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1. INTRODUCCION

1.1 Descripcion del Problema

Como lo menciona la superintendencia de Salud Mati@n su revista “Monitor
Estratégico Superintendencia Nacional de Saluegh gu “Informe Anual de Gestion”, en
la ciudad de Cartagena, asi como en otras ciudashes Barranquilla, Medellin, Bogota,
se presenta en general un problema grave de atemcitos departamentos de urgencias
de las diferentes clinicas de la ciudad y se perpor la demora en la atencion y la
insatisfaccion de los usuarios del servicio dedsgiwobablemente el colapso de esta area
es causado por muchos factores influyentes confaltka de infraestructura fisica y de
recurso humano, la mala asignaciéon de recursodalta de personal debidamente
capacitado, desmotivacion laboral y mas que todgaadentes que utilizan el servicio de
urgencias de una clinica en busca de una atendiGenée en comparacion con la
atencion brindad en las consultas externas. Est@ lb una experiencia negativa del

usuario.

Cuando un paciente llega al servicio de urgeneiagtimer procedimiento que se realiza
es la clasificacion del padecimiento que refiereapleterminar la complejidad con que
llega, a esto se le conoce como Triage. El pazigoe llega es clasificado por una
enfermera y/o médico de acuerdo con los nivelgeidedad que maneja la clinica, y con
ello se determina el tiempo de espera para la iagtermor parte de un médico; sin
embargo debido al gran volumen de ingreso de paseue llegan por su voluntad o por

remision de los Centros de Atencion Primaria CAR;dpacidad instalada de las cinicas y
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el recurso médico asignado colapsa. Dentro del ogrdp pacientes en espera,
encontraremos pacientes en los que la complejigasudcuadro puede aumentar, esto
puede ocurrir por una mala aplicaciéon del Triaget pna evolucion rapida de la
enfermedad que padece el paciente en el momentoromplas practicas en los
procedimientos de la clinica, como resultado, alielq que sea la causa se compromete
la salud de un ser humano. Otro grupo de paciequesse presenta son los de baja
complejidad, para los que su estadia después desuisagdn médica no duraria mas de
dos o tres horas. Actualmente si el pacientellegn una alta o baja complejidad es
clasificado y atendido bajo el procedimiento tramhial de los departamentos de
urgencias donde inicialmente se hace una evaluagpmda del paciente por medio de un
interrogatorio donde se conoce su hombre, edadyondé¢ consulta, enfermedad actual y
antecedentes relevantes. Posteriormente se realizxamen fisico limitado al érgano
gue lo aqueja segun lo referido por el pacient@nailfar. Dentro de este examen fisico se
tienen en cuenta los signos vitales, la apariegeieeral, el estado mental y la valoracion

del dolor.

En Colombia el Ministerio de Proteccién Social abtcio una escala de prioridades que
determinan el Triage en todas las clinicas que jeargalas de Urgencias (Ministerio de

Proteccién Social Colombia, 2009), la Tabla 1 nmadst clasificacion determinada.

Tabla 1. Escala de Prioridades Triage

Escala Tiempo de Respuesta
Prioridad | Atencidon médica y de enfermeria:
Reanimacion inmediato, simultaneo a valoracion.

Atencion de enfermeria: inmediato.
Prioridad Il Emergencia | Atencién médica: 15 minutos.

10
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Escala Tiempo de Respuesta

Atencidon médica y de enfermeria: menor de
Prioridad Ill Urgencia |30 minutos.

Prioridad IV Urgencia | Atencién médica y de enfermeria: menor de
menor 60 minutos

Prioridad V No urgente | Tiempo de atencién: 120 minutos

Las directivas médicas del Hospital Napoleon Frafareja-Casa del Nifio han

detectado, en particular, que el primer nivel ®@@adn en la ciudad de Cartagena - ESE
Cartagena de Indias, quien dirige todos los cemteoatencion primaria CAP, tiene poca
capacidad resolutiva por diferentes razones, entas recurso humano no especializado,
escasez de equipos de biotecnologia y una inftetsta hospitalaria deficiente. Por estas
razones los pacientes son transferidos al hospitalusca de una mejor atencion, también
se presentan casos de pacientes que no se dirlgerCAP y prefieren llegar a la clinica

por sus propios medios. Lo anterior influye en @hpso del servicio de urgencia que

actualmente se presenta en la clinica.

El Hospital Infantil Napoleon Franco Pareja — CaskBNifio, como parte de una solucion
gue disminuya el tiempo de atencion a paciente®leservicio de urgencias, esta
restructurando sus procedimientos a fin de establdos areas de asistencia meédica,
estas son: Area de Cuidados Minimos o Fast Traek Ayea de Alta Complejidad. Con
esto se pretende evacuar en el menor tiempo pdsghtmsos de baja complejidad y que

solo pasen al rea de Alta Complejidad aquellossqudasifiquen con una prioridad alta.

11
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Sin embargo, la alta rotacién del personal médResidentes e Internos cuyo tiempo de
estadia es aproximadamente 2 meses), trae conseau@ncia inicios constantes del
programa de entrenamiento y perdida del aprendyzapelquirido. Lo anterior conlleva a
gue por desconocimiento de los procedimiento estalls se realice en ocasiones, una

clasificacion (Triage) inadecuada de los pacientes.

Tomando como base la restructuracion de los protedios en el Hospital Napoleon
Franco Pareja — Casa de Nifo, surgio la pregun@ué¢aporte pueden hacer las
herramientas basadas en técnicas de Machine Lgapama clasificar (Triage) los

pacientes de una urgencia pediatrica en términda déencion requerida, ya sea en el
area de cuidados minimos o en el area de alta efidga, como una herramienta de

apoyo al profesional del area para tomar una dexsi

1.2 Justificacion

Estudios realizados en paises como Estados UniMlosya Zelanda, Australia,
Espafia, han demostrado que la implementacién deTFask en las salas de urgencias,
ha mejorado el flujo de los pacientes disminuyegldiiempo de estadia de estos como
se describe en varios estudios (Considine, 2068Gerald, 2009), (Laskowski, 2009),
(Yoon, 2003), (Holden, 2011), pero es de destaoaresgtas implementaciones no tienen
en cuenta el entrenamiento del personal médicoyalse pierde cuando la rotacion del

personal alta.

12
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Al incluir técnicas de Machine Learning en la reorigacion del triage con el area de
cuidados minimos, estamos contribuyendo con kerhiacion de modelos que pueden
llevar a encontrar esos patrones escondidos smbdatos partiendo de la experiencia de

los médicos y las escalas recomendadas por latliter

1.3 Estado del arte

Aplicaciones de las Técnicas de Machine Learning en la Medicina

Son muchas las aplicaciones que encontramos dedéae Machine learning en la
medicina, varias investigaciones demuestran la itapoia que han tomado estas técnicas
para el diagndstico tratamiento y prondstico médiobre todo cuando se tienen grandes
volumenes de datos. Por los resultados que sebitanido en estas investigaciones, la
comunidad médica a aumentado su confianza en ipstedé herramientas, y en la
literatura se encuentran estudios para deteccitnlifdeentes tipos de céancer, en la
especialidad de alergologia, en enfermedades deregpiratorias como la Neumonia,
Asma, Bronquiolitis, para enfermedades cardiovases| para el descubrimiento de
nuevas drogas, para clasificacion del dolor, paeduar tiempos de esperas y asignacion
de recursos médicos, entre otros, son tantas les@pnes en donde ha tomado fuerza
las técnicas de machine Learning que hay comunsdatxlicadas a alimentar
repositorios para contribuir al aprendizaje y eseldn de dichas técnicas como por
ejemplo existe un repositorio en linea con basedatles para utilizar en el aprendizaje
automatico, mantenido por la Universidad de Califoen Irvine, que incluye resultados
de biopsias de lesiones mamarias, predictores miopatia, registros de supervivencia

posquirdrgica y otras 270 bases de datos de davdisaiplinas para aprender.

13
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(Brown, Chatterjee, Jounger, Makey, 2011) muestmrarestudio de la Universidad de
Stanford en el que utilizaron la resonancia magaétincional para detectar cuando la
gente experimenta dolor, mediante la deteccién atebios en los patrones del flujo
sanguineo en el cerebro. Los investigadores mmacho sujetos, y los colocaron en la
maquina de escaneo cerebral. Luego se les aple&amda de calor en los antebrazos,
causando un dolor moderado y se registraron losres cerebrales con y sin dolor, los
cuales fueron interpretados por algoritmos avaredeédanformatica para crear un modelo
de como se ve el dolor. El proceso se repitio gosagundo grupo de ocho sujetos. La
idea era formar una maquina de soporte vectonahlien un conjunto de individuos, y
luego usar ese modelo de computadora para clasiéma precision el dolor en un
conjunto completamente nuevo de individuos. La uimay de soporte vectorial fue
entrenada para clasificar los estimulos de calor“Delor” o “No Dolor”. Dentro del
proceso de entrenamiento se obtuvo una precisid@iandel 86.6%, (a través de los ocho
individuos de prueba vario del 71.4% a 100%), kigreulos clasificados como dolorosos
gue eran en realidad dolorosos fue del 90.3% yclasificados como no dolorosos que

eran en realidad no dolorosos fue del 85,4%.

(Prieto, 2012) presentd un nuevo procedimientoriético que ayuda al diagnostico
precoz de la enfermedad de Alzheimer. Para el iesgelutiliza una gran cantidad de
imagenes (1.350) procedentes de la base de datagalada en Estados Unidos dentro
del proyecto ADNI, que han sido seleccionadas gneltrizadas por las Clinicas Mayo,
de Rochester y de Minnesota. El procedimientoistagn la clasificacion automatica de

imagenes de resonancia magnética nuclear de pasisahos, pacientes con deterioro

14
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cognitivo leve y pacientes que sufren la enfermedadAlzheimer, la demencia mas
extendida por todo el mundo. Para el desarrollosttema se han utilizado diversas
técnicas de procesamiento de la informacion comdadransformada Discreta Wavelet
(DWT), para la extraccion de caracteristicas deniagenes, Andlisis de Componentes
Principales (PCA) para la reduccion de caractedstiy diferentes metodologias para la
seleccion de caracteristicas, como son las de MiRedundancia Maxima-relevancia
(mMRMR) y de Informacién Mutua Normalizada. La di@sicion de las imagenes
representadas por las caracteristicas selecciosadas realizado utilizando Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM). Los resultados obtenidos la clasificacion de imagenes
ofrecen una sensibilidad y especificidad del 987 @ento para la clasificacion entre
personas sanas y con enfermedad de Alzheimer, y 8Bely 96 por ciento,
respectivamente, cuando se incluye en la clasifioaa sujetos con deterioro cognitivo
leve. Hay que tener en cuenta que la comunidadifid@nconsidera como buenos los

resultados superiores al 80 por ciento.

(Rojas, Herrera, Acufia, Mufioz, Ibargiien, 20@itiestra el disefio y la implementacion de un
prototipo de transmisién via radio frecuencia palrandlisis y supervision de la sefial
cardiaca. El prototipo consta de un electrocardigportéatil con transmision inalambrica
y una herramienta computacional para la visualiragi analisis de la sefial obtenida de
las derivaciones DI, DIl y DIII, utilizando el mé&to wavelets para eliminar componentes
ajenas a la sefial electrocardiografica y métodeadus en derivadas para extraer las
caracteristicas propias de cada onda cardiacaogui@tsoducidas a una SVM (Maquinas

de Soporte Vectorial) para su posterior reconogitnieComo fase de investigacion se

15
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entrend una maquina de soporte vectorial parae@nocimiento de tres arritmias
diferentes: Bloqueo de rama derecha (RBBB), blogdeoama izquierda (LBBB) y
Wolff-Sindrome Parkinson-Blanco (WPW), ademas de sefial de ritmo sinusal normal
(NOR). La SVM fue entrenada utilizando funcioneglad de tipo RBF (funciones de
base radial) y polinGmicas. Los resultados obtenmn las SVM son satisfactorios pues

obtuvieron errores de entrenamiento y validacionones al 10 %.

(Contreras, Silveras, 2001) mostraron una investigapara evaluar tres detectores de
apneas — bradicardias (detector de umbral fijoeaiet umbral relativo y detector de

cambios abruptos) en neonatos junto con la imple&mn de una red neuronal para
fusionarlos. Para el estudio utilizaron una base d#os constituida por 29

electrocardiogramas de pacientes neonatos. Paliaegio de la red se implementd una
red tipo backpropagation, una neurona de entradlenda capa oculta y una neurona en
la capa de salida. La clasificacion de los resokgmara el grupo de control se establecio
en base a la exactitud, sensibilidad y especifiGigara lo que se obtuvo una exactitud

del 94.34%, una sensibilidad del 87.32% y una ésgdad del 92.88%.

(Villamil, Ayala, 2004) realizaron en la Universidad de EI Bosque, funitaci

Cardioinfantil, un modelo para diagndéstico de pieloitis aguda en nifios, basadas en
redes neuronales como técnica no invasiva que degmmpararian con la gamagrafia
DMSA. Para el estudio usaron datos clinicos y q@enaos de la base de datos de

historias clinicas conformadas por 487 pacientspitedizados con sospecha diagnostica

16
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de infeccion de vias urinarias, Utilizaron un pgtcdn multicapa con tres capas ocultas
gue tuvo un error promedio final normalizado de0OQ969 después de 7964 ciclos de
aprendizaje, con una eficiencia de 99.6%, una sifidaid de 99.63% y una especificidad

del 99.53%. EI modelo presentado de RNA arrojalt@sos convincentes, acercandose
finalmente a la prueba oro con la gammagrafiap&d sugiere que no es necesario el uso

de parametros adicionales en el diagndstico deelangfritis aguda.

(Mendez, Gil, 2008) presentaron una tesis doctgata modelar y simular el
comportamiento neurolégico del tracto urinario fiide como un sistema de ayuda al
diagnostico. Esta investigacion trata con el estdé los sistemas neuroreguladores, en
especial con el regulador neuronal del tracto uonanferior. La solucidn en esta
investigacion la abordan con agentes inteligertgga arquitectura la basan técnicas de
mineria de datos para lo que realizaron una revid@®los métodos mas idéneos usados
en las areas de medicina y biologia, dentro denk®dos utilizados estaban: Perceptron
multicapa el cual reporté una precision de 89,3@¥stemas neurodifusos (ANFIS)
88;00%, arbol de decision con un 87;93% vy el aisdle componentes con un 82%, la

medida mas aceptable se alcanzo con las redesnaéeso

(Del Campo, Arribas, Hornero, Alvarez, Marcos, 2008iestran un estudio con 84 pacientes
cuyos objetivos era: analizar la utilidad de laisation de oxigeno y el tiempo de transito
de pulso junto con la aplicacion de una red neurpeaceptron multicarpa como ayuda

diagnostica en el sindrome de apnea hipopneaugglos La aplicacion de una red
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neuronal proporcion6 una sensibilidad del 96,4%especificidad del 76,9%, y un area
bajo la curva de 0,86 (0,76-0,92, IC95%). Con lbzation de esta red neuronal hubo 6
falsos positivos y tan solo dos falsos negativasto% resultados fueron superiores al
analisis por separado de cada una de las sefialéssyindices oximétricos clasicos de la

saturacion de oxigeno.

(Serrano, 2003) muestra en la facultad de Medigi@aontologia de la Universidad de
Valencia una investigacion que tenia dentro deobjetivos: 1. Desarrollar y validar un
modelo matematico neuronal capaz de identificam d¢a mayor sensibilidad y
especificidad, la evolucion a corto, medio y lapdazo del Trasplante Renal Pediatrico
mediante el empleo Unicamente de factores prelarasp 2) Contrastar la capacidad
clasificatoria que presentan las redes neuronatéiiales y en concreto el perceptron

multicapa, frente a la regresion logistica en ebfama planteado.

Teniendo en cuenta todas estas aplicaciones ytelgue han tenido algunas en especial,
esta investigacion se centrarda en la evaluacipecéfica de las Redes Neuronales,

Maquinas de soporte vectorial y la Regresion Laggist
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La Inteligencia Atrtificial ha tenido mucha aplicéuien el campo de la medicina,
mas exactamente en actividades de diagnéstico tgmiento se han hecho aportes
importantes, en estos se observa el aporte detdascas de Machine Learning como
Redes bayesianas, redes neuronales, Maquinas odiges@ctorial, Arboles de decision,
y otras mas, que son utilizadas como herramiergaagpdyo para la toma de decisiones.
Para casos donde estas herramientas han sidaddsizy han cumplido los objetivos
propuestos, la literatura provee muchos ejemplos.Aguilera, M.J. Del Jesus, P. Gonzalez,

F. Herrer, M. Navio, J. Sainz.) muestran en la investigacion realizada en elrgede
Urgencias Psiquiatricas del Hospital Ramén y Cajal Madrid Espafia el uso de
algoritmo de mineria de datos con dos componebtesigoritmo genético de extraccion
de reglas difusas de asociacion y un algoritmostersion de colinas que optimiza la
regla obtenida para descubrir informacién sobimmas de horarios en la llegada al
servicio de urgencias. (Abad-Grau, lerache, @er2i008 realizaron una investigacion
en la Universidad de Granada con informacion dedpital Posadas, Hospital de Haedo,
Hospital Italiano, Hospital Aleman, entre otros m&e enfocaron en Urgencias Médicas
directamente enfermedades cardiovasculares y aéspas donde aplicaron redes
bayesianas, algoritmos de aprendizaje automatiédhol de decision, el vecino mas
cercano y algoritmo genéticos en el modelado déersies expertos de Triage
(clasificacion) en los servicios de urgencias gsli Las redes se construyeron teniendo
en cuenta tanto los datos provenientes de exp@&gene Triage como la opinion de
médicos expertos en urgencias. El sistema tienaelabke finalidad: a nivel tedrico para
entender cdmo la informacion requerida en el Triagede ser modelada mediante redes

bayesianas y a nivel practico para entrenamientsoypor el personal de Triage; en esta
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investigacion los mejores resultados se obtuviecon los algoritmos de redes

bayesianas.

