se opb por la imputacon simple con la mediana o el nmetodo de
vecinos rmas cercanos (KNN), seleccionados mediante optimizacon bayesiana para ajustar
los mejores hiperpaametros.

2. Transformaciones num ericas:

= Escalado: Se apli® un escalador para normalizar las caractersticas nunericas y
asegurar que todas operen en la misma escala.
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= An alisis de componentes principales (PCA) . Se utilim PCA para reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos mientras se preserva la mayor cantidad de
variabilidad posible. El rumero de componentes principales fue determinado tamben
por optimizacon bayesiana.

= LDA : Se aplio LDA para identi car combinaciones lineales de caractersticas que
mejor diferencian las clases (vivo/muerto). Esta informacon se anadd como una
nueva variable al conjunto de datos.

= Seleccion de caracter sticas con LASSO : Se utilio LASSO para identi car las
caractersticas nas relevantes. Este netodo aplica una penalizacon que reduce algu-
nos coe cientes a cero. El paametro de regularizacon tambéen se ajusb mediante
optimizacon bayesiana.

3. Transformaciones categ oricas:

= Codicaci on de etiquetas : Para las variables categricas nominales se utilio el
nmetodo de codi cacon One-Hot Encoder, y para las ordinales, el Ordinal Encoder.
7.4.2. Optimizaci on Bayesiana de hiperpar ametros

Los rangos de valores para el proceso de optimizacon bayesiana abarcaron aspectos como
el tipo de imputacon, la estrategia de imputacon, el rumero de vecinos mas cercanos, la
cantidad de componentes principales y el valor de alpha para el netodo LASSO. Se de nieron los
siguientes rangos de valores para los hiperpaametros en el proceso de optimizacon bayesiana:

1. Tipo de imputacon ( type_.imputer):

= Rango: (0, 1)

= Los valores entre 0 y 0.5 indican el uso de KNN para la imputacon, mientras que

los valores mayores a 0.5 indican el uso de imputacon simple usando una medida de
resumen.

2. Estrategia de imputacon ( strategy):

= Rango: (0, 1)

= Los valores entre 0 y 0.5 corresponden a la estrategia de imputacon por media, y los
valores mayores a 0.5 corresponden a la imputacon por mediana.

3. Numero de vecinos nmas cercanos Knn_k):

= Rango: (3, 10)

= De ne el rumero de vecinos a considerar en la imputacon KNN.
4. Cantidad de componentes principalesrfum_comp):

= Rango: (2, 30)

= De ne el rumero de componentes principales a considerar en el ACP.
5. Valor de alpha para LASSO @lpha):

= Rango: (0.01, 0.7)

= De ne el valor de penalizacon en la regreson LASSO, con valores entre 0.01 y 0.7.
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7.4.3. Protocolo de entrenamiento y evaluaci on de modelos

En el desarrollo del presente estudio, se procedp a la husqueda de hiperpaametros opti-
mos empleando el conjunto de entrenamiento, que constaba de 387 instancias. Para esta tarea,
se utilio la ecnica de validacbn cruzada, espec camente mediante el netodo de Strati ed
K-Fold cross-validator. La eleccon de Strati ed K-Fold como netodo de validacon cruzada
se fundamenta en su capacidad para preservar la proporcionalidad de las clases en cada uno
de los segmentos del conjunto de datos. Esta caracterstica es de suma importancia, especial-
mente en contextos donde existe un desequilibrio signi cativo entre las clases. Metodos nmas
convencionales, como el K-Fold tradicional, podran resultar en particiones que no re ejan ade-
cuadamente la composicon original del conjunto, introduciendo as sesgos potenciales en la
evaluacon del rendimiento del modelo. La metodologa de Strati ed K-Fold garantiza que cada
pliegue conserve una distribucon de clases proporcional, re ejando elmente la distribucon
global del conjunto. Este enfoque es esencial para modelos de clasi cacon en los cuales la pre-
cison en la representacon de las clases es crtica para la validacbn de su e caciay abilidad.[61]

En la Figura 7 se presenta el esquema ilustrativo del proceso de validacon cruzada.

