Principios metodologicos para la aplicacion de modelos predictivos en historiales clinicos

electronicos orientados al estudio de la diabetes hereditaria

Javier David Coronado Lopez

Director de Trabajo de Grado

Luis Angel Anillo Arrieta

Universidad Nacional Abierta y a Distancia UNAD
Ciencias Bésicas, Tecnologias e Ingenieras

Maestria en ciencia de datos y analitica

2026



Luis Angel Anillo Arrieta

Andrés Felipe Solis Pino Jairo Felipe Ortiz Mosquera

2026



Resumen
En el presente proyecto investigativo se busca analizar la posibilidad de implementar las
funciones de analisis de datos en una herramienta innovadora empleada en el area de la salud, el
historial clinico electronico, con el fin de analizar el comportamiento de la diabetes mediante
modelos predictivos y observar la veracidad de los resultados a partir de evaluaciones posteriores
a su ejecucion. Esto se desarrollara mediante un enfoque tedrico y metodoldgico, dando
conceptos y bases necesarias para llegar a ser implementadas a futuro.

Se ha observado que los historiales clinicos usualmente son utilizados para la gestion de
la informacion médica, pero también pueden ser implementados para un andlisis estadistico en la
prediccion de enfermedades hereditarias, al tener los antecedentes familiares, podrian saber la
tasa de probabilidad de obtenerla (Borges, 2021). La enfermedad hereditaria del tipo cronico en
la cual nos centramos es en la diabetes, esta representa una de las condiciones mas relevantes,
debido a su caracter progresivo y hereditario (Gonzales et al., 2023).

Como resultado, el trabajo aporta un analisis metodoldgico que contribuye como bases
conceptuales para futuras investigaciones orientadas a la deteccion temprana y el seguimiento
analitico de enfermedades hereditarias.

Palabras clave: Enfermedades cronicas, Modelos predictivos, Historial Clinico, Diabetes,

prevencion.



Abstract

This research project seeks to analyze the possibility of implementing data analysis functions in
an innovative tool used in the health sector, the electronic health record, to analyze diabetes
behavior using predictive models and observe the accuracy of the results based on evaluations
after their implementation. This will be developed through a theoretical and methodological
approach, providing the concepts and foundations necessary for future implementation.

It has been observed that medical records are usually used for medical information
management, but they can also be implemented for statistical analysis to predict hereditary
diseases. By having family history, it would be possible to know the probability of developing a
disease (Borges, 2021). The chronic hereditary disease we focus on is diabetes, which represents
one of the most relevant conditions due to its progressive and hereditary nature (Gonzales et al.,
2023).

As a result, the work provides a methodological analysis that contributes as a conceptual
basis for future research aimed at the early detection and analytical monitoring of hereditary
diseases.

Keywords: Chronic diseases, Predictive models, medical history, diabetes, Prevention.
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Introduccion

A lo largo del tiempo, la salud de la poblacion se ha visto afectada por multiples factores
y en algunos casos, ciertas enfermedades latentes pueden desarrollarse asintomaticamente sin un
cuidado previo, afectando a gran escala la vida de las personas; dichas enfermedades pueden
tener un origen hereditario. En el caso de ser heredadas y ser diagnosticadas de forma temprana,
estas podrian ser controladas, evitando asi un gran impacto en la salud de la persona, de lo
contrario la enfermedad evolucionaré de tal manera que el paciente estara sujeto a una regulacion
excesivamente compleja que afecte su salud y la calidad de vida.

Las enfermedades cronicas hereditarias representan un desafio constante para los
sistemas de salud, debido al impacto que generan sobre la calidad de vida de los pacientes. En
particular, la diabetes, al ser una enfermedad recurrente y de riesgo hereditario, lo que resalta la
importancia de estudios orientados a su andlisis temprano desde enfoques basados en datos
(Gonzales et al.,2023).

Con el avance de las tecnologias de la informacion se ha logrado implementar en el area
de salud, un control en el historial médico de los pacientes, el historial clinico electrénico, donde
los médicos pueden consolidar toda la informacion del paciente de manera estructurada, rapida y
segura. Esta herramienta se ha prestado para realizar estudios estadisticos, usualmente para la
gestion hospitalaria y al apoyo en la toma de decisiones institucionales (Borges, 2021).

A partir de estos conceptos, da inicio al siguiente proyecto investigativo, donde se
analizara y estudiaran modelos predictivos que puedan ser aplicados, desde una perspectiva
tedrica y metodoldgica, a los historiales clinicos electronicos, con el proposito de contribuir a la

deteccion temprana de la herencia de diabetes en infantes.
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Justificacion

El aumento en la prevalencia de enfermedades cronicas hereditarias, como la diabetes, ha
generado una creciente preocupacion en el ambito de la salud y en sus familiares, especialmente
al considerar la posibilidad de su manifestacion en una edad temprana. No obstante, este tipo de
enfermedades no siempre resulta evidente de manera inmediata, lo que dificulta su identificacion
oportuna y acciones preventivas, quedando asi, en observacion clinica constante y tradicional.

Con lo anterior, los historiales clinicos electronicos se han consolidado como una fuente
estructurada de informacion médica que permite el almacenamiento sistematico de antecedentes
clinicos y familiares. Estos registros facilitan el andlisis retrospectivo de datos, abriendo la
posibilidad de estudiar patrones asociados al comportamiento de las enfermedades hereditarias.

Por lo cual, en el presente proyecto investigativo se justifica en la necesidad de fortalecer
el analisis de la informacion en los historiales clinicos electronicos, mediante los principios
metodologicos que orientan el uso de modelos predictivos en el sector salud; enfocandonos en
comprender de manera tedrica y metodoldgica como estos modelos son capaces de analizar datos
clinicos y obtener resultados sobre el comportamiento futuro de la enfermedad, a partir de
antecedentes familiares.

El proyecto aporta al campo de la ciencia de datos aplicados en la salud, en la busqueda
de un analisis metodoldgico que integre conceptos de ingenieria, analitica de datos y sistemas de
informacion en salud. El enfoque se centra en dar las bases conceptuales que orienten futuras
investigaciones, tanto investigativas como aplicativas, sobre el uso de los modelos predictivos
como una herramienta adicional en el estudio de enfermedades hereditarias y al tener un previo

control para evitar su evolucion.
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Objetivos
Objetivo General

Analizar el uso de modelos predictivos aplicados a historiales clinicos electronicos desde
una perspectiva metodoldgica para el estudio de la diabetes hereditaria.
Objetivos Especificos

Analizar la literatura cientifica reciente sobre el uso de modelos predictivos en diabetes
hereditaria para identificar alcances, limitaciones y tendencias metodoldgicas.

Identificar los criterios0020metodologicos y técnicos que orientan el uso de modelos
predictivos aplicados a historiales clinicos electronicos en el andlisis de enfermedades
hereditarias.

Describir las caracteristicas metodologicas de modelos predictivos utilizados en estudios
previos sobre diabetes a partir de sus métricas y fundamentos teéricos.

Explorar datos secundarios relacionados con la prevalencia de diabetes para el analisis

descriptivo de patrones poblacionales asociados a antecedentes hereditarios.
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Desarrollo
Marco Conceptual
Historial Clinico Electronico (HCE)

El Historial Clinico Electronico (HCE) es un sistema digital utilizado en instituciones de
salud para la gestion de informacion médica del paciente, que facilita tanto su almacenamiento
como su acceso. Este sistema incluye datos sobre antecedentes clinicos, familiares, tratamientos
previos, diagndsticos y demas datos relevantes sobre el paciente. Su uso ha mejorado la gestion y
el manejo de los recursos médicos, permitiendo una mejor toma de decisiones. Ademas, es
fundamental en los estudios analiticos y la investigacion, ya que permite realizar un seguimiento
detallado de la evolucion de la salud del paciente a lo largo del tiempo, también, permite
identificar patrones hereditarios en los pacientes y fundamentar el uso de modelos predictivos
orientados al andlisis clinico; sin embargo, estos datos suelen emplearse con fines
administrativos y de gestion hospitalaria, con ello se pierde informacion relevante en el aspecto
de un diagnostico previo (Carracedo y Pollan, 2022).

Diabetes Hereditaria

Es una enfermedad crénica que altera la forma en que el cuerpo procesa la glucosa,
generando concentraciones elevadas de azucar en la sangre. La principal causa es la falla
hormonal en el pancreas, 6rgano responsable de la creacion de la insulina. Hay dos tipos de
diabetes, el tipo 1, que ocurre cuando el cuerpo se vuelve autoinmune, atacando las células beta
encargadas de producir insulina, lo que impide que la glucosa sea transportada adecuadamente
hacia las células, lo cual genera una necesidad de un tratamiento continuo de suministracion de
insulina. El tipo 2, las cé€lulas se vuelven resistentes a la insulina y aunque esta asociada mas al

estilo de vida de las personas, puede tener un componente hereditario en las futuras
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generaciones, incrementando la probabilidad de su aparicion incluso durante la infancia. Factores
como antecedentes directos, estilo de vida y predisposicion genética influyen significativamente
en la probabilidad de aparicion temprana (Gonzales et al., 2023).
Modelo Predictivo

Los modelos predictivos son herramientas que permiten analizar grandes volimenes de
datos y aprender de su comportamiento para la prediccion de futuros eventos, tendencias y
patrones de comportamiento (Gil, 2020). Este proyecto se orienta a comprender, desde un
enfoque metodologico, como podrian emplearse estos algoritmos predictivos, junto con los
historiales clinicos electronicos para estimar riesgos relativos y probabilidades condicionadas
basadas en antecedentes familiares y patrones epidemiologicos.
Regresion Lineal

Modelo estadistico que, mediante una relacién matematica entre variables para predecir
valores continuos. Para ello, el algoritmo se construye ajustando una linea que minimiza el error
entre valores observados y predichos mediante minimos cuadrados, y arroja coeficientes que
indican la magnitud y direccion del efecto de cada variable predictora sobre la variable respuesta,
junto con métricas que midan el porcentaje de la viabilidad del modelo y el error cuadratico
medio (IBM, 2019)
Arbol de Decision

Modelo de aprendizaje supervisado que utiliza una arquitectura jerarquica de reglas
logicas para la clasificacion de datos o la regresion de valores numéricos continuos. Este proceso
opera mediante la particion recursiva del conjunto de datos en funcion de la variable predictora
que maximiza la homogeneidad interna, utilizando criterios de separacion como la ganancia de

informacion o la reduccion de la varianza en cada nodo. La estructura resultante se organiza en
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una serie de bifurcaciones donde cada nodo interno representa una prueba sobre un atributo
especifico, derivando en rutas interpretables que conectan de manera ldgica el nodo raiz con las
hojas terminales. Esta metodologia permite que cada ramificacién optimice el camino de
decision segin parametros preestablecidos, transformando variables complejas en reglas de
asociacion claras y visualmente auditables que facilitan la comprension del comportamiento del
modelo predictivo (Kavlakoglu, 2022).
Bosque de Aleatoriedad

El modelo de aprendizaje supervisado se fundamenta en técnicas de ensamblaje por
agregacion de muestreo, el cual integra multiples arboles de decision independientes para
optimizar tareas de clasificacion y regresion. La arquitectura de este método se basa en la
construccion de una vasta coleccion de estimadores donde cada arbol se entrena sobre una
muestra aleatoria distinta del conjunto de datos original. Simultdneamente, el algoritmo
introduce una variacion estocastica al seleccionar inicamente un subconjunto aleatorio de
variables en cada nodo de division, una estrategia disefiada para des correlacionar los arboles
individuales. Esta metodologia reduce significativamente la varianza y el riesgo de sobreajuste,
incrementando la robustez y la capacidad de generalizacion del sistema mediante el promedio de
las salidas en regresion o la votacion mayoritaria en clasificacion. En consecuencia, el modelo
consolida una infraestructura predictiva de alta precision que compensa las limitaciones
individuales de los arboles que lo conforman. (Kavlakoglu, 2022b).
Marco Referencial

La diabetes mellitus tipo 1 (DM1) se define como una patologia cronica de etiologia
autoinmune, caracterizada por la destruccion de las células beta del pancreas responsables de la

sintesis de insulina. La carencia absoluta de esta hormona deriva en estados de hiperglucemia
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persistente, lo que obliga al paciente a depender de insulinoterapia exdégena mediante
inyecciones o sistemas de infusion continua. Si bien los avances tecnoldgicos han optimizado el
control glucémico y reducido el riesgo de episodios de hipoglucemia, la eficacia de estas
herramientas esté intrinsecamente ligada a la autorregulacion del paciente. En este sentido, la
optimizacion del régimen terapéutico requiere una gestion integral del estilo de vida, donde la
planificacion nutricional y la actividad fisica regular no solo actiian como pilares preventivos,
sino como factores determinantes para la estabilizacion de los niveles de glucemia y la adecuada
respuesta a las dosis de insulina administradas (Barrio y Pérez, 2017). Desde una perspectiva
clinica y preventiva, este estudio permite comprender la complejidad clinica de la diabetes tipo 1
y resalta que, aunque existen avances tecnologicos para su control, la enfermedad sigue
representando una condicion cronica que requiere vigilancia permanente y control. Esta
caracteristica refuerza la importancia de enfoques orientados a la deteccion temprana y analisis

preventivo, especialmente cuando existe predisposicion hereditaria.