(Wub, Zheng, Chen, 2011) reportan la utilizacion de técnicas de inducci@nreglas y

técnicas de analisis de grupos en el servicio denhdias del hospital de Taiwan, donde
analizaron la asignacion del personal médico, daifitacion que le han realizado a los
pacientes asi como los costos generados en ladsalagencia, a fin de identificar si

estaban aplicando bien los recursos asignados.

(Michalowski, Wilk, Farion, Pike, Rubin, Showishki) reportan el disefio de un algoritmo basado
en sistemas de soporte de decision en el Childi¢ospital of Eastern Ontario (CHEO)
de Canad4, disefiaron un algoritmo para determin&riage en la sala de urgencias, en
aquellos nifios con dolor o hinchazon escrotal, pelfa realizaron una revision
retrospectivas de pacientes donde tuvieron en auéhatributos clinicos asociados con el
dolor escrotal. Para llegar al disefio, construyemarios modelos donde, para cada uno,
variaron el numero de atributos a tener en cuentizego los compararon utilizando
Cross-Validation. fexheimera, Brown, Leegon, Aronsky, 2007) muestran una investigacion
realizada por el Departamento de Bioinformatica ¥anderbilt, en Nashville (USA)
donde aplicaron y compararon varias técnicas dehMad.earning (Maquinas de soporte
vectorial, redes neuronales, procesos Gaussiangszayred bayesiana con aprendizaje
automatico) con Redes Bayesianas-construidas nraantd con conocimiento de un
experto, para detectar pacientes con asma en wrtdeento de Urgencias. Este estudio
fue realizado en la sala de urgencias del Hospédiatrico Vanderblit donde se tomaron

las muestras durante un periodo de dos meseseRaduar el desempefio de cada técnica
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se usoO la curva ROC, ademas se midio la sensithiliespecificidad, valores predichos
positivos y valores predichos negativos. Al fisal determind que las cuatro técnicas
alcanzaron una alta precision y resaltan que laesrebayesianas con aprendizaje
automatico tuvo un desempefio similar a la red hayasonstruida con el conocimiento

de un experto.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo de Machine Learning paraldaificacion de pacientes en
términos del nivel asistencial requerido en unane@ pediatrica con Area de Cuidados

Minimos.

1.4.2 Objetivos Especificos

Identificar los sintomas y los signos que puedgrusados como predictores de gravedad

para clasificar una urgencia pediatrica de acueoticel nivel asistencial requerido.

Establecer cuéles son las técnicas de Machine ingagne se pueden usar para realizar la
clasificacion de pacientes en una Urgencia pedatteniendo en cuenta el nivel

asistencial (alta complejidad y cuidados minimésast Track).

Construir un conjunto de datos para entrenamierdtigacion y prueba que pueda ser

utilizado para determinar la técnica de Machinerhieg a utilizar en el clasificador.

Construir, entrenar y validar los clasificadoresamos en los modelos identificados en la

revision literaria, y escoger el que ofrezca logones resultados.
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Probar el clasificador escogido con nuevos dat@spgrmitan verificar la exactitud del

mismo.

1.5 Organizacion del Documento

En el Capitulo de Generalidades encontraremos ptogerelacionados con
Machine Learning y algunas de sus técnicas, asiocooonceptos utilizados en los
servicios de Urgencias Clinicas. En el capituljuisinte se explica la metodologia
aplicada para la recoleccién de los datos a utileza el proceso de entrenamiento,
validacion y prueba, asi como el analisis de diataiss. Luego se tiene el capitulo de
entrenamiento Validacion y prueba, el cual muestraroceso realizado para bajar la
dimensionalidad del conjunto de datos, el proces@mtrenamiento y validacion junto
con los resultados de las métricas obtenidos yaslego de pruebas realizado. Al final
encontraremos las conclusiones, los trabajos fatyrtas referencias que se utilizaron
para el desarrollo de este trabajo. Es importeegaltar que las graficas aqui utilizadas,
excepto las proporcionadas por de Statgraphicono gropiedad de los participantes en
esta investigacion, muchos de estos graficos fuesrmmraidos de las referencias

relacionadas y otros directamente encontrados cm@genes en la web.
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2. GENERALIDADES

2.1 Generalidades de Machine Learning

Machine learning es un conjunto de técnicas querhgarte de la inteligencia
artificial, que basadas en algoritmos buscan erapraje dentro de grandes conjuntos de
datos. Una caracteristica muy importante de edtmsitmos es la prediccion de nuevos
casos basandose en la experiencia aprendida deintmrde datos utilizados para su
entrenamiento, a esto se le conoce en la literatura generalizaciOrférnandez, 2003),

(Beltran, 2008).

Dentro de la literatura(Garcia, Garcia, 20017)gi(es, 2012),Garcia, Quintales, Garcia
Pefialvo, Martih encontramos que el aprendizaje en Machine Legrrga divide
usualmente en dos tipos, el aprendizaje “supereisadtbnde cada uno de las
observaciones o muestras del conjunto de datos tedacionado una variable o un dato
gue indica lo que sucedio, lo que paso, es desietdradas estan etiquetadas. Este tipo
de aprendizaje se subdivide en clasificacion yagign. En clasificacion las salidas del
sistema son finitas y discretas y son interpretadaso la clase a la que pertenece,
ejemplo “0” 0 “1”, “Falso” o “Verdadero”, “Si” o N0”, mientras que en la regresion, las
salidas son continuas. En esta investigacion néscamos en el tipo de aprendizaje

supervisado.
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El otro tipo de aprendizaje es el “No supervisadoi este tipo de aprendizaje, en el
conjunto de datos se disponen de datos para enantiento pero no se conoce 0 no se
dispone de la salida o se conoce muy poco solee @s decir no hay una variable

objetivo y lo que se requiere es buscar patroRasa determinar lo que se quiere predecir
se pueden encontrar estructuras sobre los datogpd#ge estas estructuras se pueden
mencionar el clustering (proceso de particionacomunto de datos en un conjunto de
subclases significativas llamadas grupos) Yy leciasmn (conjunto de caracteristicas

significativas).

Frecuentemente los expertos en machine learnimgnieadan en la construccion de los
modelos, separar el conjunto de datos en subceonperta entrenamiento, validacion y
prueba. Con los conjuntos de datos separados paenamiento y prueba se escoge el
modelo con menor error de validacion y el corguieé datos de pruebas se utiliza para
probar el mejor modelo encontrado. Dentro de lésnitas encontradas para
entrenamiento y validacion, se propone en la litegala utilizacion de Cross Validation
(Refaelizadeh, Tang, Liu, 20Q8gcnica utilizada para evaluar los resultadosratbs en el
andlisis realizado. La validacion cruzada se diadetres tipos; el primero, validacion
cruzada k Fold, consiste en dividir el conjuntoetiérenamiento en k partes. Una de las
partes se utiliza como dato de prueba y las k-tamess como datos de entrenamiento,
este proceso es repetido k iteraciones y al fieatemliza la media aritmética de los
resultados de cada iteracion y se obtienen unrseldtado. El segundo tipo de validacion
encontrado es el aleatorio y consiste en divicdda@riamente el conjunto de datos de

prueba. El tercer tipo de validacién cruzada eave one out, consiste en separar una
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muestra del conjunto de datos para la validacion el yresto se utiliza para el

entrenamiento, este proceso se repite segun elralaenuestras que se tenga.

Segun los expertos dentro del proceso de escogeekciaodelo ideal se deben tener en
cuenta la complejidad y la medida de error de |Igsmos, contemplando el sesgo y la
varianza. Los errores que se determinan parai@aval aprendizaje, son el “error de
entrenamiento” y “error de validacion” y se calecukobre el conjunto destinado para tal
fin. En la literatural{u, Huan, 200%,(Morelli, 2013), Fernandez, et al.(2003), Beltetn
al. (2008) se demuestra que cuando tenemos underentrenamiento bajo y un en error
de validacién alto hubo un error por varianza, esirdse tiene un overfitting, y se
entiende que el algoritmo sobre-ajustd los datogrdeenamiento y aprendié del ruido
contenido en la muestra y por ello probablemealie 1a generalizaciéon del modelo.
Cuando se tienen un error de entrenamiento alto grior de validacion bajo se tiene un
problema por sesgo, es decir underfiting. Lo iad@es buscar un nivel 6ptimo donde se
decida la complejidad del modelo de acuerdo cord&iss disponibles y no de acuerdo
con la complejidad de la funcion que el investigasigpone. Para la busqueda de un
nivel optimo la literatura ofrece las estrategias regularizacion, que es una forma de
penalizar la funcion objetivo para evitar que estalesvie para aquellos datos atipicos y
aberrantes. La regularizacion tiene como objetdadizar un intercambio apropiado entre
la fiabilidad de los datos de entrenamiento y hkmndades del modelo. En
procedimientos de aprendizaje supervisado, el datebio se realiza a través de la

minimizacion del riesgo total (Haikyn, 1999).

Otro tema importe que se debe tener claro por portancia de aplicacion en las técnicas

de Machine Learning es el “Andlisis de Componerfescipales”, es una técnica
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estadistica multivariable, desarrollado por el ¢enBenzecri(1980) que permite reducir
la dimensionalidad de un conjunto de datos, transiado el conjunto de “p” variables
originales en otro conjunto de “g” variables inetacionadas (p) llamadas
componentes principales. Las p variables son rasdsbbre cada uno de los n
individuos, obteniéndose una matriz de datos derord) (Vieyra, 2013)(Sellero, 2008).
El método consiste en buscar combinaciones lineddesas variables originales que
representen lo mejor posible a la variabilidad @nés en los datos. De este modo, con

unas pocas combinaciones lineales, que seran lagporentes principales, seria

suficiente para entender la informacién contenidéoe datos (Otero, 2008)

2.2 Algunas Técnicas de Machine Learning

. Regresion Logistica
La regresion logistica es un tipo especial de signeque se utiliza para explicar y
predecir una variable categorica binaria, en fumdé varias variables independientes que

a su vez puede ser cuantitativas o cualitativas.

Por sus caracteristicas, los modelos de regresiistica permiten dos finalidades:

a. Cuantificar la importancia de la relacion existeat¢re cada una de las covariables o
variables independientes y la variable dependidptejue lleva implicito también
clarificar la existencia de interaccion y confusiéntre covariables respecto a la

variable dependiente (es decir, conocer la “odtis’rpara cada covariable).
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b. Clasificar individuos dentro de las categorias gpnée/ausente) de la variable
dependiente, segun la probabilidad que tenga densmer a una de ellas dada la

presencia de determinadas covariables.

No cabe duda que la regresion logistica es unaslbdrramientas estadisticas con mejor
capacidad para el analisis de datos en investigadiaica y epidemiologia, de ahi su

amplia utilizacion.

El objetivo primordial que resuelve esta técnicaebsle modelar como influye en la
probabilidad de aparicion de un suceso, habituanditotomico, la presencia o no de
diversos factores y el valor o nivel de los misniambién puede ser usada para estimar
la probabilidad de aparicién de cada una de labitidades de un suceso con mas de dos

categorias (politdmico).

. Arboles de Decisiéon

Un arbol de decision es una estructura en la cada codo interno denota una
prueba sobre uno o varios atributos, cada ramasepta una salida de la prueba y los
nodos hoja representan clases. La caracteridticaigal de los arboles de decision es
gue son modelos de caja blanca en los cuales ske pee directamente la frecuencia de
aparicion de cada atributo. Ademas, le permitexpego conocer el atributo con mayor
poder de clasificacion, es decir, aquel que selitecan el nodo raiz (Mazo, Bedoya,

2010).
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. Maquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial (del inglés Supp@ctor Machine) fueron
desarrolladas en 1995 por Vladimir Vapnik cuandappne un modelo matematico para
la resolucion de problemas de clasificacion y reigre el cual llamaron Modelo MSV.
Estan basadas en la teoria de aprendizaje estadisi permiten resolver problemas de
clasificacion y regresion de manera eficiente (Cutl0), Dexheimera et al. (2007),
(Rengifo, Juménez, 2010)El éxito de las maquinas de soporte vectoriaicea@n tres

ventajas fundamentales:

a. Poseen una soélida fundamentacion matematica.

b. Se basan en el concepto de minimizacion del riesgroictural, esto es, minimizar la
probabilidad de una clasificacion erronea sobrevosieejemplos, particularmente
importante cuando se dispone de pocos datos cenantiento.

c. Se disponen de potentes herramientas y algoritm@shallar la solucidon de manera

rapida y eficiente.

Las maquinas de soporte vectorial a diferencidaderedes neuronales, abstraen el
problema desde un espacio de atributos a un esgacjmatrones de caracteristicas con
mayor dimension, a fin de que puedan ser sepapaasm hiperplano. Asi, mediante una
funcion no lineal de mapeo apropiada, que aumentiénhensién de forma adecuada, es
posible separar muestras que pertenezcan a dogodate diferentes mediante un

hiperplano (Maldonado, Weber, 2012).
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» Clasificacion Linealmente Separables:

Dentro de los conjuntos de datos que abarcamosasomaquinas de soporte vectorial,
encontramos aquellos que son linealmente sepaygbéesellos, minimizar la funcion de
costos resulta muy sencillo. La hipotesis de garts que las clases son linealmente
separables y por ello existen infinitos hiperplagaos separan las muestras de una clase,
de la otra. Los puntos del espacio que caen deetmada uno de estos hiperplanos son

los que satisfacen la siguiente expresion (Regdap).

h(x)=wlx+b=0

DondeW Y x € RY siendod la dimensién del espacio de entrada.

La resolucion para dicho caso seria suponer gtierseun conjunto de n datos separables

linealmente £1,1 ), (x2,y2) ,..., (xn,yn) dondex; € R ey €M -1,1} . Se cumplira,

segun el lado en el que se encuentren respectopdeplano lo siguiente:

w'x;+b>0,paray, =1,i=1,..,n

wlx;+b<0,paray, =—1,i=1,..,n

Hay casos de datos linealmente separables en ¢éopugde existir ruido debido a errores
en la medida de los datos o por la presencia dealgto atipico o extremo. En dichos

casos no es conveniente que la maquina de sopexterial se ajuste totalmente a los
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datos. Este punto no deberia ser considerado pédlea la frontera de decision ya que

podria alterar los resultados deseados nos lewatiasificaciones incorrectas.

» ClasificacionLinealmente no Separable

Cuando los datos no son linealmente separablestedai posibilidad de transformar los

datos a un espacio de mayor dimens??1  utilizando funcién x — &(x) € A
donde se encontrara un hiperplano que los puedarasep La frontera de decision
resultante en el espacio de entrada ya no seral ingendra dada por otro tipo de
funcion que pueda ser polindbmica de grado suparibrgaussiana, sigmoide, entre otras,
dichas funciones se conocen como funciones ndclé&emel”. Las muestras una vez

proyectadas, pueden usarse como un nuevo conjenémtdenamiento, de esta forma se
z . p 2 . . d
buscara una frontera lineal en el esp%/lo , diahvatdra otra en el espacio de paiR"a

cuya forma dependera de la funcién de proyec(D')nmplﬁda y de las muestras del

conjunto de entrenamiento. Como se nota ya lassdat la formulacion de la maquina

P(x;)- P(x;)

de soporte vectorial sélo aparecen como produdie éas muestr: , en

este caso solo se necesita la funcion Kernelul g
Teniendo esta funcién se puede aplicar el algordim@ntrenamiento de la Maquina de
soporte vectorial sin conocer explicitamente cualaetransformacior® o incluso el

espaci%& . La Unica condicion necesaria es que elekarsado esté correctamente

definido.
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Las funciones mas utilizadas son:

La Funcion Polinémica tienes la siguiente forma:

n
P(x) = z ax =ag+a;xt +ax? + -+ a,x"
i=0

La Funcion Gaussiana, tiene la siguiente forma:

f(x)=a-exp (_(%_ZMZ)

La Funcion Sigmoide tiene la siguiente forma:

K(x,x) = tanh(s(xT - x) + 1) s,7T €ER

La seleccion del mejor kernel para una aplicacetodavia un tema de investigacion. El
procedimiento mas comun es el de seleccionar losnros de kernel (el grado del
polinomio d para las funciones polinomiales o ethandel kernel para la funcién

Gaussiana) calibrando estos pardmetros en conporioel proceso de seleccion del
modelo (parametro C que controla la generalizad€&irmodelo) mediante una busqueda

de grilla

¢ Generalidades de las Redes Neuronales

La neurona es la unidad fundamental del sistemsgiaser y en particular del

cerebro. Cada neurona es una simple unidad pramesgde recibe y combina sefiales
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desde y hacia otras neuronas. Si la combinaci@nttadas es suficientemente fuerte, la

salida de la neurona se activa.

El cerebro consiste en uno o varios billones deamas densamente interconectadas. El
axon (salida) de la neurona se ramifica y estaatada a las dendritas (entradas) de otras
neuronas a través de uniones llamadas sinapsifidaia de la sinapsis es modificable

durante el proceso de aprendizaje de la red (Aselsirtinez, 2009).

