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RESUMEN

El trastorno Afectivo Bipolar (TAB), es una enfermedad mental principalmente
caracterizada por fluctuaciones entre la mania (exaltacion) y la depresion
(tristeza). Se estima una prevalencia entre el 1% y 2% de la poblacién mundial. La
Clinica Psiquiatrica San Juan de Dios ubicada en Manizales (CSJDM), capital del
departamento de Caldas, es una clinica especializada en salud mental que presta
servicios de consulta, tratamiento y hospitalizacion principalmente a la poblacion
del departamento de Caldas. De acuerdo a la informacion estadistica de los
altimos afos, 4 de las 10 primeras causas de hospitalizacion estan asociadas al
TAB, representando un 45.7% de los casos.

Este fendmeno revela la importancia de estudiar a la poblacién de la CSJDM que
padece TAB, y para tal fin, se propuso una investigacion relacionada con la
Inteligencia Artificial, especificamente con el componente de busqueda de
conocimiento en bases de datos con la intencion de construir un posible modelo
de prediccion de estancia hospitalaria para pacientes con TAB, en donde a partir
de factores demogréaficos se permita conocer el tiempo que el paciente estara
hospitalizado durante el tratamiento.

La investigacion fue desarrollada bajo la metodologia CRISP-DM, que es una
metodologia utilizada para los proyectos de mineria de datos, para la aplicacion de
las técnicas multivariadas se utilizé el programa estadistico informatico SPSS.
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ABSTRACT

Bipolar Affective Disorder (BAD) is a mental illness primarily characterized by
fluctuations between mania (excitement) and depression (sadness). It is estimated
that 1% and 2% of the population suffer from this BAD. The Psychiatric Clinic San
Juan de Dios located in Manizales (CSJDM), capital of the department of Caldas,
is a specialized mental health clinic providing consultation services, treatment and
hospitalization mainly to the population of the department of Caldas. According to
the statistics on recent years, 4 of the 10 leading causes of hospitalization are
associated with the BAD, representing 45.7% of all total cases.

This phenomenon reveals the importance of studying the population of CSJDM
suffering BAD, and to this end, an investigation related to artificial intelligence,
specifically with the search component of knowledge discovery in databases with
the intention of building a possible prediction model for hospital stay for BAD
patients, calculated from demographic factors that allow us to estimate the patien’s
hospitalization time during treatment.

The research was developed under the CRISP-DM methodology, which is a
methodology used for data mining projects, for the application of multivariate
techniques computer SPSS was used.
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INTRODUCCION

En la practica médica, la toma de decisiones es un factor clave para la adecuada
asignacion de recursos, decisiones generalmente basadas en experiencias
pasadas permiten a los profesionales en la salud dar respuesta a las necesidades
qgue dia a dia demandan los pacientes. Sin embargo, las experiencias pasadas por
si solas no permiten anticipar comportamientos en la poblacion y se hace
trascendental el uso de herramientas que faciliten la toma de decisiones a futuro.
La aplicacién de mineria de datos resulta de gran interés en el campo médico y
entre los campos mayor interés se encuentran los modelos de prediccion. Estos
modelos se pueden construir utilizando una variedad de técnicas, para convertir la
informacion extraida de los datos en resultados significativos que generalmente
aportan valor a la rama del conocimiento de la cual se deriva.

Debido al sorprendente crecimiento del desarrollo tecnoldgico, diariamente se
generan y almacenen grandes volimenes de datos al interior de las
organizaciones, estos datos contextualizados se convierten en informaciéon que en
un ambito empresarial permiten controlar, optimizar, predecir y facilitar la toma de
decisiones. El uso adecuado de la informacién disponible promueve el capital
intelectual dentro de una organizacion, fortaleciendo uno de los activos mas
importantes de los recursos empresariales, el conocimiento. El andlisis de los
datos con los que cuentan los sistemas de gestion empresarial es realizado
generalmente por medio de consultas con el lenguaje SQL (Structured Query
Languaje) en bases de datos operacionales. Este andlisis es poco flexible y poco
escalable en grandes volumenes de datos, pues genera informacion a partir de
consultas previamente establecidas. Estas limitantes que se presentan a la hora
de realizar la exploracion de las bases de datos ha motivado el uso de técnicas de
analitica de datos y mineria de datos que posibiliten la extraccién no trivial de
conocimiento de la informacion almacenada, este conocimiento puede reportar
grandes beneficios para las organizaciones.

La Clinica San Juan de Dios ubicada en Manizales, capital del departamento de
Caldas, es una clinica especializada en la atencion de pacientes con
enfermedades mentales, en donde aproximadamente el 45% de los pacientes
hospitalizados durante los udltimos afos corresponden a casos asociados al
Trastorno Afectivo Bipolar. En este departamento, se presenta un fendmeno de
alta prevalencia de enfermedades mentales asociadas al Trastorno Afectivo
Bipolar. [Bedoya, et al., 2006]

Para la presente investigacion, se postula el uso de técnicas de mineria de datos
bajo el uso de la metodologia de CRISP-DM, para la construccién de dos modelos
predictivos que permitan identificar los factores que determinan el tiempo de
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estancia de los pacientes que padecen Trastorno Afectivo Bipolar, y que hayan
sido hospitalizados en la Clinica San Juan de Dios de Manizales entre 2013 y
2014, aclarando que la investigacion, resultados y hallazgos, corresponden
Gnicamente los fendmenos estudiados entre dicho rango de fechas para la
poblacién mencionada.

DESCRIPCION DEL AREA PROBLEMATICA

Las enfermedades mentales son fendmenos complejos en los cuales inciden
aspectos culturales, sociales y ambientales, como también circunstancias
simbdlicas y biolégicas. Estos fendmenos trascienden en la calidad de vida de las
personas, pues interfieren en las relaciones del individuo con su entorno
ocupacional, laboral, académico e interpersonal. En Colombia los trastornos
mentales afectan especialmente a nifios, adolescentes y jOvenes adultos,
perturbando gravemente el rendimiento académico y laboral, que segun
estimaciones se genera un promedio entre 30 y 80 dias anuales de pérdida de la
productividad. [Arango, Rojas & Moreno, 2008].

En la sociedad aun existe un considerable estigma social que segrega a los
pacientes con enfermedades mentales, por tal motivo, la poblacion no solicita la
ayuda disponible de manera oportuna, pues se tiene un desconocimiento de los
beneficios de la atencion psiquiatrica [Posada et al., 2004]. Se sabe que la primera
puerta que tocan los pacientes que padecen de enfermedades mentales es la de
los médicos generales, y en ocasiones existe un tiempo considerable entre la
deteccion y tratamiento por parte de especialistas.

Proyecciones estadisticas indican que las condiciones psiquiatricas a nivel
mundial se incrementaran de un 10.5% a un 15% en el 2020, este crecimiento
supera proporcionalmente a las enfermedades cardiovasculares. [Arango, Rojas &
Moreno, 2008]. En Colombia, segun el Estudio Nacional de Salud Mental,
financiado por el Ministerio de la Proteccion Social en 2003 y encabezado por el
médico psiquiatra epidemidlogo José Posada [Ministerio Proteccion Social, 2005],
el 40.1% de la poblacién colombiana entre los 18 y 65 afios habra padecido
alguna vez en su vida un trastorno psiquiatrico diagnosticado [Arango, Rojas &
Moreno, 2008], ademas afade, que el 15% de la poblacion ha padecido de algun
trastorno asociado al estado del animo. En el informe de trastornos mentales en
América Latina y el Caribe se establecié que 4.7 millones de personas mayores de
15 afos procedentes de esta region padecen Trastorno Afectivo Bipolar (TAB), en
donde la tasa de prevalencia para Colombia es del 2% [Rengifo et al., 2012].

El Trastorno Afectivo Bipolar (TAB), antes llamado enfermedad maniaco
depresiva, es un trastorno asociado al estado de animo, caracterizado por
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fluctuaciones entre la mania (fase de exaltacion y grandeza) y la depresion (fase
de tristeza, inhibicién e ideas de muerte), acompafado en algunas oportunidades
de sintomas psicéticos o alteraciones cognitivas [Judd, Akiskal, Schettler, Endicott,
Maser, et al., 2002]. El TAB esta asociado con cargas significativas en la salud de
larga duracién, cargas sociales y financieras, no solo para los pacientes sino
también para sus familias, otros cuidadores y la sociedad en general. Esta
enfermedad se debe a mdltiples factores, en donde el componente genético es el
mMA&s representativo segun estudios, con una tasa entre el 79% y el 93% [Barnett &
Smoller, 2009]. Por otra parte, se estima una prevalencia entre el 1% y el 2% de la
poblacion mundial, sin embargo, en estudios recientes, en algunas regiones se
han observado prevalencias méas elevadas, cercanas al 5% [Pardo, Fierro &
Ibanez, 2011].

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) clasificé el TAB como la sexta causa
de discapacidad en toda la poblacién entre los 15 y los 44 afios y es catalogada la
novena causa cuando se contemplan todas las edades [Ayuso, 2000]. A raiz de
esto, supone una carga global para el paciente que afecta su calidad de vida,
relaciones familiares, laborales, académicas y sociales. Ademas, los costos del
tratamiento son elevados, pues ocupan el séptimo lugar en cuanto a tratamiento
de enfermedades mundiales no mortales [Pardo, Fierro & Ibafiez, 2011]. Segun
estimaciones, una de cada cinco personas que padece este trastorno realizard un
intento de suicidio, siendo treinta veces superior al registrado en la poblacion en
general [Lizcano et al, 2011].

Con una adecuada atencion y tratamiento farmacoldgico, es posible alcanzar la
remision de los sintomas agudos y espaciar los periodos existentes entre las crisis
causadas por la enfermedad. Los medicamentos tienen un rol fundamental en la
fase aguda (tratamiento hospitalario) y en la fase de mantenimiento (tratamiento
ambulatorio), pues tras la estabilizacién de los sintomas es necesario continuar
con un tratamiento para prevenir las futuras recaidas [Pardo, Fierro & Ibafez,
2011].

Aunqgue en la actualidad se cuenta de una amplia gama de medicamentos eficaces
para el tratamiento del TAB, los resultados se ven afectados por la adherencia a lo
prescrito y a factores que inciden en la evolucién clinica del paciente, dadas estas
condiciones, el tiempo de recuperacion para una estancia clinica es considerada
dificil de estimar. En este punto hay una discrepancia entre los hallazgos
resultantes de la experimentacion cientifica y la realidad de la aplicacion en la
practica [Pardo, Fierro & lbafiez, 2011].
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ANTECEDENTES

Using data mining to describe long hospital stays (2009).

Gomez & Abasolo (2009), realizaron un estudio que permitiera describir la
duracion de la estancia hospitalaria a través de mineria de datos, la cual puede
proporcionar nuevo conocimiento para resolver problemas en el campo de la
medicina mediante la deteccidén de patrones desconocidos en datos existentes. En
esta investigacion, resaltan la complejidad que a veces genera abstraer los datos y
su procesamiento cuando provienen de fuentes heterogéneas y no estructuradas,
se requiere entonces de un experto médico para su interpretacion, sin embargo,
algunas veces los datos son insuficientes para describir detalladamente ciertos
fenomenos a través de modelos de mineria de datos.

Dicho proyecto fue desarrollado bajo la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), metodologia que fue creada por un grupo de
expertos en el descubrimiento de conocimiento, y es utilizada en el analisis y
explotacion de la informacién [Chapman et al, 2009]. CRISP-DM ademas, permite
adaptarse a diferentes contextos, ya que no requiere de una herramienta
especifica. La recomendacién de dicha metodologia, es hacer un planteamiento
del problema en términos del negocio y hacer la traduccion al contexto de mineria
de datos; en donde se hace una descripcion del problema, se procede a limpiar los
datos, se ejecutan modelos de mineria de datos para el procesamiento, se
analizan los resultados, se evaltan con la ayuda de expertos y posteriormente de
despliegan los resultados obtenidos. Esta metodologia utiliza un ciclo de vida que
permite separar el proyecto por fases [Gomez & Abasolo, 2009].

Esta investigacion nos permite entender como se afrontan los proyectos de
mineria de datos en general, en especial para proyectos de salud, y nos expone
una metodologia que permite traducir problemas que inicialmente se encuentran
en términos de negocio para llevarlo a un planteamiento que permita abordar los
problemas desde la mineria de datos.

Factors influencing hospital high length of stay outliers (2012).

Este estudio, realizado a partir de la informacion de hospitales publicos
pertenecientes al Servicio Nacional de Salud Portugés entre 2000 y 2009, estudio
los valores extremos de la duracion de la estancia hospitalaria y su impacto en la
gestion financiera a través del tiempo. Para tal fin, se utilizaron 9.253.087 casos de
hospitalizaciones, y se aplicaron modelos de regresion logistica para examinar la
asociacién de cada variable con los altos valores atipicos relacionados con el
tiempo de estancia. Posteriormente, se aplic regresion logistica con las variables
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para calcular los odds ratios ajustados, utilizando el software de analisis
estadistico IBM SPSS Statistics version 20.0 y SAS en su version 9.1.

Los resultados revelaron que de los casos estudiados, se encontré una proporcion
de 3.9% de los valores atipicos altos relacionados con el tiempo de estancia, estos
valores, representaron el 19.2% del total de los dias de hospitalizacion. Con esta
informacion se entiende que los casos atipicos tienen una influencia en los costos
hospitalarios y deben ser contemplados en la financiacién de los hospitales.

Este estudio resalta la importancia de la planificacion y la politica de los hospitales
para proyectar adecuadamente los costos hospitalarios. Por otra parte, resalta la
importancia del uso de técnicas como la regresion logistica y su aporte en el
campo de la salud para la construccion de modelos [Freitas et al, 2012].

La importancia de este antecedente de investigacién y su aporte para el presente
proyecto, se respalda en la busqueda de factores que influencian en el tiempo de
estancia hospitalaria. La regresion logistica demuestra ser una técnica aplicable
para este contexto que permite identificar satisfactoriamente como ciertos factores
atipicos afectan el tiempo de estancia hospitalaria.

Modelo de regresion logistica para la prediccion de tratamiento
intrahospitalario prolongado en pacientes de la Unidad de Salud
Mental del Hospital San Juan de Dios de Santafé de Bogota
(1998).

En el Hospital San Juan de Dios de Santafé de Bogot4, se presentaba un
fendmeno preocupante relacionado con los incrementos progresivos en los
tiempos de estancia de los pacientes psiquiatricos, especialmente los pacientes
que presentaban TAB refractarios al tratamiento con carbonato de litio. Como
consecuencia de esto, se desarroll6 un modelo para encontrar un grupo de
factores de riesgo que permita predecir el desenlace del tratamiento
intrahospitalario prolongado. En la literatura clinica se informa que, ademas de la
refractariedad, existen otros factores asociados al diagnoéstico de enfermedad
afectiva que pueden afectar la prolongacién del tiempo de tratamiento, como la
presencia de psicosis, el abuso de sustancias y el antecedente de mas de tres
episodios de enfermedad.

El estudio hacia parte de una investigacion de caracterizacion de pacientes
hospitalizados en la Unidad de Salud Mental del Hospital San Juan de Dios de
Santafé de Bogota, para establecer factores y sus respectivas combinaciones
asociadas con la utilizacion del modelo de regresion logistica. En el modelo
generado, se encontrd que el género masculino, el diagnéstico de trastorno de
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personalidad y una dosis alta inicial de benzodiacepinas son fuertes predictores
del desenlace [Sanchez, 1998].

Este estudio, nos demuestra que el uso de técnicas como la regresion logistica,
permiten realizar un analisis exploratorio con resultados exitosos en el campo de
la medicina, en donde el tiempo del tratamiento y de estancia hospitalaria pueden
explicarse a través de la construccion de modelos multivariados de similares
caracteristicas.

Applying a BP Neural Network Model to Predict the Length of
Hospital Stay (2013).

La duracion de la estancia hospitalaria estd estrechamente relacionada con el
control de los gastos médicos y la gestion de los recursos hospitalarios. En esta
investigacion, se implementd un enfoque de mineria de datos basado en Redes
Neuronales Artificiales (RNA) con Back-Propagacion, para construir un modelo de
predicciéon del tiempo de la estancia hospitalaria.

Se analizaron los datos médicos de 921 pacientes diagnosticados con colecistitis y
tratados en un hospital de China entre 2003 and 2007. EI modelo de prediccion
alcanzé aproximadamente el 80% de precision, y revelé 5 variables predictoras:
dias antes de la operacién, grado de la herida, enfoque de la operacion, tipo de
carga y numero de las admisiones.

La investigacion encontrd que, la mineria de datos utilizando Redes Neuronales
Artificiales con Back Propagation tiene una gran flexibilidad y robustez para la
precision del tiempo de estancia en pacientes con colecistitis, a diferencia de otros
estudios basados en métodos estadisticos tradicionales como la regresion,
facilitando el hallazgo de relaciones no lineales entre variables [Li et al, 2013].

El estudio realizado por este grupo de investigadores, permite contemplar la
posibilidad del uso de técnicas de inteligencia artificial como las Redes Neuronales
Artificiales para la prediccién del tiempo de estancia hospitalaria, y nos permite
tener una referencia con respecto al tamafio de la poblacion en este tipo de
investigaciones para una muestra significativa.
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Comparison of Logistic Regression and Neural Network Analysis
Applied to Predicting Living Setting after Hip Fracture (2004).

Esta investigacion tuvo como objetivo describir y comparar las caracteristicas de
las redes neuronales artificiales y regresion logistica para desarrollar modelos de
prediccidn en la investigacion epidemiologica. Los datos fueron tomados de 3708
muestras de personas con fracturas de cadera de 186 hospitales de 46 estados, y
fueron analizados en la Universidad Buffalo de New York.

Los resultados de la investigacidon nos demuestran que el seguimiento a la terapia
y la autonomia del uso de las funciones de la vejiga y el intestino, eran fuertes
predictores para determinar la posibilidad de vivir luego de 6 meses de la cirugia
de cadera. Tanto regresion logistica, como los modelos de redes neuronales
artificiales, hicieron un excelente trabajo de la prediccion de las personas que
vivian en la casa luego de la intervencion quirdrgica, La comparacién entre ambos
modelos no encontré diferencias significativas entre la capacidad de prediccion de
la regresion logistica y las redes neuronales artificiales para este estudio
[Ottenbacher et al, 2004].