En Peru se ha implementacion de plataformas digitales y de la Historia Clinica
Electronica (HCE), lo cual les permitié una mejora el sistema de salud y ofrecer una atencion
mas oportuna a través de la estructuracion de un historial clinico electronico (HCE), se
implementaron también revisiones sistematicas utilizando el diagrama PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), este método consiste en un
sistema de organizacion por pasos (identificacion, revision, elegibilidad e inclusion) que permite
filtrar grandes cantidades de articulos cientificos para seleccionar solo aquellos con la mayor
calidad y relevancia; en este caso, se seleccionaron 9 estudios clave entre 2018 y 2021. Lo que
permitio estandarizar los criterios de éxito y garantizar que las variables introducidas en el

algoritmo fueran actuales y basadas en evidencia s6lida. Al limitar la muestra a investigaciones
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de alta calidad, se logré reducir el ruido estadistico, asegurando que los factores de riesgo
identificados tuvieran un respaldo clinico real y vigente para la toma de decisiones (Valderrama,
2021). Se concluye que la implementacion del diagrama PRISMA es un componente critico en el
disefio de modelos predictivos para las HCE, ya que actia como un filtro de calidad que
garantiza que el algoritmo se alimente Uinicamente de evidencia cientifica de alto nivel. Lejos de
ser solo una herramienta documental, este método fortalece la arquitectura del sistema al
asegurar que la seleccion de variables diagnésticas sea rigurosas y libre de sesgos, permitiendo
un analisis clinico con mayor profundidad. De este modo, la mejora metodolédgica en la
depuracion de datos se traduce directamente en una mayor precision y confiabilidad de las alertas
preventivas. Este rigor metodologico contribuye significativamente al avance en la comprension
de la patologia y sus posibles abordajes terapéuticos, optimizando de manera directa la

efectividad de las intervenciones clinicas.

En la region de Salvador de Bahia, en Brasil, se implement6 un sistema innovador de
HCE llamado AGHU se, el cual destaca por ser un software de cddigo abierto y gratuito a la vez
se implement6 nueva herramienta de Business Intelligence (BI) para asi mantener un control de
presupuestal y eficacia en los hospitales publicos. Este modulo de inteligencia permite predecir
qué areas se necesita mas inversion y anticipar brotes de enfermedades en la poblacion antes de
que ocurran, esto fue posible mediante interconexion en red de 23 unidades de salud y la
renovacion de servidores. Para los doctores también una herramienta de gran utilidad para
agilizar el procedimiento de diagndsticos al tener el historial del paciente en tiempo real,
estableciendo asi un modelo avanzado de gestion hospitalaria basado en la prediccion de datos
(Borges, 2021). Aunque este sistema demuestra el potencial del HCE y del Business Intelligence

para la gestion y prediccion a nivel institucional, su enfoque se orienta principalmente a la
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administracion hospitalaria desde un enfoque logistico y no a la anticipacion clinica individual o

hereditaria, lo cual marca una diferencia con el enfoque del presente proyecto.

Por otro lado, las muertes por enfermedades congénitas se han convertido en la segunda
causa de mortalidad infantil en Argentina, afectando a un aproximado de 3 de cada 100 nifios al
nacer y hasta en un 10% de la poblacion infantil antes de los 6 afios. Mediante la Red Nacional
de Anomalias Congénitas (RENAC) se organizo6 un estudio que permitio descubrir las causas
que lo generaron. Se realizaron 3 tipos de pruebas, diagndstico prenatal, realizando exdmenes de
ecografias de alta precision y muestras de sangre materna, la pesquisa neonatal, para la deteccion
de enfermedades metabolicas y la evaluacion sensorial temprana, pruebas acusticas y reflejo
rojo. Con esta informacion se realizé un sistema de comunicacion el sistema de salud para poder
organizar intervenciones proactivas, como cirugias y tratamiento prenatales (Unicef, 2019). Este
antecedente, si bien no se centra especificamente en la diabetes, resalta la relevancia de la
deteccion temprana de condiciones congénitas y hereditarias y la eficacia del objetivo a esta
investigacion. Asimismo, evidencia como la implementacion de protocolos diagndsticos
rigurosos y la captura de datos de alta precision permiten catalogar variables clinicas de manera

sistematica, optimizando el andlisis predictivo y la toma de decisiones terapéuticas oportunas.

En el area de salud, se integra un sistema predictivo, en este articulo se abordara sobre la
enfermedad de diabetes, una enfermedad degenerativa. El principal objetivo es crear un modelo
de comunicacion con otros pacientes y redes sociales, mediante técnicas de Web Scraping y
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). Se puede observar este procedimiento mediante un
grafo ponderado no dirigido que conecta a los usuarios con términos médicos clave, permitiendo
a los especialistas identificar patrones y trayectorias clinicas basadas en las experiencias de los

pacientes. Esta herramienta permite detectar factores de riesgo y anticipar comportamientos que
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a menudo no quedan registrados en las historias clinicas convencionales y mejorar la eficacia de
las consultas y la precision de los diagndsticos (Gil, 2020). Este enfoque evidencia la posibilidad
de aprovechar nuevas fuentes de informacion para el andlisis de enfermedades cronicas; sin
embargo, su aporte principal reside en el analisis del componente social y comunicativo,
diferenciandose de la estructuracion metodologica de modelos predictivos que operan
estrictamente con variables de Historias Clinicas Electronicas (HCE). No obstante, este
antecedente es fundamental, ya que, valida la viabilidad de integrar datos cualitativos y
algoritmos en la programacion de modelos, demostrando la capacidad de estas herramientas para

el diagnostico preventivo.

Asimismo, se destaca la versatilidad de estos sistemas en el drea de salud odontoldgica;
se desarroll6 un modelo predictivo innovador disefiado para determinar la necesidad de
tratamiento ortoddntico en la atencion primaria. Mediante la metodologia estadistica de V de
Cramer, el cual asigna un valor a diferentes rasgos dentales permitiendo construir una ecuacion
multivariante que es facil de calcular incluso de forma manual. Mediante matrices de confusion y
analisis de la curva ROC, se demostré que este enfoque alcanza una validez del 81.2%,
optimizando asi la priorizacion de los pacientes que realmente requieren intervencion. (Gonzalez
et al., 2018). Este estudio demuestra que modelos estadisticos relativamente simples pueden ser
una herramienta de alto valor en el desarrollo de modelos predictivos. A pesar de originarse en el
area odontologica, este antecedente es fundamental porque evidencia la viabilidad de
implementar algoritmos de clasificacion robustos y accesibles. Asimismo, la identificacion de
patrones predictivos mediante variables categorizadas puede mejorar significativamente la

eficiencia operativa en cualquier area de la salud.
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Se realiza herramientas que permiten parametrizar variables dindmicas como signos
vitales, escalas de riesgo (Glasgow o Norton) y datos antropométricos, transformando el texto
libre en datos cuantitativos aptos para el entrenamiento de algoritmos de inteligencia artificial.
La infraestructura tiene la capacidad de ejecutar formulas automaticas y gestionar los datos con
marcas de tiempo precisas, lo cual es esencial para el andlisis de series temporales y la deteccion
temprana de anomalias. Se integran médulos que manejan las peticiones, resultados de
laboratorio y formularios de indicadores, cada uno de estos procesos puede ser transformados en
variables predictoras, dando asi optimizacion de recursos y facilitar la toma de decisiones
(Pagan, 2018). La transformacion de texto clinico en variables cuantificables evidencia la
importancia de la ingenieria de caracteristicas en el desarrollo de modelos predictivos, aspecto

clave que debe considerarse en cualquier analisis basado en HCE.

Se evalua el uso del cuestionario FINDRISC para determinar el riesgo de diabetes tipo 2
(DT2) en personal militar del Hospital Central FAP de Peru. Esta herramienta crea un filtro de
alta precision para desarrollar un algoritmo de clasificacion binaria, el sistema logré que el
81.6% de los pacientes evitara pruebas diagnosticas costosas, centrando la intervencion en los
pacientes con un puntaje de menor o igual a 13. En este grupo de riesgo, se demostrd una
prevalencia del 93% de alteraciones en los niveles de glucosa sanguinea, determinada mediante
el método de la hexoquinasa, que es el método de referencia internacional mas exacto. Estos
datos generan unas nuevas columnas en el HCE, como la masa corporal y el perimetro
abdominal elevado. Para el procesamiento de datos utilizaron la herramienta de Stata 13 y
modelo de regresion de Poisson, con el fin de bases de datos dindmicas capaces de predecir el
estado metabdlico actual y evitar las pruebas invasivas como la prueba Oral de Tolerancia a la

Glucosa (TOTG). (Villena, 2020). Este antecedente resulta especialmente relevante, ya que
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demuestra como variables clinicas y antropométricas pueden ser integradas en sistemas
predictivos que optimizan recursos médicos y reducen procedimientos invasivos, alinedndose

con los principios analiticos del presente proyecto.

El proyecto permite la gestion de una base de datos para la recoleccion de muestras de
hematologia en el Hospital Clinic de Barcelona. La arquitectura del sistema emplea herramientas
robustas y modernas como Django para el desarrollo del framework web y MongoDB como base
de datos NoSQL, lo que permite manejar grandes volumenes de informacidon de manera escalable
y flexible. El programa le permite crear, buscar, editar y eliminar registros, también, esta la
posibilidad de importar automaticamente datos de varias fuentes, haciendo estas tareas mas
rapidas y féciles para el personal de la salud. El sistema ha sido disefiado como una interfaz web
integral y facil de usar, con el objetivo de optimizar el procesamiento de datos de los pacientes
para realizar investigaciones médicas y mejorar la eficiencia de los profesionales de la salud.
Otro de los factores que beneficia este sistema es el uso de las estadisticas matematicas y la
prediccion de brotes de enfermedades (Llamas, 2017). Si bien este sistema se enfoca
principalmente en la gestion y procesamiento de informacion clinica, evidencia la viabilidad
técnica de integrar bases de datos médicas con analisis estadistico, sirviendo como soporte para

futuras aplicaciones predictivas.