Desde la primera mitad del siglo XX se han empezadalesarrollar modelos
computacionales que han intentado emular el compiento del cerebro humano.
Aunque se han propuesto una gran cantidad de &ldss usan una estructura en red en
la cual los nodos 0 neuronas son procesos numégigesnvolucran estados de otros
nodos segun sus uniones. Una clase de estos modm@igputacionales son las redes
neuronales artificiales, las cuales se han heahnopupulares debido a la facilidad en su
uso e implementacién y la habilidad para aproxiroaalquier funcion matematica.

(Posee). El grafico 1 muestra el modelo de unaNReaonal Artificial

X1,
xz n Z NET Salica
our
x3 "

Grafico 1 Red Neuronal Artificial
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De la observacién detallada del proceso biologehan hallado los siguientes anélogos

con el sistema artificial:

a. Las entradas Xrepresentan las sefales que provienen de ottasnas y que son
capturadas por las dendritas.

b. Los pesos Wson la intensidad de la sinapsis que conectae@®nas.

c. La funcion} es la funcién umbral que la neurona debe sobrepasa activarse; este
proceso ocurre bioldgicamente en el cuerpo delldece

d. Las sefales de entrada a una neuronaxXs,...,X, son variables continuas en lugar
de pulsos discretos, como se presentan en unanaebioldégica. Cada sefial de
entrada pasa a través de una ganancia o pesodtigmneso sinptico o fortaleza de la
conexion cuya funcion es anéloga a la de la funsidaptica de la neurona biologica.
Los pesos pueden ser positivos (Exitatorios) o thegm (inhibitorios), el nodo
sumatorio acumula todas las sefiales de entradasplioatias por los pesos o
ponderadas y la pasa a la salida a través de ur@ofu umbral o funcion de

transferencia. Las funciones mas utilizadas s@idmoide y Tangente hiperbdlica.

Debido a que presentan un gran numero de caradic@sisimilares a las del cerebro
humano, las redes neuronales son capaces de:emdapide la experiencia, b). abstraer
caracteristicas esenciales a partir de entradagsentan informacion irrelevante, c)
generalizar de casos anteriores a nuevos casa® etrbs. Todo esto permite su

aplicacion en un gran namero de areas muy difemdasi (Olabe, 1998)
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Las principales ventajas que representan son:

-Aprendizaje Adaptativo: Capacidad de aprender aizar tareas basadas en un

entrenamiento o en una experiencia inicial.

-Auto-organizacién: Una red neuronal puede crear @opia organizacion o

representacion de la informacién que recibe meeliané etapa de aprendizaje.

-Tolerancia a fallos: La destruccion parcial de weth conduce a una degradacion de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades dedlase pueden retener, incluso

sufriendo un gran dafio.

-Operacioén en tiempo real: Los computos neuronalesien ser realizados en paralelo;
para esto se disefian y fabrican maquinas con herdespecial para obtener esta

capacidad.

-Facil insercion dentro de la tecnologia existeBepueden obtener chips especializados
para redes neuronales que mejoran su capacidadedasctareas. Ello facilitara la

integracion modular en los sistemas existentes.

Tipos de Redes Neuronales

Perceptron Multicapa

Es responsable de la popularidad de las redesmedagoa partir de mediados de los afios

ochenta, como su nombre lo indica, perceptron oagh, tiene sus neuronas organizadas
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por capas, su numero es variable dependiendo fentdonalidad de la red, pero en

general se distinguen estos tipos de capas(Ménadtzx908):

* Una capa de entrada donde se alimenta a los dataged (capa 0).

» Capas ocultas cuyo namero es variable.

* Una capa de salida donde se lee el resultado delcd@e la red

El gréfico 2 ilustra la estructura de una red Raroa Multicapa

Layer L
(output layer)

Layer L-1
(hidden layer)

Layer 2
(hidden layer)

Layer 1
(input layer)

Grafico 2 Estructura de una Red Neuronal Perceptron Multicapa

Ademés del Perceptron Multicapa, existen muchmsstde redes neuronales artificiales,
dentro de las mas comunes tenemos: Adaline y Maddisefiada por Bernand Widrow
en 1960, ART, disefiada por Carpenter entre 19688¢,Back-propagation disefiada por

Rumelhart y Parker en 1985, Hamming Network disafpd Lippman en 1987, Hopfield

Network disefiada por Hopfield en 1982.
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2.3  Algunos Conceptos Preliminares de Urgencias Médicas

Con el objetivo de manejar el lenguaje naciondizatio en las entidades clinicas
gue implican Urgencias Médicas, muchos de los quneepresentados a continuacion
son tomados textualmente de la “Guias para el MadejUrgencias” emitido por el
Ministerio de la Proteccion Social de Colombia,daales fueron elaboradas pensando en

las necesidades los diferentes actores del SisBamaral de Seguridad Social en Salud.

Area de Cuidados Minimos En CM se resuelven de manera rapida, eficiersegura
procesos agudos destinados a Observacion y porpaetie contribuir a evitar saturacion
(Garzén, De Moya, Herrera, Caballero, Martinez, 2001

Triage: Es un método de clasificacion de pacientes basamlosus necesidades
terapéuticas y en los recursos disponibles. Cineis una valoracion clinica breve que
determina el tiempo y la secuencia en que serdid®ncon unos recursos limitados. Es
un proceso dinamico que cambia tan rapidamente donimce el estado clinico del
paciente.

Manejo del Dolor: Fisiopatolégicamente, el dolor se divide en domndes grupos: el
dolor agudo (sintoma de enfermedad), cuya duraaidmenor d 2 semanas y que por lo
general es de tipo inflamatorio, y el dolor croniqoe se definia arbitrariamente como
aquel cuya duracién era mayor de 3 meses, perenteanente ha sido redefinido como

aquel cuya duracién supera el tiempo esperaddgataacion de la causa etiologica.
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» Atencion de Urgencias:Es el conjunto de acciones realizadas por un eqdépsalud
debidamente capacitado y con los recursos materiageesarios para satisfacer la
demanda de atencion generada por la urgencia.

» Atencion inicial de urgencias: Son todas las acciones brindadas a una persona que
presenta alguna patologia de urgencia, con el adevestabilizarlo en sus signos vitales.
Hacer un diagnostico de impresién y definir el mesb la conducta inmediata por seguir,
tomando como base el nivel de atencién y el grasl@amplejidad de la entidad que
realiza la atencion inicial de urgencia, al tenerlas principios éticos y las normas que
determinan las acciones y el comportamiento delgped de salud.

* Emergencia: Es la situacion de salud que se presenta reperdgirtany que requiere de
un tratamiento inmediato o atencidn, llevando Uteaobabilidad de riesgo de vida.

» Urgencia: Es una situacién de salud que también se presepétinamente, pero sin
riesgo de vida y que puede requerir de una asiatenédica dentro de un periodo de

tiempo razonable.

Escaladas Pediatricas:

Rochester para pacientes < 90 dias y Rochesterragpacientes > 90 dias: El
sindrome febril ocupa un lugar muy importante edi®da, por muchas razones pero,
fundamentalmente, porque es uno de los motivosodsutta mas frecuente, tanto en
Atencién Primaria, como en urgencias hospitalapas,ello se utilizan los criterios de
Rochester para evaluar un paciente con un cuadfeele sin Foco. Los criterios de
Rochester son criterios clinicos y analiticos dp beesgo; de forma que, si el nifio

cumple estos criterios, no padece infeccion graRIN( 98,9%) y puede ser controlado
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de forma ambulatoria, sin precisar tratamientob#dtico empirico (Barboza, Contte,
Rodriguez, Fernandez, 2007).

Yios para pacientes < 90 diaS Se emplea para valorar cuadros febriles y coorede a

las siglas en inglés de “escala de valoracion defahte pequefio” (Young Infant
Observation Scale), se emplea para valorar a lastamtre 1 y 3 meses de edad, segun 3
parametros: Actitud y respuesta a estimulaciénpreolon y perfusion periférica y
respiracion Rubio, L6pez2006), (Barboza, Contte, Rodriguez, Fernande7 20

Yale para pacientes entre 3-36 mesefgual que Rochester y YIOS se emplea para
establecer infeccion bacteriana grave. DescritaMmCarthy en 1982, sigue teniendo
vigor en la actualidad y es la escala mas emplpadavalorar a nifios entre 3 y 36 meses
de vida, segun 6 parametros: Estado general, retspaestimulo, llanto, reaccidon con los
padres, color e hidratacionRibio, Lopez 2006), (Barboza, Contte, Rodriguez,
Fernandez, 2007).

Wood-downes modificada por ferres Se trata de una escala de evaluacion, utilizada
fundamentalmente en la valoracion de la gravedddsderonquiolitis, aunque también se
ha utilizado para valoracién del asma agudo, stugte en el ambito infantil. Evalua los
siguientes parametros: sibilancias, tirajes, feecia respiratoria, frecuencia cardiaca,
entrada de aire y cianosis (Cansino, 2004), (Diazgdez, 2004). Dentro del formato
establecido se incluye para paciente que ingresasdmlancia-bronquiolitis y no se
dispone de pulsioximetria.

Westley Escala utilizada para la valoracion de pacientesdificultad respiratoria sobre

todo para la obstruccion de vias altas, tiene @mteulos siguientes aspectos: estridor,
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tiraje, ventilacion, cianosis, conciencia. Dentad fibrmato se utilizara para para paciente
gue ingresa con estridor y no se dispone de pus&ixa.

Wetsley modificado por mintegui: Al igual que las escalas anteriores es utilizaala
valorar pacientes con dificultad respiratorias gie €easo para pacientes que ingresan con
estridor y se dispone de pulsioximetria. En estavaleran los siguientes parametros:
estridor, reraccidon subcostales y suprarenalesadande aire en los pulmones, SAT 02
Diaz Vazquez et al.( 2004).

Indice pulmonar de scarfone Escala utilizada para valorar pacientes coriscasmatica
severaDiaz Vazquez et al.( 2004).

Glasgow > 3 ANOS Escala utilizada para medir la profundidad aeha, se basa en la
respuesta verbal, motora y la apertura de los anfds las ordenes verbales o estimulos
dolorosos (Casado, Serrano, 1997).

Raimondi — Glasgow modificada < 3 afiosEsta escala fue creada y aplicada para nifios
pequefios con traumatismo craneoencefalico, esma sulas respuesta a tres diferentes
aspectos de la exploracion nurolégica, respuestaremoocular y verbal. Casado et al.
(1997)

Santolaya. Esta escala fue definida con criterios de alto ajo kriesgo de infeccion
bacteriana invasora en episodios de neutropenid {Eendon, Covarrubias, Noriega
2013)(Paganini, Santolaya de P, 2011)(Pérez, 2012).

Escala de Glasgow modificada para sepsis meningotm Escala utilizada en
pacientes con sospechas o diagnostico confirmadoerdermedad meningocdcica

invasiva. Bufiel Alvarez et al. (2013).
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Clasificacion de asa Sistema de clasificacion que utiliza la Americaaciety of
Anesthesiologists(ASA) para estimar el riesgo glaatpa la anestesia para los distintos
estados del paciente(Fajardo, Quemba, Eslava, 2005)

Escalas de evaluacion del dolor — fisiolégico-condiwal (1 mes a 3 afios)Utilizada
para interpretar la informacion que se puede gatracerca de los aspectos del dolor
como duracion e intensidad del mismo y en muchssschasta su localizacion , en nifios
(Fernandez, 2009)

Escala de los < ay> o de Oucher (niflos 3 — 12 afigskscala de dibujos faciales
(nifios de 5-12 afios y adolescente®)esarrollada por Beber y cols. con seis fotogsafia
de un nifio con diferentes muestras de dolor cragielesde la mas tranquila a la mas

intensa donde se observa gritando de dolor(Mat&je€008)
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3. RECOLECCION Y ANALISIS DEL CONJUNTO DE DATOS

Se tuvo en cuenta el conocimiento de los expepasy los aspectos que debian
participar en la clasificacion de un paciente ea de las dos areas establecidas, “Alta
complejidad” y “Cuidados Minimos”. Se establecideglos criterios que se debian
manejar para establecer la clasificacion, estalbamaecados en las Escalas Pediatricas
gue manejan los criterios adecuados segun la eeflexiinque padezca el paciente y la

edad del mismo.

3.1 Identificacion de Variables.

Luego de haber determinado las bases para ingiarvestigacion, se realizé un
analisis de las historias clinicas de pacientesirdencias de la clinica del afio 2013,
donde se analizaron 17,132 registros, tomados @#énsw de informacion que
actualmente se utiliza. El analisis de estas héstoarrojé los diagnosticos mas

persistentes que se manejan en la urgencia, estogestran en la Tabla 2.

Tabla 2 Clasificacion de enfermedades reportadaséa urgencia en el 2013

Diagndstico Cant de Historias %
Infecciosas 6350 37.07
Traumaticas 2478 14.46
Infecciosas vias respiratorias 1970 11.50
Quirdrgicas 1660 9.69
Respiratorias 1290 7.53
Otras 958 5.59
(en blanco) 824 4.81
Neurologicas 556 3.25
Metabdlicas 367 2.14
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Diagnostico Cant de Historias %

Hematologicas 310 1.81
Urologicas 120 0.70
Toxicologicas 112 0.65
Cardiologicas 109 0.64
Psiquiatricas 28 0.16
Total 17132 100

En esta tabla se observan las clasificaciones f@eneedades que se tratan en la urgencia
de la clinica, esto sirvi6 como sustento para deter las escalas que se debian usar

para la investigacion donde se analizaron los distipos mas predominantes.

Dentro del grupo “Infecciosas” se clasificaron diagticos como: Fiebre no especificada
con 3,499 pacientes reportados que representadsfeld® los clasificados en este grupo,
el 45% corresponden a diagnésticos como: Diarr&astroenteritis de presunto origen
infeccioso, Infeccion de vias urinarias -Sitio nspexificado, Conjuntivitis viral,

Estomatitis candidiasica, fiebre del dengue hengaroé entre otras mas.

Dentro del grupo “Trauméticas”, se encontraron @@gndsticos donde el 29% eran por
Traumatismo no especificado, el 71% restante esthdtabuido en el resto de los

diagndésticos.

Dentro del grupo ‘“Infecciosas Vias Respiratoriasg encontraron diagnosticos de

Bronquiolitis Aguda no Especificada con el 55% de pacientes clasificados en este

grupo, Neumonia con el 25% de los pacientes y Brosemonia no especificada con el
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12% de los pacientes, el 8% de los pacientes testa® clasificaron en diagndsticos

como: Sinusitis , Rinofaringitis , Tos Ferina yastmas.

Dentro del grupo “Quirdrgicas” se encontraron 1@t#rientes clasificados en 171
diagnodsticos como: cuerpos extrafios en zonas ditsselel cuerpo (un diagnostico por
cada zona del cuerpo afectada), Apendicitis, Abdomgudo, Dolor abdominal

localizado, Ret6cele, Colostomia, entre otras.

Dentro del grupo “Respiratorias” se encontraros91€8sos de Asmas, lo que representa
el 85% de pacientes de los clasificados en esteogrel 15% restante corresponde a
diagnodsticos como Displasia broncopulmonar originaein el periodo perinatal,

Insuficiencia Respiratoria aguda, Dificultad Reafuria del Recién nacido, entre otros

casos mas.

Analizando la informacion encontrada dentro deoegrupos se observo que los
pacientes acudian al Departamento de Urgencialaital debido a las enfermedades
gue mas se destacan en los grupos: Infecciosasccla$as Vias Respiratorias y
Respiratorias, ademas se determind que los diago®stde Fiebre sin foco, asma,
Bronquiolitis y neumonia, debian ser la base ppaicipara escoger las escalas que

conformarian los criterios de estudio de la presgmnestigacion.

Ademés de lo anterior y de la lectura de la literatcientifica (Barboza, 20QBphada,
2011) (Campuzano, 2004)( Diaz,2004) (Fernandez, 2009) (Renddn, 2013) (Paganini, 2011) junto

con el conocimiento del experto, se determindzatillas siguientes escalas:
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Rochester para pacientes < 90 dias y Rochesteppaientes > 90 dias
Yios para pacientes < 90 dias

Yale para pacientes entre 3-36 meses

Wood-Downes modificada por ferres

Westley

Wetsley modificado por Mintegui

Indice pulmonar de Scarfone

Glasgow > 3 afios

Raimondi — Glasgow modificada < 3 afios

Santolaya

Sscala de Glasgow modificada para sepsis meningacoc

Clasificacion de asa

Escalas de evaluacion del dolor — fisiol6gico-cartdal (1 mes a 3 afios
Escala de los < ay> o de Uucher (nifios 3 — 12 afiestala de dibujos faciales (nifios de

5-12 afios y adolescentes).