Logistic Regression and Artificial Neural Network classification
models: a methodology review (2002).

En el campo de la medicina, la regresion Logistica y las Redes Neuronales
Artificiales son los modelos de eleccion en muchas clasificaciones de datos
médicos. La investigacion realizada por Dreiseitt & Ohno (2002), plantea
diferencias y similitudes de ambos modelos desde un punto de vista técnico, y
resume los hallazgos de los criterios de calidad para la regresion logistica y las
redes neuronales artificiales ajustados a trabajos de la literatura médica.

Ambos modelos se construyen a partir de la experiencia (datos de casos reales),
en donde los datos pueden ser pre-procesados y expresados en conjuntos de
reglas como los sistemas expertos basados en el conocimiento, o también pueden
hacer las veces de conjuntos de entrenamiento para modelos de aprendizaje.

En el desarrollo de la investigacion, se revisaron 72 articulos que comparan el
rendimiento de la clasificacion de las redes neuronales con los modelos de
regresion logistica. El objetivo fue determinar el nivel general de publicacion de
informes basado en los resultados de regresion logistica y modelos de redes
neuronales artificiales. El estudio en las investigaciones que utilizaban ambos
métodos para ver cual de los dos presentaba una mejor respuesta ante los
objetivos planteados.
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Los resultados muestran con mayor frecuencia la construccion de modelos
basados en regresion logistica que modelos basados en redes neuronales
artificiales (Ver tabla 1). Esto se puede presentar debido a que las redes
neuronales requieren mayor esfuerzo y consideraciones por parte del usuario para
lograr el mismo nivel de satisfaccion que con la regresion logistica, ademas limita
en gran medida a los lectores la reproduccion de los resultados reportados durante
la investigacion. Los detalles de la construccion de los modelos también pueden
ser considerados, debido a que no facilita a la evaluacion de la calidad de los
resultados obtenidos.

Detallado (%) No detallado (%)

Detalles del modelo de Regresion Logistica 76 24
Detalles de modelo de Redes Neuronales 51 49
Estimacién del error generalizado 89 11
Prueba estadistica discriminante 61 39
Informacién de calibracion 25 75

Tabla 1. Porcentaje de investigaciones (de un total de 72) que satisfacen los criterios de calidad.
Fuente: [Dreiseitl & Ohno, 2002].

La evidencia encontrada en el estudio, indica que cuando se comparé
estadisticamente el rendimiento de ambas técnicas, hubo una proporcion de 5:2
en donde los casos redes neuronales no fueron significativamente mejores que los
obtenidos bajo regresion logistica [Dreiseitl & Ohno, 2002].

Esta investigacion, permite establece criterios de seleccidon de técnicas para la
elaboracion de modelos predictivos, el uso de regresion logistica segun la
literatura es una técnica que se ajusta a la naturaleza del proyecto propuesto.

Analisis discriminante no métrico y regresion logistica en el
problema de Clasificacion (2008).

En esta investigacion se exponen los resultados de un proyecto de investigacion
donde se realizd un estudio de comparacién entre andlisis discriminante y
regresion logistica, la confrontacion se realizo para el caso en el que se clasifican
mas de dos grupos que provienen de distribuciones normales y no normales, bajo
diferentes tamafios de la muestra.

Los tamafios de la muestra y la naturaleza de los datos son factores importantes
en la comparacion, sin embargo el comportamiento de los dos procedimientos son
similares. En los casos en los que la tasa de clasificacion errénea para los dos
procedimientos es similar, el analisis discriminante presenta mejores condiciones
con respecto a la regresion logistica en cuanto a la interpretacion de los
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resultados, esto debido a que la regresiéon logistica no permite interpretacion en
términos lineales [Usunga & Patifio, 2008].

Debido a su similitud, Ambas técnicas permiten una interpretacion de los
resultados cuando se cuenta con una naturaleza de los datos como la que tiene el
presente proyecto. Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic), son una
opcién de contraste que permite graficamente visualizar la especificidad y la
sensibilidad de las pruebas realizadas a los modelos resultantes.

Procesos cognitivos y emocionales predictores de la conducta
prosocial y agresiva: La empatia como factor modulador (2002).

Esta investigacion realizada en el Universidad de Valencia por Mestre, Samper &
Frias (2002), busca revisar algunos procesos cognitivos y emocionales que
regulan la conducta agresiva en la adolescencia, enfocandose especialmente en
los procesos empaticos. Con esta intencion se realizaron encuestas a 1.285
adolescentes hombres y mujeres entre los 13 y 18 afios seleccionados
aleatoriamente.

El uso de analisis discriminante, permitié establecer un perfil diferencial entre los
sujetos que presentan agresividad y los sujetos prosociales. Ademas permitio
identificar que los procesos emocionales alcanzaron una mayor correlacion con la
conducta agresiva, destacando la inestabilidad emocional como principal factor
predictor de la agresividad. Los resultados indican que los sujetos mas inestables
emocionalmente tienen menor empatia y cuentan con menos recursos para frenar
su impulsividad, mientras que, los mas empaticos son mas prosociales debido a
su emocionalidad més controlada [Mestre, Samper & Frias, 2002].

Tras el uso del analisis discriminante en esta investigacion, se puede concluir que
es una técnica que puede ser utilizada para identificar factores que determinan el
desenlace de un fendmeno determinado, con una interpretacion de los resultados
gue facilite su entendimiento. Esta técnica ha demostrado que puede ser utilizada
bajo caracteristicas similares a la regresion logistica, por tal motivo, y bajo las
caracteristicas de la investigacién propuesta, parece ser una técnica candidata
ideal para la comparacion de resultados en ambos modelos (regresion logistica y
analisis discriminante)
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FORMULACION DEL PROBLEMA

Este proyecto busca dar respuesta a la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Es posible la construccion de un modelo que permita la prediccion de la estancia
hospitalaria para pacientes diagnosticados y hospitalizados con Trastorno Afectivo
Bipolar (TAB) en la Clinica San Juan de Dios de Manizales (CSJDM)?

Y de ser asi:

¢, Cudles son los factores que influyen en mayor medida en la duracion de la
estancia hospitalaria?
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JUSTIFICACION

Segun la Organizacion Mundial de La Salud [OMS, 2001], el progreso cientifico y
tecnolégico del mundo moderno ha tenido un gran impacto en las mejoras de la
atencion con respecto a la salud mental. Ademas, avances medicos han logrado
reducir considerablemente el tiempo de la estancia hospitalaria y mejorar la
calidad de vida de los pacientes que padecen de trastornos mentales, esto se
debe a las nuevas alternativas para el tratamiento, resultado de avances en la
farmacologia e intervenciones exitosas en la psiquiatria [Posada et al., 2004]. Sin
embargo, se espera un aumento en la incidencia y prevalencia de trastornos
mentales, debido a problemas sociales como la violencia, abuso de sustancias
psicoactivas, pobreza y otros factores relacionados [OMS, 2001].

Segun informacion estadistica obtenida en la Clinica San Juan de Dios de
Manizales (CSJDM), institucion que presta servicios de salud mental a la
comunidad en general y en especial a la poblacién caldense, de los ultimos 5
afos, 4 de las 10 primeras causas de hospitalizacion, se deben al TAB con una
representacion del 45.7% (5972 casos) (Ver figura 1). Este fendmeno se debe a la
alta prevalencia de dicha patologia en la regién, especialmente al norte de Caldas.
En estudios realizados por la Universidad de Antioquia [Bedoya, et al., 2006], el
municipio de Aranzazu (Ubicado al norte del Departamento de Caldas) cuenta con
condiciones hereditarias complejas, en donde las enfermedades genéticas como
el TAB son muy frecuentes, “Se postula que la incidencia de estas enfermedades
son el resultado de un efecto fundador y de la practica de matrimonios
consanguineos producida por el aislamiento poscolonial de la region” [Bedoya, et
al., 2006]. Debido a esta situacién, y a otros efectos ambientales, se estima que la
prevalencia de la enfermedad en Aranzazu es estd por encima de la media
Colombiana 2%".

Debido a los altos costos ocasionados por los tratamientos farmacologicos en el
TAB y al alto impacto en la calidad de vida para los pacientes y sus familias, es
necesario identificar cuales son los factores que inciden en la disminucién del
tiempo de estancia de los pacientes que alcanzan los objetivos terapéuticos y
farmacéuticos trazados por el médico especialista.

! La prevalencia de la poblacién Colombiana para pacientes con TAB es cercana al 2%.
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DIAGNOSTICO CANT

TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR, EPIDOSIO MANIACO PRESENTE CON SINTOMAS PSICOTICOS.

TRASTORNOS MENTALES Y DEL COMPORTAMIENTO DEBIDOS AL USO DE SUSTANCIAS PSICOACTIVAS.

TRASTORNOS DE LA CONDUCTA, NO ESPECIFICADO.

EPISODIO DEPRESIVO GRAVE SIN SINTOMAS PSICOTICOS.

ESQUIZOFRENIA PARANOIDE.

TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR, EPIDOSIO MANIACO PRESENTE SIN SINTOMAS PSICOTICOS.
TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR, EPIDOSIO MIXTO PRESENTE.

ESQUIZOFRENIA INDIFERENCIADA.

TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR, EPIDOSIO DEPRESIVO GRAVE PRESENTE SIN SINTOMAS PSICOTICOS.

EPISODIO DEPRESIVO MODERADO.

Figura 1. Causas de hospitalizacion de pacientes entre 2010 — 2015 en la Clinica San Juan de Dios
de Manizales (CJDMS). Fuente: propia

A pesar de la existencia de estudios acerca de la incidencia de los medicamentos
utilizados en los tratamientos del TAB en la evolucion del paciente, para el entorno
de la Clinica San Juan de Dios de Manizales no se han realizado estudios
enfocados en la extraccion de conocimiento de la fuente primaria de informacion
gue contiene datos de estancia como es el Sistema de Informacidén Hospitalario.
Ademas, en la region no se han adelantado investigaciones correspondientes al
andlisis de la estancia hospitalaria de pacientes que padecen TAB asociado a las
caracteristicas demogréficas. Tampoco se han encontrado estudios que apliqguen
metodologias como las propuestas en este proyecto de investigacion.

Nos encontramos entonces ante una necesidad del sector salud que debe ser
estudiada para encontrar alternativas que permitan mejorar la adherencia al
tratamiento durante le hospitalizacién. La investigacion es importante desde
diferentes perspectivas. Desde una perspectiva académica, la investigacion
proporciona una metodologia que permite describir el comportamiento de las
variables relacionados con la duracion de la estancia hospitalaria desde ingreso,
hasta su egreso respectivo. Desde un &mbito institucional, es importante
caracterizar a los pacientes atendidos por este trastorno en la geografia caldense,
con la intencién de disefar estrategias de atencién mas ajustadas a la poblacién
gue genere impacto en la sociedad.

Se puede concluir argumentando la originalidad de la investigacién, pues seria
precursora en la region al trabajar con datos reales de pacientes que padecen este
tipo de trastornos en una poblacién golpeada fuertemente por estas patologias.
Adicionalmente, los resultados propuestos podrian aportar elementos de valor
para la construccién de guias de practica clinica en la region.
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL:

Construir un modelo predictivo de la estancia hospitalaria de los pacientes que
padecen Trastorno Afectivo Bipolar (TAB) en la Clinica San Juan de Dios de
Manizales (CSJDM), a partir de los resultados y mediante el uso de las técnicas de
mineria de datos regresion logistica y analisis discriminante, usando la
metodologia para mineria de datos CRISP-DM.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

a)

b)

d)

Construir una vista minable de datos a partir de la base de datos de la
Clinica San Juan de Dios de Manizales (CSJDM) que contiene los datos de
los pacientes que fueron hospitalizados entre Enero de 2013 y Diciembre
de 2014 con el diagnostico Trastorno Afectivo Bipolar (TAB); utilizando
herramientas que faciliten el proceso de extraccion, transformacion y carga
(ETL).

Reducir la dimensionalidad del conjunto de datos utilizando la técnica de
Analisis de Componentes Principales (PCA).

Generar y validar dos modelos predictivos con los datos demograficos
obtenidos de los pacientes, correspondiente a la aplicaciéon de Regresion

Logistica y Analisis Discriminante.

Evaluar y confrontar los dos modelos predictivos con curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic o Caracteristica Operativa del Receptor).
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ALCANCE Y LIMITACIONES

Teniendo en cuenta que la mineria de datos permite revelar informacion
previamente desconocidos de manera automatizada e identificar tendencias y
comportamientos de un conjunto de datos, se plantean una serie de restricciones
para garantizar el éxito del proyecto.

La informacion utilizada para el estudio, correspondera Unicamente a la existente
en las bases de datos de la Clinica San Juan de Dios de Manizales. Los datos con
los que se realizara la investigacion corresponden a los de los pacientes que
fueron hospitalizados en la Clinica San Juan de Dios de Manizales con diagnéstico
TAB durante el periodo comprendido entre Enero de 2013 y Diciembre de 2014.
Por lo tanto el uso institucional que se le brinde a los resultados de la investigacion
esta sujeto a actualizaciones necesarias que permitan incorporar la dindmica
reciente de la problematica, de esta forma se permitira ajustar el comportamiento
del fendmeno de estudio a una situacion reciente.

Para la construccion de los modelos predictivos se utilizard el programa
estadistico informatico IBM SPSS Statistics version 23 de prueba.
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RESULTADOS ESPERADOS

e Caracterizar la poblacién atendida en la clinica San Juan de Dios de
Manizales (Caldas) a partir del Analisis e interpretacion de los datos de los
pacientes que fueron hospitalizados con TAB durante enero de 2013 a
diciembre de 2014. El proceso de caracterizacion no debe ser considerado
en un fin por si mismo, sino, un medio para abrir paso a futuros proyectos
de investigacion.

e ldentificar los factores que inciden en el tiempo de estancia hospitalaria por
medio de la reduccién de la dimensionalidad de las variables asociadas a
los pacientes que fueron hospitalizados con TAB.

e Obtencidén de dos modelos predictivos de mineria de datos, que permitan
predecir el tiempo de estancia de pacientes con TAB a partir de su
informacion demogréafica. Estos modelos pueden reducir el nivel de
incertidumbre acerca del tiempo de estancia hospitalaria de los pacientes
hospitalizados con TAB.

« Informe de proyecto en donde se detallen las fases desarrolladas durante la
investigacion.
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REFERENTE TEORICO

REFERENTE TEMATICO

Trastorno Afectivo Bipolar (TAB).

El TAB es considerado un trastorno mental grave, hace parte de las patologias
mentales que con mayor frecuencia requieren tratamiento intrahospitalario, se
caracteriza por fluctuaciones entre la mania (exaltacion y euforia) y la depresion
(tristeza e ideas de muerte). Clinicamente se reconocen varias formas de la
enfermedad segun los episodios que predominen, esto, de acuerdo con los
criterios de la Clasificacion Internacional de Enfermedades en su décima version
(CIE-10), y los criterios del Manual Diagnéstico y Estadistico de los Trastorno
Mentales en su cuarta version (DSM-1V). Aproximadamente el 90% de los
pacientes que han padecido un episodio maniaco, presentan un nuevo episodio
afectivo y aquellos pacientes con TAB no tratado, presentan alrededor de 10
episodios maniacos o depresivos a lo largo de la vida. Entre un 10% y un 15%
presentan mas de tres episodios al afio (cicladores rapidos). Los tratamientos del
TAB requieren un tratamiento integral compuesto por dos pilares basicos de
atencion, una parte contempla los tratamientos psicofarmacoldgicos y la otra parte
se centra en el tratamiento psicosocial [Grupo de Trabajo de la Guia de Practica
Clinica sobre Trastorno Bipolar, 2012].

Una respuesta al tratamiento, esta definida como la reduccion de al menos el 50%
de la sintomatologia inicial. Y una fase de remision se considera en donde se logra
controlar la intensidad de los sintomas hasta la reduccion o ausencia de estos,
esta remision es el objetivo de los tratamientos considerados como agudos. El
objetivo del tratamiento del TAB es lograr una remisién sostenida o recuperacion
de por lo menos 8 semanas.

Clasificacion del Trastorno Afectivo Bipolar

Clinicamente son reconocidas varias formas de esta enfermedad segun los
episodios que predominen. De acuerdo a los criterios de la Clasificacion
Internacional de las Enfermedades en su décima version (CIE-10) [Organizacion
Mundial de la Salud, 1992] y criterios del Manual Diagndstico y Estadistico de los
Trastornos Mentales en su cuarta version (DSM-1V), existen dos tipos de TAB, los
pacientes con Trastorno Bipolar 1 (TB1) tiene al menos un episodio de mania o un
episodio mixto (aquellos que combinan simultaneamente sintomas maniacos y
depresivos) y pueden presentarse episodios depresivos antes o después. En el
Trastorno Bipolar 2 (TB2), el paciente presenta sintomas maniacos menos graves
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denominados fases hipomaniacas y episodios depresivos. Tanto la CIE-10 como
el DSM-IV concluyen una serie criterios diagnosticos, sin embargo estos criterios
diagnosticos no son idénticos, pues entre sus diferencias méas significativas se
encuentra la cantidad de episodios requeridos para determinar el diagndstico y la
distincion entre TB1 y TB2 [Grupo de Trabajo de la Guia de Préactica Clinica sobre

Trastorno Bipolar, 2012].

CIE-10

DSM-IV-TR

Criterios CIE 10 para trastorno bipolar:

Trastorno caracterizado por la presencia de
episodios reiterados (es decir, al menos dos) en
los que el estado de animo y los niveles de
actividad del enfermo estan profundamente
alterados, de forma que en ocasiones la
alteracion consiste en una exaltacion del
estado de dnimo y un aumento de la vitalidad y
del nivel de actividad (mania o hipomania) y en
otras, en una disminucién del estado de dnimo
y un descenso de la vitalidad y de la actividad
(depresion). Lo caracteristico es que se
produzca una recuperacion completa entre los
episodios aislados. A diferencia de otros
trastornos del humor (afectivos) la incidencia
en ambos sexos es aproximadamente la misma.
Dado que los enfermos que sufren Unicamente
episodios repetidos de mania son
relativamente escasos y de caracteristicas muy
parecidas (antecedentes familiares,
personalidad premdrbida, edad de comienzo y
pronéstico a largo plazo) al resto de los
enfermos que tienen al menos episodios
ocasionales de depresidon, estos enfermos se
clasifican como otro trastorno bipolar (F31.8).