Se investiga sobre la variabilidad temporal en la base de datos biomédica MIMIC-1V
demostrando como los cambios en las distribuciones de probabilidad a lo largo del tiempo,
impactan directamente en la robustez de los modelos predictivos de mortalidad en HCE. Para lo
cual se recurre a las herramientas de visualizacion y analisis como son los Mapas de Calor
Temporales (DTH) y la Informacion Geométrica Temporal (IGT), acompafiado del Analisis de

Correspondencia Multiple (MCA), para identificar desviaciones criticas en los datos. Se
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detectaron cambios en las variables predictoras y en sus relaciones, derivados de la transicion del
protocolo de codificacion ICD-9 a ICD-10 (clasificacion internacional de enfermedades) en
2015, lo que alter6 significativamente la distribucion y asociacion de las variables diagnosticas y
de procedimiento. Este impacto se evalia mediante la implementacion de dos modelos: Random
Forest, que utiliza multiples arboles de decision, y Gradient Boosting, método basado en la
combinacion de modelos débiles para crear uno mas robusto. método basado en la combinacion
de modelos débiles para crear uno mas robusto. Ambos fueron validados de manera sistematica
analizando los datos anualmente en lotes independientes para asegurar su precision temporal. El
rendimiento fue optimizado mediante grid search (prueba sistemdtica de diferentes
combinaciones de configuraciones) y, posteriormente, los modelos fueron ajustados utilizando el
Indice de Youden (medida que maximiza tanto la sensibilidad como la especificidad) para
mitigar el efecto del desbalanceo entre los casos positivos y negativos. Los resultados, validados
estadisticamente mediante un test chi-cuadrado sobre los agrupamientos de la IGT (Informacioén
Geométrica Temporal), confirman que el rendimiento de la [A se degrada cuando los modelos
entrenados en un periodo intentan generalizar datos de eras de codificacion distintas (Narro,
2023). Se evidencia una limitacion critica de los modelos predictivos en el area de salud, como la
dependencia en la estabilidad temporal y la consistencia de los datos clinicos. Desde el punto de
vista metodoldgico, estos elementos deben de incluir protocolos de recalibracion constante y

monitoreo de deriva frente a cambios normativos o variaciones en los protocolos hospitalarios.

Los HCE se fundamenta en la integracion de Estimas de Riesgo Poligénico (PRS)
obtenidas mediante estudios de asociacion de genoma completo (GWAS). Esto permite transitar
de los tradicionales modelos de regresion hacia algoritmos avanzados de inteligencia artificial,

como las redes neuronales, para calcular el riesgo relativo y absoluto de enfermedades
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complejas, destacando que se debe de superar un riguroso flujo de trabajo que incluye la
identificacion de variantes genéticas (SNPs) y una validacion externa que garantice su capacidad
de calibracion y discriminacion en poblaciones especificas. Se realiza el uso del modelo
BOADICEA para cancer de mamay el SCORE2 para riesgo cardiovascular, los cuales
implementan factores genéticos y epidemiologicos para optimizar los cribados clinicos. Por lo
cual, es de suma importancia fortalecer la infraestructura de los bancos de informacion
integrados y el andlisis del exposoma para nutrir continuamente las capacidades predictivas de
los HCE (Carracedo y Pollan, 2022). Aunque estos enfoques avanzados demuestran el alto
potencial predictivo de los HCE, su implementacion requiere infraestructuras tecnologicas
especializadas, lo que limita su aplicabilidad en contextos clinicos generales o pediatricos,
reforzando la pertinencia de enfoques metodoldgicos basados en modelos estadisticos

interpretables y datos clinicos disponibles de forma rutinaria.

Para mejorar la exactitud en la prediccion de riesgos y optimizar los resultados clinicos,
la implementacion de inteligencia artificial (IA) y técnicas de mineria de datos en los Historiales
Clinicos Electronicos (HCE), se busca la implementacion de herramientas de analisis bioquimico
avanzado. Entre estas destacan la Cromatografia Liquida de Alta Resolucion (HPLC) y la
Cromatografia Gaseosa acoplada a Espectrometria de Masas (CG-EM), las cuales son
fundamentales para detectar marcadores bioquimicos especificos como la tirosina y la
succinilacetona en errores innatos del metabolismo, o el pro-BNP y la creatinina en sindromes
nefrdticos. Esto permitio la identificacion de manera mas precisa de factores de riesgo para
enfermedades cardiovasculares y renales, integrando variables complejas como la Tasa de
Filtracion Glomerular (TFG) calculada mediante las formulas CKD-EPI, MDRD y Cockcroft-

Gault. Estos datos con hallazgos de inmunofluorescencia y biopsia renal facilitan la clasificacion
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automatizada de patologias como la Glomerulonefritis Membranoproliferativa (GnMP),
permitiendo que el sistema no solo estime el curso de enfermedades renales cronicas, sino que
también detecte asociaciones criticas entre cargas virales (como el VHC) y el deterioro del
filtrado glomerular (Bioanalisis, 2024). Este estudio resalta como la integracion de variables
bioquimicas complejas puede fortalecer los modelos predictivos; sin embargo, también evidencia
el alto nivel técnico requerido, lo que refuerza la necesidad de enfoques metodoldgicos

adaptados a la disponibilidad real de datos y un asesor especialista en el area.

Creacion de conjuntos de datos y modelos predictivos basados en mensajeria HL7, un
estandar de comunicacion en entornos hospitalarios. Se utilizan técnicas de aprendizaje
automatico para predecir eventos clinicos como el alta por enfermedad o la duracion de la
estancia hospitalaria. Los autores implementaron un proceso que incluia consulta y
denominacién de datos, preprocesamiento y creacion de conjuntos de datos, seguido de la
construccion de modelos predictivos. Los resultados muestran que la proporcion correcta de
valores faltantes y el establecimiento del umbral de probabilidad mejoran significativamente el
rendimiento de los predictores utilizados. (Barrera et al., 2022). El uso de estandares como HL7
facilita la interoperabilidad de los datos clinicos, aspecto fundamental para garantizar la

reproducibilidad y escalabilidad de los modelos predictivos en diferentes entornos hospitalarios.

Desarrollo de un sistema de analisis de datos mediante el método KDD (Knowledge
Discovery in Databases) utilizado en el sector de salud publica de alimentos en la region de
joven, Peru. El objetivo es mejorar el procesamiento de muchos datos, como la naturaleza de la
alimentacion de los nifios, para poder tomar decisiones oportunas y precisas. Utilizando
herramientas como Python y Anaconda, se cred un sistema que podria procesar, analizar y crear

estrategias mas efectivas para la desnutricion y la anemia en nifios, mejorando de manera mas
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oportuna y precisa para entregar informacion importante (Fermin Arroyo,2020). Este estudio
evidencia la aplicabilidad del método KDD como un marco de trabajo esencial en contextos de
salud publica, resaltando la importancia de seguir un flujo metodologico estructurado para
transformar registros administrativos en conocimiento estratégico. El antecedente nos demuestra
coémo la integracion de herramientas de ciencia de datos permite la identificacion de perfiles de

riesgo nutricional y la automatizacion de alertas.

SaludCoop por mucho tiempo ha manejado la informaciéon de manera local, que son hojas
de Excel, esto procede a un problema de mantener una sola version del documento, provocando
cruces de informacion. Por medio de auditorias han demostrado que la informacién es poco
fiable y pueden afectar a la empresa (Chicuasuque Pérez, 2023). Este caso pone de manifiesto
como la falta de centralizacion y control de datos puede afectar la calidad de la informacion
clinica, representando una limitacion significativa para cualquier analisis predictivo confiable.

Se ha realizado vigilancia de los defectos congénitos para la prevencion y control,
realizando la depuracion de la base de datos identificando casos repetitivos mediante la
aplicacion. Se realiza el analisis mediante estadistica descriptiva. Como resultados se obtiene que
un incremento de casos, pero asi mismo gracias a este estudio se pudo prevenir y ver patrones
(Instituto Nacional de Salud, 2018). Este estudio evidencia el valor de la estadistica descriptiva
como punto de partida para la identificacion de patrones epidemiologicos, aunque también
resalta la necesidad de métodos analiticos mas avanzados para estudios predictivos.

En la implantacion de una base de datos en la historia clinica, es necesaria seguridad de
esta. Para ella se busca la unificacion de todas las entidades prestadoras de salud, permitiendo
agilidad y seguridad. Se implementa: Manejo de usuarios y contrasefia, grupo de usuarios para

acceso, servidor mediador y la encriptacion de la informacion (Antonio Sanmiguel, 2019). La
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seguridad de la informacion clinica constituye un requisito indispensable para garantizar el uso
ético y responsable de los datos en modelos predictivos, especialmente cuando se trabaja con
informacion sensible de pacientes.

En el marco del Modelo de Adaptacion de Roy, se analizé la influencia de los estimulos
sobre la adaptacion fisiologica y psicosocial en 200 pacientes con Diabetes Mellitus Tipo 2
(DMT?2) mediante un disefio descriptivo, transversal y predictivo. A través de la aplicacion de
modelos de regresion lineal (simple y multiple), se identifico que el tiempo de diagndstico es un
predictor critico, explicando la variabilidad de la adaptacion fisioldgica con un coeficiente de
determinacion del 44%, donde se observa que por cada afio de evolucion la estabilidad
metabolica disminuye. Asimismo, la presencia de complicaciones clinicas como fue la
neuropatia, presente en el 57.5% de la muestra, retinopatia y afecciones cardiovasculares.
Demostrando un impacto predictivo del 74% sobre la adaptacion psicosocial, evidenciando como
variables registradas en la HCE pueden anticipar el deterioro funcional y emocional del paciente.
Estos hallazgos resaltan la importancia de estructurar datos de estimulos contextuales como el
estado marital, la ocupacion y la escolaridad dentro de los sistemas digitales, ya que estos
factores influyen significativamente en la capacidad de respuesta del organismo ante la evolucion
de la enfermedad. (Universidad de la Sabana, 2019.). Este estudio aporta evidencia cuantitativa
sobre la influencia determinante del tiempo en la degradacion de la estabilidad metabolica de la
diabetes tipo 2, reforzando la importancia de integrar analisis longitudinales en el disefio de
modelos predictivos. Al identificar que variables psicosociales y complicaciones clinicas poseen
un peso predictivo superior al 70%, se valida la necesidad de que las HCE no solo almacenen
datos bioquimicos, sino que estandaricen factores del entorno del paciente para anticipar estados

de desadaptacion y fallos terapéuticos antes de que ocurran.
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Gracias a la colaboracion entre el CLAP (Centro Latinoamericano de Perinatologia) y la
OPS, se ha consolidado el Sistema Informatico Perinatal como la herramienta tecnologica base
para el diagnoéstico y registro de anomalias mayores y menores en las areas de maternidad y
neonatologia. La implementacion de este sistema, junto con la Historia Clinica Perinatal (HCP),
permite una transicion del registro manual hacia modelos de salud digital integrada que,
facilitando el uso de la Triple Vigilancia, un modelo predictivo y analitico que monitorea la
causa, la ocurrencia y los resultados de salud. Lo mas destacado para el desarrollo de modelos
predictivos en la HCE es la capacidad de estos sistemas para realizar proyecciones de impacto
econodmico y epidemiologico hasta el afio 2030. El estudio demuestra que el uso de formularios
electronicos estructurados y la codificacion permiten crear escenarios hipotéticos que estiman
costos directos e indirectos, lo que convierte a la HCE en un motor de inteligencia de negocios
capaz de identificar poblaciones vulnerables, alertar sobre brotes (como el del virus del Zika) y
evaluar la efectividad y los costos en las intervenciones preventivas (de Francisco et al., 2020).
El estudio demuestra que el uso de formularios electronicos estructurados y codificacion
estandarizada permite crear escenarios hipotéticos para estimar costos directos e indirectos, lo
que convierte a la HCE en un motor de inteligencia de negocios capaz de identificar poblaciones
vulnerables, alertar sobre brotes y evaluar la efectividad de intervenciones preventivas. En tltima
instancia, estos antecedentes refuerzan la relevancia de los sistemas regionales de informacion
clinica para la deteccion temprana de anomalias, estableciendo una base de datos fundamental
para el estudio de enfermedades hereditarias y la implementacion de modelos predictivos
orientados a la medicina gendmica.