Con la escogencia de las escalas a utilizar, sdifidgaron también las variables que se

utilizarian en esta investigacion, estas variabdesiuestran en la Tabla 3

Tabla 3 Descripciéon de Variable

Descripcion de Variables
1|edad
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Descripcion de Variables

Sexo

infante con apariencia generalmente buena

infante previamente saludable
nacimiento a termino

no tratamiento antimicrobiano perinatal

~N (o o (W (N

no tratamiento antimicrobiano previo

no hospitalizacion previa

© (00

no tratamiento para hiperbilirrubinemia inexplicada

10| no enfermedad cronica subyacente

11|no hospitalizacion mas prolongada que la madre

ausencia de signos evidentes de infeccion detgjelps,
12| blandos, huesos, articulaciones u oidos

13| leucocitos en sangre periférica de 5000-15000/mm3

14| abastonados <1500/mm3

15| <10 leucocitos por campo en sedimiento urinario

16| <5 leucocitos por campo en extension de hecegédiar

17| nifio previamente sano

18| sin signos de focalidad

19| no signos de toxicida sistemica*

20| recuento de leucocitos entre 5000-15000 mm3

21| uroanalisis <5 leuc x campo

22| perfusion periferica -sonrosado, extremidades g
23| perfusion periferica -extremidades frias moteadas
24| perfusion periferica -pélido, shock

25| estado/esfuerzo respiratorio-no deterioro/vigoroso

estado/esfuerzo respiratorio-compromiso respir@iexie
26| moderado (fr:>60), retracciones 0 quejoso

estado/esfuerzo respiratorio-dificultad respiragrave
27| esfuerzo respiratorio inadecuado, apnea, fallanaspio
28| respuesta social-sonrie o no irritable
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Descripcion de Variables

29| respuesta social-irritable, consolable

30| respuesta social-irritable, inconsolable
31|llanto-fuerte/no llora

32|llanto-sollozo

33| llanto-gemidos

34 |reaccion a los padres-detiene el llanto

35| reaccion a los padres-llanto casi continuo

36| reaccion a los padres-llanto permanente

37| conciencia-se mantiene o despierta rapido

38| conciencia-somnoliento o se despierta con dificulta
39| conciencia-no se despierta

40| color-rosado

41| color-acrocianosis o palidez distal

42| color-palido, ciatonico o moteado

43| hidratacion-normal

44| hidratacion-boca seca

45| hidratacion-mucosas secas 0jos hundidos

46 | estimulos sociales-sonrie

47| estimulos sociales-sonrisa breve

48| estimulos sociales-no sonrie, ansioso 0 inexpresivo
49| sibilancias-sibilancias no

50| sibilancias-final de la espiracion

51| sibilancias-toda la espiracion

52| sibilancias-inspiracion y espiracion

53| tirajes-tirajes no

54| tirajes-subcostal + intercostal inferior
55|tirajes-previo mas supraclavicular + aleteo nasal
56 | tirajes-previo + intercostal superior + supraestern
57| entrada de aire-buena simetrica

58| entrada de aire-regular simetrica

59| entrada de aire-muy disminuida

60| entrada de aire-torax siliente (ausencia de sitida
61| cianosis-cianosis no

62| cianosis-cianosis si

63| fr- < 30 rpm

64|fr- 31 - 45 rpm

65| fr- 46 - 60 rpm

66| fr- > 60 rpm

67|fc - <120 Ipm

68| fc - > 120 Ipm

69| estridor-estridor no

70| estridor-estridor al agitarse
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Descripcion de Variables

71| estridor-estridor en reposo
72|tiraje-tiraje no

73| tiraje-tiraje leve

74|tiraje-moderado

75|tiraje-severo

76| ventilacion-ventilacion normal

77| ventilacion-disminuida

78| ventilacion-muy disminuida

79| cianosis-cianosis no

80| cianosis-cianosis al agitarse

81| cianosis-cianosis en reposo

82| estridor -estridor no

83| estridor - audible en reposo con fonendo
84| estridor - audible en reposo sin fonendo

85| retracciones subcostales y supraesternales <emas no

86| retracciones subcostales y supraesternales <¢iEtnes leves

87| retracciones subcostales y supraesternales -nuzdseaera

88| entrada de aire en los pulmones - entrada aireqnédsinormal
89| entrada de aire en los pulmones - disminucion leve

90| entrada de aire en los pulmones -disminucion lewdarada
91|sat 02 - >=95
92|sat 02 - <=94
93| fr >6 afios- < 21
94| fr >6 afnos- 21-35
95| fr >6 afnos- 36-50
96| fr >6 afnos- > 50
97| fr <6 afos - < 31
98| fr <6 afos - 31-45
99| fr <6 afos - 46-60
100| fr <6 afios - > 60
101 | sibilancias — ausentes
102| sibilancias - final espiracion
103| sibilancias - toda la espiracion
104 sibilancias - inspiracion y espiracion
105| conciente ins/esp - 2-1
106| conciente ins/esp - 1-1
107| conciente ins/esp - 1-2
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Descripcion de Variables

108| conciente ins/esp - 2-3

109| mus. accesorios - mus. ausente

110| mus. accesorios - +

111| mus. accesorios - ++

112| mus. accesorios - +++

113|sat 02 - 99-100

114|sat 02 - 96-98

115|sat 02 - 93-95

116|sat 02 - <93

117| apertura de ojos - apertura 0jos ninguna

118| apertura de ojos - al dolor

119| apertura de ojos - a la voz

120| apertura de 0jos - espontanea

121|verbal - verbal ninguna

122|verbal - sonidos inespecificos

123|verbal - palabras inadecuadas

124|verbal - confuso

125|verbal - orientado

126| motora - motora ninguna

127| motora - extension anormal

128| motora - flexion al dolor

129| motora - retirada al dolor

130| motora - localiza dolor

131| motora - obedece ordenes

132| respuesta ocular - pupilas fijas y meo* paralizados
133| respuesta ocular - pupilas fijas y meo* afectados
134|respuesta ocular - meo* intactos. pupilas reastiva
135| respuesta ocular - persigue con la mirada

136| respuesta verbal — apnea

137| respuesta verbal - respiracion espontanea

138| respuesta verbal — llora

139| respuesta motora - flacidez

140| respuesta motora - hipertonia

141| respuesta motora - alejamiento del dolor

142| respuesta motora - flexiona y extiende

143| respuesta motora - resp. motora flacidos
respuesta motora - actitud que mimetiza decorbceai
144| descerebracion

145| respuesta motora -movimientos estereotipados atiteldos
146| respuesta motora - retirada del miembro estimulado
147|respuesta motora - movimientos debiles y perezosos
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Descripcion de Variables

148| respuesta motora - movimientos alternantes suaves
respuesta ocular - respuesta oculocefalica augenipilas
149| fijas

150| respuesta ocular - respuesta oculocefalica alterada
151|respuesta ocular - respuesta oculocefalica intacta

152| respuesta ocular - apertura de los ojos al dolor

153| respuesta ocular - apertura espontanea de los 0jos

respuesta ocular - focaliza y sigue el estimulmahos 30°
154| horizontalmente
155| respiracion y vocalizacion - resp y voc apnea

156| respiracion y vocalizacion - respiracion periodicataxica
157| respiracion y vocalizacion - respiracion espordéane
158| respiracion y vocalizacion - mueca

159| respiracion y vocalizacion - gemido o llanto debil

160| respiracion y vocalizacion - llanto de tono normal

161| pcr >90 mg/l

162|leucemia mieloide aguda

163| recuento de plaquetas < 50000 mm3

164|leucemia en recaida

165| recaida de tumor solido
166| hipotension arterial

167|linfoma no hodking b y de celulas grandes

168| menos de 7 dias desde la ultima quimioterapia

169| neuroblastoma etapa iv

170|lla de alto riesgo

hipotension (ta sistdlica <75 mm hg en <4 afios; m&dhg en
171| >4 afnos)

172| gradiente de t2 piel/recto >3°c o frialdad cuté®ea
173| ecg <8 o disminucion de >= 3 puntos en 1 hora

174| ausencia de meningismo

175| empeoramiento durante la ultima hora

176| equimosis diseminadas o lesiones crecientes
177| déficit de bases <= -8 mmol/I

178| clasificacion de asa
179|tas basal - <20%
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Descripcion de Variables

180|tas basal - 20-30%

181|tas basal - >30%

182|llanto - ausente

183|llanto - consolable con palabras-caricias
184|llanto - no consolable

185| actividad motora espontanea - dormido-jugando-trénq
186/ actividad motora espontanea - moderada-controlable
187| actividad motora espontanea - intensa-incontrolable
188| evaluacion verbal (2-3 afios) - no expresa dolor

189| evaluacion verbal (2-3 afios) - incomodo- dueldaalizar

190| evaluacion verbal (2-3 afios) - se queja y localar
191| expresion facial

192|lenguaje corporal (<2afios) - dormido — postura @brm

193] lenguaje corporal (<2afos) - hipertonia-miembrasagados

194|lenguaje corporal (<2afos) - protege o toca zoharolsa
195| escala de oucher

196| escala dibujos faciales
197| clasificacion triage

La variable que contiene la respuesta esperada ®ariable clasificacion Triage, su
valores podran ser 0 y 1, con la siguiente intéapién 1: Alta complejidad y 0: Baja

complejidad.

3.2 Recoleccion de Datos

Después de haber establecido las escalas que m ysaa la investigacion, se
realiz6 un comparativo entre los criterios que @al las escalas y la informacion
contenida en la historia clinica que se manejgpoiente en el software que actualmente
usa la clinica, se tomaron 20 historias al azarccomestra y se pudo determinar que las

51



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

historias clinicas no contienen la informacion effia y detallada que evaltan las
escalas, por lo tanto se decidié establecer undmricuyo contenido esta formado por los
criterios que evalia cada escala, de esta formadisio el formato “Escalas de
Valoracion en Pediatria — hospital Infantil Napold®areja’, se observa en el Anexo 1,
este formato agrupa las escalas determinadas $egallagnosticos mas presentes en el
Departamento de Urgencias Yy que se usara paractdeccion prospectiva de la

informacion.

Este formato fue presentado y aceptado por la Qwwidn de Calidad y Epidemiologia

de la clinica, ya que esta Coordinacion debe curopti la Resolucion 1441 de 2013, que
resalta “...El prestador cuenta con guias para lexipales patologias que atiende en
cada servicio clinico...”, ademas, como una acciomdpmra debe “Adaptar y anexar las
escalas de riesgos de las 10 patologias més ftesuaria Guia de diligenciamiento de

HC”.

Para la implementacion de este formato en el Dapento de Urgencias de la Clinica,
fue necesario hacer una socializacion del uso deEkcalas, razon por la cual fue
necesario hacer reuniones con los diferentes gmy®sonforman el cuerpo médico de la
urgencia de la clinica, como son: Pediatras, Regdg Internos, Rurales y Enfermeras
Licenciadas. Como parte de la socializacion sefidis una guia donde se explica la

utilizacién de cada escala.
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El formato establecido y socializado con el perbanédico, se desarroll6 dentro del
software que maneja la clinica para el manejo ne¢diperativo y financiero, llamado
“Dindmica”, y fue habilitado como parte integos la Historia Clinica de un paciente,

donde se diligencia al ingreso y por cada evolugiém se observe.

El formato empezd a operar el 12 de marzo de 20&4de ese momento se han

observado mejoras en los siguientes aspectos:

a. La toma de decisiones tienen mas soporte objeti subjetivo, puesto que las
escalas y los scores predicen de manera confiablr@gadero estado clinico de los
pacientes.

b. Con las escalas podemos valorar de manera magnediciente los resultados
clinicos de nuestras intervenciones terapéuticas.

c. Las escalas han permitido cumplir la reglamentaadi@erminada por la Resolucién
1441 de 2013.

d. Optimizacién en la clasificacion de los pacientasreeleve, moderada y graves o
criticos.

e. En la evaluacion y evolucién de los pacientes &ldmersonal del hospital utiliza los

mismos parametros para la evaluacion y seguimimtos pacientes.
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f. Permite descubrir la severidad de los casos quegresentan y la prestacion del

servicio de manera mas oportuna y eficaz a losepses criticos.

Ademas, posteriormente se espera que las escalaggreracionalizar el tratamiento y

disminuir los costos.

El proceso de recoleccion de datos culminé el Odgbsto de 2014,

3.3 Analisis de Datos

Durante el proceso de recoleccion de datos se ohtavotal de 1,495 formatos de
escalas diligenciados, dentro de estas se iderbfic 561 formatos repetidos (cifra
distribuida en varios pacientes), esto obedeces alservaciones que se hacen a los
pacientes en lapsos de 24, 12, 10, 8, 5, 3 homendendo la gravedad de la enfermedad,
esta informacion es reportada en el sistema dernigftion soportado con un
diligenciamiento de la escala. Al analizar laomfacion repetida, se identificaron por
paciente, aquella escala que se le aplicé al ingyesquellas que se aplicaron por cada
evolucion observada, como esta investigacion edticada en la clasificacion que se le
realice al paciente al ingreso para determinaelersdad de la urgencia, se eliminaron
aquellos registros que hacian parte de la evolupimortada, dejando solo aquellos
aplicados al ingreso, teniendo en cuenta estolirmearon 290 escalas concretando el

conjunto de datos con 1205 registros.
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Para el segundo analisis realizado, nos enfocamtzsidentificacion de las variables que

se utilizaron durante la recoleccion de datos delgles no se obtuvo muestra, ya que Si
no aportan informacion, en el entrenamiento noréendinguna validez, ademas, hay que
destacar que cuando un nifio llega en un estadgenera signos de alarma, es atendido

directamente sin tener que aplicar una clasificatédiendo en cuenta el nivel asistencial.

Durante este segundo analisis se eliminaron lambables que se detallan en la Tabla 4

Tabla 4 Variables eliminadas

Descripcion de Variables Eliminadas
perfusion periferica - palido, shock
respuesta social - irritable, inconsolable
llanto - gemidos
reaccion a los padres llanto permanente
conciencia - no se despierta
color - palido, ciatonico o moteado
tiraje — severo
ventilacion - muy disminuida
cianosis - cianosis al agitarse
cianosis - cianosis en reposo
conciencia - alterada

OO |NO|OTAR|WIN|F

=
o

o
o

12| entrada de aire en los pulmones - disminucion hevderada
13| verbal - palabras inadecuadas
14| motora - extension anormal

15| respuesta ocular - pupilas fijas y meo* paralizado
16| respuesta motora - hipertonia
17| respuesta motora - resp. motora flacidos

respuesta motora - actitud que mimetiza decorticagi
18| descerebracion

19| respuesta motora -movimientos estereotipados atiteldos
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Descripcion de Variables Eliminadas

20

respuesta motora - retirada del miembro estimulado

21

respuesta motora - movimientos debiles y perezosos

22

respuesta motora - movimientos alternantes suaves

23

respuesta ocular - respuesta oculocefalica auggnipilas
fijas

24

respuesta ocular - respuesta oculocefalica alterada

25

respuesta ocular - respuesta oculocefalica intacta

26

respuesta ocular - apertura de los ojos al dolor

27

respuesta ocular - apertura espontanea de los 0jos

respuesta ocular - focaliza y sigue el estimulm@hos 30°

28| horizontalmente

29| respiracion y vocalizacion - resp y voc apnea

30| respiracion y vocalizacion - respiracion periodicataxica
31| respiracion y vocalizacion - respiracion espordéane
32| respiracion y vocalizacion - mueca

33| respiracion y vocalizacion - gemido o llanto debil
34| respiracion y vocalizacion - llanto de tono normal
35| leucemia mieloide aguda

36| leucemia en recaida

37| recaida de tumor solido

38| hipotension arterial

39| menos de 7 dias desde la ultima quimioterapia

40| neuroblastoma etapa iv

41

lla de alto riesgo

42

hipotension (ta sistdlica <75 mm hg en <4 afios; m&dhg
en >4 afnos)

43

gradiente de t2 piel/recto >3°c o frialdad cuta®ea

44

ecg <8 o disminucion de >= 3 puntos en 1 hora

45

ausencia de meningismo

46

empeoramiento durante la ultima hora

47

equimosis diseminadas o lesiones crecientes

48

déficit de bases <= -8 mmol/l
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Descripcion de Variables Eliminadas

49| clasificacion de asa

50| llanto - no consolable

51|actividad motora espontanea - intensa-incontrolable

Por la eliminacion de esta variables se observdihainacion completa de las escalas:

“Coma para Neonatos”, “Escala de Glasgow modificaalea Sepsis Meningococica”, y

“Clasificacion de Asa”. La tabla 5 muestra el nioneée veces que se aplicé cada escala.