Los episodios de mania comienzan
normalmente de manera brusca y se prolongan
durante un periodo de tiempo que oscila entre
dos semanas y cuatro a cinco meses (la
duracion mediana es de cuatro meses). Las
depresiones tienden a durar mas (su duracion
mediana es de seis meses), aunque rara vez se
prolongan mas de un afio, excepto en personas
de edad avanzada. Ambos tipos de episodios
sobrevienen a menudo a raiz de
acontecimientos estresantes u otros traumas
psicoldgicos, aunque su presencia o ausencia

Trastorno Bipolar Tipo I:

Presencia de al menos un episodio maniaco o
mixto. Se describen a continuacién los criterios
diagndsticos segun las caracteristicas del
episodio mas reciente. Los sintomas de cada
uno de los episodios se describen en la tabla
siguiente.

Criterios para el diagnéstico de Trastorno
bipolar |, episodio maniaco tinico (296.0x)

a) Presencia de un episodio maniaco Unico, sin
episodios depresivos mayores anteriores.

b) El episodio maniaco no se explica mejor por
la presencia de un trastorno esquizoafectivo y
no esta superpuesto a una esquizofrenia, un
trastorno esquizofreniforme, un trastorno
delirante o un trastorno psicético no
especificado.

Criterios para el diagndstico de F31.0
Trastorno bipolar |, episodio mas reciente
hipomaniaco (296.40)

a) Actualmente (o el mas reciente) en un
episodio hipomaniaco.

b) Previamente se ha presentado al menos un
episodio maniaco o un episodio mixto.

¢) Los sintomas afectivos provocan un malestar
clinicamente significativo o un deterioro social,
laboral o de otras dreas importantes de la
actividad del individuo.

d) Los episodios afectivos en los Criterios Ay B
no se explican mejor por la presencia de un
trastorno  esquizoafectivo y no estan
superpuestos a una esquizofrenia, un trastorno
esquizofreniforme, un trastorno delirante o un
trastorno psicotico no especificado.
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no es esencial para el diagndstico. El primer
episodio puede presentarse a cualquier edad,
desde la infancia hasta la senectud. La
frecuencia de los episodios y la forma de las
recaidas y remisiones pueden ser muy
variables, aunque las remisiones tienden a ser
mas cortas y las depresiones mas frecuentes y
prolongadas al sobrepasar la edad media de la
vida.

Incluye:

Trastorno maniaco-depresivo.

Psicosis maniaco-depresiva.

Reaccién maniaco-depresiva. Pautas para el
diagnéstico.

F31.0 Trastorno bipolar,
hipomaniaco

a) El episodio actual satisfaga las pautas de
hipomania (F30.0).

b) Se haya presentado al menos otro episodio
hipomaniaco, maniaco, depresivo o mixto en el
pasado.

episodio actual

F31.1 Trastorno bipolar, episodio actual
maniaco sin sintomas psicéticos

a) El episodio actual satisfaga las pautas de
mania sin sintomas psicéticos (F30.1).

b) Se haya presentado al menos otro episodio
hipomaniaco, maniaco, depresivo o mixto en el
pasado.

F31.2 Trastorno bipolar, episodio actual
maniaco con sintomas psicéticos

a) El episodio actual satisfaga las pautas de
mania con sintomas psicoticos (F30.2).

b) Se haya presentado al menos otro episodio
hipomaniaco, maniaco, depresivo o mixto en el
pasado.

F31.3 Trastorno bipolar,
depresivo leve o moderado
a) El episodio actual satisfaga las pautas de
episodio depresivo leve (F32.0) o moderado
(F32.1).

b) Se haya presentado al menos otro episodio
hipomaniaco, maniaco, depresivo o mixto en el
pasado.

episodio actual

Especificar:

Especificaciones de curso longitudinal (cony
sin recuperacion interepisddica)

Con patroén estacional (sélo es aplicable al
patrén de los episodios depresivos mayores)
Con ciclos rapidos.

Criterios para el diagndstico de F31 Trastorno
bipolar I, episodio mds reciente maniaco
(296.4x)

a) Actualmente (o el mds reciente) en un
episodio maniaco.

b) Previamente se ha presentado al menos un
episodio depresivo mayor, un episodio maniaco
0 un episodio mixto.

¢) Los episodios afectivos en los Criterios Ay B
no se explican mejor por la presencia de un
trastorno  esquizoafectivo y no estdn
superpuestos a una esquizofrenia, un trastorno
esquizofreniforme, un trastorno delirante o un
trastorno psicético no especificado.

Especificar (para el episodio actual o el mas
reciente):

Con sintomas catatdénicos

De inicio en el posparto

Especificar:

Especificaciones de curso longitudinal (con o
sin recuperacion interepisddica)

Con patrdén estacional (sélo es aplicable al
patrén de los episodios depresivos mayores)
Con ciclos rapido.

Criterios para el diagnostico de F31 Trastorno
bipolar I, episodio mds reciente depresivo
(296.5)

a) Actualmente (o el mas reciente) en un
episodio depresivo mayor.

b) Previamente se ha presentado al menos un
episodio maniaco o un episodio mixto.

¢) Los episodios afectivos en los Criterios Ay B
no se explican mejor por la presencia de un
trastorno  esquizoafectivo y no estan
superpuestos a una esquizofrenia, un trastorno
esquizofreniforme, un trastorno delirante o un
trastorno psicotico no especificado.
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Se puede utilizar un quinto cardcter para
especificar la presencia o ausencia de sintomas
somaticos en el episodio depresivo actual:

F31.30. Sin sindrome somatico
F31.31 Con sindrome somatico.

F31.4 Trastorno bipolar, episodio actual
depresivo grave sin sintomas psicéticos

a) El episodio actual satisfaga las pautas de
episodio depresivo grave sin  sintomas
psicoticos (F32.2).

b) Se haya presentado al menos otro episodio
hipomaniaco, maniaco, depresivo o mixto en el
pasado.

F31.5 Trastorno bipolar, episodio actual
depresivo grave con sintomas psicéticos

a) El episodio actual satisfaga las pautas de
episodio depresivo grave con sintomas
psicoticos (F32.3).

b) Se haya presentado al menos otro episodio
hipomaniaco, maniaco, depresivo o mixto en el
pasado.

F31.6 Trastorno bipolar, episodio actual mixto
El enfermo ha padecido en el pasado por lo
menos un episodio hipomaniaco, maniaco o
mixto y en la actualidad presenta una mezcla o
una sucesién rdpida de sintomas maniacos,
hipomaniacos y depresivos.

Pautas para el diagndstico

Alternancia de los episodios maniacos vy
depresivos, separados por periodos de estado
de animo normal, aunque no es raro encontrar
un estado de humor depresivo se acompafie
durante dias o semanas de hiperactividad vy
logorrea o que un humor maniaco e ideas de
grandeza se acompaie de agitacidn y pérdida
de la vitalidad y de la libido. Los sintomas
maniacos y depresivos pueden también
alternar rapidamente, de dia en dia o incluso
de hora en hora. El diagndstico de trastorno
bipolar mixto sélo deberd hacerse si ambos
tipos de sintomas, depresivos y maniacos, son
igualmente destacados durante la mayor parte

Especificar (para el episodio actual o el mas
reciente):

Cronico

Con sintomas catatdénicos

Con sintomas melancoélicos

Con sintomas atipicos

De inicio en el posparto

Especificar:

Especificaciones de curso longitudinal (cony
sin recuperacion interepisddica)

Con patrdén estacional (sélo es aplicable al
patrén de los episodios depresivos mayores)
Con ciclos rapidos

Criterios para el diagnéstico de F31 Trastorno
bipolar |, episodio mas reciente mixto (296.6x)
a) Actualmente (o el mas reciente) en un
episodio mixto.

b) Previamente se ha presentado al menos un
episodio depresivo mayor, un episodio maniaco
0 un episodio mixto.

¢) Los episodios afectivos en los Criterios Ay B
no se explican mejor por la presencia de un
trastorno  esquizoafectivo y no estan
superpuestos a una esquizofrenia, un trastorno
esquizofreniforme, un trastorno delirante o un
trastorno psicotico no especificado.

Trastorno Bipolar Tipo Il:
Presencia de episodios depresivos mayores
recidivantes con episodios hipomaniacos

Criterios para el diagnostico de F31.8
Trastorno Bipolar Tipo 11 (296.89):

a) Aparicién de uno o mas episodios depresivos
mayores

b) Acompafados por al menos un episodio
hipomaniaco

¢) Ausencia de un episodio maniaco o mixto
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del episodio actual de enfermedad, que debe
durar como minimo dos semanas.

Excluye: Episodio afectivo mixto aislado
(F38.0)

F31.7 Trastorno bipolar, actualmente en
remision

El enfermo ha padecido al menos un episodio
maniaco, hipomaniaco o mixto en el pasado y
por lo menos otro episodio maniaco,
hipomaniaco, depresivo o mixto, pero en la
actualidad no sufre ninguna alteracién
significativa del estado de animo ni la ha
sufrido en varios meses. No obstante, puede
estar recibiendo tratamiento para reducir el
riesgo de que se presenten futuros episodios.

F31.8 Otros trastornos bipolares
Incluye:
Trastorno bipolar de tipo Il.

Episodios maniacos recurrentes

F31.9 Trastorno bipolar sin especificacién

Tabla 2. Criterios de diagndsticos CIE-10 y DSM-IV para TAB. Fuente: [Grupo de Trabajo de la
Guia de Practica Clinica sobre Trastorno Bipolar, 2012]

Para efectos de la presente investigacion, se emplearan los criterios de la CIE-10,
los cuales son utilizados al interior de la Clinica San Juan de Dios de Manizales
para la asignacion de diagnosticos.

Generalidades en el tratamiento del TAB

El manejo clinico del paciente con TAB contempla dos dimensiones, la primera de
estas es el estado afectivo actual (transversal), y la segunda es la evolucion a
largo plazo (longitudinal). Se debe evaluar la cantidad de episodios previos y sus
caracteristicas para elaborar un adecuado disefio del plan de tratamiento. El
objetivo del plan terapéutico es mejorar el curso clinico, en donde se incluye la
reduccion de la frecuencia, gravedad y consecuencias de los episodios afectivos
para brindar mayor autonomia al paciente y mejorar su calidad de vida y la de su
familia [Jiménez, Martinez, Rosero & Bonilla, 2015].
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Dentro de los tratamientos generalmente se reconocen tres estados o fases:

e Fase aguda: durante la descompensacion afectiva, generalmente dura entre
6 y 12 semanas para las fases de mania, depresion o episodios mixtos.

e Fase de continuacion: inicia a partir de la respuesta clinica y finaliza con la
remision del episodio, la duracion de esta fase es variable segun los
episodios presentados.

e Fase de mantenimiento: esta fase tiene como objetivo la prevencion de
recaidas.

Tratamiento farmacologico

El tratamiento farmacoldgico se considera un elemento indispensable en todas las
fases, sus objetivos son reducir la intensidad, frecuencia y consecuencias de los
episodios agudos que mejoren el funcionamiento general y la calidad de vida del
paciente. Antes de elegir el tratamiento farmacolégico a utilizar, es preciso valorar
cuidadosamente el tipo de TAB y complicaciones previas, al igual que la
comorbilidad. Segun la literatura, los medicamentos frecuentemente utilizados
para el tratamiento son el Litio, anticonvulsivantes como el Acido valproico,
Carbamazapina y Lamotrigina. También son usados algunos medicamentos
antipsicoticos 6 medicamentos de segunda generacibn como la Clozapina,
Risperidona, Olanzapina, Ziprasidona, Aripiprazol, Paliperidona y Asenapina
[Jiménez, Martinez, Rosero & Bonilla, 2015].

Tratamiento no farmacologico

La medicacion por si sola no siempre asegura la ausencia de las recaidas, los
factores ambientales, y la baja adherencia terapéutica tienen un papel
fundamental en etapas sobre todo de mantenimiento. Por tal motivo se hace
necesario realizar intervenciones no farmacol6gicas como son las intervenciones
psicosociales, las cuales se agrupan en diferentes modalidades:

e Psicoeducacion

e Terapia cognito-conductual
¢ Intervenciones familiares

e Terapia interpersonal
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Este tipo de intervenciones pretenden contribuir a la prevencién de recaidas,
brindar informacién acerca de la enfermedad y su tratamiento, promover el
cumplimiento del tratamiento farmacolégico, sugerir conductas para alcanzar un
estiio de vida que reduzca las posibilidades de nuevas crisis, y fomentar
comportamientos saludables [Jiménez, Martinez, Rosero & Bonilla, 2015].

REFERENTE METODOLOGICO

Sociedad de lainformacion

La sociedad de la informacion, término utilizado desde los afios 70, y profundizado
en los 90 con el creciente desarrollo de Internet y de las Tecnologias de la
Informacion y Comunicacion (TIC), hace referencia a la sociedad resultante de la
altima revolucién tecnolégica, debido al avance de la ciencia, computadoras y
telecomunicaciones, haciendo que este tipo de tecnologias se vuelva cotidiana y
asequible; esta situacion, hace que casi de la noche a la mafiana se disponga de
enormes cantidades de informacién y de la capacidad para el intercambio y
procesamiento de la misma. La informaciéon y el conocimiento tienen un lugar
privilegiado en la sociedad y en la cultura y la creacion, distribucion y manipulacion
y se convierten en parte estructural de las actividades culturales y econémicas
[Vila, 2012].

La digitalizacion de la informacion se considera el sustento de la nueva revolucién
informatica. Su expresion hasta ahora mas compleja, aunque sin duda seguira
desarrollandose para quiza asumir nuevos formatos en el mediano plazo [Vila,
2012].

Sociedad del conocimiento

El término sociedad del conocimiento surgid a finales de los afios 90 y es
empleada generalmente en medios académicos como alternativa a sociedad de la
informacion. Se caracteriza por ser una sociedad en que se da la apropiacién
critica y selectiva de la informacién por parte del ciudadano, una sociedad formada
e informada, capaz de acceder a la informacion y de aprovecharla por el bien
comun, bien sea en el &mbito empresarial, educativo, de salud o personal [Burch,
2005].

Sociedad del aprendizaje

La expresion sociedad del aprendizaje surge en 1970 por Robert Hutchins,
considerada fundamental para la filosofia educativa. Se caracteriza por considerar
el aprendizaje como motor del desarrollo econémico de una nacién, en donde la

35



adquisiciébn del conocimiento no puede estar limitada a las instituciones
educativas, lo cual requiere adoptar nuevos enfoques provenientes de fuentes no
tradicionales para fomentar una colaboracion auténtica y abierta entre todos los
sectores. La educacion y la tecnologia al ser parte importante de las nuevas
tendencias en internet como catapultador para el aprendizaje, propicia cada vez
mas un entorno de colaboracion interdisciplinaria en las competencias del siglo
XXI, como lo son el pensamiento critico y la resoluciéon de problemas. [CISCO,
2010].

Sistemas de informacion hospitalarios y conceptos relacionados

Los Sistemas de Informacion nacen en una era industrial en donde las
organizaciones buscan herramientas que apalanquen el crecimiento a través del
manejo apropiado de la informacion y el conocimiento dentro del marco de la
sociedad de la informacion. Un Sistema de Informacion de Salud, no es mas que
la aplicacion de un Sistema de Informacion a un entorno sanitario. De modo
genérico seria un sistema global e integrado, disefiado para gestionar la
informacion que se genera en el funcionamiento clinico y administrativo de una red
de establecimientos que conforman un sistema de salud o un hospital.

Los sistemas de informacion hospitalarios se encargan de la gestion de la
informacion de ingreso y egreso de pacientes, facturacién, finanzas, almacén,
gestion de medicamentos, gestion de laboratorios, descripcion de procedimientos,
gestion de personal, y control de actividades entre otros. Se trata entonces de una
solucion de infraestructura tecnolégica compuesta por hardware y software que
soporta las operaciones hospitalarias; toda la informacion almacenada en las
bases de datos de dicho sistema de informacion conforman lo que se conoce
como la historia clinica del paciente. [Vila, 2012].

Estandares

La existencia de los Sistemas de Informacion de Salud para gestion integrada de
sistemas sanitarios requiere del uso de estandares para el registro, codificacion,
almacenamiento, seguridad y envio de informacion. Estos estdndares afectan
tanto a la comunicacién interna del sistema global, como para intercomunicacion
de sistemas aislados, pero no totalmente independientes.

Existe un estandar para el disefio de la arquitectura de historia clinica como lo es
el 1ISO DIS 18308 (Requirements for an Electronic Health Record Reference
Architecture) que define un conjunto de requisitos clinicos y técnicos, para una
arquitectura de historia clinica que soporta el uso e intercambio de registros
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electrénicos, entre y a través de diferentes sectores de salud, diferentes paises y
diferentes modelos de asistencia sanitaria. [ISO].

Existen también normas para la codificaciéon estandarizada de enfermedades o
resultados de pruebas clinicas ampliamente utilizado en formularios tanto en fisico
como electronicos. El estdndar SNOMED-CT (Systematized Nomenclature of
Medicine-Clinical Terms) es una terminologia clinica integral que se define como
de las mas importantes desarrolladas en el mundo y permite representar
informacion clinica de forma precisa; la mantiene y distribuye la International
Health Terminology Standards Development Organisation (IHTSDO). [SNOMED
Clinical Terms].

En la codificacion de enfermedades es el estandar CIE (Clasificacion Internacional
de Enfermedades), el que mas fuerza tiene, siendo utilizado a nivel internacional.
Fue desarrollado por la Organizacion Mundial para la Salud y se encuentra en su
décima version (CIE-10), la cual es una codificacion frondosa que recoge
enfermedades y una amplia variedad de signos, sintomas, hallazgos anormales,
denuncias, circunstancias sociales y causas externas de dafos y/o enfermedad
[PSICOMED].