Figura 7 Representacon esquenatica validacon cruzada. Tomado de
https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html

En el proceso de seleccon de los valoresoptimos de los hiperpaametros, se decido emplear
el metodo de Optimizacon Bayesiana. Este enfoque se apli® sisterraticamente a cada uno de
los modelos entrenados en los K-Folds generados por la ecnica de validacon cruzada, donde
K=2.

Para encontrar la combinaconoptima de hiperpaametros utilizando este enfoque, se rea-
lizaron 50 pruebas por cada modelo. El espacio de husqueda de hiperpaametros se construy
de manera diramica durante este proceso.

La validacon nal del modelo se llew a cabo apli@andolo al conjunto de prueba de 166
instancias. Este paso fue crucial para evaluar crticamente la capacidad de generalizacon del
modelo en un contexto que simula condiciones de aplicacon real. La evaluacon permito iden-
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ti car el comportamiento del modelo frente a nuevos datos, fuera del entorno controlado de
entrenamiento. Posteriormente, se realio una estimacon detallada y un aralisis de las netricas

de desempeno sobre el conjunto de prueba. El objetivo de este aralisis fue veri car la estabilidad
y con abilidad del modelo bajo condiciones operativas no completamente controladas. A trawes
de este proceso, se busm® asegurar que el modelo no solo fuera preciso, sino tamben robusto y
able en su implementacbn pactica.

7.5. Muestras balanceadas

Para abordar el problema de desbalance de clases presente en los datos originales, donde la
variable objetivo estaba desigualmente distribuida (muertos: 119 (21.5 %) y vivos: 434 (78.5 %)),
se implemenb un proceso de validacon con el objetivo de evaluar la estabilidad de las netricas
de los modelos previamente entrenados. Este proceso consistd en la extraccon de tres muestras
aleatorias balanceadas, cada una representando el 30 % del total de los datos. Las muestras fue-
ron disenadas para equilibrar las clases objetivo (vivo y muerto), permitiendo as una evaluacon
nmas justa de las netricas clave, como la F1, sensibilidad, especicidad y AUC, utilizando los
modelos nmas efectivos previamente identi cados con los datos desbalanceados.

Para complementar este enfoque de balanceo y mejorar la representatividad del conjunto
de datos de entrenamiento (n=387), se apli® la ecnica SMOTE-NC. Esta tcnica se utilio
para generar instancias sineticas adicionales mediante la interpolacon entre puntos de las
clases minoritarias. En el caso de las variables continuas, SMOTE-NC emplea una interpolacon
lineal, mientras que para las variables nominales, selecciona la categora nas frecuente entre los
k vecinos mas cercanos. Este nmetodo no solo equilibra e cazmente las clases, sino que tambén
asegura la coherencia y la integridad estructural de los datos, evitando la creacbon de muestras
sineticas que puedan distorsionar la representacon del feromeno estudiado.

8. Resultados

Esta seccon inicia con la presentacon de los hallazgos nas relevantes obtenidos del aralisis
exploratorio de datos. A continuacon, se resaltan conclusiones clave que fueron cruciales para
la seleccon de variables importantes en el modelado predictivo para clasi cacon, utilizando
varios algoritmos dentro de un ujo de trabajo tipo Pipeline. Posteriormente, se exponen los
resultados obtenidos de los modelos de clasi cacon, evaluados mediante diversas netricas de
desempeno. Porultimo, se presentan mapas que describen la distribucon espacial, facilitando la
visualizacon simulanea de variables clnicas y sociodemogg cas en relacon con la localizacon
de comunas Yy estratos socioecoromicos en la ciudad de Cali.

8.1. Amlisis exploratorio de datos

El conjunto de datos original constaba de 553 observaciones (pacientes) y 67 variables. En
cuanto a la variable objetivo, la distribucon de la muestra reveb que el 21.3% de los pacientes
fallecieron, lo que equivale a 119 individuos. Durante el proceso de aralisis y enriquecimiento de
datos, el umero de variables aumenb a 79. Las nuevas columnas se derivaron de las variables
existentes con el objetivo de mejorar o recuperar informacon relevante. Aunque no se encon-
traron registros duplicados, se obseno la presencia de datos faltantes, los cuales se detallan en
los Anexos, en la Tabla 9. Este aralisis reveb un paton signi cativo de ausencias informativas;
por ejemplo, la columna “soat' presenb 330 datos faltantes, equivalentes al 59.67 % del total,
y la columna “seguridad social' mosto 159 faltantes (28.75%). Las columnas "hora egreso' y
“fecha egreso' registraron 23 ausencias cada una (4.16 %). Aunque las tasas de datos faltantes
en otras variables crticas fueron menores, algunas columnas presentaron solo un dato faltante,
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representando apenas un 0.18 %.