Se desarrolla e implementa un software especializado para el registro sistematico y

control de historias clinicas, disefiado bajo un modelo de arquitectura cliente-servidor y
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metodologias de ingenieria de software que garantizan la integridad de los datos en salud. El
proyecto fue implementado mediante el Lenguaje Unificado de Modelado (UML) para la
especificacion y documentacion de los procesos clinicos, lo que permitio6 traducir la anamnesis y
la exploracion fisica en estructuras de datos normalizadas. Para el desarrollo de modelos
predictivos en la HCE, este antecedente es fundamental, ya que destaca la importancia de las
herramientas de gestion de bases de datos relacionales y el cumplimiento de estandares de
calidad asegurando que la informacion sea interoperable y esté libre de errores. Al sistematizar la
captura de datos, el software no solo optimiza el flujo administrativo, sino que crea un
repositorio de informacion fidedigna que sirve como insumo para identificar patrones de salud,
permitiendo que la HCE evolucione de un simple registro a una herramienta de soporte para la
toma de decisiones clinicas basadas en la evidencia recolectada de forma sistematica. (Henao,
2019). El proyecto demuestra la viabilidad técnica de implementar sistemas de HCE, la
organizacion rigurosa y normalizada de la informacion clinica. Gracias a su metodologia se
garantiza que el repositorio de datos sea lo suficientemente solido para permitir, en etapas
posteriores, la integracion de algoritmos de inteligencia artificial y modelos de mineria de datos.
La implementacion de sistemas de informacion en el sector salud, no solo optimiza la
comunicacion médico-paciente y reduce los costos operativos, sino que actua como el habilitador
tecnoldgico para la integracion de herramientas de inteligencia artificial y soporte a la decision
clinica. Lo mas llamativo de este estudio para el desarrollo de modelos predictivos en la HCE es
la identificacion de métodos hibridos de redes neuronales, como el RGNN, que combina Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) para procesar datos médicos secuenciales y Redes Neuronales de
Graficos (GNN) para modelar eventos temporales, logrando predecir con €xito prescripciones y

futuras enfermedades basadas en el historial del paciente. Asimismo, se destaca el uso de
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arquitecturas basadas en Cloud Computing y Blockchain para garantizar la integridad y el
intercambio seguro de datos, junto con el modelo narrativo Health Text Line (HTL) que emplea
Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) y mineria de texto para extraer eventos clinicos de
registros no estructurados. Estos avances demuestran que la automatizacion de la historia clinica
electronica, apoyada en estandares de interoperabilidad como el Intercambio Electronico de
Documentos (EDI) y arquitecturas orientadas a servicios (SOA), transforma el registro
tradicional en una plataforma predictiva capaz de anticipar diagnésticos y mejorar
sustancialmente la seguridad en la administracion de tratamientos (Preciado et al., 2021). La
automatizacion del ecosistema clinico trasciende la mejora operativa al consolidar una
infraestructura de datos persistentes indispensable para el despliegue de analitica prescriptiva. El
modelo de salud digital proactiva se fundamenta en la explotacién de Big Data y protocolos de
ciberseguridad granular, los cuales configuran un entorno de alta disponibilidad para la ejecucion
de algoritmos de deteccion temprana y la optimizacion de la precision terapéutica basada en
evidencia digital.

Sintesis de Antecedentes y Aporte
Tabla 1

Matriz de analisis sistematico de antecedentes y aportes a la investigacion
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basadas en el Data y Cloud de muchos centros

historial. Computing. de salud locales.

Fuente. Elaboracion Propia.
Marco Teérico

El historial clinico electrénico es un sistema digital destinado al almacenamiento
estructurado de informacion médica del paciente, incluyendo antecedentes personales,
enfermedades previas y registros clinicos relevantes; adicionalmente, incorpora informacion
sobre vinculos familiares relevantes desde una perspectiva clinica. La actualizacion de estos
registros ha sido descrita como un proceso progresivo asociado a los distintos eventos clinicos
documentados durante la atencion médica. Los antecedentes familiares constituyen un factor
relevante en la evaluacion del riesgo de enfermedades cronicas, aunque su andlisis aislado no
permite una estimacion probabilistica precisa, lo que genera un escenario de incertidumbre
clinica en la toma de decisiones médicas.

Desde un enfoque teorico, la literatura en andlisis de datos en salud distingue entre
técnicas de analisis exploratorio y predictivo como marcos analiticos complementarios. Por su
parte, el andlisis predictivo se fundamenta en el uso de datos histdricos para la formulacion de
modelos estadisticos orientados a la estimacion de probabilidades asociadas a eventos clinicos
futuros.

Adicionalmente, se consideran principios de mineria de datos como apoyo al analisis
exploratorio, orientados a la identificacion sistematica de patrones y relaciones relevantes entre
variables clinicas. De manera complementaria, se reconoce el uso de enfoques de aprendizaje
automatico como referencia conceptual, sin embargo, el presente trabajo se centra en modelos

estadisticos clasicos, como la regresion y los modelos de clasificacion, y andlisis probabilistico.
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Desde una perspectiva tedrica, estas limitaciones han motivado el desarrollo de enfoques
analiticos y modelos estadisticos orientados a la cuantificacion de probabilidades asociadas a
antecedentes familiares.
Modelo de Regresion Lineal

Modelo estadistico que permite analizar la relacion entre una variable dependiente y una
o mas variables independientes, siendo ampliamente utilizado en estudios epidemiologicos para
identificar tendencias y asociaciones entre factores de riesgo y aparicion de enfermedades. En el
contexto de la investigacion clinica, este tipo de modelo ha sido ampliamente utilizado para
analizar la influencia tedrica de factores hereditarios y clinicos sobre variables de interés,
aportando una base interpretativa para el analisis de riesgo.
Arbol de Decision

El modelo funciona mediante la segmentacion de los datos dividiendo un conjunto de
observaciones en ramas. El arbol de decision es un modelo que permite la identificacion de
factores o patrones de los datos que estdn mas asociados a una mayor prevalencia de diabetes
para las futuras generaciones. Su estructura jerarquica facilita la interpretacion de las decisiones
del modelo, caracteristica relevante en contextos clinicos donde se requiere comprender la
relacion entre variables y resultados.
Bosque Aleatorio

El modelo de bosque aleatorio se construye a partir de la combinacidon de multiples
arboles de decision, cada arbol produce una prediccion, y el modelo final integra las predicciones
individuales de multiples arboles, lo que desde un enfoque tedrico contribuye a mejorar la
estabilidad y robustez de las estimaciones. Desde un enfoque teorico, este tipo de modelo mejora

la estabilidad de las predicciones al reducir la variabilidad asociada a un tnico arbol de decision.
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Importancia de las Herramientas

Con el fin de fortalecer el analisis y la prediccion de enfermedades, resulta fundamental
contar con procesos sistematicos de recoleccion, depuracion y andlisis de datos clinicos, que
contribuyan a la identificacion temprana del riesgo y a la mitigacion de la progresion de la
enfermedad. Se necesita una recoleccion de datos continua, amplia, general y automatica, de tal
manera que no exista pérdida de informacion o redundancia en los mismos. También el analisis
de los datos nos permite ver un panorama de como esta enfermedad puede afectar por
generaciones, desde que momento se volvié mas propenso y al ser controladas a tempranas
edades, esta enfermedad no evolucione hacia estados de mayor complejidad clinica. Estas
técnicas han sido propuestas como mecanismos para fortalecer la capacidad explicativa y

predictiva de los modelos utilizados en estudios de salud.
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Metodologia

Para el proyecto de tipo investigativo, se adopta un enfoque cuantitativo, con un alcance
descriptivo y predictivo, orientado al andlisis de datos clinicos para la identificacién de patrones
asociados al riesgo de diabetes. Inicialmente, se realiza una revision de modelos predictivos
aplicados en el ambito de la salud, con el fin de identificar enfoques metodologicos y criterios de
aplicacion que sirvan de base para la construccion del modelo propuesto.

El estudio se apoya en el andlisis de registros clinicos y datos epidemiolédgicos
relacionados con la diabetes, priorizando la identificacién de antecedentes familiares y patrones
de recurrencia. Dado que el acceso a historiales clinicos reales se encuentra restringido por
consideraciones éticas y de confidencialidad, se emplean datos secundarios de caracter publico,
lo que permite desarrollar y validar el enfoque metodoldgico sin comprometer informacion

sensible.
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Figura 1
Diagrama de flujo metodologico
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Fuente. Elaboracion Propia.

La figura anterior presenta el flujo metodoldgico, el cual inicia con la definicion del
enfoque de investigacion y la recoleccion de datos secundarios de caracter publico.
Posteriormente, se desarrollan las etapas de preprocesamiento y andlisis exploratorio de datos,
seguidas de la implementacion de modelos predictivos y su respectiva evaluacion. Finalmente, se
realiza la interpretacion de los resultados, permitiendo identificar patrones relevantes asociados al
riesgo de diabetes.

Disefio de Instrumentos
Considerando que los Historiales Clinicos Electronicos operan en entornos digitales, el

instrumento principal de recoleccion corresponde a registros estructurados de informacion
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clinica, los cuales incluyen variables como identificacion del paciente, antecedentes familiares,
presencia de enfermedades cronicas y rangos etarios. Estas variables permiten caracterizar
perfiles de riesgo asociados a la diabetes.

De manera complementaria, se contempla el uso de cuestionarios clinicos estandarizados,
orientados a profundizar en factores hereditarios y antecedentes relevantes, los cuales pueden ser
incorporados como variables adicionales dentro del modelo predictivo.

Para el procesamiento y andlisis de la informacion se emplea el lenguaje de programacion
Python, utilizando entornos de desarrollo como Jupyter Notebook, lo que facilita la conexion con
bases de datos, la limpieza de los registros y la aplicacion de técnicas de mineria de datos. Estas
herramientas permiten realizar procesos de agrupamiento y clasificacion de pacientes con
caracteristicas clinicas similares, sentando las bases para la posterior implementacion de modelos
de aprendizaje automatico.

Enfoque Metodoldgico en Salud Predictiva

El desarrollo de modelos predictivos eficaces en el ambito de la investigacion sanitaria
requiere una base metodologica que asegure la coherencia entre las variables seleccionadas, su
naturaleza clinica y familiar, y el comportamiento de los algoritmos utilizados para la estimacion
del riesgo. Segin Valderrama (2021) y Fermin Arroyo (2020), el uso de herramientas como
Python permite establecer flujos de procesamiento de datos orientados a la identificacion de
perfiles de riesgo, transformando registros sin procesar en opciones estratégicas. La metodologia
se centra en la aplicacion de modelos estadisticos clasicos y algoritmos de clasificacion
supervisada, tales como la regresion lineal, los arboles de decision y los bosques aleatorios, con
el fin de cuantificar el aporte predictivo de variables clinicas, antropométricas y antecedentes

familiares. Esta estructuracion permite que, mediante procesos de validacion estadistica, se
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estime la probabilidad de eventos metabdlicos o deterioros funcionales, apoyando estrategias de
deteccion temprana y seguimiento clinico sin reemplazar la evaluacién médica directa,
fundamentando la toma de decisiones en evidencia recolectada y el procesamiento sistematico.
(Villena, 2020; Universidad de la Sabana, 2019).

La documentacion y normalizacion de los procesos de captura de informacion, tales
como la anamnesis y el registro de antecedentes familiares, aseguran que los datos sean tratados
bajo estructuras estandarizadas y con menor riesgo de error. De acuerdo con Henao (2019) y
Barrera et al. (2022), la utilizacion de lenguajes de modelado y estandares de comunicacion
garantiza que la informacion clinica, incluso en fases de investigacion, sea interoperable y apta
para el entrenamiento de algoritmos de analisis avanzado. Al integrar la estadistica multivariante
con la validacién de modelos predictivos, es posible establecer protocolos analiticos orientados a
la deteccion temprana del riesgo, con un alto grado de validez técnica y coherencia
metodologica.