Tabla5 Numero de veces de aplicacién de cada dsca

item Escala Cantidad
Rochester para pacientes <90 dias (fiebre sin fodefbfe pacientes can
1| bajo riesgo de infeccion bacteriana 17
2| Criterios de rochester para pacientes >90 dias 12
Yios para pacientes <90 dias (fiebre sin foco) preridentificar riesgq
3| de enfermedad bacteriana grave 49
Yale para pacientes entre 3-36 meses (fiebre so) foermite
4 |identificar riesgo de enfermedad bacteriana grave 2 6
Wood-downes modificada por ferres (paciente queesaycon
5| sibilancias - bronquiolitis y no se dispone de joxisnetria) 472
Westley (paciente que ingresa con estridor nog®ode de
6 | pulsioximetria) 6
Wetsley modificado por mintegui (paciente que isgreon estridor y
7| se dispone de pulsioximetria) 23
Indice pulmonar de scarfone (paciente que ingresasibilancias -
8| crisis asmética y se dispone de pulsioximetria) 512
9| Glasgow > 3 afios (valoracién del nivel de conc&nci 27
10| Raimondi - glasgow modificada < 3 afios 31
11| Escala de coma para neonatos 0
Santolaya (alto o bajo riesgo de infeccion baatariavasora en
12| episodios de neutropenia febril) 2
13| Escala de glasgow modificada para sepsis mening@coc 0
14| Clasificacion de asa 0
Escalas de evaluacion del dolor — fisiolégico-candal (1 mes a 3
15| afios) 5
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item Escala Cantidad
16| Escala de los < ay> o de oucher (nifios 3 — 12 afos) 22

17| Escala de dibujos faciales (nifios de 5-12 afiooieadentes) 23

Dentro del analisis realizado de las variables inkigtas, se llega a la siguiente

conclusién:

a. Existen variables como “llanto —Gemidos”, "Concienblo despierta”, “Color Palido,
cationico o moteado”, “Palido-Shock, que perteneaegrupo de YIOS y YALE, que
también se pueden encontrar en otras patologdaso dificultad respiratoria, asma,
entre otros, ademas la mayoria de fiebres sin foaaon pacientes criticos, es posible
gue se den por virosis del momento o porque ellimefiere que el paciente tiene
muchos dias con esta, es decir, son fiebres smgero sin signos de alarma que se
ingresan para descartar que la fiebre viene pmicansa que se tenga que hospitalizar,
como por ejemplo una infeccién de vias urinariaegi&ecuente en los lactantes.

b. Los criterios de Westley como, “Tiraje — SeveraoVehtilacion —Muy disminuida”,
“Cianosis — al agitarse”, “Cianosis — en repos@opficiencia — alterada”, se eliminan
por que no se presentaron pacientes con estaaptaluados por esta escala, para los
pacientes que se han presentado cianoéticos la cauba estado relacionada con la
patologia en que se aplica esta escala. Ademasessala no se aplica en muchos
casos porque se dispone pulsioximetria.

c. Los criterios de Raimondi y Glasgow que se elimonacomo: “Verbal-Palabras
inadecuadas”, “Motora-Extension anormal’, “pupildgas y Meoparalizado”,

Hipertonia, estan relacionados generalmente a asigque llegan con compromiso

58



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

cerebral severo para lo que no se presentan mealsos y cuando se presentan son
tratados inmediatamente.

La escala de Coma para Neonatos fue eliminada dotalidad por no presentarse
ningun caso de observacion en el tiempo de redéleds datos, esto se debe porque
la aplicacion de esta escala se presenta genetelnoeiando se encuentra un trauma
craneoenceféalico en edades mayores como lactastdares y prescolares.

La escala de Santolaya también fue eliminada pasquabservo que los pacientes con
neutropenia febril son pacientes que llegan coecaadentes de procesos tumorales que
cursan con un proceso febril y tienen disminuciéras células neutrofilos. Los casos
gue se presentan, por su condicion, pasan direntaragevision pediatrica.

Para el caso de la escala de Glasgow modificada $epsis Meningococica, no se
encontraron registros porque la Sepsis Meningoaoe es frecuente, se presentan
brotes muy esporadicamente.

Para los otros casos de variables eliminadas, oldedela no utilizacion de los

criterios porque no se presentaron casos.

Conclusiones

Con la identificacion de las escalas que se utdlizgara la clasificacion de pacientes en

la urgencia, se determinaron las variables a atilgara evaluar un paciente segun su

grado de severidad. El listado inicial de 197 alsles fue sometido a dos analisis que

permitieron determinar el listado final de las masinllegando un conjunto de 146

variables, para lo que se tuvo en cuenta la expgaede médicos y enfermeras en el

proceso de eliminacion. Dentro de todo este pooas utilizar unos criterios que
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permitan medir la severidad de una enfermedad evdducion del paciente, es muy
importante y primordial tener claro que el juiciel @xperto (en este caso el médico) es
crucial para tomar una decision definitiva sobr@stado de un paciente, para ello, el
experto tendra en cuenta también los antecedeatbast del paciente, por ejemplo si se
presenta una bronquiolitis leve en un prematurde e hospitaliza, no por la
bronquiolitis sino por su estado de prematuro. Bi@minfluye la parte social como por
ejemplo el acceso a los servicios meédicos, adeazasdndiciones socioeconomicas que
puedan intervenir con la exacerbacion de los siasodel paciente o con el curso del

cuadro clinico, también tendran en cuenta los ctogaepidemiologicos.
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4. ENTRENAMIENTO VALIDACION Y PRUEBAS

Una vez obtenido el conjunto de datos apto pardainel proceso de escogencia
de la técnica de Machine Learning que se usara gesarrollar el Clasificador de
pacientes objeto de esta investigacion, se reatizdercer analisis teniendo en cuenta el
namero de variables y el nimero de ejemplos retamles. Nuestro conjunto de datos
esta formado 146 variables y 1205 observacionesp e observa nuestro conjunto de
datos tiene una alta dimensionalidad y esto irmaptomprometer la eficiencia del
clasificador escogido por tener un modelo con wmaptejidad alta que nos podria llevar
a un overfiting, ademas se debe tener en cuentpayue nimero de variables obtenidas,
se puede estar corriendo el riesgo de tener atsbuidosos que pueden tener el mismo
peso que los atributos relevantes. Como soluci@sta problema se utilizé la técnica
Andlisis de Componentes Principales que nos pérméducir la dimensionalidad del
conjunto de datos preservando en lo posible, lat@iedad de los datos del conjunto

original.
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4.1 Analisis de Componentes Principales

Dentro de esta investigacion se utilizé el amald® componentes principales el cual
permite reducir la dimensionalidad de un conjurgadtos, transformando el conjunto de
“p” variables originales en otro conjunto de “g”riadbles incorrelacionadas <€)

llamadas componentes principales

Para aplicar este andlisis en esta investiga@arntikzé una herramienta para el analisis
de datos llamada Statgraphics. Como se comentd espéulo anterior, al finalizar el
analisis de los datos se contaba con 146 variapld205 observaciones, de estas
observaciones, teniendo en cuenta lo recomendalioliggratura se tomé el 80% para el
proceso de entrenamiento y validacion, por ellousnta con 964 observaciones para esta
etapa, las cuales se tomaron como insumo para&isisnde Componente Principales. El
20% restante se reservo exclusivamente para prueases el calculo de los componentes
principales se utilizd6 unicamente el conjunto deestamiento, a partir de esto se define
la matriz de transformacion que posteriormente splicada a los datos de prueba, lo
anterior siguiendo las buenas préacticas registradasla literatura (Ng, 2010)(Neal,
2014)(Yaser Abu_Mostafa, 2012) con el fin de notapinar los datos reservados para

prueba. Statgraphic arrojé el siguiente resultaaldld 6:

Tabla 6 Analisis de Componentes Principales.

Porcentaje

Componente de Porcentaje
Numero Eigenvalor Varianza Acumulado
8.052860000000000000 5.554 5.554

7.023500000000000000 4.844 10.397
6.242110000000000000 4.305 14.702
5.560840000000000000 3.835 18.537
5.129350000000000000 3.537 22.075

G |W|IN|F
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Porcentaje

Componente de Porcentaje
Eigenvalor Varianza Acumulado
4.064560000000000000 2.803 24.878

6

7| 3.823460000000000000 2.637 27.515
8| 3.485030000000000000 2.403 29.918
9] 3.363630000000000000 2.32 32.238
10| 3.307600000000000000 2.281 34.519
11| 3.109640000000000000 2.145 36.664
12| 3.061940000000000000 2.112 38.776
13| 3.017040000000000000 2.081 40.856
14| 3.013150000000000000 2.078 42.934
15| 2.675320000000000000 1.845 44.779
16| 2.658580000000000000 1.834 46.613
17| 2.651640000000000000 1.829 48.442
18| 2.606340000000000000 1.797 50.239
19| 2.367310000000000000 1.633 51.872
20| 2.225960000000000000 1.535 53.407
21| 2.211910000000000000 1.525 54.932
22| 2.166760000000000000 1.494 56.427
23| 1.995230000000000000 1.376 57.803
24| 1.881310000000000000 1.297 59.1
25| 1.863560000000000000 1.285 60.385
26| 1.735440000000000000 1.197 61.582
27| 1.695710000000000000 1.169 62.752
28| 1.676580000000000000 1.156 63.908
29| 1.603520000000000000 1.106 65.014
30| 1.548940000000000000 1.068 66.082
31| 1.482150000000000000 1.022 67.104
32| 1.467840000000000000 1.012 68.116
33| 1.434880000000000000 0.99 69.106
34| 1.359930000000000000 0.938 70.044
35| 1.349520000000000000 0.931 70.975
36| 1.311820000000000000 0.905 71.879
37| 1.252320000000000000 0.864 72.743
38| 1.229430000000000000 0.848 73.591]]
39| 1.198950000000000000 0.827 74.418
40| 1.193940000000000000 0.823 75.241
41| 1.161680000000000000 0.801 76.042
42| 1.087360000000000000 0.75 76.792
43| 1.073400000000000000 0.74 77.532
44| 1.061770000000000000 0.732 78.265
45| 1.051270000000000000 0.725 78.99
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Porcentaje

Componente de Porcentaje
NUumero Eigenvalor Varianza Acumulado
46| 1.025760000000000000 0.707 79.697

47| 1.022690000000000000 0.705 80.402
48| 1.009000000000000000 0.696 81.098
49| 0.986536000000000000 0.68 81.779
50| 0.971233000000000000 0.67 82.448
51| 0.959303000000000000 0.662 83.11
52| 0.942566000000000000 0.65 83.76
53| 0.937473000000000000 0.647 84.407
54| 0.894410000000000000 0.617 85.023
55| 0.874224000000000000 0.603 85.626
56| 0.852439000000000000 0.588 86.214
57| 0.843688000000000000 0.582 86.796
58| 0.837382000000000000 0.578 87.374
59| 0.823110000000000000 0.568 87.941
60| 0.809904000000000000 0.559 88.5
61| 0.795744000000000000 0.549 89.049
62| 0.786789000000000000 0.543 89.591
63| 0.762967000000000000 0.526 90.117
64| 0.760073000000000000 0.524 90.642

65| 0.751026000000000000 0.518 91.16
66| 0.695729000000000000 0.48 91.639
67| 0.682645000000000000 0471 92.11

68| 0.673316000000000000 0.464 92.575
69| 0.647672000000000000 0.447 93.021
70| 0.621722000000000000 0.429 93.45
71| 0.614187000000000000 0.424 93.874
72| 0.581539000000000000 0.401 94.275
73| 0.570080000000000000 0.393 94.668
74| 0.546090000000000000 0.377 95.044
75| 0.529671000000000000 0.365 95.41
76| 0.509968000000000000 0.352 95.761
77| 0.488868000000000000 0.337 96.099
78| 0.466620000000000000 0.322 96.42
79| 0.451636000000000000 0.311 96.732
80| 0.428780000000000000 0.296 97.028
81| 0.399112000000000000 0.275 97.303
82| 0.372043000000000000 0.257 97.559
83| 0.349727000000000000 0.241 97.801
84| 0.342713000000000000 0.236 98.037
85| 0.328392000000000000 0.226 98.263
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Porcentaje

Componente de Porcentaje
NUumero Eigenvalor Varianza Acumulado
86| 0.303862000000000000 0.21 98.473

87| 0.272639000000000000 0.188 98.661]
88| 0.250499000000000000 0.173 98.834
89| 0.224775000000000000 0.155 98.989
90| 0.202698000000000000 0.14 99.129
91| 0.165126000000000000 0.114 99.242
92| 0.162612000000000000 0.112 99.355
93| 0.136826000000000000 0.094 99.449
94| 0.104844000000000000 0.072 99.521
95| 0.094825500000000000 0.065 99.587
96| 0.081793100000000000 0.056 99.643
97| 0.064566800000000000 0.045 99.688
98| 0.060876700000000000 0.042 99.73
99| 0.057953600000000000 0.04 99.769
100| 0.057147500000000000 0.039 99.809
101| 0.033078400000000000 0.023 99.832
102| 0.031964000000000000 0.022 99.854
103| 0.029784000000000000 0.021 99.874
104| 0.024420300000000000 0.017 99.891
105| 0.023390500000000000 0.016 99.907
106| 0.022329400000000000 0.015 99.923
107| 0.021580400000000000 0.015 99.938
108| 0.020995800000000000 0.014 99.952
109| 0.017909900000000000 0.012 99.964
110/ 0.015291600000000000 0.011 99.975
111| 0.013706200000000000 0.009 99.984
112| 0.012849500000000000 0.009 99.993
113| 0.006211870000000000 0.004 99.998
114| 0.003578510000000000 0.002 100

115| 0.000000000000020404 0 100
116/ 0.0000000000000125%5 0 100
117| 0.000000000000009319 0 100
118| 0.000000000000006068 0 100
119/ 0.000000000000002878 0 100
120/ 0.000000000000000783 0 100
121| 0.0000000000000006%3 0 100
122| 0.000000000000000407 0 100
123| 0.000000000000000360 0 100
124| 0.000000000000000313 0 100
125| 0.000000000000000180 0 100
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Porcentaje

Componente de Porcentaje

NUumero Eigenvalor Varianza Acumulado
126/ 0.000000000000000113 0 100
127/ 0.000000000000000076 0 100
128| 0.000000000000000047 0 100
129| 0.000000000000000007 0 100
130| 0.000000000000000000 0 100
131 0.000000000000000000 0 100
132/ 0.000000000000000000 0 100
133 0.000000000000000000 0 100
134| 0.000000000000000000 0 100
135| 0.000000000000000000 0 100
136/ 0.000000000000000000 0 100
137/ 0.000000000000000000 0 100
138/ 0.000000000000000000 0 100
139/ 0.000000000000000000 0 100
140/ 0.000000000000000000 0 100
141 0.000000000000000000 0 100
142| 0.000000000000000000 0 100
143| 0.000000000000000000 0 100
144/ 0.000000000000000000 0 100
145| 0.000000000000000000 0 100

En la tabla 6 se observan los valores propios da cao de los 145 componentes, asi
como su correspondiente porcentaje de varianza goeientaje acumulado de esta,
ademas se evidencia, para este caso, los 145 centpsngue en conjunto explican el
100% de la variabilidad de los datos original€emo el propdésito del analisis es obtener
un namero reducido de los componentes que expliuemayor variabilidad posible de

los datos, se decidio tener en cuenta apartesidagezn la literatura para determinar

dicho nimero de componentes:

a. Agquellos cuyo valor propio estuviera sobre o igudl, con esto se pueden obtener 48

componentes que tienen el 81.098% de la variadiliedplicada de los datos, el
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grafico 3 muestra este comportamiento. En estlicgr&e puede observar que la
curva empieza a descender mas pronunciadamemtelcen el eje de las “Y” se
obtienen valores por debajo de “1”. Verificanddoeson la tabla 6 se pudo
determinar el nimero de componentes que se debben ém cuenta, el cual es

visualizado en el eje de las “X” del grafico 3.

Grafica de Sedimentacion
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Grafico 3 Grafico de Sedimentacién Componentes Vs Eigenvalor

b. Teniendo en cuenta el 85.023% de la variabilidgudieada, para lo que se obtienen
54 componentes.
c. Teniendo en cuenta el 95 % de la variabilidad eaplkh donde se obtienen 74

componentes.

Se escogen hasta estos valores de varianza adanindicados en los items a, by ¢
porque se observa que el aporte de cada compomEsayés del nimero indicado en
cada uno de ellos y expresado en términos del p@jeede varianza, no es mucho, como

lo muestra la gréfica 4 donde se observa en élé&jel porcentaje de varianza y en el eje
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“X” el nimero de componentes, nétese como la cwevalescendiendo a medida que

aumenta el niumero de componentes y disminuye ianzar..

Teniendo en cuenta el nimero de componentes obtemdcada uno de los analisis
realizados, se decidié armar tres conjunto de dedgendo del resultado de cada uno de
ellos, es decir, un primer conjunto con 48 comptegnun segundo conjunto con 54

componentes y un tercer conjunto con 74 componentes

Grafica de Sedimentacion
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Grafico 4 Grafico de Sedimentacion Componentes Vs Porcentaje de Varianza

De este analisis, también se obtuvo los vectoregigs, que se usaran como punto de
partida para la etapa de prueba donde seran comalsineon el conjunto de datos
reservados para dicha etapa (el 20% de todo alictungle datos originales) para sacar el

conjunto datos final con que se probara el clasilfic seleccionado.

Statgraphics también facilita la matriz de compeéeeron los correspondientes valores
normalizados para cada observacion original quisi& (el conjunto de datos de 964
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observaciones), esto sirvi6 como insumo paradniel proceso de seleccion de la técnica
de machine Learning a utilizar, dentro de la cyatemo ya lo mencionamos, usaremos:

Regresion Logistica, Maquinas de soporte vectgriédes Neuronales.

4.2 Evaluacion de Técnicas.

Las técnicas escogidas para esta investigacionMsguiinas de soporte vectorial,
Regresion Logistica y Redes Neuronales. Parazaedh evaluacion de las técnicas se
utilizaron los conjuntos de datos provenientesaiellisis de componentes, es decir se
utilizé la matriz de componentes con sus respestiaores normalizados, este conjunto
esta compuesto por 964 observaciones con dos dtiksggicadas: 1. Alta complejidad y

0. Baja complejidad o cuidados minimos.

Para la evaluacion de las técnicas se utilizé efjama Orange 2.7, el cual utiliza las
librerias de Python para el andlisis de datos.dasametros indicados para cada una de
las técnicas, fueron obtenidos experimentalmensadms en aquellas observaciones con
mejores resultados, donde se tomo como referermia pompararlas, las métricas
especificadas al final de este capitulo para evdfsatécnicas. Al iniciar el proceso de
asignacién de parametros se escogieron valoresepamamero de neuronas en la capa
oculta entre 5 y 90, con factor de regularizaciin0.9 a 0,3 obteniendo un F1 entre 82%
y 83%. Para las maquinas de soporte vectorialis® iexperimentado con un polinomio
de grado 1 donde se observé un F1 82%, postembenoen la funcion de base radial se

iniciaron pruebas con el parametro “g” entre 0.GL0P8, y el parametro “C” entre 0.9 y
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0.3, obteniendo valores de F1 entre 80,13% 81,02B%tos valores no se incluyen en las
tablas, como se habia mencionado, solo se tabulamoellos donde se observaron
mejores resultados de las métricas dentro de éatiéca. En las siguientes secciones se

presentan estas observaciones.