En cuanto a los valores atpicos, se decidbo no emplear el netodo del rango intercuartlico
para su identi cacon debido al contexto clnico espec co. Los casos extremos pueden repre-
sentar variaciones signi cativas en la severidad o tipo de trauma, proporcionando perspectivas
importantes sobre condiciones clnicas particulares o manifestaciones atpicas. En su lugar, se
adopb una metodologa alternativa que implica la revisbn de 20 casos por variable, identi can-
do aquellos valores que se sitian por debajo o por encima de los umbrales predeterminados para
evaluar su relevancia clnica. Con base en el juicio medico o experto, se opb por mantener los
datos sin modi caciones en lo que respecta a los valores atpicos, garantizando as la integridad
y la relevancia clnica del aralisis.

Caracterizaci on sociodemogr acay cl nica

Para comprender mejor el conjunto de datos, se realio un aralisis exploratorio de datos
gue incluyo tanto aralisis univariado como bivariado. En el aralisis univariado, se examinaron
las distribuciones y caractersticas de cada variable individualmente mediante el uso de histo-
gramas, diagramas de cajas y ga cos de barras. El aralisis bivariado se cento en explorar
las relaciones entre las variables independientes y la variable dependiente (clases vivo/muerto)
utilizando ga cos de disperson, diagramas de cajas y bigotes, y ga cos de barras agrupadas.
Adenas, se construy una tabla (ver Anexo, Tabla 9.) que presenta los estadsticos descriptivos
y los p{value para cada variable en relacon con las clases vivo/muerto, identi cando diferen-
cias signi cativas. En este documento, se presenta la tabla mencionada del aralisis bivariado,
mientras que los ga cos y otros resultados del aralisis univariado y bivariado se encuentran
disponibles en el notebook de Jupyter para una revison rmas detallada.

En la tabla mencionada se describieron las caractersticas clnicas y demoga cas de los
pacientes con trauma, clasi cadas por el resultado de vivo/muerte. Se enconto una mortali-
dad signi cativamente mayor en el Hospital Universitario del Valle (68.9%) en comparacon
con otras instituciones ({value < 0.001). La mayora de los afectados eran hombres (85.9 %),
guienes tamben representaron el 92.4% de los fallecidogpfvalue = 0.030). Las lesiones por
arma de fuego tuvieron una alta letalidad, afectando al 70.1 % de los fallecidos frente al 38.5%
de los supervivientes p{value < 0.001). Los traumas penetrantes se presentaron en el 75.4 %
de los casos fatalespg{value < 0.001). Diferencias signi cativas en la preson arterial sisblica y
la frecuencia respiratoria indicaron condiciones crticas en los fallecidospfvalue < 0.001). La
escala de Glasgow fue signi cativamente nas baja en los fallecidos (5.0) comparado con los no
fallecidos (15.0) ({value < 0.001).

Adenas, se enconto una asociacbn signi cativa entre la cobertura de seguridad social y
la mortalidad ( p{value < 0.001). El 56.3% de los fallecidos fueron atendidos en un centro nas
lejano en comparacon con el 45.4% de los no fallecidopfvalue = 0.045), sugiriendo que la
distancia al centro de atencon puede in uir en la mortalidad. La vulnerabilidad social no tuvo
un impacto signi cativo en la mortalidad ( p{value = 0.5), y el riesgo de embarazo adolescente
tampoco mosto diferencias signi cativas (p{value = 0.14). La elegibilidad para empleo juvenil
no fue relevante para la mortalidad ({value = 0.7).