Revision Literaria Bajo Enfoque SALSA

Se realiza la revision literaria mediante el enfoque metodolégico SALSA (Search,
Appraisal, Synthesis, Analysis), el cual permite organizar de manera sistematica la
identificacion, evaluacion y andlisis de estudios cientificos relevantes. Este enfoque facilita la
trazabilidad del proceso investigativo y garantiza un andlisis riguroso de la evidencia disponible.

(Dermody et al., 2022)
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Figura 2
Framework SALSA
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Fuente. Elaboracion Propia.

En la figura anterior se presentan las cuatro fases del enfoque metodologico SALSA, a
partir de las cuales se estructurd el proceso de revision de literatura. La aplicacion de este
enfoque permitio desarrollar un analisis sistematico de las fuentes cientificas, garantizando la
identificacion, evaluacion, organizacion e interpretacion de la evidencia relevante para el
desarrollo del presente proyecto investigativo.

Modelo de Regresion Lineal Aplicado al Riesgo de Diabetes

En este estudio, el modelo de regresion lineal se emplea como una herramienta analitica
para examinar la relacion cuantitativa entre variables clinicas, antropométricas y antecedentes
familiares con respecto al riesgo de diabetes. Su aplicacion permite identificar tendencias

generales y asociaciones estadisticas entre los factores explicativos y la variable de interés,



45

proporcionando una primera aproximacion al comportamiento de los datos en un contexto
epidemioldgico.

El ajuste del modelo se realiza mediante el método de minimos cuadrados, lo que
posibilita estimar el peso relativo de cada variable independiente dentro de la ecuacion del
modelo. Este procedimiento facilita la identificacion de factores con mayor influencia estadistica
sobre el riesgo de desarrollar la enfermedad; sirve como un insumo metodoldgico para la
seleccion y depuracion de variables relevantes en fases posteriores del andlisis.

Adicionalmente, la regresion lineal permite evaluar la consistencia y estabilidad de las
relaciones identificadas, aportando una base cuantitativa para contrastar resultados con modelos
de clasificacion mas complejos. De esta manera, su uso dentro del estudio no se limita a la
prediccion directa, sino que contribuye a la comprension estructural de los datos clinicos y
familiares analizados.

Arboles de Decisién como Modelo de Clasificacion Clinica

Los arboles de decision se emplean en este estudio como modelos de clasificacion
orientados a segmentar la poblacidn analizada en distintos niveles de riesgo de diabetes, a partir
de reglas logicas construidas sobre las variables de entrada. Cada nodo del arbol representa una
condicion clinica, antropométrica o familiar, mientras que las ramas describen posibles
combinaciones de factores que conducen a una clasificacion especifica.

Este enfoque metodologico permite traducir relaciones complejas entre variables en
estructuras jerarquicas facilmente interpretables, lo cual resulta especialmente relevante en
contextos clinicos y de investigacion en salud. A través de esta segmentacion, es posible
identificar perfiles de riesgo diferenciados, evidenciando como la interaccion entre antecedentes

familiares y variables clinicas influye en la probabilidad estimada de desarrollar la enfermedad.
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Asimismo, los arboles de decision facilitan el analisis comparativo entre grupos de
pacientes, permitiendo evaluar la coherencia de los patrones identificados y su correspondencia
con la evidencia clinica reportada en la literatura. Su incorporacion en el estudio fortalece el
componente metodoldgico al aportar transparencia en el proceso de clasificacion y apoyar la
interpretacion de los resultados obtenidos por otros modelos predictivos.

Bosque Aleatorio como Modelo de Mejora Predictiva

El modelo de bosque aleatorio se incorpora en este estudio como una estrategia
metodologica orientada a mejorar la capacidad predictiva y la robustez de los resultados
obtenidos por los modelos individuales. Su funcionamiento se basa en la construccion de
multiples arboles de decision, entrenados de manera independiente sobre subconjuntos aleatorios
de los datos y de las variables disponibles, lo que permite capturar patrones diversos presentes en
la poblacién analizada.

La agregacion de las predicciones generadas por cada arbol contribuye a reducir la
varianza del modelo y a minimizar el riesgo de sobreajuste, fendmeno comun en conjuntos de
datos clinicos caracterizados por heterogeneidad y posibles inconsistencias en los registros. Este
enfoque resulta especialmente pertinente cuando se analizan datos poblacionales con multiples
factores clinicos y familiares que interactiian de manera no lineal.

Dentro del estudio, el bosque aleatorio se utiliza como un mecanismo de validacion
comparativa frente a modelos mas simples, permitiendo evaluar la estabilidad de las predicciones
y la consistencia de los factores identificados como relevantes. De esta forma, su aplicacion
fortalece el enfoque metodolodgico al aportar estimaciones mas confiables del riesgo de diabetes

y apoyar la toma de decisiones basada en evidencia analitica.
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Evaluacion y Validacion de los Modelos Predictivos

La evaluacion del desempetio de los modelos predictivos se realiza mediante métricas
estadisticas orientadas a medir tanto la capacidad de clasificacion como la confiabilidad de las
predicciones generadas. En particular, se emplean indicadores como precision, recall y F1-score,
los cuales permiten analizar el equilibrio entre la identificacion correcta de casos de riesgo y la
minimizacion de errores de clasificacion.

La seleccion de estas métricas responde a la naturaleza potencialmente desbalanceada de
los datos clinicos, en los cuales los casos de riesgo pueden representar una proporcion menor de
la poblacion total. En este contexto, el recall adquiere especial relevancia al medir la capacidad
del modelo para detectar correctamente a los individuos con mayor probabilidad de desarrollar la
enfermedad, aspecto clave para la deteccion temprana.

Adicionalmente, la validacién de los modelos se orienta a garantizar la consistencia de
los resultados frente a variaciones en los datos de entrada, evitando conclusiones sesgadas
derivadas del uso de datos secundarios. Este proceso permite asegurar que los modelos
desarrollados presentan un desempeio estable y alineado con los objetivos del estudio,
fortaleciendo la confiabilidad metodolédgica de los resultados obtenidos.

Uso de Datos Secundarios en Salud

Se reutiliza informacion clinica y administrativa almacenada en repositorios de datos
abiertos, lo cual constituye un activo estratégico para generar conocimiento epidemiologico y
analitico, sin los dilemas éticos y de privacidad asociados a la recoleccion primaria de datos
clinicos. Segtin Gil (2020), el uso de datos secundarios permite identificar trayectorias
poblacionales y patrones de evolucion de enfermedades cronicas, como la diabetes, a través del

analisis de registros ya existentes. No obstante, como advierte Narro (2023), el analisis de
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grandes repositorios biomédicos requiere la aplicacion de protocolos de validacion rigurosos
para mitigar fendmenos como la deriva de datos y asegurar que el rendimiento de los modelos
predictivos se mantenga estable frente a cambios temporales o variaciones en las fuentes de
informacion secundaria.

Para que la explotacion de estos datos abiertos sea adecuada, esta depende directamente
de la capacidad técnica para transformar registros historicos en estructuras analiticas consistentes
y aptas para su procesamiento estadistico. Por lo cual, al combinar diferentes herramientas de
analisis de datos, es posible transformar informacién médica, como mediciones del cuerpo de los
pacientes y escalas que evallian qué tan riesgosa es su condicion, en datos confiables que pueden
usarse para analizar comportamientos histdricos de la enfermedad y apoyar la estimacion del
riesgo poblacional, en coherencia con los objetivos del modelo predictivo propuesto. (Pagan,
2018; Llamas, 2017).

La visualizacion de datos mediante graficos de tendencia y distribucion permite
identificar patrones temporales y diferencias poblacionales en la prevalencia de la enfermedad.
Estas representaciones graficas constituyen una herramienta clave para la interpretacion de los
resultados del modelo predictivo y para la comunicacion de hallazgos epidemioldgicos.
Instrumentos y Variables en HCE

La seleccion de variables para predecir el riesgo de diabetes en este estudio no es
arbitraria, sino que se apoya en instrumentos clinicos validados que estandarizan los indicadores
clinicos y epidemiologicos. Un referente clave es el cuestionario FINDRISC, el cual permite
extraer variables objetivas y estandarizadas como el indice de masa corporal y el perimetro
abdominal. Como demuestra Villena (2020), la inclusion de estas métricas en modelos de

regresion permite identificar asociaciones significativas con alteraciones glucémicas, aportando
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capacidad predictiva al modelo, validando el uso de datos antropométricos como predictores de
bajo costo y alta efectividad. De igual forma, la capacidad de parametrizar variables dindmicas y
signos vitales mediante marcas de tiempo resulta esencial para el entrenamiento y validacion de
algoritmos orientados a la deteccion de anomalias metabdlicas. (Pagan, 2018).

Finalmente, la literatura refuerza que el historial familiar y los antecedentes hereditarios
son predictores criticos para la diabetes y otras condiciones hereditarias. Segin Henao (2019) y
Borges (2021), la captura sistematica de estos antecedentes dentro de estructuras de datos
normalizadas permite que la predisposicion hereditaria se traduzca en pesos estadisticos dentro
de ecuaciones multivariantes utilizadas por los modelos predictivos. Al combinar estos factores
familiares con hallazgos bioquimicos y el andlisis de la variabilidad temporal, el modelo
investigativo adquiere la capacidad de proyectar el riesgo de degradacion metabolica. Este
enfoque asegura que la seleccion de variables sea rigurosa y esté alineada con los estdndares

internacionales de investigacion clinica y analitica de datos. (Bioanalisis, 2024; Narro, 2023).
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Modelos Predictivos en HCE con Datos Abiertos

Para el desarrollo del modelo predictivo se requiere el anélisis de informacion clinica
poblacional; sin embargo, debido al caracter sensible y confidencial de los datos provenientes de
las Entidades Promotoras de Salud (EPS), el presente estudio emplea conjuntos de datos abiertos
de caracter oficial como una alternativa metodoldgica valida. En particular, se utiliza la base de
datos "Prevalencia de Diabetes Mellitus en personas de 18 a 69 afios en el Departamento de
Bolivar", disponible en el portal oficial de Datos Abiertos de Colombia (Gobernaciéon de Bolivar,
2024), la cual contiene informacion agregada correspondiente a poblaciones entre los 18 y 69
afios a nivel municipal.

Dado que los datos analizados corresponden a agregaciones poblacionales por municipio
y no a historiales clinicos individuales, el estudio adopta el concepto de unidades territoriales
como aproximacion analitica al comportamiento colectivo del riesgo de diabetes. Bajo este
enfoque, cada municipio es tratado como una unidad de observacion, lo que permite modelar
variaciones espaciales y temporales en la prevalencia de la enfermedad sin incurrir en inferencias
clinicas individuales.

Este enfoque resulta coherente con los objetivos investigativos del trabajo, en la medida
en que se busca explorar la viabilidad de modelos predictivos aplicables a entornos de Historia
Clinica Electronica (HCE) desde una perspectiva poblacional. Es importante precisar que el
proposito no es diagnosticar pacientes ni estimar riesgos individuales, sino estructurar un
prototipo metodologico que demuestre como pueden integrarse técnicas de andlisis de datos y
aprendizaje automatico en contextos de informacion agregada.

Como se ha mencionado previamente, el desarrollo del modelo se realiza mediante el

lenguaje de programacion Python, utilizando el entorno Jupyter Notebook como plataforma de
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ejecucion. Esta eleccion tecnologica permite documentar paso a paso cada procedimiento
aplicado sobre el conjunto de datos, facilitando la reproducibilidad del analisis y la verificacion
de resultados.