4.2.1 Maquina de Soporte Vectorial

Para las maquinas de soporte vectorial se hicigmaebas con diferentes tipos de

kernel:
Polinomial

(gx+y+o)?
Para este analisis se utilizaron los diferentesreal

a. g=0.0068; c=0.1; d=2SMV Type C-SVM : cost (C)=1.90

b. g=0.00500; c0 0.1; d=3MV Type C-SVM : cost (C)=0.80

Funcién de base radial

exp(—glx — y|)?

a. g=0.007 SMV Type C-SVM : cost (C)=0.60
b. g=0.006 SMV Type C-SVM : cost (C)=0.60

c. g=0.004 SMV Type C-SVM : cost (C)=0.30
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Sigmoide

tanh(g x*y + ¢)

a. g=0.004 c=0.1 SMV Type C-SVM : cost (C)=0.30

4.2.2 Redes Neuronales (Perceptron Multicapa)

a. Neuronas en la capa oculta= 100; factor de reigalion=0.5, iteraciones= 1000
b. Neuronas en la capa oculta= 150; factor de regaleiin=0.2; iteraciones=1000
c. Neuronas en la capa oculta= 250; factor de reigalzion=0.3; iteraciones=1000
d. Neuronas en la capa oculta= 250; factor de reigalzion=0.6; iteraciones=1000

e. Neuronas en la capa oculta= 250; factor de reigaldon=0.1; iteraciones=1000

4.2.3 Regresion Logistica

a. Costo de error de entrenamiento= 0.60
b. Costo de error de entrenamiento= 0.80
c. Costo de error de entrenamiento= 0.40
d. Costo de error de entrenamiento= 0.20
e. Costo de error de entrenamiento= 0.05

f. Costo de error de entrenamiento= 0.01
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Dentro del proceso de evaluacién de las técnicasitiiedo la validacion cruzada
conocida como K-fold Cross Validation, que coreset dividir el conjunto de ejemplos
de que se dispone, en k conjuntos disjuntos del irmafio T...Ty, (para esta
investigacion se utilizé un k de 10). Se realikaaxperimentos, usando como conjunto
de entrenamiento la iteracion i-ésimgTj y como conjunto de test TCada algoritmo

da lugar a una muestra de k estimaciones del grtas, diferencias entre dos algoritmos
se juzgan mediante un contraste acerca de lagdies entre las medias o las medianas

del error muestral.

Para cada una de las técnicas en cada una de uebaprrealizadas (variando los
parametros) se obtuvo la correspondiente matrzod&usion partiendo de los parametros
mostrados en la tabla 11, donde, teniendo en cugetda clase positiva es la clase cuyo
valor tomamos como “1”: Clasificacion para alta pbeiidad” y la clase negativa es la
“0”: Clasificacion para baja complejidad o cuidadognimos y ademas utilizando las
ecuaciones que se muestran a continuacion, selaralcda meétricas para evaluar las

técnicas utilizadas. Estas métricas fueron: AetiRkecall y valor-F.

Precision — - VL
recision = VP ED
VP
Recdll = VP FN

Precision * Recall

F1 =2
* Precision + Recall
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Tabla 7 Matriz de Confusion

Prediccién/Real Positiva Negativa
Positiva VP FP
Negativa FN VN

Donde, VP: verdaderos positivos, VN: verdaderosatiegs, FP: falsos positivos, FN:

falsos negativos.

Como se menciond en el analisis de componentesipaips, se realizaron pruebas sobre
tres conjuntos de datos, con 48, 54 y 74 composeagpectivamente, a continuacion se
muestran todos los valores obtenidos por cada ctnjue datos, aplicando los

parametros mencionados en cada una de las técnicas:

Valores obtenidos para el conjunto de datos con 49&mponentes principales:

Pruebas con Maquina de Soporte Vectorial

a. Polinomial, (g x *y + ¢)¢

g c d Cost Precision Recall F1
0.0068 0.1 2 1.9|0.88690476 | 0.76410256 | 0.82093664
0.0050 0.1 3 0.8(0.90259740 | 0.35641026 | 0.51102941

b. Funcion de base radialexp(—g|x — y|)?

g Cost Precision Recall F1
0.007 0.6]0.83109920 | 0.79487179 | 0.81258191
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g Cost Precision Recall F1
0.006 0.6 0.82573727|0.78974359 | 0.80733945
0.004 0.3]0.83289125|0.80512821 | 0.81877445
c. Sigmoide, tanh(g x*y + c)
g c Cost Precision Recall F1
0.004 0.1 0.3]0.83289125|0.80512821 | 0.81877445

Pruebas con Redes Neuronales - Perceptron Multicapa

Neuronas en la Factor de -
Capa Oculta Regularizacion Precision Recall F1
100 0.5 0.84391534 | 0.81794872 0.83072917
150 0.2 0.83589744 | 0.83589744 0.83589744
250 0.3 0.82531646 | 0.83589744 0.83057325
250 0.6 0.83727034 | 0.81794872 0.82749676
250 0.1 0.83505155| 0.83076923 0.83290488
Pruebas con Regresion Logistica
C::::e::\;:reor:tge Precision Recall F1
0.6 0.802 0.769| 0.785
0.8 0.802 0.769| 0.785
0.4 0.802 0.769| 0.785
0.2 0.803 0.772| 0.790
0.5 0.800 0.780| 0.790
0.1 0.800 0.790| 0.800
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Valores obtenidos para el conjunto de datos con Bmponentes principales

Pruebas con Maquinas de Soporte Vectorial

a. Polinomial, (g x *y + ¢)®

g C d Cost Precision Recall F1
0.0068 0.1 2 1.9 0.892537313 | 0.766666667 | 0.824827586
0.0050 0.1 3 0.8 0.903474903 | 0.600000000 | 0.721109399

b. Funcion de base radialexp(—g|x — y|)?

g Cost Precision Recall F1
0.007 0.6 0.84468665 | 0.79487179| 0.81902246
0.006 0.6 0.83923706 | 0.78974359 | 0.81373844
0.004 0.3 0.82849604 | 0.80512821| 0.81664499
Pruebas con Redes Neuronales (Perceptron Multicapa)
Neuronas en la Factor de . .
Capa Oculta Regularizacion Precision Recall F1
100 0.5(0.83376623 | 0.82307692 | 0.8283871
150 0.2(0.84196891 | 0.83333333 | 0.83762887
250 0.3| 0.8372093|0.83076923|0.83397683
250 0.6 0.83905013 | 0.81538462 | 0.82704811
250 0.1|0.85602094 | 0.83846154 | 0.84715026
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C::’:tr)ecrl‘z :i;or:t:e Precision Recall F1
0.6 0.806 0.767 0.786
0.8 0.804 0.767 0.785
0.4 0.804 0.767 0.785
0.2 0.802 0.767 0.784
0.5 0.809 0.779 0.794
0.1 0.805 0.795 0.800

Valores obtenidos para el conjunto de datos con Bbmponentes principales

Pruebas con Maquinas de Soporte Vectorial

a. Polinomial, (g x*y + c)¢

g c D Cost Precision Recall F1
0.0068 0.1 1.9/0.87755102 | 0.77179487 | 0.82128240
0.0050 0.1 0.8]0.91071429|0.39230769| 0.5483871
b. Funcién de base radialexp(—g|x — y|)?

g Cost Precision Recall F

0.007 0.6]0.84139785| 0.8025641|0.82152231

0.006 0.6 0.84182306 | 0.80512821 | 0.82306684

0.004 0.3]0.83113456 | 0.80769231 | 0.81924577
c. Sigmoide, tanh(g x*y + c)

g c Cost Precision Recall F1
0.004 0.1 0.3]0.83113456 | 0.80769231 | 0.81924577
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Neuronas en la Factor de ..
Capa Oculta |Regularizacion Precision Recall F1
100 0.5| 0.82828283|0.84102564 | 0.8346056
150 0.2 | 0.84061697|0.83846154 | 0.83953787
250 0.3 | 0.84050633|0.85128205 | 0.84585987
250 0.6 | 0.83678756|0.82820513 | 0.83247423
250 0.1| 0.85051546|0.84615385 | 0.84832905
Pruebas con Regresion Logistica
Costo de error
de Precision Recall F1
entrenamiento
0.6 0.842 0.792 0.816
0.8 0.842 0.792 0.816
0.4 0.844 0.790 0.816
0.2 0.840 0.792 0.815
0.5 0.838 0.795 0.816
0.1 0.823 0.810 0.817

Los mejores resultados de las métricas obtenidiasgula una de las técnicas aplicadas y

sobre el conjunto de 74 componentes se muestrantimuacion, asi como el grafico 5

Analisis ROC.

* Redes Neuronales

Tabla 8 Métricas para Redes Neuronales

Precision

Recall

F1

0.851

0.846

0.848
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* Maquinas de Soporte Vectorial

Tabla 9 Métricas para Maquinas de Soporte Vectorial

Precision Recall F1
0.831 0.808 0.819

* Regresion Logistica

Tabla 10 Métricas para Regresion Logistica

Precision Recall F1
0.823 0.810 0.817

Predicted class: 1

TP Rate (Sensitivity)
[=]
in

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
FP Rate {1-Specificity)

Grafico 5 Analisis ROC

Conclusioén
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Inicialmente se utiliz6 el andlisis de componentasncipales para reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos destinada patrenamiento. Para el proceso de
entrenamiento y validacibn se aplicaron diferent@&snicas de machine Learning
asignando diferentes valores de parametros en waaade ellas, luego se evalué su
desempefio utilizando las medidas precision, rgc&l. El mejor F1 con un 85% se
obtuvo con las Redes Neuronales con 250 neuronata esapa oculta, factor de
regularizacion=0.1 y 1000 iteraciones aplicadosoajunto de datos con 74 componentes

principales.

También se tuvo en cuenta al andlisis ROC, mosteadel grafico 5, en este se observa
un desplazamiento de la cuerva hacia arriba y hada izquierda, tendiendo a una
probabilidad de clasificacion correcta del 85% tas redes neuronales, el cual fue el

clasificador que muestra mayor area bajo la curva.

4.3 Pruebas

Para la fase de pruebas utilizamos el conjuntdades predeterminado para ello,
este conjunto corresponde al 20% de los datosamglimto original, el cual contiene 241
observaciones y 146 variables. Las variables quevseron en cuenta fueron las mismas
variables identificadas en la recoleccion de dgtlas utilizadas en el proceso de analisis

de componentes.
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Antes de iniciar el proceso de prueba con la técescogida y con el objetivo de tener el
conjunto de datos reservado para este fin coniE®mas condiciones con que se obtuvo el
conjunto de datos para entrenamiento y validacgn transformaron los datos para
obtener 74 componentes principales (nUmero de coempes principales obtenidos al
aplicar analisis de componentes principales sobcergunto de entrenamiento explicado
en la seccion 4.1). La transformacion consisticnermalizar el conjunto de datos de
prueba y luego multiplicarlo por la matriz de pedosatriz formada por los 74

componentes escogidos como columnas y 146 filaegmondientes a las variables del
conjunto original) obtenida en el analisis de congtes realizado sobre el conjunto de
entrenamiento, el resultado de estas operacioresufiuconjunto de pruebas con 74

componentes principales y 241 observaciones.

Teniendo en cuenta que la técnica escogida fuedlaeuronal, Perceptron Multicapa, se
inicio el proceso de prueba utilizando los datoscdajunto de datos de prueba. Los
valores de las métricas obtenidos se muestran &abla 11, done se observa un F1 de

84% muy parecido al resultado obtenido en la ed@pantrenamiento y validacion.

Tabla 11 Métricas para las Redes Neuronales con l&atos de Prueba

Precision Recall F1
0.89 0.81 0.84

Los valores obtenidos en las métricas para la daggeneran resultados satisfactorios,

F1= 84%, 89% en precision Yy un recall de 81%.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

51 Conclusiones

La clasificacion de las urgencias en las clinidasla ciudad es un problema que va
en aumento, pero como se ha demostrado duranésairdilo de esta investigacion desde
diferentes perspectivas, podemos aportar solusiterelientes a la mejora continua del
proceso de clasificacion para el ingreso de losieptes en un Departamento de

Urgencias.

Dentro del proceso de division de la sala de utigede la Clinica en dos areas
fundamentales, en area de cuidados minimos y &edtal complejidad, la construccion
del formato “Escalas de Valoracion en Pediatria®®epilar que ayudard a Pediatras,
Residentes, Internos, Rurales y Enfermeras Licdasiaa optimizar la valoracion
realizada a sus pacientes, aspecto fundamentantemien cuenta que los pacientes
tratados son nifios y que la gran mayoria no alcareresar lo que realmente sienten,

ademas, ayudara a mantener un criterio objetimtralélel cuerpo médico.

Si bien es cierto que las escalas de valoraciérap®ead nos ayudaron a identificar las
variables a utilizar en esta investigacion, tamlsiémlebe tener en cuenta que el Hospital
Napoledn Franco Pareja — “Casa del Nifio”, es unddaion que cobija a los nifios de la
clase méas necesitada de Cartagena, y por ellag®exigichas otras variables que afectan

e influyen actualmente sobre la decisidn que tomamédico, de hospitalizar 0 no un
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paciente, por ello en trabajos futuros se delter@er un estudio preliminar, qgue permita
identificar todas estas variables y adicionarlagos procesos ejecutados en esta
investigacion, lo que ayudara a mejorar los redaa Ademas de la identificacion de
otras variables también se noto durante la invasiig, la escases de observaciones para
la clase 1. alta complejidad, asi como la pocan yalgunos casos nula, recoleccion de
datos para algunas variables, las cuales fuerdadaside la investigacion, esto se debio
al poco tiempo de recoleccion de datos, ya queuifue una recoleccion prospectiva,
hay enfermedades como Sepsis Meningococica, deegugeden presentarse uno o dos
casos en el aflo. También se detect6 la anulaciGrariEbles, porque por su severidad
cuando un nifio la presenta, se trata como alta lefidgad sin tener que pasar por un
proceso de clasificacion. El inicio de este trals) el departamento de urgencias puede
ser considerado la primera fase de muchas ineesiges que de seguro se adelantaran
para reforzar este Departamento, por ello, enjtvalfaturos se debe aumentar el nimero
de observaciones para la clase 1, actividad f&citahseguir, porque el formato que se
establecié para la recoleccion de datos, hace gattprocedimiento de clasificacion de

pacientes en el Hospital.

Un aspecto para destacar, fue la utilizacion délisis de componentes principales, que
permitié disminuir de 145 variables a 74 compongptincipales, esto permitié disminuir

la dimensionalidad del conjunto de datos sin pareriesgo los resultados esperados,
ademas utilizando todos los criterios identificadoara evaluar el nivel asistencia de un

paciente en la Urgencia.
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Durante el desarrollo de esta investigacion seizegah pruebas con varias técnicas,
como son, Regresion Logistica, Maquinas de Sopdeetorial y Redes Neuronales,
durante las pruebas se noté siempre que los mayadeses de la métricas fueron
obtenidas por las redes neuronales, luego le se¢psamaquinas de soporte vectorial y
por ultimo la regresion logistica. Cabe resaltare ¢as maquinas de soporte vectorial
superaron a la Regresion logistica solo con laifumpolinomial hasta grado 3, después
de este grado, se obtuvieron resultados pocodasatisos, también sucedido con la
funcion de base radial, aunque con esta ultimaalc@zaron mejor resultados pero no
llegaron a superar a la funcién polinomial de gr&do Ademas se observé que los

resultados de validacién y pruebas estan muy escao hay evidencia de overfitting.

Es claro que el conocimiento y la formacién demédico es el eje fundamental para un
diagnostico, pero como hemos visto en las investigas mencionadas en el estado del
arte y en el capitulo “Generalidades”, el uso drarentas que involucren técnicas de
Machine Learning en el campo de la medicina ham sady buenos resultados, y como

se observd en el desarrollo de esta investigatéénredes neuronales hacen un aporte
importante a la hora de utilizar estas herramieetada toma de decisiones, aunque
también pueden ser considerada una herramientacpargrenamiento de Residentes e
Internos, cuya rotacion en el Hospital es altay aguidara en la reduccion del tiempo de
espera de los paciente por una atencion debidaauena clasificacion, y agilizara la

curva de aprendizaje al vincular a Residentesternias dentro del Departamento de

Urgencias de la clinica.
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5.2 Trabajos Futuros

Para que los trabajos futuros en esta area tengaparte significativo al trabajo ya
realizado a partir de esta investigacion, se delkenir aplicando esfuerzos para obtener
datos con calidad dentro de la historia clinicacaéa paciente, para ello se debe contar
con que el médico tenga en cuenta la importancidadaformacion relacionada con
aspectos socio-econémicos y con los criterios addidefinidos como base para la

clasificacion a realizar.