Estas variables se incluyeron en el aralisis predictivo porque, aunque individualmente no
mostraron diferencias signi cativas, en combinacon con otras variables podran proporcionar
informacon valiosa sobre los resultados de los pacientes y ayudar a construir modelos predictivos
mas robustos y comprensivos.
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Riesgos relativos univariados

Se utilio la regreson de Poisson con errores esaindar robustos para llevar a cabo un aralisis
univariado, asociando cada variable independiente con el desenlace de intees: la mortalidad.
Esto permitd calcular los riesgos relativos (RR). La eleccon de este netodo frente a la regre-
sbn logstica se fundamenb en varias ventajas: ofrece una interpretacon directa de los RR,
nas intuitiva en estudios epidemiobgicos; es adecuada para modelar tasas de incidencia y even-
tos, proporcionando estimaciones nas estables y precisas; y los errores robustos corrigen la
sobre-disperson, mejorando la con abilidad de las estimaciones. Los detalles completos de los
resultados se incluyeron en la seccon de Anexos, Figura 10.

Los hallazgos nmas notables incluyeron RRs elevados en lesiones de abdomen y pelvis (RR
aproximado de 10) y en extremidades, ambos con signi cativa asociacbn con el desenlace de
intees. En contraste, la Escala de Glasgow y lesiones en el brax mostraron RRs bajos, indicando
una menor probabilidad del desenlace, con el color azul denotando signi cancia estadstica.
Se obserw variabilidad en los intervalos de con anza para lesiones en la cabeza y se nob el
impacto moderado de factores socioecoromicos como el nivel de vulnerabilidad y la seguridad
social. El transporte por ambulancia medicalizada se asoco con mejores resultados, mientras
gue mecanismos espec cos de lesbn, como los impactos por arma de fuego, fueron factores
crticos para la probabilidad del desenlace.

Variables seleccionadas

A partir del aralisis exploratorio y el @alculo de los p{value para evaluar la asociacon con el
desenlace, as como la estimacon de RRs, y con la supervison del criterio experto del nedico
especialista, se compib una lista de variables seleccionadas para los aralisis de modelacbn
subsiguientes. Esta lista se detalla en los Anexos, Tabla 11.

8.2. Evaluacon de modelos y aralisis de resultados

Se evaluaron diversos modelos de clasi cacon como parte de un pipeline optimizado (Figura
6), que incluy la lusqueda exhaustiva de los mejores hiperpaametros para la preparacon de
datos y algoritmos de clasi cacon, asegurando un rendimientooptimo. Debido a la naturaleza
desbalanceada de las clases, se utilio el F1-score como netrica principal. Tamben se construyo
la matriz de confuson y se calcularon otras netricas para una vison nas completa del rendi-
miento del maodelo.

En la Tabla 7, se resume el desempeno de los modelos en los datos de validacon y entrena-
miento.

La Figura 8, se presentan los resultados de la matriz de confuson para cuatro de los mejores
modelos, as como las curvas ROC para todos los modelos evaluados, utilizando el conjunto de
prueba.

En el aralisis realizado sobre diversos modelos predictivos de aprendizaje supervisado para
predecir la mortalidad en pacientes con trauma, se observaron resultados destacados en varios
algoritmos, excluyendo el SVM con kernel RBF por su posible subajuste, evidenciado por la
discrepancia en el F1-score entre los datos de entrenamiento (0.35) y los de prueba (0.97).

Los modelos de Random Forest y XGBoost mostraron un desempeno robusto, con AUCs
de 0.90 y 0.92 respectivamente, y registraron F1-scores lidos tanto en el conjunto de entrena-
miento (0.68 y 0.62) como en el de prueba (0.70 y 0.71), re ejando un equilibrio entre precison
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Tabla 7: Comparacon del rendimiento de modelos de clasi cacon en los conjuntos de entrena-
miento y prueba