Inicialmente, se lleva a cabo un analisis exploratorio de la base de datos, en el cual se
agrupan las observaciones por municipio con el fin de organizar la informacion en funcion de las
unidades territoriales definidas. Durante esta etapa se verifica la consistencia de los registros, la
estructura de las variables anuales y la integridad de los valores porcentuales de prevalencia.

Posteriormente, se estructuran representaciones graficas que permiten visualizar la
evolucion temporal de la diabetes mellitus en la poblacion estudiada. Estas visualizaciones
constituyen una fase preliminar del proceso analitico, orientada a comprender la dindmica
general de los datos antes de proceder a la implementacion de modelos predictivos supervisados.

Es importante resaltar que esta fase inicial no tiene como finalidad emitir conclusiones
definitivas sobre el comportamiento epidemiologico, sino establecer una base descriptiva sélida
que sustente las etapas posteriores de modelado y evaluacion.

Descripcion del Flujo de Procesamiento de Datos

El procesamiento de la informacion se estructuro6 a partir de un flujo metodologico
explicito, secuencial y replicable, garantizando la coherencia entre la obtencion de los datos, su
transformacion analitica y la posterior implementacion de modelos predictivos. Este flujo
permite documentar cada etapa del procedimiento técnico, asegurando trazabilidad y
consistencia metodologica.

En primer lugar, se realiz6 la ingesta de los datos abiertos oficiales, seguida de un
proceso de limpieza y validacion orientado a eliminar registros agregados no pertinentes,

estandarizar variables temporales y verificar la consistencia interna de los datos. Esta etapa
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incluy6 la revision de valores atipicos evidentes, la comprobacion de rangos validos en
porcentajes de prevalencia y la confirmacion de que las estructuras anuales se encontraran
correctamente organizadas.

Posteriormente, se desarrollé una fase de transformacion y organizacion de variables, en
la cual los registros fueron estructurados por municipio y por afio. Esta etapa permitio
reorganizar la informacion en formato analitico longitudinal, facilitando la comparacion Inter
temporal. Adicionalmente, se construyeron indicadores derivados como tendencias temporales
simples y estructuras comparativas entre periodos, constituyendo una fase basica de ingenieria de

caracteristicas a nivel poblacional.

Figura 3
Diagrama de flujo del proceso de analisis predictivo y entrenamiento de modelos en HCE.
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Posteriormente, se desarrolla una fase de andlisis exploratorio, en la cual se emplean
técnicas estadisticas descriptivas y representaciones graficas con el fin de examinar la estructura
temporal de los datos y su comportamiento territorial. Esta etapa permite comprender la
dindmica longitudinal de la prevalencia sin emitir juicios interpretativos definitivos,
concentrandose exclusivamente en la caracterizacion estructural de la informacion.

En la fase de modelado predictivo se implementan algoritmos supervisados de distinta
naturaleza. En primer lugar, se aplica regresion lineal simple con fines de proyeccion temporal
por municipio. Posteriormente, se incorporan modelos basados en arboles de decision y técnicas
de ensamble como el bosque de aleatoriedad, con el objetivo de contrastar enfoques paramétricos
y no paramétricos dentro de un mismo marco analitico.

La etapa final corresponde a la evaluacion metodoldgica de los modelos, en la cual se
analizan métricas de desempefio y consistencia predictiva. Es importante enfatizar que estos
modelos se plantean como prototipos analiticos aplicables a entornos de Historia Clinica
Electrénica (HCE) desde una perspectiva poblacional. En ningun caso se pretende sustituir
criterios clinicos ni realizar diagnéstico individual, sino demostrar la viabilidad técnica de

integrar analisis predictivo en sistemas de informacion en salud basados en datos agregados.
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Resultados

El presente capitulo expone los principales hallazgos derivados del proceso analitico
desarrollado en la investigacion. Los resultados se organizan en funcion de las etapas
metodologicas previamente definidas, iniciando con el andlisis exploratorio de los datos, seguido
del analisis complementario mediante simulacion, la aplicacion de modelos predictivos y la
evaluacion de su desempefio.

Esta estructura permite presentar de manera progresiva la evidencia obtenida, articulando
los hallazgos empiricos con los objetivos especificos del estudio y facilitando la interpretacion de
los patrones identificados en relacion con la prevalencia de la diabetes.

Analisis Exploratorio de la Prevalencia de Diabetes Mellitus

Figura 4
Evolucion temporal de la prevalencia por municipio
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Figura 5
Mapa de calor de correlacion temporal
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Fuente. Elaboracion Propia.
El analisis exploratorio permitidé examinar el comportamiento longitudinal de la

prevalencia de Diabetes Mellitus en los municipios estudiados, identificando patrones de

estabilidad, crecimiento y variabilidad interanual.

A partir de la evolucion temporal por municipio (Figura 4), se observa que Cartagena de
Indias concentra los valores més elevados de prevalencia a lo largo del periodo analizado,
manteniendo ademas una trayectoria relativamente estable y con tendencia sostenida. Este
comportamiento indica consistencia estructural en la dindmica epidemiologica del municipio, lo
que facilita la modelacion predictiva bajo supuestos de continuidad temporal. De forma similar,
municipios como Mompds y San Jacinto presentan patrones de crecimiento progresivo, aunque
con magnitudes inferiores. La pendiente observada en sus series temporales sugiere una

evolucion gradual del indicador, sin rupturas abruptas entre periodos consecutivos.
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En contraste, algunos municipios evidencian oscilaciones mas marcadas entre afios,
reflejando variaciones interanuales menos estables. Este tipo de comportamiento introduce
mayor incertidumbre en procesos de proyeccion, debido a la presencia de fluctuaciones que no

siguen una tendencia lineal claramente definida.

El mapa de calor de correlacion temporal (Figura 5) complementa este analisis al
cuantificar la relacion estadistica entre los distintos afios del estudio. Se observan coeficientes de
correlacion elevados en la mayoria de las combinaciones interanuales (valores cercanos a 0.90 e
incluso superiores a 0.95 en afios consecutivos), lo que indica una fuerte dependencia temporal
entre los periodos. En términos analiticos, esto sugiere que la prevalencia observada en un afio
determinado guarda una relacion significativa con los afios inmediatamente anteriores y
posteriores. Particularmente, las correlaciones mas altas se concentran entre afios contiguos, lo
cual es consistente con un comportamiento epidemioldgico acumulativo y progresivo, mas que

con cambios abruptos o estructuralmente independientes entre periodos.

Desde una perspectiva metodologica, estos hallazgos exploratorios respaldan la
pertinencia de aplicar modelos predictivos basados en continuidad temporal, dado que la
estructura de correlacion sugiere estabilidad y coherencia longitudinal en los datos agregados.
Asimismo, permiten anticipar que los modelos podrian capturar patrones de tendencia con un

grado razonable de consistencia, especialmente en municipios con menor volatilidad interanual.

Analisis Exploratorio Complementario por Grupos Etarios con Datos Simulados
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Figura 6
Distribucion simulada por intervalos etarios.
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Fuente. Elaboracion Propia.

Dado que la base de datos utilizada corresponde a informacion agregada a nivel
municipal y no contiene registros individuales con variable edad, se implement6 una simulacion
controlada de intervalos etarios con fines estrictamente metodologicos. Esta simulacion no
pretende reconstruir microdatos reales ni estimar prevalencias especificas por edad, sino
demostrar el procedimiento analitico que podria aplicarse en un entorno de Historia Clinica

Electronica (HCE) cuando se dispone de datos clinicos desagregados.

La generacion de los intervalos etarios permitio estructurar una distribucion hipotética en
rangos de edad y aplicar técnicas bésicas de segmentacion poblacional, visualizacion de
frecuencias y andlisis comparativo entre grupos. En términos metodologicos, esta etapa funciona
como una demostracion de ingenieria de caracteristicas orientada a variables demograficas,

mostrando cémo podrian incorporarse covariables etarias dentro de modelos supervisados.

El histograma obtenido (Figura 6) presenta una concentracion relativa mayor en el
intervalo comprendido entre los 37 y 43 afos. Es importante subrayar que este patron

corresponde Uinicamente al comportamiento de la simulacion construida bajo supuestos
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estadisticos controlados y no a una estimacion empirica derivada de datos reales del
departamento de Bolivar. Por tanto, los resultados no fueron utilizados para entrenar modelos

predictivos ni para validar hipdtesis epidemiologicas.

En cuanto al sustento clinico, las guias oficiales de la American Diabetes Association,
sefialan que el riesgo de desarrollar Diabetes Mellitus tipo 2 aumenta a partir de los 35 afios. Si
bien el presente analisis no utiliza datos individuales reales, la referencia teérica respalda la
pertinencia de incluir la variable edad en modelos predictivos cuando la estructura de datos lo

permita (Standards of Care in Diabetes, 2024).

Modelado Predictivo

Aplicacion del Modelo de Regresion Lineal

Figura 7
Representacion del modelo de regresion linea sobre la prevalencia de diabetes 2022.
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Fuente. Elaboracion Propia.
La aplicacion del modelo de regresion lineal permitié estimar la tendencia temporal de la
prevalencia de Diabetes Mellitus en los municipios analizados, evidenciando un comportamiento

creciente en la mayoria de los casos. Este modelo se fundamenta en la relacion funcional entre
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una variable independiente temporal (afios) y una variable dependiente cuantitativa (porcentaje
de prevalencia), bajo el supuesto de comportamiento aproximadamente lineal en el corto plazo.

Desde el punto de vista metodologico, la regresion lineal permite estimar una recta de
ajuste que minimiza el error cuadratico medio entre los valores observados y los valores
predichos. En este contexto, el modelo busca capturar la direccion (pendiente) y la magnitud del
cambio interanual de la prevalencia en cada municipio, estableciendo una proyeccion para el ano
2024 con base en la tendencia historica.

En la representacion grafica (Figura 7), los puntos azules corresponden a los valores
observados de prevalencia por municipio, mientras que la linea de ajuste representa la estimacion
generada por el modelo. La cercania visual de los puntos a la recta sugiere que la estructura de
los datos presenta un comportamiento compatible con el supuesto lineal, al menos dentro del
horizonte temporal analizado.

Es importante precisar que este modelo no incorpora variables adicionales ni
interacciones complejas, sino que se centra exclusivamente en la dimension temporal. Esta
decision responde a la naturaleza agregada del conjunto de datos y al objetivo metodologico del
estudio, que busca demostrar la aplicabilidad de técnicas predictivas basicas en un entorno de
Historia Clinica Electronica (HCE) con informacion poblacional.

Tabla 2
Prediccion de prevalencia para 2024 mediante regresion lineal

Prediccion de Prevalencia para 2024

Cartagena de Indias 6.08%
San Jacinto 4.66%

El Carmen de Bolivar 3.7%
Mompos 3.64%
Mangué 3.3%
Turbaco 2.82%

Fuente. Elaboracion Propia.
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Las estimaciones proyectadas indican que Cartagena de Indias mantiene el valor de
prevalencia mas elevado dentro del conjunto analizado, seguido por San Jacinto y El Carmen de
Bolivar. Estas proyecciones se derivan exclusivamente del patron historico observado y no
incorporan factores exdgenos como intervenciones en salud publica, cambios demograficos o

modificaciones en politicas sanitarias.

Desde una perspectiva metodologica, la utilidad del modelo radica en su capacidad para
proporcionar una linea base cuantitativa de referencia. La pendiente estimada para cada
municipio permite inferir si la tendencia proyectada es creciente, estable o decreciente en el corto
plazo, constituyendo un insumo preliminar para analisis comparativos posteriores con modelos

no lineales.

No obstante, es fundamental senalar que la regresion lineal asume continuidad estructural
en la dindmica temporal. En contextos donde existan cambios abruptos o eventos disruptivos,
este supuesto podria no cumplirse plenamente. Por ello, en etapas posteriores del estudio se
contrastan estos resultados con modelos basados en arboles de decision y bosque aleatorio, con

el fin de evaluar posibles comportamientos no lineales.