Para permitir la comunicacion de informacion de la historia clinica electrénica del
paciente entre sistemas y componentes que necesitan afadir, modificar, transferir
0 acceder a datos, el estindar mas moderno y completo es el ISO/CEN 13606.
Este estandar sigue una innovadora arquitectura de modelo dual que define una
clara separacion entre informacion y conocimiento. La interaccion de un Modelo de
Referencia, para el almacenamiento de los datos (informacién), y un Modelo de
Arquetipos, para describir semanticamente esas estructuras de datos
(conocimiento), proporciona una novedosa capacidad de evolucion de los
Sistemas de Informacion. El conocimiento (los arquetipos) pueden cambiar en el
futuro, pero los datos permaneceran intactos [CIMM].

Datos — Informacion - Conocimiento

Hay una estrecha relacion entre estos tres conceptos, pero no son lo mismo y es
importante diferenciarlos bien. Son los elementos basicos en las etapas del ciclo
de la generacion de conocimiento y cada una de ellas necesita de la etapa
anterior.

Datos: Los datos son la minima unidad semantica que por si solos son
irrelevantes pues no apoyan la toma de decisiones, sin embargo son la materia
prima de la informacion. Pueden ser vistos como un conjunto discreto de valores
que no dice nada del porqué de las cosas.
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Informacién: La informacion es el resultado de un conjunto de datos que es
sometido a un tratamiento, estructuracion y puesta en contexto con relevancia y
propadsito, que tiene un significado y que por lo tanto brinda un apoyo para la toma
de decisiones.

Conocimiento: ElI conocimiento es el resultado de integrar la informacion,
experiencia y valores, esta informacion debe ser reconocida como util y debe
relacionarse con el acervo cientifico actual.

De una forma resumida podriamos definir la informacién como datos en contexto y
conocimiento como informacion en contexto [Vila, 2012].

Explotacion de informacidon y sistemas inteligentes

La explotaciébn de informacion se ha definido como la bldsqueda de patrones
interesantes en grandes volimenes de datos. Esta, hace referencia a la aplicacién
de métodos de sistemas inteligentes para descubrir patrones presentes en la
informacion [Fayaad, 1997].

Los sistemas inteligentes constituyen el campo de la informética en el que se
estudian y desarrollan algoritmos que implementan algan comportamiento
inteligente y su aplicacién a la resolucién de problemas practicos, en este campo
surgen diversos estudios que permiten el descubrimiento de conocimiento a partir
de conglomerados de informacion [Michalski, 1983]. Esto se convierte en una
alternativa de solucién a muchos problemas a los cuales probablemente no se les
puede dar respuesta por medio de algoritmos y métodos estadisticos tradicionales,
un claro ejemplo es el entorno clinico en donde mudltiples variables afectan la
evolucion de ciertas patologias de diferente manera; sin embargo, el uso de
algoritmos especiales, como los utilizados en las técnicas de aprendizaje
automatico, alcanzan resultados significativos para la elaboracién de informacion.

Los métodos tradicionales de andlisis de datos incluyen el estudio de variables por
medio de la estadistica (analisis de varianza, desviacién estandar, regresion,
analisis discriminante, series de tiempo, covarianza, analisis de componentes,
analisis de clusters, andlisis de factores, analisis de multivariable de la varianza y
analisis de los discriminantes, etc.) [Moine, Haedo & Gordillo, 2012]. Estos
meétodos estadisticos son plenamente cuantitativos y se basan en muestras
generalmente obtenidas a través de encuestas a una poblacion determinada,
mientras los métodos basados en sistemas inteligentes (algoritmos genéticos,
inteligencia artificial, sistemas expertos, redes neuronales, etc.), tienen la
particularidad de obtener resultados luego de analizar grandes volumenes de
datos y descubren informacion que los métodos convencionales no logran
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encontrar. La busqueda de informacién oculta en grandes volimenes de datos ha
contribuido significativamente en sectores financieros, educativos, tecnoldgicos,
aseguradoras, y en ciencias como la salud y la biologia entre otras.

Analitica de datos

Actualmente, empresas de diversos sectores econdémicos en Colombia han
comenzado a descubrir los beneficios de la analitica de datos, y son aquellas de
mayor éxito las que aplican este analisis para tomar decisiones mas inteligentes,
que permitan actuar rapidamente y optimicen sus resultados. El propésito de la
analitica de datos es facilitar la elaboracibn de acciones estratégicas que
proporcionen servicios que permitan satisfacer las necesidades de un publico
objetivo. Su estructura, ayuda a las organizaciones a visualizar y explorar sus
datos para crear estrategias que permitan llegar de mejor forma a la poblacion y
potenciar sus negocios.

Para alcanzar estandares de alta competitividad, es necesario integrar, clasificar y
analizar la informacion, con la intencién de solucién problemas en las diferentes
areas de negocio. Cabe resaltar que, los resultados del analisis de los datos de
forma eficiente generan mayor productividad y permiten establecer acciones de
mejora en los procesos.

La analitica de datos, permite a las organizaciones plantear mejoras a sus
procesos de negocio, aumentar los niveles de satisfaccion de los usuarios y
predecir tendencias futuras para mejorar la toma de decisiones. Este tema es
crucial para las organizaciones, ya que el éxito del modelo de negocio se
fundamenta cada dia mas en la informacién que provee del analisis de los datos
internos confrontados con el entorno [Fernandez, 2015]

Mineria de datos

Segun [Hernandez, 2004], mineria de datos es el conjunto de técnicas que se
encaminan a la extraccion de conocimiento no trivial a partir de grandes
volimenes de datos. Dicho conocimiento previamente desconocido puede resultar
potencialmente util para los fendmenos estudiados [Stefanovic, Majstorovic &
Stefanovic. 2006]. Considerando lo anterior, debe sefalarse que la mineria de
datos utiliza técnicas que buscan dar solucion a problemas de prediccion,
clasificacion y segmentacion [Umapathy, 2007].

Debido al crecimiento irrefutable durante los ultimos afios de la sociedad de la
informacion, las organizaciones han experimentado un aumento considerable en el
cantidad de los datos que se encuentra alojados en bases de datos relacionales y
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otros tipos de fuentes; En ocasiones las empresas no saben que los grandes
volumenes de datos que residen en sus sistemas pueden ser analizados y
explotados para obtener nuevo conocimiento valioso y estratégico, sin embargo,
este conocimiento no puede ser descubierta bajo el uso de métodos estadisticos
convencionales. [Moine, Haedo & Gordillo, 2012].

Desde una perspectiva general, el objetivo de la mineria de datos es el analisis
automatico o semi-automatico de grandes volumenes de datos para extraer
patrones interesantes desconocidos previamente. Para tal fin es indispensable
contar con almacenes de datos que permitan acceder a informacion historica, ya
gue esta puede resultar util para explicar el pasado y poder predecir el futuro; este
comportamiento en el &mbito organizacional es conocido como valor afiadido de
una empresa (know-how). La mineria de datos pretende automatizar estas tareas
de forma cuantitativa incluyendo toda la informacién disponible [Romeu & Pardo,
2010].

Almacenes de datos

Anteriormente los analisis de los datos se realizaban con el uso de herramientas
de consulta que trabajaban sobre las bases de datos transaccionales (SQL) que
soportan la operacion al interior de las organizaciones. Estas herramientas son
poco escalables para el manejo de altos volimenes de informacién, por tal motivo
es necesario el uso de tecnologias basadas en nuevas arquitecturas conocidas
como Data Warehousing (Almacen de Datos). Segun [Kimball, Reeves, Ross &
Thornthwaite. 1998] el Data Warehousing es el proceso por el cual se organizan
grandes cantidades de datos heterogéneos, de forma que permita la recuperacion
de informacion para adelantar procesos analiticos. Estos almacenes generan
bases de datos centralizadas con una perspectiva histérica, fusionando los datos
de mdltiples fuentes para permitir que se realicen consultas multidimensionales las
cuales son vitales para las organizaciones competitivas [Romeu & Pardo, 2010].
La construccion del almacén de datos se hace a través de la seleccion de
diferentes fuentes de datos tanto internas como externas, y se debe filtrar puesto
gue el almacén debe contener solo datos necesarios para el procesamiento. (Ver
Figura 2)

Las bases de datos transaccionales son las encargadas de hacer la interaccién
con los sistemas de informacién, en estas bases de datos se presentan
operaciones de lectura, insercion, actualizacion y borrado de datos, mientras que
en un almacén de datos Unicamente se realizan operaciones de lectura (Ver
Figura 3).
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Figura 2. Extraccién de registros de una base de datos transaccional para su andlisis. Fuente:
[Romeu & Pardo, 2010].
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Figura 3. Proceso de carga de un almacén de datos. Fuente: [Romeu & Pardo. 2010].

Tipos de datos.

Los almacenes de datos contienen una serie de registros los cuales se componen
en diferentes tipos:

e Numeéricos: Cualquier tipo de nimero (enteros o reales)

e Categoricos: Toman el valor entre conjuntos finitos de categorias y existen
dos tipos:

o Ordenados: cuando existe un orden légico entre las posibles
variables (Bajo, Medio, Alto)

o No Ordenados: Cuando no existe un orden légico entre las diferentes
categorias (Psicologia, Psiquiatria, Cardiologia, Pediatria, etc.)
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Extraccion, transformacion y carga (ETL)

El proceso de ETL consta de tres fases en donde cada una de estas es necesaria
en el proceso de integracion de datos; este proceso consiste en la recuperacion
datos desde fuentes de origen internas o externas, para ser procesados y
transformados segun una serie de criterios definidos, y posteriormente ser
cargados a una estructura objetivo, generalmente en un sistema foraneo [Kimball
& Caserta, 2004]. (Ver Figura 4)

Aunque este proceso no es mandatorio en exploraciones de mineria de datos, es
necesario cuando se cuenta con grandes volimenes de datos con el fin de
homogenizar los registros o cuando los algoritmos exigen ciertos parametros para
la entrada [Gonzalez, 2011]. Durante este proceso se busca cumplir con los
siguientes criterios para darle valor a los datos:

¢ Remueven errores y corrigen datos vacios.

e Proveen medidas de la confiabilidad de los datos.

¢ Almacenan el flujo de datos transaccionales de manera segura.

e Ajustan datos de multiples fuentes para ser usados en conjunto.

e Estructuran datos para ser utilizados por herramientas de usuario final
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Figura 4. Extraccién, transformacion y carga. Fuente: http://superhotmobile.com/etl/etl-tools-
extract-transform-load-information-builders.html
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Metodologias de Mineria de Datos

Un proceso de mineria de datos involucra fases de comprensioén del negocio,
identificacion de necesidades, seleccion y limpieza de los datos, generacion de
modelos matematicos, ejecucion, validacion de modelos y finalmente
consolidacion del nuevo conocimiento adquirido y utilizarlo para resolver el
problema planteado. La relacion entre todas estas fases tiene una complejidad
gue se traduce en una jerarquia de subfases [Britos, 2008].

Algunos modelos conocidos como metodologias son en realidad modelos de
proceso, en donde se realiza un conjunto de actividades para llevar a cabo una
tarea. La diferencia fundamental entre metodologia y modelo de proceso radica en
que el modelo de proceso establece qué hacer, y la metodologia especifica cémo
hacerlo. [Moine, 2012]. Hasta el afio 2000 se utilizaba comunmente el modelo
KDD para proyectos de mineria de datos, sin embargo, el crecimiento de dicha
area en el siglo XXI permitié la incursion de tres nuevos modelos que bosquejan
un enfoque sistémico para llevar a cabo el proceso de busqueda de informacion,
en la comunidad cientifica se evidencia el uso frecuente de las metodologias
CRISP-DM, SEMMA y P3TQ, [Britos, 2008]

Segun el estudio publicado en el afio 2007 por la comunidad KDnuggest (Data
Mining Community’s Top Resource), CRISP-DM se ha convertido en la
metodologia mas utilizada para tal fin como se puede observar en la figura 5.

PROCESO KDD 7%

DE LA ORGANIZACION

ESPECIFICA DEL DOMINIO

OTRA 4%

® 2 il =

NO UTILIZA

10% 20% 30% 40% 50%

Figura 5. Encuesta realizada por la KDnuggest en el afio 2007. Fuente: [Moine, Haedo & Gordillo,
2012].
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Algunos modelos profundizan en mayor detalle sobre las tareas y actividades a
ejecutar en cada etapa del proceso de mineria de datos (como CRISP-DM),
mientras que otros proveen soélo una guia general del trabajo a realizar en cada
fase (como el proceso KDD o SEMMA). [Moine, Haedo & Gordillo, 2012].

Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA creada por SAS Institute, se define como el proceso de
seleccion, exploracion y modelado de grandes volumenes de datos para descubrir
patrones de negocio desconocidos [SAS Institute]. Su nombre viene del acronimo
Sample, Explore, Modify, Model, Assess y se centra en aspectos técnicos,
excluyendo actividades de analisis y comprension del problema. Fue propuesta
especialmente para trabajar con el software de mineria de datos de la compafia
SAS. (Ver Figura 6)

MUESTRO EXPLORACION MODIFICACION MODELADO VALORACION
(SAMPLE) (EXPLORE) (MODIFY) (MODEL) (ASSESS)

Figura 6. Fases de la metodologia SEMMA. Fuente: [Britos, 2008]

El proceso da inicio con la seleccion de una muestra representativa del caso de
estudio para dar validez al modelo y aportar valor a la investigacién. La forma mas
comun de obtener una muestra es por el método de muestreo aleatorio simple, en
donde cada individuo perteneciente a una poblacion tiene la misma posibilidad de
ser seleccionado.

La segunda etapa de la metodologia se da inicio una vez se tenga delimitada la
muestra de la poblacién objetivo, se debe buscar la eficiencia del modelo por
medio de una exploracién de la informacion en busqueda de la simplificacion del
problema para optimizar la eficiencia del modelo. Para tal fin, la metodologia
propone el uso de técnicas estadisticas o herramientas que faciliten la
visualizacion para promover la identificacion de correlaciones entre las variables.
De esta manera se procura establecer cudles son las entradas del modelo.

Teniendo identificadas las entradas del modelo se comienza con la manipulacién
de los datos, definiendo que datos cuentan con la pertinencia necesaria segun el
objeto de estudio para ser introducidos al modelo. Una vez se logre la
identificacion del conjunto de datos se procede al analisis y modelado de los
datos.
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La etapa de modelado se encarga de establecer relaciones entre las variables
explicativas o independientes y la variable que es objeto de estudio, que posibiliten
inferir el valor de las mismas con el nivel de confianza asociado. Generalmente se
utilizan técnicas para el modelado basados en la estadistica tradicional (métodos
de agrupamiento, analisis discriminante, analisis de regresion), y técnicas basadas
en sistemas inteligentes (redes neuronales, l6gica difusa, arboles de decision,
reglas de asociacién, computacion evolutiva).

En la dltima fase se realiza la valoracion de los resultados, contrastandolos con
otros métodos estadisticos o diferentes muestras de otro tipo de poblacion con
niveles de confianza diferentes. En la figura 7 se ilustra el esquema general de la
metodologia [Britos, 2008].

MUESTREO
SAMPLE sl / NO

VISUALIZACION CLUSTERING, FACTORES

R ORE DE DATOS DE CORRESPONDENCIA

SELECCION Y CREACION TRANSFORMACION

MODEL REDES MODELOS BASADOS MODELOS OTROS MODELOS

NEURONALES EN ARBOLES LOGISTICOS ESTADISTICOS

ASSESS *
MODELO DE
EVALUACION

Figura 7. Dindmica de la metodologia SEMMA. Fuente: [Britos, 2008].

La fase de modelado de datos en la metodologia SEMMA requiere el uso de un
software que permita ejecutar una serie de algoritmos de mineria de datos para
buscar autométicamente una combinacion de datos.

Metodologia P3TQ

Dorian Pyle propone la metodologia Catalyst, conocida como P3TQ (Product,
Place, Price, Time, Quantity) en 2003, y plantea la formulacion de dos modelos:
Modelo de Negocio y Modelo de Explotacién de Informacién o Mineria de Datos,
los cuales se cuentan con un foco en la cadena de valor de la organizacién [Pyle,
2003].
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El Modelo de Negocio proporciona una guia de pasos para identificar un problema
de negocio y la oportunidad que este genera. Cuando el proyecto no tiene bien
definido el problema o la oportunidad de negocio es recomendable el uso de las
relaciones P3TQ que existen en la cadena de valor de la organizacion (producto,
lugar, precio, tiempo, cantidad).

El Modelo de Explotacion de Informacion o Mineria de Datos proporciona una guia
para la ejecucion de los modelos de mineria de datos a partir del Modelo de
Negocio [Britos, 2008].

Esta metodologia, cuenta con una serie de pasos o fases llamadas “boxes” para
ambos modelos, la dinamica consiste en que cuando se finalice cada fase,
producto de cada uno de los boxes, se debe evaluar el resultado y determinar cuél
es el proximo paso a seguir. Este modelo permite contar con cierta flexibilidad a la
hora de ajustar los caminos posibles dentro de una investigacion.

Los boxes que se utilizan en la metodologia P3TQ son:

e Actividades, que indican una serie de pasos a realizar.

e Descubrimientos, que proveen acciones de exploracidbn que se necesitan
para poder decidir qué hacer en el préximo paso.

e Técnicas, que proporcionan informacién suplementaria sobre los pasos
recomendados en las cajas de descubrimiento o de accién.

e Ejemplos, que dan una descripcion detallada de cémo usar una técnica
especifica.

La metodologia P3TQ, plantea 5 escenarios diferentes en los cuales se aplican
segun las circunstancias (dato, oportunidad, prospectiva, definido, estratégico)
[Britos, 2008]. En la figura 8 se puede apreciar la interaccion de los diferentes
modelos y sus componentes.
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Figura 8. Dinamica de la metodologia P3TQ. Fuente: [Britos, 2008].

Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) fué
creada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en el afio 2000,
siendo actualmente la guia de referencia mas utilizada en el desarrollo de
proyectos de mineria de datos. Se encarga de analizar el proceso de explotacion
de la informacion en seis fases diferentes [Chapman et al., 2000].

Cada una de las fases esta descompuesta en tareas de segundo nivel que no
necesariamente se deben ejecutar sucesivamente, esta metodologia establece un
conjunto de reglas que se deben tener en cuenta y plantea unas actividades para
cada fase del proyecto pero no especifica como llevarlas a cabo [Moine , Haedo &
Gordillo, 2012].

En la figura 9 se puede observar la interaccion propuesta por la metodologia entre
las fases.
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ENTENDIMIENTO
DEL NEGOCIO ENTENDIMIENTO
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PREPARACION
DE LOS DATOS

DESPLIEGUE
MODELADO

EVALUACION

Figura 9. Dinamica de la metodologia CRISP-DM. Fuente: [Chapman et al., 2000].

A continuacién se describen las fases en las [Chapman et al., 2000] dividen
CRISP-DM. (Ver Tabla 3)

Entendimiento del negocio: Esta fase inicial tiene como propdésito la
compresion de los objetivos del negocio para transformarlos en objetivos
técnicos trazables que contrasten con la vision organizacional. Si esta fase
no se desarrolla satisfactoriamente no se lograran obtener resultados
fiables y no aportaran valor al negocio. Por este motivo es de vital
importancia traducir el conocimiento adquirido en el negocio en un
problema de mineria de datos que pueda transformarse en un plan
preliminar para alcanzar los objetivos.

Entendimiento de los datos: En esta fase se da inicio a la recoleccion de
los datos, el objetivo principal es identificar la calidad de los datos y
establecer una serie de relaciones evidentes que permitan definir una serie
de hipotesis.
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Preparacion de los datos: En esta fase se adelanta la preparacion para
adaptar los repositorios seleccionados a las técnicas de mineria de datos
gue se utilicen posteriormente. Es durante esta etapa en donde se realiza la
limpieza de datos y generacidon de nuevas variables adicionales que
permitan adaptarse a la técnica de modelado que serd utilizada.

Modelado: Durante esta fase se seleccionan las técnicas de modelado que
se ajusten mas al objetivo del proyecto de mineria de datos, al momento de
seleccionar la técnica se deben satisfacer los siguientes criterios: la técnica
debe ser apropiada para el tema, disposicion de datos adecuados, cumplir
con los requisitos del problema, tiempos adecuados para obtencion del
modelo y conocimiento de la técnica.

Evaluacion: Durante esta fase se realiza la evaluacion del modelo tomando
como punto de referencia los criterios de éxito del problema planteado. Si el
modelo es valido en funcion de los criterios de éxito establecidos se puede
realizar la implantacioén del modelo.

Despliegue: En esta fase y una vez que el modelo haya sido construido y
validado, se transforma el conocimiento obtenido en oportunidades de
mejora dentro del negocio; el analista realiza una serie de recomendaciones
basadas en la evidencia del proceso realizado, de lo que pueden concluir
estrategias para la implementacion.

Fase Tareas Componentes Actividades asociadas
Determinar los objetivos del | ¢ Background
negocio ¢ Obijetivos del proyecto

Entendimiento
del negocio

Criterios de éxito del negocio

Evaluar la situacion Inventarios de recursos

Requisitos, supuestos y requerimientos
Riesgos y contingencias

Terminologia

Costos y beneficios

Determinar objetivos del proyecto | ¢ Metas del Proyecto de Explotacion de
de explotacion de informacion Informacién
e Criterios de éxito del Proyecto de
Explotacion de Informacion
Realizar el plan de proyecto ¢ Plan de proyecto
o Valoracion inicial de herramientas
Recolectar los datos iniciales e Reporte de recoleccion de datos iniciales
Entendimiento
de los datos Descubrir los datos o Reporte de descripcion de los datos
Explorar los datos o Reporte de exploracién de datos
Verificar la calidad de los datos o Reporte de calidad de datos
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Caracterizar el conjunto de datos Conjunto de Datos
Descripcién del Conjunto de Datos
» Seleccionar los datos Inclusion / exclusién de datos
Preparacion de " impiar os datos Reporte de calidad de datos limpios
los datos — -
Estructurar los datos Derivacion de atributos
Generacion de registros
Integrar los datos Unificacion de datos
Caracterizar el formato de los Reporte de calidad de los datos
datos
Seleccionar una técnica de | e La técnica modelada
modelado e Supuestos del modelo
Generar plan de pruebas Plan de pruebas
Modelado Construir el modelo Configuracién de pardmetros
Modelo
Descripcién del modelo
Evaluar el modelo Evaluar el modelo
Revision de la configuracion de parametros
Evaluar el resultado Valoracion de resultados mineros con
respecto al éxito del negocio
Evaluacion e Modelos aprobados
Revisar o Revisién del proceso
Determinar préximos pasos e Listar posibles acciones
Realizar plan de implementacion ¢ Plan de Implementacién
Realizar plan de monitoreo y | ¢ Plan de monitoreo y mantenimiento
mantenimiento
Despliegue Realizar el informe final ¢ Informe final
e Presentacion Final
Realizar la revision del proyecto e Documentacion de la experiencia

Tabla 3. Tareas de cada fase de la metodologia CRISP-DM. Fuente: [Britos. 2008].
Modelo KDD

En la literatura actual podemos encontrar una gran cantidad de definiciones sobre
el descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, Knowledge
Discovery in Databases). Una de las mas completas es la que aporta [Fayyad,
1997]: “El descubrimiento de conocimiento en bases de datos es un campo de la
inteligencia artificial de rapido crecimiento, que combina técnicas del aprendizaje
de maquina, reconocimiento de patrones, estadistica, bases de datos, y
visualizacion para automaticamente extraer conocimiento (o informacion), de un
nivel bajo de datos (bases de datos).”

A inicios de 1996 el modelo de KDD constituyo el primer modelo aceptado en la
comunidad cientifica que establecid las etapas fundamentales en proyectos de
explotacion de datos, en este modelo la mineria de datos es una de las etapas
dentro del proceso, en donde se extraen los patrones objetivo de la investigacion,
Sin embargo en la comunidad cientifica actualmente se usa el término KDD y
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mineria de datos indistintamente para referirse al proceso de descubrimiento de
conocimiento [Moine, Haedo & Gordillo, 2012].

Uno de los componentes mas utilizados en el proceso KDD es la mineria de datos
que integra técnicas de analisis de datos y extraccion de modelos, ésta, analiza
conjuntos de datos para el descubrimientos de patrones de forma automatica o
semiautomatica.

Este proceso de descubrimiento de informacién potencialmente Gtil dentro de las
bases de datos se viene utilizando ampliamente ya como una disciplina con un
cuerpo tedrico muy estructurado. EI KDD no es un producto de software, sino un
proceso compuesto de varias etapas, es iterativo y explora grandes volimenes de
datos para identificar patrones y determinar relaciones [Fayyad, 1997].

INTERPRETACION/

EVALUACION
MINERIA DE DATOS

TRANSFORMACION

PROCESAMIENTO

I

CONOCIMIENTO

A Transformados
Datos |

Procesados
Bodega de Datos

|

| |

DATOS A | |
| |
| |
| |

Figura 10. Etapas que componen el proceso KDD. Fuente: [Fayyad, 1997].

En la figura 10 se aprecian las etapas con las que cuenta el proceso de KDD, las
cuales son:

1. Seleccion de datos: En esta etapa se determinan las fuentes de datos y el
tipo de informacion a utilizar. Aca los datos relevantes para el analisis son
extraidos desde la fuente de datos.

2. Preprocesamiento: Esta etapa consiste en la preparacion y limpieza de los
datos extraidos desde las distintas fuentes de datos en una forma
manejable, necesaria para las fases posteriores. En esta etapa se utilizan
diversas estrategias para manejar datos faltantes o en blanco, datos
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inconsistentes 0 que estan fuera de rango, obteniéndose al final una
estructura de datos adecuada para su posterior transformacion.

3. Transformacién: Consiste en el tratamiento preliminar de los datos,
transformacion y generacidbn de nuevas variables a partir de las ya
existentes con una estructura de datos apropiada. Aqui se realizan
operaciones de agregacion o normalizacién, consolidando los datos de una
forma necesaria para la fase siguiente.

4. Mineria de datos: En esta fase es en donde métodos inteligentes son
aplicados con el objetivo de extraer patrones previamente desconocidos,
validos, nuevos, potencialmente Uutiles y comprensibles y que estan
contenidos u “ocultos”. Este proceso se puede realizar de forma automatica
0 semiautomatica segun la técnica seleccionada.

5. Interpretacion y Evaluacién: Se identifican los patrones obtenidos y que
son realmente interesantes, basandose en algunas medidas y se realiza
una evaluacion de los resultados obtenidos. El analisis de expertos en el
tema de estudio es vital en esta etapa, pues es quien determina el aporte y
valor de la investigacién al campo de estudio aplicado [WebMining, 2011].

El KDD al ser un proceso asistido es altamente centrado en el usuario, pues es
éste quien interactia directamente con las herramientas disponibles para dar la
inteligencia necesaria a un sistema determinado en la obtencion de conocimiento,
lo que se convierte en un importante desafio a la hora de determinar las
herramientas apropiadas para determinado tipo de problema y cuando usarlas.
Particularmente en KDD esto es un problema aun para investigadores, pues el uso
de las herramientas adecuadas no garantiza la creacién de modelos exitosos
[Nigro, 2004].

Taxonomia de las técnicas de mineria de datos

Las tareas de las que se encarga la mineria de datos son basicamente de dos
tipos:

Predictivas: Donde se utilizan variables para predecir valores futuros en funcion
de los datos con los que se disponga inicialmente

Descriptivas: Donde se realiza un proceso de analisis de los datos que se
disponen en busqueda de patrones que puedan describir los datos, permitiendo
obtener informacién posiblemente desconocida de ellos.

[Cabena, et al. 1998] propone para la mineria de datos cuatro grandes segmentos
gue son soportadas por diversas técnicas:
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Modelos predictivos con técnicas de:
o Clasificacion.
o Prediccion de valores.
Segmentaciéon de bases de datos con técnicas de:
o Clustering poblacional.
o Clustering con redes neuronales.
Andlisis de relaciones con técnicas de:
o Descubrimiento de asociaciones.
o Descubrimiento de secuencias de patrones.
o Descubrimiento de secuencias temporales similares.
Deteccion de desviaciones con técnicas:
o Estadisticas.
o Visualizacion.

Los métodos inductivos parten de un conjunto de datos iniciales y del
conocimiento que estos generan para lograr la construccion de modelos que
generen resultados. Este tipo de método hace uso de dos tipos de técnicas
[Romeu & Pardo. 2010].

Técnicas predictivas:

Interpolacion: Genera funciones continuas sobre varias dimensiones.
Prediccion secuencial: Se realizan observaciones con el fin de determinar
cudl es el siguiente valor de una secuencia.

Aprendizaje supervisado: Cada observacion se compone de muchos
factores, se aprende un clasificador a partir de la informacion que se
proporcione. En estos casos la funcién genera un valor discreto en lugar de
continuo. El experto proporciona las clases y los ejemplos iniciales.

Técnicas descriptivas:

Aprendizaje no supervisado: Es el conjunto de observaciones que no tiene
clases asociadas y cuyo objetivo es detectar regularidades en los datos. El
experto proporciona los ejemplos mas no las clases, los criterios los define
el algoritmo.

Abduccién o aprendizaje analitico: Partiendo de reglas de origen se busca
explicar la evidencia respecto a los hechos que se han producido en el
contexto. A partir de consecuencias se buscan los hechos.
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Algunas técnicas de mineria de datos
Regresion

Los métodos de regresion se han convertido en un componente fundamental en el
andlisis de datos para el descubrimiento de dependencias entre una variable
objetivo y una o mas variables que explican determinado fenémeno. La regresién
utiliza técnicas estadisticas estandar como lo es la regresion lineal, sin embargo
muchos de los problemas del mundo real no se resuelven con proyecciones
lineales, pues existen multiples factores que afectan la prediccion, en vista de
esto, existen otras técnicas de regresion con la capacidad de pronosticar con
mayor grado de precision los valores futuros como lo es la regresion logistica
[Edelstein, 1999].

Regresion logistica

La regresion logistica es un procedimiento cuantitativo de gran utilidad para darle
explicacion a problemas en donde las variables dependientes toman valores en un
conjunto finito, es usada para explicar una variable categérica binaria como el
éxito (1) o fracaso (0). El objetivo principal de la regresion logistica es determinar
el modelo mas ajustado que permita describir las relaciones de un resultado con
las variables independientes (explicativas o predictoras) [Alderete, 2006].

Supongamos que la respuesta dicotomica o variable dependiente representa la
ocurrencia o no de un suceso, por ejemplo:

e Un paciente egresa o0 no antes de determinado tiempo.
e Un paciente muere o no antes del alta

Y son las variables independientes las que pueden ser de cualquier naturaleza,
cuantitativas y cualitativas. El proceso de la regresion logistica es binomial ya que
solo tiene dos posibles resultados. Este proceso se caracteriza por la probabilidad
de éxito representada por p. La ecuacién general de la Regresion Logistica se
expresa como:

=z

p(y=110)= 177

Donde p(v = 1]6) es la probabilidad de acierto dado un nivel de atributo 8, y Z es

la combinacién lineal de las variables predictoras de esa probabilidad de acierto.
[Hidalgo, Gémez, Padilla, 2005]. En donde Z puede expresarse como:
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Z= fy+ 180+ L9+ [0

Donde 0O representa el nivel de habilidad o atributo del sujeto de prueba, y g es el
grupo al que pertenece el individuo, siendo Og la interaccion entre el atributo segun
el grupo en donde se encuentra. Mientras que o, B1, B2 y B3 representan los
coeficientes para las interacciones entre los grupos.

La estimacion de los parametros se hace por medio del método de maxima
verosimilitud, en donde las estimaciones de los parametros del modelo son los
valores que maximizan la funcién log- verosimilitud [Santana, 2009].

T

L(Y.X) = ) (% loglr (x)]+ (1 %) logli — 7 (¥)1)

k=1

En esta ecuacion, Yk representa la variable respuesta dicotomica (1 para el éxito,
0 para el fallo) y Xk representa el conjunto de variables que predicen a Yk.

Una de las dificultades en la interpretacion de los modelos de variables
dicotomicas es que la respuesta dada por la probabilidad de determinado evento
no es lineal. Para este caso, la regresion logistica emplea una transformacion logit,
gue se entiende como el logaritmo natural de un odds ratio que se define como la
razén entre la probabilidad de ocurrencia de p y la probabilidad de fracaso (1 - p).
Esta transformacién se aplica a la variable dependiente con la intencién de
expresar una relacion lineal entre los resultados de la variable dependiente y sus
variables independientes. Dicho esto, el modelo de regresion logistica puede
representarse de la siguiente manera [Santana, 2009].

P
log(odds) = LOGIT(P) =In [1 — P] =z

Analisis discriminante.

El analisis discriminante tiene sus origenes en las formulaciones del célculo de
distancias formulada inicialmente por Karl Pearson (1920), mas tarde por
Mahalanobis (1930) y posteriormente el término discriminacion se presenta debido
a los estudios realizados por Ronald Fisher (1936). Como técnica de andlisis de
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clasificacion, busca predecir la pertenencia de los sujetos a una categoria dentro
de los valores posibles de las variables predictivas. Esta técnica nos permite
comprobar hasta qué punto las variables explicativas o independientes, explican
correctamente a los individuos o sujetos objeto del estudio segun su desenlace.
Ademas, es la prueba apropiada para la seleccion de variables predictivas que
permiten identificar los grupos con sus respectivas variables que permiten
alcanzar una mejor clasificacion [Torrado & Berlanga, 2013].

Esta técnica se considera mas que una prueba de clasificacion, una prueba de
dependencia, cuyo propésito es similar al analisis de regresion logistica, la
principal diferencia radica en que solo permite variables cuantitativas. La variable
dependiente debe ser categérica, y las variables independientes son continuas y
establecen a qué grupo pertenecen los sujetos objeto de estudio. Una vez se
cuente con los atributos, se forma una combinacion lineal de variables predictivas
para maximizar las diferencias entre los grupos que construyen el modelo
predictivo.

La aplicacion de la técnica de andlisis discriminante se obtiene del resultado de
una ecuacion llamada funcién discriminante, que expresa la combinacion lineal de
las variables predictivas. Para estos casos, el maximo numero de funciones
discriminantes obtenidas es equivalente al minimo entre el nUmero de variables y
el de los grupos menos 1, para g grupos, (g -1).

El analisis discriminante se aplica a individuos en el caso en donde se puedan
asignar solamente a dos grupos (salida dicotémica), a partir de K variables
discriminadoras.

Fisher, resuelve este problema mediante la funcién discriminante D = W1 X1 + W2
Xz +...+ Wk Xk.

Las puntuaciones discriminantes son los valores que se obtienen al asignar
valores de (X1, X2,..., Xk) en la siguiente ecuacion.

Se trata de obtener los coeficientes de ponderacion Wi

Si se consideran N observaciones entonces la funciéon discriminante Di = W1 Xii +
W2 Xoi +...+ Wk Xi ¥ i=1,-++,N.

(Di) es la puntuacion discriminante correspondiente a la observacion i-ésima [De la
Fuente, 2011]. La funcion discriminante en la forma matricial se representa de la
siguiente manera:
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Expresada en funcion de las desviaciones a la media:
s a0 7 5, 5
Dl T M Xn le Xkl W,
Dz - dz _ Xlz Xzz k2 W,
D,—d X xzm ka; W)

La funcion discriminante en diferencias es entonces: d = X w

La variabilidad de la funcion discriminante se expresa por la suma de los
cuadrados de las desviaciones de variables discriminantes:

dd=w X Xw

Donde X X es una matriz simétrica que expresa desviaciones cuadraticas
respecto a la media de las variables. Se puede entonces descomponer en suma
de cuadrados entre grupos F y suma de cuadrados dentro de los grupos V.