Modelos F1 Sensitivity Speci city AUC
Train Test | Train Test | Train Test | Train Test
Logistic regression 0.62 0.66 0.66 0.81 0.92 0.82 0.90 0.88
Lasso-Logistic regression 0.61 0.67 0.82 0.83 0.78 0.82 0.88 0.87
Ridge-Logistic regression 0.61 0.66 0.60 0.81 0.95 0.82 0.90 0.88
Elastic-net Logistic regression 0.61 0.65 0.67 0.78 0.93 0.83 0.91 0.87
SVM-Sigmoid kernel 0.58 0.61 0.60 0.47 0.88 0.98 0.76 0.73
SVM-RBF kernel 0.35 0.97 1.00 0.94 1.00 1.00 1.00 1.00
SVM-Linear kernel 0.64 0.70 0.64 0.75 0.96 0.89 0.90 0.89
SVM-Polynomial kernel 0.65 0.69 0.57 0.67 0.96 0.92 0.84 0.86
Random Forest 0.68 0.70 0.59 0.72 0.98 0.91 0.89 0.90
XGBoost 0.62 0.71 0.80 0.72 0.96 0.92 0.94 0.92
Neural Network 0.66 0.73 0.66 0.83 0.95 0.88 0.89 0.90

y recall en sus predicciones. Estas netricas, junto con las matrices de confusbn y curvas ROC,
subrayan la capacidad de estos modelos para clasi car los casos de mortalidad.

La red neuronal, con un AUC de 0.90 y un F1-score nmas bajo (0.66 en entrenamiento y 0.73
en prueba), sigue siendo una alternativa viable debido a su capacidad para manejar comple-
jidades no lineales en datos de alta dimensbn. Aunque su desempeno no es tan alto como el
de Random Forest y XGBoost en erminos de F1-score, su capacidad para capturar relaciones
complejas en los datos la hace relevante, especialmente en contextos donde la dimensionalidad

y las interacciones no lineales son signi cativas.

En particular, los modelos de SVM con kernel lineal y polinomial tamben mostraron un
rendimiento notable, con AUCs de 0.89 y 0.86 respectivamente. El SVM con kernel lineal al-
canod un Fl1-score de 0.64 en entrenamiento y 0.70 en prueba, mientras que el SVM con kernel
polinomial obtuvo un Fl-score de 0.65 en entrenamiento y 0.69 en prueba. Estos resultados
sugieren que los SVM tamben pueden ser efectivos para este tipo de problema, especialmente
cuando se optimizan correctamente.

Estos resultados sugieren que tanto Random Forest como XGBoost son opciones prome-
tedoras para aplicaciones clnicas, ofreciendo un rendimiento adecuado y capacidad de gene-
ralizacon, mientras que las redes neuronales podran ser apropiadas para contextos donde las
interacciones entre variables son complejas y el tamano de la muestra es grande, reduciendo el
riesgo de sobreajuste o subajuste. Los resultados de los hiperpaametros de los mejores modelos
se presentan en la Tabla 12 de Anexos.

8.3. Efecto de las muestras balanceadas en los modelos destacados

Al comparar los resultados de las tres muestras (ver Anexo, Tabla 13) con los obtenidos
del conjunto de prueba (Tabla 8), se obserno que XGBoost y Random Forest mantuvieron es-
tabilidad en F1 y AUC, aunque con un incremento en la sensibilidad y una disminucon en la
especi cidad en la muestra 3, sugiriendo un mayor rumero de falsos positivos. RNN mosto una
AUC constante, aunque con una ligera reduccon en la especi cidad en la muestra 3. SVM-RBF
kernel, por su parte, alcano una sensibilidad perfecta en todas las muestras, pero con una
especi cidad baja, lo que sugiere un posible sobreajuste a la clase positiva.

El balanceo de clases mediante SMOTE-NC tuvo un impacto diverso en el rendimiento de
los modelos. En general, mejoo la sensibilidad en la mayora de los casos, como en SVM con
Kernel Poliromico y Random Forest, lo que sugiere una mejor deteccon de la clase minoritaria.
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Figura 8: Curvas ROC y matrices de confuson de distintos modelos de prediccon de mortalidad
(regresiones logsticas, SVM, Random Forest, XGBoost y Redes Neuronales). Las curvas ROC
muestran la relacon entre sensibilidad y especi cidad, mientras que las matrices de confuson
ilustran el desempeno del modelo en £rminos de predicciones correctas e incorrectas.

Sin embargo, tamben redujo la F1 y la especicidad en modelos como Regreson Logstica
y XGBoost, indicando nmas falsos positivos. Algunos modelos, como SVM con Kernel RBF,
mantuvieron un rendimiento sobreajustado, mientras que Elastic-net Logistic Regression mejon
en F1 y especi cidad, pero redujo la sensibilidad.
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