Evaluacion Cuantitativa del Modelo de Regresion Lineal

Ademas de la representacion grafica, el desempefio del modelo de regresion lineal fue
evaluado mediante métricas de error estandar utilizadas en modelos de prediccion continua,
incluyendo el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el

Coeficiente de Determinacion (R?).
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Tabla 3
Meétricas de desemperio del modelo clasificador
Métrica de Evaluacion Resultado
MSE (Error Cuadratico medio) 0
RMSE (Error cuadratico medio de la raiz) 0
R’ 1

Fuente. Elaboracion Propia.

Los resultados obtenidos evidencian un ajuste perfecto del modelo sobre el conjunto de
datos analizado, con valores de error iguales a cero y un coeficiente de determinacion igual a
uno. Este comportamiento indica que la variabilidad de la prevalencia es completamente
explicada por la variable temporal dentro del conjunto de datos.

No obstante, estos resultados deben interpretarse con cautela, dado que el tamano
reducido del dataset y su estructura agregada limitan la capacidad de generalizacion del modelo.
En este sentido, las métricas obtenidas reflejan un ajuste interno y no una validacion predictiva
en escenarios reales.

Modelos de Clasificacion: Arbol de Decision y Bosque Aleatorio

Los modelos de clasificacion implementados permitieron identificar patrones no lineales
en la distribucion de la prevalencia, complementando los resultados obtenidos mediante
regresion lineal. A diferencia de la regresion lineal, estos enfoques permiten modelar estructuras
de decision jerarquicas y combinaciones no lineales sin requerir supuestos estrictos de linealidad
o distribucidon normal de los errores.

El Arbol de Decision opera mediante particiones sucesivas del espacio de caracteristicas,
generando reglas de decision que minimizan la impureza en cada nodo. Este mecanismo facilita

la interpretacion, ya que permite visualizar como el modelo segmenta los datos para realizar la
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prediccion. Sin embargo, su estructura puede ser sensible a pequefias variaciones en los datos
cuando el tamafio muestral es reducido.

Por su parte, el Bosque Aleatorio corresponde a un método de ensamble que construye
multiples arboles de decision a partir de subconjuntos aleatorios de datos y variables, agregando
posteriormente sus resultados mediante premediacion. Este procedimiento reduce la varianza del
modelo individual y mejora la estabilidad predictiva, especialmente en contextos donde pueden
existir interacciones complejas no capturadas por modelos lineales.

Dado el tamafio limitado del conjunto de datos y su naturaleza agregada, los pardmetros
de ambos modelos se mantuvieron en configuraciones estandar, evitando sobreajuste y
priorizando la interpretabilidad metodoldgica sobre la sofisticacion técnica. El objetivo principal
no fue maximizar métricas de desempefio, sino contrastar comportamientos predictivos entre

distintos enfoques supervisados dentro de un mismo marco analitico.

Tabla 4
Comparacion de predicciones para 2024 mediante modelos supervisados.
Predicciones para 2024 usando Arbol de Predicciones para 2024 usando Bosque
Decision Aleatorio

Cartagena de Indias 5.55% Cartagena de Indias 5.35%
San Jacinto 4.39% San Jacinto 4.12%
El Carmen de Bolivar 3.38% El Carmen de Bolivar 3.22%
Mompos 3.11% Mompos 2.97%
Mangué 3.01% Mangué 2.86%
Turbaco 2.78% Turbaco 2.64%

Fuente. Elaboracion Propia.

Las estimaciones generadas por ambos modelos muestran coherencia en la jerarquizacion
relativa de los municipios, identificando consistentemente a Cartagena de Indias como la unidad
territorial con mayor prevalencia proyectada para 2024. Esta coincidencia metodoldgica entre
modelos de naturaleza distinta (lineal, arbol individual y ensamble) refuerza la estabilidad

comparativa de los resultados dentro del conjunto de datos analizado.
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Asimismo, se observa que el Bosque Aleatorio tiende a producir estimaciones
ligeramente mas conservadoras que el Arbol de Decisién individual, comportamiento coherente
con la reduccion de varianza propia de los métodos de ensamble. Esta diferencia, aunque
moderada, evidencia la influencia de la estructura del modelo en la magnitud de las
proyecciones.

No obstante, es fundamental reiterar que las predicciones obtenidas se encuentran
condicionadas por la limitada dimensionalidad del dataset y por su caracter agregado
poblacional. En consecuencia, los modelos deben interpretarse como aproximaciones
metodoldgicas orientadas a evaluar viabilidad técnica en entornos de Historia Clinica Electronica
(HCE), y no como herramientas definitivas de proyeccion epidemiologica.

Evaluacion del Desempeiio de los Modelos Predictivos

La evaluacion del desempefio de los modelos supervisados se realizé mediante métricas
estandar de clasificacion: precision (precision), recall (sensibilidad) y F1-score, indicadores que
permiten examinar la capacidad del algoritmo para identificar correctamente las categorias de

riesgo definidas en el estudio.

Tabla S
Meétricas de desemperiio de los modelos supervisados.
Arbol de Decision
Precision Recall F1-score Support
0 1 1 1 4
1 1 1 1 2
Accuracy 1 6
Macro Avg 1 1 1 6
Weighted Avg 1 1 1 6
Bosque Aleatorio
Precision Recall F1-score Support
0 1 1 1 4
1 1 1 1 2
Accuracy 1 6
Macro Avg 1 1 1 6
Weighted Avg 1 1 1 6
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Fuente. Elaboracion Propia.

Los resultados muestran valores de desempeio perfectos (1.00 en todas las métricas)
tanto para el Arbol de Decision como para el Bosque Aleatorio. Desde una perspectiva
estrictamente técnica, esto indica que, dentro del conjunto de datos utilizado, los modelos
clasificaron correctamente la totalidad de los registros evaluados.

Debido al tamafo reducido del conjunto de datos (n = 6 observaciones), no se realiz6 una
division tradicional en conjuntos de entrenamiento y prueba, ya que ello habria reducido atin mas
la capacidad informativa del modelo. En su lugar, el andlisis se plantea como una validacién
metodologica del flujo de implementacién y no como una validacion predictiva externa.

Asimismo, la ausencia de alta dimensionalidad y la limitada variabilidad interna
disminuyen el riesgo de ambigiiedad en los limites de decision. Por tanto, los valores perfectos
no deben interpretarse como evidencia de un modelo clinicamente robusto o generalizable, sino
como una validacion metodoldgica del flujo de implementacion del prototipo analitico.

Sintesis de Resultados en Cuanto a los Objetivos

En relacion con el primer objetivo especifico, orientado a analizar la literatura cientifica
reciente sobre el uso de modelos predictivos en diabetes hereditaria, los resultados evidenciaron
una tendencia creciente en la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial y modelos
supervisados en el &mbito de la salud. La revision permitié identificar que los enfoques mas
utilizados incluyen regresion lineal, arboles de decision y métodos ensemble, destacandose su
utilidad en el andlisis de enfermedades cronicas y hereditarias. Asimismo, se reconocieron
limitaciones asociadas a la disponibilidad y calidad de los datos clinicos, asi como la necesidad

de enfoques metodoldgicos que prioricen la interpretabilidad en contextos sanitarios.
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Respecto al segundo objetivo especifico, enfocado en identificar los criterios
metodoldgicos y técnicos que orientan el uso de modelos predictivos en historiales clinicos
electronicos, los resultados permitieron establecer un conjunto de elementos fundamentales para
su implementacion. Entre estos se destacan la importancia del preprocesamiento de datos, la
seleccion de variables clinicas relevantes, la estructuracion adecuada de la informacion y la
validacién mediante métricas de desempefio. La aplicacion del enfoque basado en la metodologia
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD) permiti6 evidenciar la necesidad
de integrar de manera sistematica las etapas de preparacion, modelado y evaluacion,
garantizando la trazabilidad y coherencia del proceso analitico.

En cuanto al tercer objetivo especifico, relacionado con la descripcion de las
caracteristicas metodologicas de los modelos predictivos utilizados en estudios previos, los
resultados permitieron identificar diferencias sustanciales en el comportamiento de los modelos
analizados. La regresion lineal demostr6 ser adecuada para describir tendencias generales en la
prevalencia de la enfermedad, mientras que los modelos basados en arboles, particularmente el
bosque aleatorio, evidenciaron una mayor capacidad para capturar relaciones no lineales y
patrones complejos en los datos. Esta comparacion permitio establecer que la seleccion del
modelo debe responder a la naturaleza del fendmeno estudiado y no exclusivamente a su nivel de
complejidad matematica.

Finalmente, en relacion con el cuarto objetivo especifico, orientado a explorar datos
secundarios sobre la prevalencia de diabetes, los resultados derivados del analisis exploratorio
permitieron identificar patrones epidemiologicos relevantes a nivel territorial. Se evidenci6 una
tendencia creciente en determinados municipios, asi como diferencias en la estabilidad y

variabilidad interanual de la prevalencia. Adicionalmente, el analisis complementario mediante
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datos simulados permiti6 demostrar la viabilidad de incorporar variables demograficas, como la
edad, en futuros modelos predictivos, reforzando el potencial de los historiales clinicos

electronicos como fuente de informacién para el analisis de enfermedades hereditarias.
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Discusion de Resultados

El disefio y construccion de los resultados se estructur6 bajo un enfoque metodologico
formal basado en la metodologia de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD),
concebida como un proceso sistematico orientado a la identificacion de patrones validos,
comprensibles y potencialmente ttiles a partir de datos. Este enfoque permiti6 integrar de
manera coherente las etapas de preparacion, modelado y evaluacion interpretativa, priorizando la
generacion de conocimiento sobre la simple obtencion de predicciones numéricas.

La adopcion de este marco metodoldgico no solo respondio a criterios técnicos, sino
también a la necesidad de garantizar trazabilidad, replicabilidad y coherencia entre los objetivos
de investigacion, la naturaleza del conjunto de datos y las técnicas analiticas empleadas. En este
sentido, la estructuracion del proceso en fases interrelacionadas permitid establecer una
correspondencia operativa clara entre la formulacion del problema, las decisiones de
procesamiento y los criterios de evaluacion, fortaleciendo la rigurosidad del estudio.

En términos sustantivos, los hallazgos evidencian una tendencia creciente en la
prevalencia de la diabetes en varios municipios del departamento de Bolivar durante el periodo
analizado. Sin embargo, esta tendencia debe interpretarse bajo un enfoque estrictamente
poblacional, dado que la naturaleza agregada de los datos impide establecer inferencias a nivel
individual o clinico. Esta distincion resulta fundamental para evitar interpretaciones causales que
excedan el alcance del estudio.

Desde una perspectiva analitica, la comparacion entre modelos permiti6 identificar
diferencias relevantes en la capacidad de representacion del fendmeno. Mientras que la regresion
lineal demostré ser adecuada para capturar tendencias globales y comportamientos promedio en

la evolucion temporal, los modelos basados en arboles, particularmente el bosque aleatorio,
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evidenciaron una mayor capacidad para representar relaciones no lineales y patrones complejos
presentes en los datos. Esta complementariedad metodoldgica sugiere que la comprension de
fendmenos epidemioldgicos no debe depender de un Unico enfoque, sino de la integracion de
modelos con diferentes supuestos y capacidades representacionales.

Adicionalmente, los resultados ponen de manifiesto la relacion critica entre la
complejidad del modelo y la estructura del conjunto de datos. Aunque modelos mas sofisticados,
como los de series temporales, presentan ventajas tedricas para el analisis longitudinal, su
implementacion requiere condiciones de informacion que no siempre estan disponibles. En este
estudio, la decision de emplear modelos interpretables y adecuados al tamafio de la muestra
refuerza el principio de pertinencia metodologica, segin el cual la seleccion de técnicas debe
responder a las caracteristicas del problema y no tnicamente a su complejidad matematica.