Se debe seguir ampliando el formato construidogdesde Valoracion en Pediatria” para
gue abarque un mayor porcentaje, los diagnéstealizados en Urgencias y establecer
procesos de auditoria dirigidos por el Departamet@dCalidad del Hospital Napoledn
Franco Pareja — “Casa del Nifio”, que permitanficar y a la vez garantizar la

confiabilidad de la informacion en el proceso dgenciamiento del formato.

También seria interesante proponer en trabajosrofitgue en estos apliquen la
metodologia utilizada en esta investigacion par@dastruccion de herramientas que
incluyan técnicas de Machine Learning que apoyeémpdementacion y uso del enfoque
Fast Track para mejorar la atencion en la urgentidemas, partir del formato

establecido, obtener un conjunto de datos mas gsamlie incluyan las variables que se
eliminaron por falta de muestra y sobre todo quamsplien las muestras de la clase “1”

esto mejoraria el proceso de entrenamiento deélasichs y se obtendrian mejores
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resultados, volver a aplicar las técnicas Macheerning escogidas en esta investigacion

y adicionar otras, a fin de obtener mejores taduok.

Por dltimo se debe considerar ampliar el formatabéscido para la recoleccion de datos
incluyendo aquellas variables  socioecondémicas @diectan la decisiobn de
hospitalizaciébn de un paciente e incluir otras ksca@ara que abarquen en un mayor

porcentaje, los diagndsticos realizados en Urgsncia

85



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

REFERENCIAS

A. Tristancho Garzon, E. Pino de Moya, M. Herrera Carranza, F. Caballero Garcia, F. J. Martinez
Marcos,. (2001). Area de Cuidados Minimos. Un complemento. emergencias(13), 320-

324.

Adolfo Gonzalez, M. A. (2000). Redes neuronales para identificacion y prediccidn de series de

tiempo. Revista del Centro de Investigacion. Universidad La Salle, 4(14), 45-65.

Agustin, S. D. (2003). Aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales a la Prediccién del Resultado
a Corto, Medio y Largo Plazo del Transplante Renal Pediatrico. Cibernetia - Tesis Doctoral

- Facultad de medecicina i Odontologia.

Belén Guadalupe Barboza, P. F. (2007). Fiebre si foco en nifios de 0-36 meses. Revista de

Posgrado de la Via Catedra de Medicina.(173).

Beltran, R. (2008). Complejidad de Modelos: Sesgo y Varianza.

Bohada, M. J. (2011). Modelado de Conocimiento en la Asistencia Médica. Revista Colombiana

de, Volumen 2(-Numero 18), 102-109.

Campuzano, A. C. (2004). Bronquiolitis. Pediatr Integral, VIII(1), 4956.

Claudia X. Mazo*, O. F. (2010). PESPAD: una nueva herramienta para la prediccion de la
estructura secundaria de la proteina basada en arboles de decisién. Ingenieria y

Competitividad, , 12(2), 9-22.

Concha, M. F. (2012). Hybrid Support Vector Machines to Classify Traffic Accidents in the Region

Metropolitana de Santiago. Journal of Technological Possibilism, 43-57.

86



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

Contrara, E. 0. (2011). Implementacién de una Red Neuronal para la Deteccion de eventos de
Apneas-Bradicardias en Neonatos. Maestria en ingenieria Biomédica - Universidad Simon

Bolivar.

Cubas, S. V. (2010). Tesis Doctoral: Arquitectura de Busqueda Basada en Tecnicas Soft Computing
para la Resolucion de Problemas Combinatorios en Diferentes Dominios de Aplicacion.

Valencia.

De la Hoz Manotas, A. K.-P.-P. (2013). Técnicas de ML en medicina cardiovascular. Memorias.

Desarrollo Humano, 11(20), 41-46.

DiazVazquez. (2004). Mesa Redonda: Actualizacién en Urgencias de Pediatria. BOLETIN DE LA

SOCIEDAD DE PEDIATRIA DE ASTURIAS, CANTABRIA, CASTILLA Y LEON, 44(188).

F. del Campo Matias, J. d. (2008). APLICACION DE UNA RED NEURONAL A LAS SENALES DE
SATURACION DE OXIGENO Y DEL TIEMPO DE TRANSITO DE PULSO COMO AYUDA
DIAGNOSTICA EN EL SINDROME DE APNEA DEL SUENO. XLI CONGRESO NACIONAL DE LA

SEPAR, 44, 177 - 216.

F. Malmierca Sanchez, J. P. (2008). Curso de Formacion Continuada en Dolor en Pediatria.

Fernandez, D. Y. (2009). Valoracion y tratamiento del dolor en Urgencias de Pediatria. Barcelona:

Hospital Sant Joan de Déu (Barcelona).

Fernandez, J. M. (2003). Boosting Con Redes Neuronales RBF. Andlisis Sesgo - Varianza en un
problema de Clasificacidn. VI Congreso Galego de Estatistica e Investigacion de

Operacions. Universidad de Vigo.

87



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

Freitas, D. A. (2002). Data Mining and Knowledge Discovery With Evolutionary alghorithms. En D.

A. Freitas. Springer.

Garcia, M. M. (2007). Capitulo 6 Modelos de Estimacion Software basado en técnicas de
Aprendizaje Automatico. En I. R. Javier Tuya, Tecnicas Cuantitativa para la Gestion en la

ingenieria del software. Netbiblo.

Gerard FitzGerald, George A Jelinek, Deborah Scott, Marie Frances Gerdtz. (2009). Emergency

department triage revisited. Emerg Med J.

Homero Renddn-Garcia, G. C.-E.-A. (2013). Criterios de Alto Riesgo en Neutropenia Febril de

Nifios con Leucemia Aguda Linfoblastica. 30(1), 2-7.

Hugo A. Fajardo Rodriguez, J. Q. (2005). Escalas de Prediccion e Infeccion de Sitio Quirurgico en

15 625 Cirugias 2001-2003. Rev. Salud publica., 7, 89 -98.

Hugo Galan Asensio, A. M. (s.f.). Inteligencia artificial. Redes neuronales y Aplicaciones. Madrid.

Hugo Paganini, M. E. (2011). Diagndstico y tratamiento de la neutropenia febril en nifios con

cancer. Revista Chilena de Infectologia Pedidtrica(20), 10-38.

J Considine, M. K. (2008). Effect of emergency department fast track on emergency department

length of stay: a case—control study. Emerg Med J, 25(12).

J. ). Aguilera, M. D. (s.f.). http.//sci2s.ugr.es/keel/pdf/keel/congreso/agu03_maeb03.pdyf.
(Ministerio de) Obtenido de

http://sci2s.ugr.es/keel/pdf/keel/congreso/agu03_maeb03.pdf

J.A. Soult Rubio, J. L. (2006). Sindrome febril sin focalidad, Unidad de Cuidados Intensivos

Pediatricos, Hospital Infantil Virgen del Rocio. Sevilla. Pediatr Integral, X(4), 255 - 262.

88



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

Jordan Peck, Stephan Gaehde, James Benneyan. (2011). Using Prection to Improve Patiente Flow
in a Healt Care Delivery Chain. Obtenido de DsPace @ Mit:

http://hdl.handle.net/1721.1/84017

Jorge Pérez Matera, M. (2012). Neutropenia febril en pediatria. Precop SCP, 12(3), 33-45.

José Cristébal Bufiuel Alvarez, A. E.-L. (2013). Guia de Practica Clinica sobre el Manejo de la
Enfermedad Meningocdcica Invasiva. Ministerio de Sanidad, Servicios Sociales e

Igualdad.

José Otero, L. S. (s.f.). Disefios experimentales y tests estadisticos, tendencias actuales en

Machine Learning.

Juan Casado flores, A. S. (1997). Coma en Pediatria diagndstico y tratamiento. Madird - Espafia:

Dias de Santos S.A.

Judith W Dexheimera, L. E. (2007). Comparing Decision Support Methodologies for Identifying

Asthma Exacerbations.

Justin E. Brown, N. C. (2011). Towards a Physiology-Based Measure of Pain: Patterns of Human
Brain Activity Distinguish Painful from Non-Painful Thermal Stimulation. Plos

One(0024124).

Kang Shougiang, W. Y. (octubre 2013). A Method of Optimizing Kernel Parameter of Sphere

Structured Support Vector Machine. 8(10).

Liu, L. T. (2005). Bias Analysis in Text Classification for Highly Skewed Data. Arizona State

University: Department of Computer Science & Engineering.

89



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

Leonardo R. Morelli. Adaptacidon de arquitecturas profundas a problemas no estacionarios.

2013.

Marek Laskowski, Robert D. McLeod*, Marcia R. Friesen, Blake W. Podaima, Attahiru S. Alfa.
(2009). Models of Emergency Departments for Reducing Patient. ABM and Queuing

Models for EDs, 4.

Maria M. Abad-Grau, J. S. (2008). Aplicacion de Redes Bayesianas en el Modelado de un Sistema

Experto de Triaje en Servicios de Urgencias Médicas. Biomedical Informatics.

Maria N. Moreno Garciax, L. A. (s.f.). Aplicacién de Técnicas de Mineria de Datos en la
Construccion y Validacion de Modelos Predictivos y Asociativos a Partir de
Especificaciones de Requisitos de Software. Universidad de Salamanca. Departamento de

Informatica y Automatica.

Méndez, D. G. (2008). Modelado y Simulacién del comportamiento Neurolégico del Tracto
Urinario Inferios. Sistema de Ayuda al diagnéstico. Tesis Doctoral Universidad de

Alicante. Departamento de Tecnologia informatica y Compitacion.

Ministerio de la Proteccion Social. (2009 3a Edicion). Guia para Manejo de Urgencias tomo Ill.

Bogota D.C Colombia.

Morelli, L. R. (2013.). Adaptacién de arquitecturas profundas a problemas no estacionarios. .

Moreno Villamil, E. (.-M. (s.f.). UN MODELO PARA DIAGNOSTICO DE PIELONEFRITIS AGUDA EN
NINOS BASADOS EN REDES NEURONALES: UN ACERCAMIENTO AL FUTURO DE LAS

HERRAMIENTAS DE APOYO EN ELDIAGNOSTICO CLINICO. 24th INTERNATIONAL

90



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

CONGRESS OF PEDIATRICS CANCUN, MEXICO AUGUST 15 — 20, 2004 RESEARCH PAPER.

Universidad de El Bosque, Fundacidn Cardioinfantil.

Neal, R. (2014). Assignment No. 3 del curso STA 414/2104: Statistical Methods for Machine
Learning and Data Mining, Universidad de Toronto. Obtenido de

http://www.utstat.utoronto.ca/~radford/sta414/ass3.pdf

Ng, A. (2010). Notas de la clase "Dimensionality Reduction - Advice for applying Principal
Component Analysis", curso Machine Learning Stanford - Cousera. Obtenido de

https://d396qusza40orc.cloudfront.net/ml/docs/slides/Lecture14.pdf

Olabe, X. B. (s.f.). Redes Neuronales Artificiales y sus Aplicaciones.

Otero, V. R. (s.f.). Reconocimiento de Localizaciones mediante Mdquinas de Soporte Vectorial.

Madrid - Espafia: Escuela Plolitécnica Superior Ingeniero Industrial.

Payam Refaelizadeh, L. T. (2008). Cross-Validation. Arizona State University: File
Path://ppdys1108/Womat3/Production/PRODENV/0000000005/0000008302/00000000

16/.

Pervys Rengifo Rengifo, L. J. (2010). Al Interior de una Maquina de Soporte Vectorial. Revista de

Ciencias Universidad del Valle, 14, 73-85.

Pilar Gonzélez Martin, A. D. (s.f.). UNA APLICACION DEL ANALISIS DE COMPONENTES

PRINCIPALES EN EL AREA EDUCATIVA. (I. d. Sociales, Ed.) Revista de Economia(9), 55 - 72.

Posee, M. G. (s.f.). Introduccion a las Redes de Neuronas Artificiales. tutorial, Universidad da

Coruiia, Tecnologias de la informacién y las Comunicaciones.

91



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

Prieto, A. (2012). Desarrollan un sistema informdtico que ayuda al diagnostico precoz del
Alzheimer. Obtenido de www.saludymedicina.org:
http://www.saludymedicina.org/web/ventana_del_paciente/desarrollan-un-sistema-

informatico-que-ayuda-al-diagnostico-precoz-del-alzheimer

Richard J. Holden. (2011). Lean Thinking in Emergency Departments: A Critical Review. Annals of

Emergency Medicine, 57(3).

Sebastian Maldonado, R. W. (2012). Modelos de Seleccién de Atributos para Support Vector

Machines. REVISTA DE INGENIERIA DE SISTEMAS, XXVI.

Sellero, C. S. (2008 - 2009). Analisis multivariante - Master en Técnicas Estadisticas.

Sven Oredsson, H. J. (2011). A systematic review of triage-related. Trauma, Resuscitation and

Emergency Medicine, 9.

Sven Oredsson, H. J. (2011). A systematic review of triage-related interventions to improve
patient flow in emergency departments. Trauma, Resuscitation and Emergency

Medicine.

Torres, L. C. (s.f.). EL Perceptron - Redes Neuronales Artificiales. Inteligencia Artificial, Facultad

de Ingenieria de Sistema UNAL.

Vieyra, M. V. (2013). Analisis de componentes principales en imagenes de Teledeteccion.

Argentina.

W.T. Lin, Y. W. (2011). Analysis by data mining in the emergency medicine triage database at a

Taiwanese. Expert Systems with Applications, 38, 11078 - 11084.

92



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

Wilmer H. Rpjas V., J. F. (2007). Analisis y Supervision de la Sefial Cardiaca con Transmision. Red
de Revistas Cientificas de América Latina, el Caribe, Espafia y Portugal Sistema de

Informacion Cientifica, 151-156.

Wojtek Michalowski, S. W. (s.f.). Development of a Decision algorithm to Support Emergency

Triage of Scrotal pain andits Implementation in the Met System.

Yaser S. Abu-Mostafa, M. M.-1.-T. (2012). Learning From Data. paginas 173 - 177.

Yoon, P. (2003). Emergency Department Fast-Track System. HTA Initiative(10).

93



TESIS DE GRADO GISELA GARCIA GAZABON

ANPENDICE

1. Formato Escalas de Valoracion en pediatria

NOMBRE

EDAD

SEXO

IDENTIFICACION

DIRECCION

ROCHESTER PARA PACIENTES < 90 DIAS (fiebre sin foco) Define pacientes con bajo riesgo de infeccion bacteriana

CRITERIOS CLINICOS Sl NO

INFANTE CON APARIENCIA GENERALMENTE BUENA

INFANTE PREVIAMENTE SALUDABLE

NACIMIENTO ATERMINO

NO TTO ANTIMICROBIANO PERINATAL

NO TTO ANTIMICROBIANO PREVIO

NO HOSPITALIZACION PREVIA

NO TTO PARA HIPERBILIRRUBINEMIA INEXPLICADA

NO ENFERMEDAD CRONICA SUBYACENTE

NO HOSPITALIZACION MAS PROLONGADA QUE LA MADRE

AUSENCIA DE SIGNOS EVIDENTES DE INFECCION DE PIEL,TEJIDOS BLANDOS, HUESOS
ARTICULACIONES U 0iDOS

LEUCOCITOS EN SANGRE PERIFERICA DE 5000-15 000/MM3

ABASTONADOS < 1500/MM3

<10 LEUCOCITOS POR CAMPO EN SEDIMENTO URINARIO.