T = X’ X es la matriz de suma de cuadrados y productos cruzados (varianzas
covarianza) para un conjunto de observaciones T = X' X = F + V, en donde:
dd=wXXw=w ((F+V)w=wFw+wVw.

Los ejes discriminantes provienen de los vectores asociados a los valores propios
de la matriz (V-* F) ordenados de mayor a menor [De la Fuente, 2011].

Las puntuaciones discriminantes corresponden a los valores obtenidos a la
proyeccion de cada punto del espacio k-dimensional de las variables originales
sobre el eje discriminante. Con los coeficientes w se obtienen:

w'Fw _ separacion entre grupos

Max A =

wivw separacion dentro del grupo
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Reduccion de la dimensionalidad de conjuntos de datos

En muchas ocasiones las investigaciones se ven enfrentadas a grandes
cantidades de registros y atributos que describen determinados fendmenos.
Debido a esto se ha buscado por medio de procedimientos reducir la
dimensionalidad del conjunto de datos por medio de la reduccion de atributos
relevantes para la investigacion, dejando los mas representativos para el objeto de
estudio. Algunas veces los grandes volumenes de datos pueden producir analisis
de datos fuera de los rangos deseados [Toro, Pérez & Bernal, 2007]. Lo que
buscan las técnicas de reduccion de la dimensionalidad es reducir la cantidad de
columnas o atributos y perder la menor cantidad de informacién posible al mismo
tiempo

Analisis de componentes principales

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica
multivariable. Esta, permite reducir la dimensionalidad del conjunto de datos a
costa de una pequeiia pérdida de la informacion, transformando un conjunto de (p)
variables iniciales en un nuevo conjunto de (q) variables (q <= p) a los que se
conoce como componentes principales. Las (q) nuevas variables se obtienen de la
combinacion lineal de las variables originales. Los componentes se ordenan en
funcion del porcentaje de la varianza explicada, dado esto, el primer componente
sera el mas relevante por ser el que explica mayor porcentaje de la varianza de los
datos [Martin, Diaz, Torres & Garnica, 1994].

En la préactica es frecuente que se disponga de informacién adicional que amplia la
matriz de los datos originales. Se puede disponer de nuevas medidas de nuevos
individuos para los que se conozcan sus variables analizadas, estos datos se
conocen como datos suplementarios debido a que no forman parte de la creacion
de los componentes principales. La técnica del Analisis de Componentes
Principales fue desarrollada por Hotelling en 1933 y esta fundamentada en ajustes
ortogonales por minimos cuadrados desarrollada por K. Pearson en 1901.

Los componentes principales son nuevas variables que cuentan con las siguientes
propiedades:

e Cada componente debe ser la combinacién lineal de las variables
originales.

e La suma de la varianza generalizada de los componentes es igual a la
original.
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e La proporcion de variabilidad explicada por un componente es el cociente
entre su varianza, el valor propio asociado al vector proprio que lo define y
la suma de los vectores propios de la matriz

Andlisis de curvas ROC (Receiver Operating Characteristic Curve)

El analisis de curvas ROC es un método estadistico utilizado para establecer la
sensibilidad (capacidad de clasificar casos realmente positivos en casos positivos)
y la especificidad (capacidad de clasificar los casos realmente negativos en casos
negativos) de una prueba diagndstica de un modelo, que produce resultados
continuos en funciébn de los falsos positivos. Las curvas ROC tienen tres
propoésitos especificos [Cerda & Cifuentes, 2012]:

e Determinar el punto de corte de una escala continua en el que se alcanza la
sensibilidad y especificidad mas alta,

e Evaluar la capacidad discriminativa de una prueba diagndstica, es decir, su
capacidad de diferenciar cuando un paciente permanece hospitalizado o
egresa del servicio.

e Comparar la capacidad discriminativa de dos o mas pruebas diagndsticas
que expresan sus resultados a través de escalas continuas.

Las curvas ROC son conformadas por pares ordenados, construidas con
verdaderos positivos y falsos positivos. Un par formado por una tasa de
verdaderos positivos y una de falsos positivos es graficado para cada
configuracion. De esta manera, es comunmente definida como el grafico de la tasa
de verdaderos positivos para todos los posibles casos de la prueba.

Como ejemplo, teniendo en cuenta los resultados de una prueba en particular en
dos poblaciones, una poblacién con una enfermedad, la otra sin la enfermedad, la
distribucion de los resultados de la prueba se superponen de la siguiente forma
(Ver Figura 11):

Criterios

Con
enfermedad

VP
.

Figura 11. Distribucién de resultados de una poblacion que presenta una enfermedad y una que
no presenta. Fuente: [MedCalc, 2015].

Sin
enfermnedad
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Para la poblacién que sera clasificada entre enfermos y no enfermos, existiran 4
posibilidades segun los criterios de evaluacion:

e Si el caso es positivo y es clasificado como positivo se cuenta como un
verdadero positivo (VP).

e Si el caso es positivo y es clasificado como negativo, cuenta como un falso
negativo (FN).

e Si el caso es negativo y es clasificado como negativo se cuenta como un
verdadero negativo (VN).

e Si el caso es negativo y es clasificado como positivo se cuenta como un
falso positivo (FP).

En la tabla de contingencia (Ver Tabla 4), se muestra la relacion existente entre
estas clasificaciones [Noguera, 2010].

Muestra
Estandar de oro positivo Estandar de oro negativo
Positivo Verdadero positivo (VP) Falso Positivo (FP)
WNELEUV R Falso Negativo (FN) Verdadero Negativo (VN)

Tabla 4. Tabla de contingencia. Fuente: [MedCalc, 2015].

En este contexto, se utilizan dos indices para evaluar la calidad en la prueba
diagnéstica:

e Sensibilidad, hace referencia a la probabilidad de que el resultado de la
prueba sea positiva para aquellos casos en donde la enfermedad esta
presente (verdadera tasa positiva):

VP
Sensibilidad = —————
ensibilida VP + FI

e Especificidad, hace referencia a la probabilidad de que el resultado de la
prueba sea negativo cuando la enfermedad no esta presente (verdadera
tasa negativa):

VN

Especificidad = TP T VN
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A raiz de estos indices de calidad de la prueba, se desprenden las siguientes
ecuaciones que buscan responder casos mas puntuales [Noguera, 2010]:

Sensibilidad
1 — Especificidad

Cociente de probabilidad posifiva =

1 — Sensibilidad

Cociente de probabilidad negativa =

Especificidad
VP
Val dicti itivo = —————
alor predictivo positivo VP + FP
VIN
Val dicti fivo = ————
alor predictivo negativo N + VN

VP + VN

Bxactitud = ~ o~ P T N

Probablemente la propiedad mas ampliamente utilizada en las curvas ROC es el
area bajo la curva, AUC (Area Under Curve). Esta, es una porcion del area de un
cuadrado, cuyos valores estaran entre 1 y 0, sin embargo, al ser una prueba no
informativa, produce una diagonal entre (0,0) y (1,1), la cual ocupa un area de
(0.5) en la gréfica por defecto, por lo cual ningun clasificador al referirse a
variables dicotdmicas puede ser menor a este valor [Noguera, 2010].

1
AUC =f ROC(t)dt
o

A continuacion, un ejemplo (Ver Figura 12) en donde se puede ilustrar el uso de
las curvas ROC para dos test diagnésticos hipotéticos (A y B), y la linea de no-
discriminacion (Linea ND). Para cada curva ROC, las flechas indican el punto de
corte que determina la sensibilidad y la especificidad conjuntas mas alta.
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—8—Test A
—C—TestB
Linea ND

Sensibilidad

0,00 0,20 0,30 0,60 0,80 1,00

1-Especificidad

Figura 12. Grafico ejemplo de curcas ROC. Fuente [Cerda & Cifuentes, 2012].

ESTRATEGIA METODOLOGICA

Buscando predecir el tiempo de estancia de pacientes que padecen TAB en la
CSJDM, se postula el uso de técnicas de mineria de datos que permitan
determinar la probabilidad de ocurrencia de un suceso determinado. Para la
presente investigacion, el evento que determinar4d el tiempo de estancia
hospitalaria es el tiempo transcurrido (dias) entre el ingreso y el egreso de un
paciente en un servicio de hospitalizacion.

Los dias de estancia seran pues la variable dependiente que se buscara predecir
en esta investigacion. Para la prediccién del tiempo de estancia, se buscara
determinar cuales son las variables y caracteristicas (variables independiente) que
inciden en la cantidad de dias transcurridos durante el ingreso y el alta de
hospitalizacion.

Con el fin de predecir el tiempo como variable dependiente dentro del estudio y
dadas las técnicas de mineria de datos a utilizar dentro, segun médicos
especialistas en psiquiatria de la CSJDM, la poblaciéon que sera utilizada para la
investigacién de pacientes con TAB, los dias de estancia se pueden categorizar en
dos grupos principalmente, los que egresen entre los 0 y 15 dias y los que
egresen pasados los 15 dias luego de su ingreso.

Suministradas estas condiciones por criterio experto de los médicos psiquiatras de
la CSJDM, se buscara identificar a través del modelo predictivo, cuales son los
factores que determinan el tiempo de estancia para pacientes que padecen TAB
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en la CSIJDM. Ademas, dada la naturaleza cuantitativa de la variable dependiente
(dias de estancia), se recodificara la variable en dos categorias: estancias de 15
dias 0 menos, y mas de 15 dias de estancia, con el objetivo de presentar un
analisis comparativo entre regresion logistica y analisis discriminante, dos modelos
multivariados que presentan similitudes técnicas.

Tipo de estudio.

Se realizara un estudio descriptivo, en el cual se describan algunas caracteristicas
de pacientes que padecen TAB, hospitalizados entre los afios 2013 y 2014 en la
CSJDM, este estudio utilizara la informacién historica suministrada por fuentes
secundarias como lo es la base de datos institucional en donde se encuentra la
historia clinica.

El tipo de investigacion utilizada serd de consulta empirica, puesto que el
propésito es determinar como unas variables influyen en otras, este tipo de
investigacién frecuentemente es utilizado para calibrar modelos empiricos que
permiten la prediccién de un resultado (variables dependientes) conociendo ciertos
valores (variables independientes).

Poblacion.

Se tomara como poblacion todos los casos de pacientes que hayan sido
diagnosticados con TAB y posteriormente hospitalizados en la CSJDM, entre
Enero 1 del 2013 y Diciembre 31 de 2014, por lo tanto, no se realizara un
muestreo debido a que la clinica dispone de una base de datos e historia clinica
digital en la cual estan registrados los pacientes objeto del estudio. El recuento de
casos para esta investigacion es de 1084 hospitalizaciones con TAB.

Variables incluidas en el estudio y fuentes de informacion.

La principal fuente de informacién para esta investigacion seran las bases de
datos institucionales, y por tratarse de informacién sensible para la institucion,
Gnicamente se tomaran las variables que alli se encuentren relacionadas con el
objeto de estudio. La cantidad de estas variables, su naturaleza, el nivel de
medicion, su definicion operacional y valores permitidos o categorias se
encuentran detallados en el [Anexo 1].

Control del sesgo de seleccion.

Para realizar una correcta seleccion de los pacientes objeto de estudio se
procedera de la siguiente manera:
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Una vez sean identificados los pacientes con el diagndstico TAB en las bases de
datos de la institucion, se verificaran las caracteristicas de haber sido
hospitalizado entre el 1 de Enero de 2013 y Diciembre 31 de 2014, en caso de
alguna inconsistencia, se procedera a ubicar el caso particular en la historia clinica
correspondiente y se debe registrar el dato que alli corresponda. Ya dispuestos
todos los integrantes de la poblacibn que cumplan con las caracteristicas
anteriormente sefialadas, se organizaran en hojas de calculo incluyendo todas las
variables disponibles para el analisis.

Viabilidad y factibilidad.

El comité de bioética de la Clinica San Juan de Dios se encuentra interesado en la
realizacion de este trabajo y estan dispuestos a proporcionar el acceso a las bases
de datos, a la historia clinica y a los formularios secundarios, ademas, la
institucion podr& proporcionar informacion estadistica de todas las admisiones y
hospitalizaciones que se han presentado entre 2013 y 2014.

Aspectos éticos

De acuerdo con los principios establecidos en la Resolucién Colombiana ndmero
008430 del Ministerio de Salud en Octubre 4 de 1993, por la cual se establecen
las normas cientificas, técnicas y administrativas para la investigacion en salud.
Titulo 1l: DE LA INVESTIGACION EN SERES HUMANOS, Capitulo 1: DE LOS
ASPECTOS ETICOS DE LA INVESTIGACION EN SERES HUMANOS.

Articulo 8: “En las investigaciones en seres humanos se protegera la privacidad
del individuo, sujeto de investigacion, identificAndolo solo cuando los resultados lo
requieran y éste lo autorice” [Republica de Colombia Ministerio de Salud, 1993].

En vista de esto, el presente proyecto solo utilizard4 informacion epidemioldgica,
estadisticas de estancias y su respectiva informacién demogréfica. Cabe resaltar
que no se utilizara ni divulgara ningun tipo de informacién que pueda ir en contra
de las politicas de confidencialidad establecidas por la institucion. Se garantiza
que no se identificara a ningln paciente objeto de estudio y se mantendra la
confidencialidad de la informacion relacionada con su privacidad.

Por tratarse de datos contenidos en la historia clinica y sus formularios
secundarios se tendra como referente la resolucion 1995 de 1999, por la cual se
establecen normas para el manejo de la Historia. Para todos los efectos
considerados en la ley de habeas data, la informacién sera tratada de manera
impersonal. [Republica de Colombia Ministerio de Salud, 1999]
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Para tal fin, se presenté resumen ejecutivo del proyecto [Anexo 2] al comité de
bioética de la Clinica San Juan de Dios de Manizales, quién aprobd la
investigacién [Anexo 3].

Seleccion de la metodologia de mineria de datos

Durante el analisis comparativo de metodologias para evaluar la gestién de
proyectos de mineria de datos [Moine, Haedo & Gordillo, 2012], en cuanto a punto
de partida la metodologia P3TQ plantea mas herramientas para una adecuada
identificacion de los escenarios iniciales del proyecto, SEMMA inicia desde el
conjunto de datos de SAS y tanto CRISP-DM como KDD comienzan con un
analisis previo del negocio que proporciona elementos importantes para la
identificacion de puntos de partida.

La estructuracion de fases del proceso favorece a KDD, CRISP-DM y P3TQ,
puesto que contemplan un andlisis y comprension del problema, caso opuesto a
SEMMA quien inicia desde el propio conjunto de datos. La preparacion de los
datos se ve implicita en todas las metodologias al igual que la evaluacién de los
patrones encontrados [Moine, Haedo & Gordillo, 2012].

SEMMA carece de una implementacion de los resultados obtenidos, mientras que
CRISP-DM ademas de tener dicha fase, propone una planificacion para analisis
futuro (andlisis postmortem) en donde se busca plasmar informacién importante
gue aporte a futuras investigaciones y proporcione lecciones aprendidas en cuanto
a decisiones tomadas y tecnologias utilizadas.

Los modelos CRISP-DM y P3TQ especifican con mayor detalle las tareas que se
deben llevar durante el proceso de desarrollo del proyecto. Al puntualizar las
actividades especificas a realizar dentro de cada fase, ambos modelos pueden ser
considerados metodologias que aportan elementos de gran valor para alcanzar el
éxito del proyecto debido al nivel de detalle con la que se describen las actividades
dentro de cada fase. Las metodologias CRISP-DM y P3TQ proponen actividades
para la gestiébn del proyecto como lo son el tiempo, el costo y el riesgo, sin
embargo no explican tareas de control y monitoreo, por su parte KDD y SEMMA
no incluye ninguna de estas actividades dentro de su proceso [Moine, Haedo &
Gordillo, 2012].

Bajo estas premisas se puede concluir que las metodologias para gestion de
proyectos de mineria de datos mas adecuadas son CRISP-DM y P3TQ, los cuales
cuentan con un mayor nivel de completitud (Ver Tabla 5).
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Fases KDD CRISP-DM SEMMA P3TQ
Andlisis y | « Comprension del | ¢ Comprension e Modelado de
comprension dominio de Ila del negocio negocio
del negocio aplicacion
Seleccidn y | e Crear el conjunto | ¢ Entendimiento | ¢ Muestreo e Preparacion de
preparacion de de datos de los datos e Comprension los datos
los datos e Limpieza y pre- | ¢ Preparacion ¢ Modificacion
procesamiento de de los datos
los datos
¢ Reduccién y
proyeccioén de los
datos
Modelado e Determinar la | ¢ Modelado e Modelado e Seleccion de
tarea de mineria herramientas
e Determinar el de modelado
algoritmo de inicial
mineria
e Mineria de datos
Evaluacion ¢ Interpretacion e Evaluacion e Valoracion ¢ Refinamiento

del modelo

Implementacion

e Utilizacion del
nuevo
conocimiento

e Despliegue

e Comunicacion

Tabla 5. Fases del proceso de mineria de datos en cada modelo. Fuente: [Moine, Haedo &

Gordillo, 2012].

Segun [Britos, 2008], la comparacién entre las dos metodologias (CRISP-DM,
P3TQ) se define por el aporte desde la inteligencia de negocios al proyecto (Ver

Tabla 6).

CARACTERISTICA

—— IDENTIFICA UNA CARACTERIZACION ABSTRACTA DE (PIN)

—— IDENTIFICA RELACIONES ENTRE LAS (TEI) Y LOS (PIN)

METODOLOGIA

= |IDENTIFICA PROBLEMAS DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO (PIN)

= |IDENTIFICA TECNICAS DE EXPLORACION DE INFORMACION (TEI) UTILIZABLES

IDENTIFICA PROCESOS DE EXPLOTACION DE INFORMACION (PROCESO PINXTEI)

@

@ rarcaavenTE O NO

®

ol

Sol
®

Tabla 6. Conceptos de inteligencia de negocios, técnicas y procesos de explotacién de
informacién abarcados por las metodologias. Fuente: [Britos, 2008].
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Procesamiento de los datos

Una vez obtenida la hoja de célculo con los pacientes objeto de estudio, ésta se
subird a una version de prueba de la plataforma informatica de SPSS 23 para la
aplicacion del proceso de mineria de datos bajo el modelo Cross Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) para las siguientes fases:

Comprension de los datos.
Preparacion de los datos.
Modelado.