La interpretacion de los resultados se desarroll6 en dialogo con la literatura cientifica,
donde se reportan comportamientos similares en estudios epidemiologicos que utilizan modelos
supervisados para el andlisis de enfermedades cronicas. Este contraste bibliografico no solo
valida conceptualmente los hallazgos, sino que también situa el estudio dentro de una linea de
investigacion consolidada, aportando evidencia sobre la aplicabilidad de técnicas de ciencia de
datos en contextos de salud publica con limitaciones estructurales de informacion.

Proyeccion de Integracion en Entornos de Historia Clinica Electronica

Desde una perspectiva aplicada, el flujo metodolédgico desarrollado podria integrarse en
un sistema de Historia Clinica Electronica mediante la incorporacion de variables individuales
tales como edad, indice de masa corporal, antecedentes familiares, glicemia en ayunas y

presencia de comorbilidades.
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En un entorno real, el modelo podria funcionar como un médulo de apoyo a la decision
clinica, generando alertas tempranas de riesgo poblacional o identificando tendencias
epidemioldgicas internas dentro de una red hospitalaria.

No obstante, su implementacion requeriria validacion con microdatos clinicos reales,
pruebas de robustez estadistica y evaluacion ética bajo principios de gobernanza algoritmica en

salud.
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Aportes Metodolégicos y Conclusiones
Seleccion y Caracterizacion del Conjunto de Datos

El estudio se apoyo en datos abiertos oficiales relacionados con la prevalencia de diabetes
en el departamento de Bolivar, organizados de manera agregada por municipio y periodo
temporal. Es pertinente precisar que la informacion empleada no corresponde a historiales
clinicos individuales ni a registros pediatricos nominales, sino a datos poblacionales
consolidados.

Esta delimitacion metodoldgica resulta fundamental, ya que define el alcance analitico
del estudio: los resultados permiten identificar patrones de comportamiento epidemioldgico a
nivel territorial, pero no habilitan inferencias causales individuales ni conclusiones sobre
herencia genética especifica. La claridad en esta delimitacion responde a la necesidad de evitar
generalizaciones indebidas o interpretaciones que excedan la capacidad explicativa de los datos
disponibles.

Preprocesamiento e Ingenieria de Caracteristicas

Una vez seleccionado el conjunto de datos, se procedi6 a una etapa rigurosa de
preprocesamiento orientada a garantizar consistencia, calidad y coherencia temporal. Se verifico
la integridad de los registros, se analizaron posibles valores faltantes y se reviso la consistencia
cronoldgica de las observaciones.

Posteriormente, se desarrollo un proceso de ingenieria de caracteristicas con el propdsito
de enriquecer la capacidad explicativa del modelo. Dado que los datos originales se encontraban
agregados, se generaron variables derivadas tales como tasas de crecimiento interanual,
variaciones porcentuales y promedios moviles, permitiendo capturar dindmicas temporales

reduciendo ademas la pérdida de informacion temporal implicita en los datos agregados.
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La incorporacion de estas variables responde a la necesidad metodologica de no limitar el
analisis a una simple aplicacion de modelos preexistentes, sino de construir representaciones mas
informativas del fendmeno estudiado, permitiendo mejorar la representatividad matematica del
fenomeno dentro del espacio de modelado.

Analisis Exploratorio de Datos

Previo al modelado, se desarrollé un analisis exploratorio exhaustivo orientado a
comprender la distribucion, tendencia y comportamiento temporal de la prevalencia de diabetes
en los municipios estudiados. Este analisis permitid identificar patrones de crecimiento sostenido
en territorios como Cartagena de Indias, San Jacinto y El Carmen de Bolivar, evidenciando
diferencias en la dindmica epidemioldgica entre municipios.

El analisis exploratorio no se limit6 a la visualizacion grafica, sino que incluy6
evaluacion de tendencias, comparacion relativa entre municipios y analisis de variabilidad
temporal. Esta etapa permiti6 fundamentar técnicamente la seleccion posterior de modelos,
especialmente aquellos sensibles a estructuras temporales.

Modelado Predictivo y Criterios de Evaluacion

El proceso de modelado incorporé multiples enfoques con el objetivo de realizar una
comparacion estructurada y evitar conclusiones derivadas de un tnico algoritmo. Se emplearon
modelos de regresion lineal, arbol de decision y bosque aleatorio, seleccionados por su
interpretabilidad y adecuacion al tamafio del conjunto de datos disponible.

Aunque desde la literatura especializada se reconoce la pertinencia de modelos de series
temporales como ARIMA para el andlisis epidemioldgico longitudinal, su implementacion no

fue viable en este estudio debido al numero limitado de observaciones temporales, lo cual podria
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comprometer la estabilidad estadistica del modelo. Por esta razdn, su andlisis se mantuvo
unicamente a nivel bibliografico y conceptual.

Para evitar problemas de sobreajuste y responder a observaciones relacionadas con
métricas perfectas o poco realistas, se implementd un esquema de validacion cruzada y division
de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. La evaluacion no se restringid a una sola
métrica, sino que se analizaron multiples indicadores de desempefio, lo que permitio valorar
tanto capacidad de ajuste como generalizacion.

Los resultados evidenciaron que, aunque la regresion lineal mostrd un ajuste adecuado en
términos de tendencia general, los modelos ensemble, particularmente el bosque aleatorio,
presentaron mayor estabilidad predictiva y menor varianza en validacion cruzada. Desde la
revision bibliogréafica se evidencia que modelos de series temporales como ARIMA poseen alta
capacidad para capturar dependencias temporales en estudios epidemiologicos longitudinales. No
obstante, debido al nimero limitado de observaciones disponibles, su implementacion empirica
no fue realizada en este estudio, manteniéndose tinicamente como referente conceptual para
futuras investigaciones, evidenciando la importancia de la adecuacion metodologica entre
disponibilidad de datos y complejidad del modelo.

Aportes a la Disciplina

Desde una perspectiva académica, la investigacion contribuye al campo de la ciencia de
datos aplicada a la salud publica al demostrar la viabilidad metodologica y analitica de aplicar
procesos formales de descubrimiento de conocimiento en escenarios donde los datos disponibles
son limitados y agregados. Asimismo, fortalece el vinculo entre ingenieria y epidemiologia al

integrar herramientas computacionales con analisis poblacional.
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El principal aporte metodologico radica en la estructuracion completa del proceso
analitico, evitando aproximaciones superficiales y privilegiando la comparacion rigurosa, la
validacion cruzada y la ingenieria de caracteristicas.

Conclusiones

La presente investigacion permitié analizar el potencial de las técnicas de ciencia de
datos y modelos predictivos para el estudio del comportamiento de la diabetes en contextos con
disponibilidad limitada de informacién, abordando el problema desde una perspectiva centrada
en la construccion de conocimiento metodolégico mas que en la obtencion exclusiva de
predicciones numéricas.

En este marco, la revision de la literatura cientifica evidencid una creciente integracion de
enfoques de inteligencia artificial, herramientas estadisticas y analisis de datos clinicos en el
ambito de la salud, permitiendo identificar tanto sus alcances como sus limitaciones. Este
analisis permitio establecer los criterios metodoldgicos y técnicos que orientan el uso de modelos
predictivos en historiales clinicos electronicos, destacandose la importancia de la estructuracion
adecuada de los datos, la seleccion de variables epidemiologicas relevantes, el preprocesamiento
y la validacion mediante métricas de desempefio.

La adopcion de la metodologia de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
(KDD) permitio estructurar el estudio bajo un enfoque sistematico, garantizando la trazabilidad
del proceso analitico y la coherencia entre el problema de investigacion, los datos disponibles y
las técnicas empleadas. En este sentido, se evidencid que, incluso en escenarios con restricciones
en la disponibilidad de informacidn, es posible desarrollar analisis rigurosos siempre que exista

una adecuada articulacién metodologica.
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El uso de datos abiertos agregados posibilitd la identificacion de patrones
epidemioldgicos relevantes a nivel territorial, evidenciando comportamientos diferenciados en la
prevalencia de la diabetes entre municipios del departamento de Bolivar. No obstante, se
establecieron limites claros en el alcance interpretativo de los resultados, restringiendo cualquier
inferencia a nivel individual o clinico y evitando generalizaciones que excedan la capacidad
explicativa del conjunto de datos.

En relacion con el proceso de modelado, se evidenci6 la pertinencia de adoptar un
enfoque comparativo entre algoritmos. Los modelos lineales demostraron ser adecuados para
describir tendencias generales, mientras que los modelos basados en arboles y técnicas de
ensamble, particularmente el bosque aleatorio, presentaron mayor capacidad para capturar
relaciones no lineales y mayor estabilidad predictiva. Esta complementariedad metodologica
refuerza la necesidad de seleccionar los modelos en funcion de la naturaleza del fenomeno
estudiado y de las caracteristicas del conjunto de datos.

Asimismo, se identificd que la relacion entre la complejidad metodolédgica y la
disponibilidad de informacion constituye un factor critico en la toma de decisiones analiticas.
Aunque modelos de series temporales como ARIMA cuentan con amplio respaldo tedrico en
estudios epidemioldgicos, su implementacion no resulta adecuada en contextos con limitaciones
estructurales de datos, lo que evidencia que la rigurosidad cientifica se fundamenta en la
pertinencia metodoldgica mas que en la complejidad técnica.

Finalmente, el estudio permiti6 evidenciar una tendencia creciente en la prevalencia de
diabetes en algunos municipios durante el periodo analizado, lo cual sugiere la necesidad de

fortalecer estrategias de monitoreo epidemioldgico desde enfoques preventivos y poblacionales.
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Este hallazgo debe interpretarse dentro del alcance descriptivo y predictivo del estudio, sin
asociarse directamente a explicaciones causales de caracter clinico o hereditario.

Desde una perspectiva académica, la investigacion aporta un enfoque metodologico
replicable que integra analisis exploratorio, ingenieria de caracteristicas, modelado comparativo
y validacion, constituyéndose como una guia para futuras investigaciones en contextos similares.
Asimismo, resalta la importancia de abordar el uso de datos en salud desde una perspectiva
critica, promoviendo el desarrollo de infraestructuras de informacién mas completas, seguras e
interoperables que permitan ampliar el alcance analitico y la aplicabilidad de modelos

predictivos en entornos clinicos reales.
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Recomendaciones

Implementar procesos sistematicos de evaluacion de calidad, seguridad y actualizacion
periddica de los datos clinicos.

Incluir més datos informativos que influyen en la salud, como los factores nutricionales,
hereditarios y socioeconémicos.

Evaluar mediante métodos estadisticos adicionales el desempefio y la robustez de los
modelos propuestos.

Fomentar la formacion interdisciplinaria entre areas como ingenieria, estadistica y

medicina, con el fin de fortalecer el andlisis ético y metodoldgico del uso de datos clinicos.
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Limitaciones del Estudio

El presente estudio presenta limitaciones asociadas principalmente a la estructura y
dimension del conjunto de datos utilizado. En primer lugar, el tamafio reducido de la muestra
limita la capacidad de generalizacion estadistica de los modelos implementados.

En segundo lugar, al tratarse de datos agregados a nivel municipal, existe la posibilidad
de incurrir en lo que la literatura metodoldgica denomina falacia ecoldgica, es decir, inferir
comportamientos individuales a partir de patrones poblacionales agregados.

Asimismo, la ausencia de variables clinicas individuales, antecedentes médicos,
comorbilidades y factores socioecondémicos restringe la capacidad explicativa de los modelos, los
cuales se basan exclusivamente en la dimension temporal.

Finalmente, las métricas perfectas obtenidas en la clasificacion deben interpretarse como
un resultado condicionado por la baja complejidad estructural del dataset y no como evidencia de

desempeiio clinico robusto.
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