<5 LEUCOCITOS POR CAMPO EN EXTENSION DE HECES (DIARREA)

CRITERIOS DE ROCHESTER PARA PACIENTES > 90 DIAS

NINO PREVIAMENTE SANO

SIN SIGNOS DE FOCALIDAD

NO SIGNOS DE TOXICIDAD DISTEMICA*

RECUENTO DE LEUCOCITOS ENTRE 5-15000 MM3

UROANALISIS <5 LEUC X CAMPO

* SIGNOS DE TOXICIDAD SISTEMICA: ALTERACION DEL ESTADO DE CONCIENCIA, DIFICULTAD RESPIRATORIA, TAQUICARDIA, BRADICARDIA,
CIANOSIS, PALIDEZ EXTREMA, LLENADO CAPILAR > 3 SEG, PIEL MARMOREA Y FRIA, DISTENSION ABDOMINAL.
DEBEN CUMPLIRSE SIEMPRE PARA ESTABLECER QUE ES UN PACIENTE DE BAJO RIESGO

YIOS PARA PACIENTES < 90 DIAS (fiebre sin foco) Permite identificar riesgo de enfermedad bacteriana Grave

PERFUSION PERIFERICA SONROSADO, EXTREMIDADES 1 | EXTERMIDADES FRIAS 2 | PALIDO, SHOCK 3
CALIENTES MOTEADAS
ESTADO/ESFUERZO NO DETERIORO/VIGOROSO 1 | COMPROMISO 2 | DIFICULTAD 3
RESPIRATORIO RESPIRATORIO LEVE- RESPIRATORIA
MODERADO GRAVE ESFUERZO
(FR:>60), RESPIRATORIO
RETRACCIONES O QUEJOSO INADECUADO,

APNEA , FALLO
RESPIRATORIO

RESPUESTA SOCIAL SONRIE O NO IRRITABLE 1 | IRRITABLE, CONSOLABLE 2 | IRRITABLE, 3
INCONSOLABLE

INTERPRETACION: < 7 NO CRITERIOS DE SEVERIDAD / > 7 SEVERIDAD

YALE PARA PACIENTES ENTRE 3-36 MESES (fiebre sin foco) Permite identificar riesgo de enfermedad bacteriana Grave

NORMAL(1) MODERADA (3) GRAVE (5)
LLANTO FUERTE/NO LLORA SOLLOZO GEMIDOS
REACCION A DETIENE EL LLANTO LLANTO CASI CONTINUO LLANTO
LOS PADRES PERMANENTE
CONCIENCIA SE MANTIENE O DESPIERTA RAPIDO SOMNOLIENTO O SE NO SE DESPIERTA
DESPIERTA CON DIFICULTAD
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COLOR ROSADO ACROCIANOSIS O PALIDEZ PALIDO,
DISTAL CIANOTICO O
MOTEADO
HIDRATACION NORMAL BOCA SECA MUCOSAS SECAS
0JOS HUNDIDOS
ESTIMULOS SONRIE SONRISA BREVE NO SONRIE,
SOCIALES ANSIOSO O
INEXPRESIVO

INTERPRETACION: <10 NORMAL /11-16: OBSERVACION DOMICILIARIA /11-16:INGRESO A OBSERVACION (EXAMENES COMPLEMENTARIOS)

> 16: INGRESO HOSPITALARIO CON ESTUDIOS COMPLETOS DE SEPSIS

PACIENTE CON SINTOMAS RESPIRATORIOS:

WOOD-DOWNES MODIFICADA POR FERRES (Paciente que ingresa con sibilancias — Bronquiolitis y no se dispone de pulsioximetria)

SIBILANCIAS 0.NO 1. FINAL DE LA 2.TODA LA 3. INSPIRACION Y
ESPIRACION ESPIRACION ESPIRACION

TIRAJES 0.NO 1.SUBCOSTAL + 2. PREVIO MAS 3.PREVIO+INTERCOST
INTERCOSTAL SUPRACLAVICULAR AL SUPERIOR +
INFERIOR + ALETEO NASAL SUPRAESTERNAL

ENTRADA DE 0.BUENA SIMETRICA 1.REGULAR 2. MUY DISMINUIDA 3.TORAX SILIENTE

AIRE SIMETRICA (AUSENCIA DE

SIBILANCIAS)

CIANOSIS 0.NO 1Sl

FR 0.<30RPM 1.31-45 RPM 2. 46-60 RPM 3.>60 RPM

FC 0.<120 LPM 1.>120 LPM

INTERPRETACION: LEVE: 1-3; MODERADA: 4-7; GRAVE: 8 O MAS.

WESTLEY (paciente que ingresa con estridor no se dispone de pulsioximetria)

ESTRIDOR 0.NO 1.AL 2. EN REPOSO
AGITARSE
TIRAJE 0.NO 1. LEVE 2.MODERADO 3. SEVERO | |
VENTILACION 0. NORMAL 1 2.MUY
DISMINUIDA DISMINUIDA
CIANOSIS 0.NO 4. AL 5. EN REPOSO
AGITARSE
CONCIENCIA O.NORMAL 5. ALTERADA

INTERPRETACION: LEVE: 2 O MENOS; MODERADA:3-8; GRAVE: 8 O MAS

WETSLEY MODIFICADO POR MINTEGUI (Paciente que ingresa con estridor y se dispone de pulsioximetria)

ESTRIDOR 0.NO 1. AUDIBLE EN REPOSO CON 2. AUDIBLE EN REPOSO SIN
FONENDO FONENDO

RETRACCIONES SUBCOSTALESY | 0.NO 1. LEVES 2. MODERADA SEVERA

SUPRAESTERNALES

ENTRADA DE AIRE EN LOS 0. NORMAL 1. DISMINUCION LEVE 2. DISMINUCION LEVE -

PULMONES MODERADA

SAT 02 0.>=95 1.<=94

INTERPRETACION: LEVE: 2 O MENOS; MODERADA:3-4; GRAVE: 5 O MAS

INDICE PULMONAR DE SCARFONE (Paciente que ingresa con sibilancias — crisis asmdtica y se dispone de pulsioximetria)

PUNTOS FR >6 ANOS FR < 6 ANOS SIBILANCIAS COCIENTE MUSCULOS SAT 02
INS/ESP ACCESORIOS
0 <21 <31 AUSENTES 2-1 AUSENTE 99-100
1 21-35 31-45 FINAL ESPIRACION 1-1 + 96-98
2 36-50 46-60 TODA LA ESPIRACION 1-2 ++ 93-95
3 >50 > 60 INSPIRACION Y 2-3 +++ <93
ESPIRACION
INTERPRETACION: LEVE: 1-8; MODERADA: 9-13; GRAVE: 14-15.
GLASGOW > 3 ANOS (Valoracién del nivel de conciencia)
APERTURA 1.NINGUN 2. ALDOLOR 3. ALAVOZ K4.ESPONTAN
DE 0JOS A EA
VERBAL 1.NINGUN 2. SONIDOS 3. PALABRAS 4. CONFUSO 5. ORIENTADO
A INESPECIFICO INADECUADAS
S
MOTORA 1.NINGUN 2. EXTENSION 3. FLEXION AL 4. RETIRADA 5.LOCALIZA 6. OBEDECE
A IANORMAL DOLOR AL DOLOR DOLOR ORDENES

INTERPRETACION: 13-15 LEVE; 9-12: MODERADO; >12: SEVERO

RAIMONDI - GLASGOW MODIFICADA < 3 ANOS

RESPUESTA

1. PUPILAS FUAS Y |

[2.puPILAS FIAS Y |

3. MEO INTACTOS.

| | 4.PERSIGUE CON LA
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OCULAR MEO* PARALIZADOS MEO AFECTADOS PUPILAS REACTIVAS MIRADA

RESPUESTA 1. APNEA 2. RESPIRACION 3. LLORA

VERBAL ESPONTANEA

RESUESTA 1. FLACIDEZ 2. HIPERTONIA 3. ALEJAMIENTO DEL 4. FLEXIONA'Y EXTIENDE
MOTORA DOLOR

*MEO: MUSCULOS EXTRAOCULARES.

PUNTAJE MINIMO:3 - MAXIMO: 11

ESCALA DE COMA PARA NEONATOS

RESPUESTA MOTORA | 0. FLACIDOS 1. ACTITUD QUE MIMETIZA DECORTICACION O DESCEREBRACION
2.MOVIMIENTOS ESTEREOTIPADOS 3. RETIRADA DEL MIEMBRO ESTIMULADO
ANTE ESTIMULOS
4. MOVIMIENTOS DEBILES Y PEREZOSOS 5. MOVIMIENTOS ALTERNANTES SUAVES

RESPUESTA OCULAR 0. RESPUESTA OCULOCEFALICA AUSENTE | 1.RESPUESTA OCULOCEFALICA ALTERADA

Y PUPILAS FIJAS

2. RESPUESTA OCULOCEFALICA INACTA

APERTURA DE LOS 0JOS AL DOLOR

4. APERTURA ESPONTANEA DE LOS 0JOS

FOCALIZA Y SIGUE EL ESTIMULO AL MENOS 30° HORIZONTALMENTE

RESPIRACION Y 0. APNEA

RESPIRACION PERIODICA O ATAXICA

VOCALIZACION 2. RESPIRACION ESPONTANEA

MUECA

Bl Bl el B

4. GEMIDO O LLANTO DEBIL

LLANTO DE TONO NORMAL

PUNTUACION MINIMA: 0 MAXIMA:15

SANTOLAYA (Alto o bajo riesgo de infeccion bacteriana invasora en episodios de neutropenia febril)

1.PCR >90 2.LEUCEMIA MIELOIDE 3.RECUENTO DE 4.LEUCEMIA EN 5.RECAIDA DE TUMOR
MG/L AGUDA PLAQUETAS < 50.000 RECAIDA SOLIDO
MM3
6.HIPOTENSI 7.LINFOMA NO 8.MENOS DE 7 DIAS 9.NEUROBLAST 10.LLA DE ALTO RIESGO
ON ARTERIAL HODKING B Y DE DESDE LA ULTIMA OMAETPA IV
CELULAS GRANDES QUIMIOTERAPIA
INTERPRETACION:

BAJO RIESGO : AUSENCIA DE FACTORES DE RIESGO ; PRESENCIA DE ITE
ALTO RIESGO: DOS O MAS FACTORES DE RIESGO O PRESENCIA DE 1,2,4

M 3 Y 8 COMO FACTOR UNICO
,5,6,7,9,10 COMO FACTOR UNICO

ESCALA DE GLASGOW MODIFICADA PARA SEPSIS MENINGOCOCICA

HIPOTENSION (TA SISTOLICA < 75 MM HG EN < 4 ANOS;

GRADIENTE DE T2 PIEL/RECTO > 32C O FRIALDAD CUTANEA 3

<80 MM HG EN >4 ANOS) 3 3
ECG < 8 O DISMINUCION DE > 3 PUNTOS EN 1 HORA 3 AUSENCIA DE MENINGISMO 2
EMPEORAMIENTO DURANTE LA ULTIMA HORA 2 EQUIMOSIS DISEMINADAS O LESIONES CRECIENTES 1

DEFICIT DE BASES < -8 MMOL/L 1

INTERPRETACION: < O = 6: SEPSIS APARENTEMENTE NO GRAVE CON CRITERIOS DE MAL PRONOSTICO

7-8: SEPSIS MENINGOCOCICA GRAVE.
>10: MENINGOCOCEMIA FULMINANTE PRESUMIBLEMENTE MORTAL

CLASIFICACION DE ASA

| PACIENTE NORMAL

I ENFERMEDAD SISTEMICA LEVE

1] ENFERMEDAD SISTEMICA SEVERA QUE LIMITA LA ACTIVIDAD,

NO INCAPACITANTE

v

ENFERMEDAD SISTEMICA SEVERA QUE ES UNA AMENAZA CONSTANTE PARA LA VIDA

Vv MORIBUNDO, NO SE ESPERA QUE SOBREVIVA SIN LA CIRUGIA

ASA <O =2 :PACIENTES DE BAJO RIESGO // ASA > O = 3: ALTO RIESGO

ESCALAS DE EVALUACION DEL DOLOR - FISIOLOGICO-CONDUCTUAL (1 MES A 3 ANOS)

PARAMETRO VALORACION

PUNTOS

TAS BASAL <20%

20-30%

>30%

LLANTO AUSENTE

CONSOLABLE CON PALABRAS-CARICIAS

NO CONSOLABLE

N[ P| Ol N| | O
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ACTIVIDAD MOTORA ESPONTANEA | DORMIDO-JUGANDO-TRANQUILO 0
MODERADA-CONTROLABLE 1
INTENSA-INCONTROLABLE 2
EXPRESION FACIAL @ @ 0
® & .
& 2
EVALUACION VERBAL NO EXPRESA DOLOR 0
(2-3 ANOS)

INCOMODO- DUELE SIN LOCALIZAR 1
SE QUEJA Y LOCALIZA DOLOR 2

LENGUAJE CORPORAL DORMIDO — POSTURA NORMAL
(<2ANOS) 0
HIPERTONIA-MIEMBROS AGARROTADOS 1
PROTEGE O TOCA ZONA DOLOROSA 2

INTERPRETACION: 0=NO DOLOR; 1-2=LEVE;3-5=MODERADO; 6-8=INTENSO; 9-10= INSOPORTABLE

OUCHER.
100 — @
90 —
80 — | a
70 —
. @
50 —

PUNTUACION: 0 ES SIN DOLOR, 2 DOLOR LEVE, 4-6 DOLOR MODERADO Y 8-10 DOLOR INTENSO
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. Guia para la utilizacién de las escalas en la urgeia

1. Paciente < de 90 dias con fiebre sin foco@NO @

- BAJO RIESGO de infeccion bacteriana: ROCHESTER paentes < de
90 dias

- ALTO RIESGO de enfermedad bacteriana grave: YIO@ pacientes <
de 90 dias

. Paciente > de 90 dias con fiebre sin foco:@NO @

- ROCHESTER para pacientes > de 90 dias
- YALE para pacientes entre 3-36 meses
. Paciente con sintomas respiratorios (sibilancia®) probable bronquiolitis:
Sl@ NO®
- WOOD - DOWNES MODIFICADA POR FERRES
. Paciente que ingresa con estridor en el cual shapecCRUP
(Laringotraqueobronquitis) @ N@
- WESTLEY
-  WESTLEY MODIFICADO POR MINTEGUI
. Paciente que ingresa por cuadro de sibilancias spestie Crisis Asmatica
SI® NO®
- INDICE PULMONAR DE SCARFONE
. Paciente con cuadro de trauma craneoencefalicofesneedad sistémica grave
donde quiera valorar nivel de conciencid®sl  N®
- GLASGOW > 3 ANOS
- RAIMONDI - GLASGOW MODIFICADA < 3 ANOS
. Paciente neonato en coma® M
- ESCALA DE COMA PARA NEONATOS
. Paciente con cuadro clinico compatible con infettiacteriana invasora asociado
a neutropenia febril ¥ N@
- SANTOLAYA
. Paciente con sepsis meningococcica@l @O
- ESCALA DE GLASGOW MODIFICADA PARA SEPSIS
MENINGOCOCICA

SIEMPRE DEBE REALIZAR LA CLASIFICACION DE ASA

10.Paciente que ingresa con cuadro de dolor@l @O

- ESCALAS DE EVALUACION DEL DOLOR - FISIOLOGICO-
CONDUCTAL (1 MES A 3 ANOS)

- ESCALA DE LOS <AY> O DE OUCHER (3-12 ANOS)

- ESCALA DE DIBUJOS FACIALES (5-12 ANOS Y ADOLESCENT}
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3. Cddigo Fuente
from sklearn.cross_validation import KFold
import numpy as np
import Orange
from sklearn import cross_validation
import xalglib

from sklearn.metrics import classification_report

class PML:

def __init__(self,inputs,hidden,output):
#creacion de red para clasificacion....
self._inputs=inputs
self._hidden=hidden

self._output=output

self.network=xalglib.mlpcreaterl1(inputs ghéeh,output,0,1)

def learn(self,xinputs,youtput,weightdecay):
xy=np.ones((xinputs.shape[0],xinputs.shape)))
xy[:,0:xinputs.shape[1]]=xinputs
xy[:,xinputs.shape[1]]=youtput
xyz=xy.tolist()

rep = xalglib.mlptrainlbfgs(self.networkzien(xy),weightdecay,5,0.01,1000)
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def pred(self,xinput):
xtest=xinput[0].tolist()
ytest=[0]
y = xalglib.mlpprocess(self.network, xtegest)

return y[0]

def pred1(self,xinput):
yresul=np.zeros(xinput.shape[0])
ytest=[xinput.shape[0]]
for i in range(xinput.shape[0]):
xtest=xinput[i].tolist()
y = xalglib.mlpprocess(self.networkest, ytest)
yresul[i]=y[O]

return yresul

#cargar datos de entrenamiento y validacion
_aplicarcrossvalidationdatosdeentrenamientoyvalide®
datareader = Orange.data.Table('i:\gisela\compesmtneento.txt’)
ds=np.array(datareader)
data=np.zeros((964,75))
for i in range(964):

for j in range(75):

datali,j]=ds[il[j]
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#Intanciar red neuronal.

neuronalnetwork=PML(74,250,1)

#Aplicando validacion cruzada!
if _aplicarcrossvalidationdatosdeentrenamientogealion==1:
#Aplicar Crooss validation
kfold = cross_validation.KFold(data.shape[Q]fatds=10)
xtrain=[]
ytrain=[]
ypred=[]
MSEcv=np.zeros((10))
_con=0
for train, test in kfold:
data_train=data[train]
xtrain=data_train[:,0:74]

ytrain=data_train[:,74]

data_test=data[test]
xvalid=data_test[:,0:74]

yvalid=data_test[:,74]

#Entrenar la red con los datos de validacio

neuronalnetwork.learn(xtrain,ytrain,0.1)
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#Predecir con los datos de validacion.
ypred=neuronalnetwork.pred1(xvalid)
yround=[round(ypred][i],0) for i in range(gu.shape[0])]

print classification_report(yvalid, yround)

MSEcv[_con]=np.average([(ypred[i]-y[i])**r i in range(y.shape[0])])

_con=_con+1

#Cargar los datos para test!
tablapesos=np.loadtxt(i:\gisela\pesoscomponerteskiprows=1,delimiter="\t")

tabladatatest=np.loadtxt('i:\gisela\prueba.txfysbivs=1,delimiter="\t")

#Extrar las columnas de entradas
datatest=tabladatatest[:,0:tabladatatest.shapé[1]-1

datestnormalizada=np.zeros((datatest.shape[Oledattiape[1]))

#Normalizando la tabla de test (x-media)/desviasiamdar.
for col in range(datatest.shape[1]):
media=np.average(datatest[:,col])
desvstd=np.std(datatest[:,col])
for fil in range(datatest.shape[0]):
if desvstd==0:

datestnormalizadafil,col]=0
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else:

datestnormalizadalfil,col]=(datatestfol]-media)/desvstd

#trasformar entradas en funciéon de componentasipales!

datatransformada=np.dot(datestnormalizada,tablajpeso

#Adicionar columna de etiquetas.

datapred = tabladatatest[:,tabladatatest.shapg[1]-1

#Entrenar la red neuronal con todos los datos ttereamiento!
xtrain=data[:,0:74]
ytrain=data[:,74]

neuronalnetwork.learn(xtrain,ytrain,0.1)

#Aplicar prediccion sobre "dataparaanalisis":
ypred=neuronalnetwork.predl(datatransformada)
yround=[round(ypred][i],0) for i in range(ypred.slefip])]

print classification_report(datapred, yround)
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