Evaluacion.

Plan de analisis de los datos

Una vez realizada la fase 2 (Comprensién de los datos) y la fase 3 (Preparacion
de los datos) de CRISP-DM, se procedera de la siguiente manera:

1.

2.

Anadlisis univariado.
Se realizard un andlisis univariado en el cual se describirda de manera

independiente cada una de las variables que conforman la base de datos de
pacientes con TAB. Especificamente, se calcularan distribuciones de
frecuencias para las variables cualitativas (tablas y graficos), medidas de
tendencia central y medidas de dispersion para las variables cuantitativas
(tablas y graficos).

Analisis bivariado.
Se realizard un andlisis bivariado con la intencién de determinar una

relacion o asociacion entre las variables del conjunto de datos que permitan
describir los datos (para las variables cualitativas sera asociacion, mientras
para las variables cuantitativas sera la relacion o correlacion). Las técnicas
estadisticas aplicadas en este analisis dependeran de la naturaleza, nivel
de medicion y valores posibles que contienen las variables de estudio. Este
analisis estara acompafado por tablas y gréaficos que ilustren los hallazgos
dentro del conjunto de datos.

Reduccién de dimensionalidad del conjunto de datos

Se aplicara la técnica de Analisis de Componentes Principales (PCA) para
descubrir la estructura latente (dimensiones) del conjunto de variables y en
lo posible reducir el espacio de atributos, es decir, a partir de la totalidad de
las variables que se tienen, se tratara de reducir a un nimero menor de las
mismas, como tal, este procedimiento es "no dependiente” (es decir, no se
asume una variable dependiente especifica). Este analisis de componentes
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principales serd utilizado en esta investigacion para estos dos fines,
primero reafirmar la correlacion existente entre los factores, y segundo
permitir la reduccion de factores que componen la totalidad de los atributos,
identificando los factores mas relevante que deberian ser seleccionado a la
hora de realizar un analisis multivariado.

4. Analisis multivariado (Modelado)
Para el analisis multivariado se requieren como minimo 50 registros 0 una

relacion de 5 registros por variable, en esta investigacion la cantidad de
registros minima recomendada serian aproximadamente 400. Para la
construccion del modelo se cuenta con 1084 registros, mas del doble de lo
esperado, ahora bien, para la evaluacion del modelo generalmente se usa
un 5% de los registros, pero para esta investigaciébn que presenta una
buena cantidad de registros, se decidié disponer de mayor cantidad de
registros para el conjunto de pruebas con un 9%, utilizando el 91% como
conjunto de aprendizaje.

Las técnicas multivariadas que se utilizaran seran:

a. Regresion logistica:
b. Anadlisis Discriminante.

5. Evaluacion de los modelos (fase Evaluacién)
Para este analisis se evaluaran los dos modelos predictivos de los dias de

hospitalizacion de los pacientes con TAB y seran comparados a través del
analisis de curvas ROC (Receiver Operating Characteristic, o Caracteristica
Operativa del Receptor), el cual proporciona elementos para seleccionar un
modelo 6ptimo.

Durante la dltima etapa de la investigacion, se consignaran las conclusiones del
proyecto y se generara un reporte de la investigacion en donde se podra encontrar
una discusion del tema con el apoyo de médicos psiquiatras, quienes desde su
conocimiento pueden darle sentido a los resultados encontrados y darles contexto
en el entorno social, de igual manera se documentara la experiencia adquirida
durante el desarrollo del proyecto en donde se incluirAn recomendaciones para
futuros proyectos con caracteristicas similares.
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PRESUPUESTO

COSTOS DEL PERSONAL

PARTICIPANTE ROL HORAS/ | VALOR | HORAS COSTO
SEMANA | HORA ESTIMADAS | TOTAL
1 | Ing. Cristian Daniel Zuluaga | Investigador 18 | $15.000 1260 $ 18.900.000
Ph.D. Maria Helena Mejia Directora 3| $50.000 210 $ 10.500.000
SUB TOTAL $ 29.400.000

Tabla 7. Costos del personal. Fuente: propia.

COSTO DE ADQUISICIONES
DESCRIPCION CANTIDAD | VALOR COSTO TOTAL
UNIARIO
1 | Equipo de cémputo 1 $ 1.900.000 $ 1.900.000
Papel (resma) 1 $ 12.000 $ 12.000
SUB TOTAL $1.912.000

Tabla 8. Costos de adquisiciones. Fuente: propia

COSTO DE SERVICIOS
DESCRIPCION CANTIDAD VALOR COSTO TOTAL
UNIARIO
1 | Impresiones 600 $ 150 $ 90.000
2 | Disefios gréficos 1 $ 200.000 $ 200.000
3 | Desplazamientos 48 $4.000 $192.000
SUB TOTAL $ 482.000

Tabla 9. Costos de servicios. Fuente: propia

COSTO TOTAL DEL PROYECTO
DESCRIPCION VALOR
Costos del personal $ 29.400.000
Costos de adquisiciones $1.912.000

3 | Costos de servicios $ 482.000
COSTO TOTAL $ 31.794.000

Tabla 10. Costo total del proyecto. Fuente: propia
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CRONOGRAMA

2014

2016

Item|

Actividad

Contextualizacion tematica, Comprension del

May| Jun | Jul

Mar

Abr

1 |negocio ybusqueda de antecedentes
Blsqueda de director de tesis y asesorias

2 |asistenciales para el proyecto
Elaboracion de resumen ejecutivo de proyecto
de investigacion de trastorno psiquiatricos

3 |para comité bioética CSIOM
Levantamiento de informacion y estadisticas

4 (CSIDM

5 |Elaboracién de informe de proyecto
Definicion de diagnosticos psiquiatricos a

6 |estudiar

7 |Seleccion de metodologia de mineria de datos
Pre procesamiento de datos (Limpieza de

& |datos, Analisis explorateorio de datos)
Analisis de resultados de exploracion de datos

9 |(caracterizacion)
Modelamiento y validacion con Regresion

10 |Logistica
Modelamiento y validacion con Analisis

11 |Discriminante

12 |Comparar modelos curvas ROC

13 |Analisis de resultados de modelos
Elaboracion de articulo cientifico con

14 |resultados de investigacion

Tabla 11. Cronograma de actividades. Fuente: propia
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RESULTADOS
Procesamiento de datos

Descripciéon de las Hospitalizaciones entre 2013 y 2014

En la presente investigacion se tomaron 1753 eventos de Trastorno Afectivo
Bipolar (TAB) que requirieron hospitalizacion en la Clinica San Juan de Dios de
Manizales (CSJDM), de las cuales 639 equivalentes al 36% fueron en el 2013 y
1114 que representan el 64% en el 2014. Es importante aclarar que para este
analisis se incluyeron todas las hospitalizaciones registradas entre 2013 y 2014,
independientemente si el paciente reingresaba o no en el transcurso de este
periodo. En la figura 13 se evidencia que en promedio se presentaron 73
hospitalizaciones de esta enfermedad por mes; ademas, teniendo en cuenta que
los datos sugieren un valor de 0,22 en el coeficiente de asimetria, existe una
mayor concentracion de valores a la izquierda del promedio, lo que indica que hay
menor nimero de meses que superan la cantidad de hospitalizaciones promedio,
siendo estos concernientes al periodo comprendido entre marzo y noviembre del
afio 2014; destacando que en los meses de octubre y noviembre el nimero de
hospitalizaciones ascendiéo a 123, siendo la cantidad de casos por mes mas
elevada dentro del periodo de tiempo considerado para el estudio.

El ndmero de hospitalizaciones mensuales para el afio 2013 presenté un valor
promedio de 53 con una desviacion estandar de 17, mientras que para el afo
2014 su valor medio fue de 93 con una desviacion estandar de 22, lo cual permite
identificar un coeficiente de variacion de Pearson (CV) de 31,6% y 23,9% para los
afos 2013 y 2014 respectivamente. Dicho coeficiente indica que existe una mayor
variabilidad de los datos con respecto a la media para el numero de
hospitalizaciones del afio 2013, sin embargo, ambos coeficientes sugieren una
dispersion baja de los resultados con respecto a su promedio.

La prueba de hipétesis que busca contrastar la hipo6tesis nula de diferencia entre
medias igual a cero, frente a la hipotesis alternativa de diferencia entre medias
diferente a cero, sugiere que con un 95% de confianza, dado que el estadistico t
calculado es -4,91, se rechaza la hipétesis nula puesto que el valor-p es menor
que 0,05, indicando que existen diferencias entre las medias del numero de
hospitalizaciones mensuales de los afios 2013 y 2014; dicha diferencia se hace
evidencia graficamente en el diagrama de caja (Figura 14)
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Figura 13. Cantidad de hospitalizaciones por TAB registradas entre 2013 y 2014 en la CSIJDM.
Fuente: propia.
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Figura 14. Diagrama de caja para el nimero de hospitalizacién para las hospitalizaciones
registradas entre 2013 y 2014 por TAB en la CSIDM. Fuente: propia

De acuerdo con el tipo de diagnostico asociado al TAB, el mayor porcentaje de
hospitalizaciones se registraron por Trastorno Bipolar, episodios maniacos con
sintomas psicéticos, el cual se clasifica con el cédigo F31.2 segun la décima
version de la Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE-10). Este
diagnéstico para el 2013 reporta un 12.6% (221) del total de hospitalizaciones
relacionadas con el TAB, mientras que para el afio 2014 el porcentaje de
hospitalizaciones para este diagnostico se incremento a un 17.5% (306).

En general todos los diagndsticos asociados al TAB presentaron mayores
porcentajes de hospitalizaciones en el afio 2014, a excepcion del Trastorno
Bipolar, actualmente en remision (F31.7 segun CIE-10), que presentd el mismo
porcentaje de hospitalizaciones del afio 2013; y el Trastorno Bipolar, episodio
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actual hipomaniaco (F31.0 segun CIE-10), que pasoO del

0.8% (14) de las

hospitalizaciones en el 2013 al 0.4% (7) en el 2014. Se destaca que el diagndstico
Otros Trastornos Bipolares (F31.8 segun CIE-10), pas6 del 1.5% (27) de las
hospitalizaciones en el 2013 al 9.6% (169) en el 2014. (Ver Figura 15y Tabla 12.)

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;_NO_ESPECIFICADO

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;
_EPISODIO_MIXTO_PRESENTE

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;
_EPISODIO_MANIACO_PRESENTE_SIH_SINTOMAS
PSICOTICOS

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;
_EPISODIO_MANIACO_PRESENTE_CON_SINTOMAS
PsSICOTICOS

TRASTORNO _AFECTIVO_BIPOLAR;
_EPISODIO_HIPOMANIACO_PRESENT

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;
_EPISODIO_DEPRESIVO_PRESENTE_LEVE_O_MODERADO

Diagnéstico

STORNO_AFECTIVO BIPOLAR,
_EPISODIO I]EPRESI\!'O _GRAVE_PRESENTE_S|
SINTOMAS PSICOTICOS

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;
_EPISODIO_DEPRESIVO_GRAVE_PRESENTE_COH
SINTOMAS_PSICOTICOS

TRASTORNO_AFECTIVO_BIPOLAR;
_ACTUALMENTE_EN_REMISIOH

OTROS_TRASTORNOS_AFECTIVOS_BIPOLARES

Figura 15. Distribucion de las hospitalizaciones registradas entre 2013 y 2014 por TAB segun el

Afio
2013
W2014

0,4%

0,5%

3,7%
1 5%

9,6%
1,5%

%

tipo de diagndstico y el afio de ocurrencia en la CSJDM. Fuente: propia.
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Afio

DIAGNOSTICO

2013 2014 Total
F31.8 OTROS TRASTORNOS AFECTIVOS BIPOLARES 27 169 196
F31.7 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; ACTUALMENTE EN REMISION 5 5 10
F31.5 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO DEPRESIVO GRAVE PRESENTE CON 50 65 115
SINTOMAS PSICOTICOS
F31.4 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO DEPRESIVO GRAVE PRESENTE SIN 88 153 241
SINTOMAS PSICOTICOS
F31.3 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO DEPRESIVO PRESENTE LEVE O 28 65 93
MODERADO
F31.0 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO HIPOMANIACO PRESENTE 14 7 21
F31.2 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO MANIACO PRESENTE CON SINTOMAS
PSICOTICOS 221 306 527
F31.1 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO MANIACO PRESENTE SIN SINTOMAS 71 113 184
PSICOTICOS
F31.6 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; EPISODIO MIXTO PRESENTE 73 103 176
F31.9 TRASTORNO AFECTIVO BIPOLAR; NO ESPECIFICADO 62 128 190
TOTAL 639 1114 1753

Tabla 12. Cantidad de hospitalizaciones registradas entre 2013 y 2014 por TAB segun el tipo de
diagnostico en la CSJDM. Fuente: propia.

El analisis de la variable correspondiente al numero de dias de estancia en
hospitalizacion durante el periodo enero 2013 y diciembre 2014, es relevante al
contemplar que es denominada la variable de interés para la investigacion. En la
tabla que se presenta a continuacion (Ver Tabla 13) se destacan las estadisticas
descriptivas obtenidas con todos los datos de la poblacion, observandose que en
promedio los pacientes permanecen 14 dias aproximadamente en hospitalizacion;
sin embargo, la desviacion estdndar para dichos resultados arroja un valor de
10,828, de tal forma que el coeficiente de variacién de Pearson indica que existe
heterogeneidad en los datos, al presentar un valor de 76,63%; de tal forma que,
estadisticamente existe una alta dispersidon entre los dias de estancia en
hospitalizacion. Los dias de hospitalizacién presentan datos extremos entre 1y
122; sin embargo, existe una concentracion elevada de los resultados alrededor
de la media, la cual se describe como leptocurtica, debido a que el valor de la
curtosis es de 11,47; ademas, los datos presentan una asimetria a la derecha,
indicando que los mismos se concentran a la izquierda del promedio. Por otra
parte, se observa como la media recortada al 5% se encuentra mas cerca a la
mediana que a la media aritmética, demostrando la presencia de valores
extremos. En esta relacion, en el diagrama de caja (Ver figura 16) podemos
observar como los valores extremos se encuentran a partir de 38 dias de estancia.

74



ITEM

Media

Media recortada al 5%
Mediana

Varianza

Desviacion estandar
Minimo

Maximo

Rango

Rango intercuartil
Asimetria

Curtosis

ESTADISTICO
DESCRIPTIVO

14,13
13,18
13
117,242
10,828
1
122
121
12
2,192
11,47

ERROR
ESTANDAR

0,259

0,058
0,117

Tabla 13. Estadisticos descriptivos de los dias estancia de las hospitalizaciones registradas entre
2013 y 2014 por TAB en la CSDJM. Fuente: propia.
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Figura 16. Diagrama de caja y valores atipicos extremos de los dias de estancia de las
hospitalizaciones registradas entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Reingresos hospitalarios

Desde otra perspectiva, las 1753 hospitalizaciones se presentaron en 1191
pacientes, lo que equivale a decir que un 67.9% del total de las hospitalizaciones
fueron realizadas en pacientes que no requirieron reingresos durante el tiempo de
estudio, mientras que el 32.1% de las hospitalizaciones corresponden a reingresos
de pacientes previamente hospitalizados, de los cuales registraron principalmente
un reingreso. Al desagregar estos datos por afio se evidencid que para el afio
2013 el 82% (524) de los pacientes hospitalizados presentaron reingresos,
mientras un 18% (115) presento principalmente un reingreso. Para el afio 2014 los
reingresos ascendieron a un 40.2% (447) y los pacientes hospitalizados sin
reingreso alcanzaron el 59.8% (667) (Ver Figuras 17 y 18).

Reingresos

B Ningun reingreso

Cun reingreso

MDos reingresos

M Tres reingresos
Ocustro 6 mas reingresos

Figura 17. Pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB segun reingresos en la CSJDM.
Fuente: propia.
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Figura 18. Pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB, segun reingresos y afio de
ocurrencia del reingreso en la CSJDM. Fuente: Propia.
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Descripcion de los pacientes hospitalizados entre 2013y 2014

A diferencia del andlisis anterior que describe la cantidad de eventos (1753) de
hospitalizaciones durante el periodo comprendido por el estudio, esta seccion se
centra en la caracterizacion de los pacientes atendidos durante el periodo de
estudio, es decir, la descripcidn de los pacientes que fueron hospitalizados (1191),
en donde cada uno de ellos debe ser tomado como un individuo Unico, sin
reapariciones en las hospitalizaciones, en este sentido, de los 1191 pacientes
hospitalizados, el 44% (524) fueron hospitalizados en el 2013 y el 56% (667)
durante el 2014, presentdndose un incremento de 27.3% de pacientes nuevos
hospitalizados en el 2014.

En la figura 19 se puede apreciar el comportamiento del nUmero de pacientes
hospitalizados por mes; evidenciandose que 52 corresponde al dato promedio
obtenido para los dos afios de estudio, dicho valor fue afectado principalmente por
la cantidad de ingresos presentados en el afio 2014, donde la mayor cantidad de
pacientes hospitalizados se evidencié en los periodos comprendidos entre marzo y
mayo Y julio a noviembre del mismo afo; se destaca que en el mes de noviembre
de 2014 el numero de casos ascendi6 a 71, siendo la cifra mas elevada en los dos
afios que se consideraron para el presente estudio. Con el fin de determinar la
existencia de diferencias entre las medias de la cantidad de pacientes
hospitalizados por TAB (Hipétesis alternativa) en los afios 2013 y 2014, se
contrarrestd dicho supuesto frente a la hipotesis nula de diferencia entre medias
igual a cero, encontrandose que, con un nivel de confianza del 95%, el estadistico
t toma el valor de -2,08, lo que sugiere un valor-p de 0,049, el cual al ser inferior a
0,05 permite el rechazo de la hip6tesis nula y con esto, la determinacion de que
las medias son diferentes. La variacion de los datos con respecto al promedio para
los dos afios analizados, es comparada mediante el coeficiente de variacion de
Pearson (CV), el cual arroja un valor de 34,9% y 22,7% para los afios 2013 y
2014, respectivamente; dichos valores obtenidos a partir de la medias 43,67 y
55,58 y las desviaciones estandar 15,24 y 12,63 para cada conjunto de datos; los
resultados refieren que la variabilidad de los datos con respecto al promedio es
mayor para los resultados del afio 2013; es decir, que el nUmero de pacientes
hospitalizados presenta mayor fluctuacion con relacién a la media.
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Figura 19. Cantidad de pacientes hospitalizados por TAB entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente:
propia

Recuento Promedio Desviacion Coeficiente Minimo Madaximo Rango

Estandar de
Variacion
2013 12 43,6667 15,2455 0,349133 7 62 55
2014 12 55,5833 12,6308 0,227241 33 71 38

Tabla 14. Resumen estadistico para cantidad de pacientes hospitalizados por TAB entre 2013 y
2014 en la CSIDM. Fuente: propia

Distribucion porcentual del TAB

Estos pacientes hospitalizados en la CSJDM provienen en el 99% de los casos del
departamento de Caldas, y mas de la mitad, un 59% de ellos provienen del
municipio de Manizales, capital del departamento de Caldas. Los demas
municipios en su totalidad aportaron 41% de los casos (Ver Tabla 15). Vistos estos
datos, desde la perspectiva de la poblacion de cada municipio el panorama fue
muy diferente, el municipio de Aranzazu presentd la mayor proporcion de
pacientes hospitalizados con 29 por cada 10000 habitantes, mientras Manizales y
Filadelfia alcanzaron 17 hospitalizados por cada 10000 habitantes, cada uno. Se
destaca que en el municipio de San José no se presentaron casos de pacientes
hospitalizados con algun diagnostico asociado al TAB. (Ver Figura 20.)

78

F1LOZ - IHAWINDI0-



Frecuencia de Poblacién Proporcion de

SRR Casos o e Ceses Proyectada* pacientes**
ARANZAZU 33 3 11566 29
MANIZALES 706 59 394627 18
FILADELFIA 19 2 11200 17
SALAMINA 25 2 16968 15
MARULANDA 5 0 3410 15
NEIRA 38 3 30285 13
LA MERCED 7 1 5623 12
VILLAMARIA 68 6 55228 12
CHINCHINA 53 4 51696 10
ANSERMA 34 3 33920 10
PACORA 12 1 12244 10
BELALCAZAR 10 1 10960 9
MARQUETALIA 13 1 14982 9
RISARALDA 8 1 9693 8
MANZANARES 19 2 23447 8
SUPIA 20 2 26542 8
VITERBO 8 1 12506 6
AGUADAS 14 1 22293 6
PENSILVANIA 16 1 26360 6
VICTORIA 4 0 8505 5
MARMATO 0 9026 4
SAMANA 11 1 25769 4
PALESTINA 7 1 17795 4
RIOSUCIO 23 2 60798 4
NORCASIA 2 0 6430 3
LA DORADA 19 2 76574 2
FUERA DEL DEPTO CALDAS 13
TOTAL 1191 978447 12

* Estimaciones de poblacién 1985 - 2005 y proyecciones de poblacion 2005 - 2020 total
departamental por area [DANE, 2015]

** Proporcion de pacientes cada 10,000 habitantes

Tabla 15. Distribucién porcentual y concentracion del TAB en el departamento de Caldas segin
pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSIDM. Fuente: propia.
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Figura 20. Distribucién espacial en el departamento de Caldas de la proporcién de pacientes
hospitalizados con TAB entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.

Analisis de la edad

En cuanto a la edad de los pacientes hospitalizados se encontr6 una media
aritmética de 41.43 afos, con una desviacion estandar de 18.51, lo que sugiere
una baja concentracion de los datos, al presentar un coeficiente de variacion de
Pearson de 44,69%, destacando que los datos extremos de la poblacion se sitdan
entre 4 y 87 afios; en la tabla 16 y en el figura 21 se puede apreciar como la
distribucion de la edad presenta una leve inclinacion de los datos hacia la
izquierda del promedio; sin embargo debido a su proximidad al cero y al error de la
asimetria, su comportamiento permite que tanto la mediana como la media se
ubiguen en un punto medio muy préximo. Entre tanto, se observa como la media
recortada al 5% se encuentra cerca de la mediana y la media aritmética,
demostrando la no presencia de valores extremos.

Cabe resaltar, que al describir espacialmente la edad en grupos quinquenales, se
observé como en los municipios de Anserma, Palestina y Villamaria predominaron
los pacientes en el grupo de edad de 11 a 20 afos, mientras en el municipio de
Risaralda predominé el grupo de pacientes con una edad superior a 70 afios (Ver
Figura 22).
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ITEM

Media

Media recortada al 5%
Mediana

Varianza

Desviacion estandar
Minimo

Maximo

Rango

Rango intercuartil
Asimetria

Curtosis

EDAD
ESTADISTICO
DESCRIPTIVO

41,43
41,06
42
342,948
18,519
4
87
83
31
0,12
-0,881

ERROR
ESTANDAR

0,537

0,071
0,142

Tabla 16. Estadisticos descriptivos de la edad de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014
por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Figura 21. Distribucion de la edad de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la
CSJDM. Fuente: propia.
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Figura 22. Distribucién espacial en el departamento de Caldas de los grupos de edad de
pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 TAB en la CSJDM. Fuente: propia.

Analisis del género

En cuanto al género de estos pacientes hospitalizados, se registré que el 64.23%
eran del género femenino, mientras que un 35.77% eran del género masculino,
Noétese que en la totalidad de los municipios del departamento de Caldas, el
género predominante fue el femenino, a excepcién del municipio de Belalcazar en
donde predominé el género masculino, asi mismo, es de recordar que el municipio
de San José no registro pacientes hospitalizados por TAB (Ver Figuras 23 y 24).
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Figura 23. Distribucién espacial en el departamento de Caldas del género de los pacientes
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Figura 24. Distribucion porcentual del género de los pacientes hospitalizados por TAB entre 2013 y
2014 en la CSIDM. Fuente: propia.

Contraste edad vs género

Al contrastar la edad con el género de los pacientes hospitalizados por TAB, se
encontr6 que la edad media del género femenino fue de 43.05 afios con una
desviacion estandar de 17.3 afos; por su parte, el género masculino registré una
edad media de 40.91 afios con una desviacion estandar de 18.6 afios. Al analizar
los resultados individuales provenientes del coeficiente de variacién de Pearson se
encontré que para ambos sexos, la dispersion de los valores fue elevada, teniendo
en cuenta que los resultados fueron 40,24% y 45,47% para los géneros femenino
y masculino, respectivamente. Con el fin de determinar si las medias de los dos
géneros eran iguales (Ho) o diferentes (Ha) a un nivel de confianza del 95%, se
realizd6 una prueba de hipétesis basada en el estadistico t, el cual para dichos
datos tomé un valor de 2,42 y un valor-p de 0,015, quien al ser inferior al 0,05
permitié rechazar la hipétesis nula, estableciendo que con un 5% de significancia
la edad media de las mujeres difirié de la edad media de los hombres.

Los histogramas que se presentan posteriormente evidencian que para ambos
géneros existe una leve concentracion de los resultados a la izquierda del
promedio, por lo tanto el valor de la asimetria toma los valores positivos 0,115
(Género femenino) y 0,165 (Género masculino).
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EDAD EN GENERO FEMENINO
ESTADISTICO ERROR

ITEM DESCRIPTIVO  ESTANDAR
Media 43,05 ,512
Media recortada al 5% 41,85
Mediana 44,00
Varianza 300,087
Desviacion estandar 17,32
Minimo 6
Maximo 87
Rango 81
Rango intercuartil 29
Asimetria ,115 ,088
Curtosis -,819 177

Tabla 17. Estadisticos descriptivos de la edad en el género femenino de pacientes hospitalizadas
entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.

EDAD EN GENERO MASCULINO

ESTADISTICO ERROR
ITEM DESCRIPTIVO ESTANDAR
Media 40,908 0
Media recortada al 5% 39,54
Mediana 42,00
Varianza 346,06
Desviacion estandar 18,6
Minimo 4
Maximo 85
Rango 81
Rango intercuartil 33
Asimetria ,165 ,118
Curtosis -,985 ,236

Tabla 18. Estadisticos descriptivos de la edad en el género Masculino de pacientes hospitalizados
entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Figura 25. Distribucion de la edad del género femenino en pacientes hospitalizadas entre 2013 y
2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Figura 26. Distribucion de la edad del género masculino en pacientes hospitalizados entre 2013 y
2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Figura 27. Grafico de medias para la distribucién de la edad por género de los pacientes
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSIJDM. Fuente: propia

Analisis sociodemografico

Al revisar algunas caracteristicas sociodemograficas de esta poblacion de
pacientes hospitalizados por TAB, los resultados de la figura 28 presentaron en el
98.4% de los casos tenia afiliacion a algun tipo de seguridad social en salud,
siendo el régimen contributivo el de mayor importancia. En cuanto al estrato
socioecondémico, un 11% de los pacientes pertenecian al estrato 4 o superiores,
mientras el 89% pertenecen al estrato 3 o inferiores, siendo los estratos 2 y 3 los
mas predominantes (Ver Figura 29). Por su parte, el estado civil de estas
personas, presenta a una poblacién principalmente soltera, con el 39%, casados
con el 24% y unién libre con el 13% (Ver Figura 30). Finalmente, en cuanto al nivel
educativo los datos presentaron a una poblacion que en el 25.3% de los casos no
habian terminado el bachillerato, mientras un 13.2% eran profesionales
universitarios (Ver Figura 31).

Régimen

CICONTRIBITIVO
CIEsPECIAL

B PARTICULAR

[OsuBsIDIADOD

Figura 28. Distribucion del régimen de aseguramiento a la seguridad social de los pacientes
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Estrato

Figura 29. Distribucion del estrato socioecondmico de los pacientes hospitalizados entre 2013 y
2014 por TAB en la CSIDM. Fuente: propia.
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Figura 30. Distribucion del estado civil de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB
en la CSIDM. Fuente: propia.
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Figura 31. Distribucion del nivel educativo de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por
TAB en la CSIJDM. Fuente: propia.
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Al determinar los dias de estancia de acuerdo a estas variables
sociodemogréficas, se encontré6 en el caso del régimen de aseguramiento al
sistema de seguridad social en salud, que los dias estancia del régimen
contributivo fueron de 12.41 dias con una desviacion estdndar de 10.3 dias; por su
parte el régimen subsidiado registrd6 una media de 14.74 dias con una desviacion
estandar de 8.8 dias (Ver Tablas 19 y 20); por lo tanto, el régimen contributivo
presenta una alta variacion de los resultados al obtener un valor en el coeficiente
de variacibn de Pearson de 82,99%, mientras que el régimen subsidiado
manifiesta un menor valor, 60,04%, que representa igualmente una baja
concentracion de los datos; en cualquiera de los casos, los valores obtenidos
tienden a concentrarse levemente a la izquierda del promedio, tal como lo sugiere
el coeficiente de asimetria, el cual toma valores positivos en los dos régimen
analizados.

Ahora bien, para determinar si los dias estancia del régimen subsidiado eran
mayores que los del régimen contributivo, se realizé la prueba no paramétrica de
Mann Whitney para muestras independientes y los resultados presentados en la
tabla 21 sugieren que los dias estancia del régimen subsidiado fueron mayores
qgue el régimen contributivo, siendo esta diferencia estadisticamente significativa a
un valor p de 0.000.

) ESTADISTICO ERROR
REGIMEN CONTRIBUTIVO DESCRIPTIVO ESTANDAR
Media 12,41 437
Media recortada al 5% 11,46
Mediana 11,00
Varianza 106,119
Desviacion estandar 10,301
Minimo 1
Maximo 122
Rango 121
Rango intercuartil 10
Asimetria 3,662 ,104
Curtosis 29,072 ,207

Tabla 19. Estadisticos descriptivos de los dias estancia segun régimen contributivo de los

pacientes hospitalizadas entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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) ESTADISTICO ERROR
REGIMEN SUBSIDIADO DESCRIPTIVO ESTANDAR
Media 14,74 ,381
Media recortada al 5% 14,17
Mediana 14,00
Varianza 78,251
Desviacién estandar 8,846
Minimo 1
Maximo 58
Rango 57
Rango intercuartil 11
Asimetria 1,221 ,105
Curtosis 2,983 ,210

Tabla 20. Estadisticos descriptivos de los dias estancia segun régimen subsidiado de pacientes
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSIJDM. Fuente: propia

Dias de estancia

U de Mann-Whitney 121105,000
W de Wilcoxon 275395,000
z -5,500
Sig. asintotica (bilateral) ,000

Tabla 21. Prueba de Mann Whitney para muestras independientes de los dias estancia y régimen
de aseguramiento a la seguridad social en salud de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014
por TAB en la CSIDM. Fuente: propia.

La variable nivel educativo fue analizada individualmente con respecto a los dias
estancia de los pacientes hospitalizados, encontrandose que para un valor p de
0,00, existen diferencias estadisticamente significativas entre la media de los
niveles educativos respecto a los dias estancia, la tabla 22, presenta la
descripcion de la variabilidad de los datos para los 28 grupos analizados; mientras
en la tabla 23, se detallan los resultados del método de la diferencia minima
significativa (LSD) de Fisher, en donde se describen todos los pares de medias
entre los niveles educativos, para lo cual, 86 pares de medias que presentan
asterisco en la columna “Significativo” refieren diferencias estadisticamente
significativas con un 95% de confianza.

89



Suma de
FUENTE cuadrados Gl
Entre grupos 10149,7 27
Intra grupos 195258, 1725
Total (Corr) 205407, 1752

Cuadrado Razén-F Valor-p
medio
375,915 3,32 0,0000
113,193

Tabla 22. Anova para dias de estancia por nivel educativo para pacientes hospitalizados entre
2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia

Contraste Significativo | Diferencia +/-
Limites
ANALFABETA - Decimo bachillerato 1,62109 3,42427
ANALFABETA - EDUCACION_ESPECIAL 15,0309 21,0629
ANALFABETA - Estudiante universidad * 3,64045 2,95111
ANALFABETA - LICENCIADO 1,91982 7,30191
ANALFABETA - Noveno bachillerato * 4,34343 3,69801
ANALFABETA - Octavo bachillerato 4,48547 4,94842
ANALFABETA - Once bachillerato 1,17843 2,37166
ANALFABETA - PROFESIONAL 10,0309 21,0629
ANALFABETA - Primero primaria 2,52347 3,32881
ANALFABETA - Segundo primaria -2,3095 3,72423
ANALFABETA - Septimo bachillerato 4,03093 14,9695
ANALFABETA - Tecnico -9,96907 10,6914
ANALFABETA - Tecnologo * 7,94002 4,94842
ANALFABETA - cuarto primaria 1,99584 3,49726
ANALFABETA - desconocido -0,596979 3,83914
ANALFABETA - jardin 6,03093 14,9695
ANALFABETA - octavi bachilerato 10,0309 21,0629
ANALFABETA - octavo bachillerato & 4,55593 3,93763
ANALFABETA - pensionado * -13,7691 9,60992
ANALFABETA - primero primaria -0,302405 5,37796
ANALFABETA - profesional * 5,55507 2,74871
ANALFABETA - quinto primaria 1,20054 2,46549
ANALFABETA - segundo primaria 1,86814 3,83914
ANALFABETA - septimo bachillerato 1,00529 3,97321
ANALFABETA - sexto bachillerato 1,2918 3,30015
ANALFABETA - techico k3 4,48093 3,93763
ANALFABETA - tercero primaria 0,969952 3,14358
Decimo bachillerato - EDUCACION_ESPECIAL 13,4098 21,1262
Decimo bachillerato - Estudiante universidad 2,01936 3,37353
Decimo bachillerato - LICENCIADO 0,298725 7,48261
Decimo bachillerato - Noveno bachillerato 2,72234 4,04313
Decimo bachillerato - Octavo bachillerato 2,86438 5,21139
Decimo bachillerato - Once bachillerato -0,442664 2,88035
Decimo bachillerato - PROFESIONAL 8,40984 21,1262
Decimo bachillerato - Primero primaria 0,902373 3,70846
Decimo bachillerato - Segundo primaria -3,93059 4,06713
Decimo bachillerato - Septimo bachillerato 2,40984 15,0585
Decimo bachillerato - Tecnico -11,5902 10,8156
Decimo bachillerato - Tecnologo 6,31893 5,21139
Decimo bachillerato - cuarto primaria 0,374748 3,86037
Decimo bachillerato - desconocido -2,21807 4,17261
Decimo bachillerato - jardin 4,40984 15,0585
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Decimo bachillerato - octavi bachilerato 8,40984 21,1262
Decimo bachillerato - octavo bachillerato 2,93484 4,2634

Decimo bachillerato - pensionado -15,3902 9,74793
Decimo bachillerato - primero primaria -1,9235 5,62086
Decimo bachillerato - profesional 3,93397 3,19798
Decimo bachillerato - quinto primaria -0,420553 2,95809
Decimo bachillerato - sequndo primaria 0,247045 4,17261
Decimo bachillerato - septimo bachillerato -0,615805 4,29629
Decimo bachillerato - sexto bachillerato -0,329294 3,68275
Decimo bachillerato - tecnico 2,85984 4,2634

Decimo bachillerato - tercero primaria -0,65114 3,564313
EDUCACION_ESPECIAL - Estudiante universidad -11,3905 21,0547
EDUCACION_ESPECIAL - LICENCIADO -13,1111 22,0887
EDUCACION_ESPECIAL - Noveno bachillerato -10,6875 21,1723
EDUCACION_ESPECIAL - Octavo bachillerato -10,5455 21,4261
EDUCACION_ESPECIAL - Once bachillerato -13,8525 20,9813
EDUCACION_ESPECIAL - PROFESIONAL -5,0 29,635

EDUCACION_ESPECIAL - Primero primaria -12,5075 21,1109
EDUCACION_ESPECIAL - Segundo primaria -17,3404 21,1769
EDUCACION_ESPECIAL - Septimo bachillerato -11,0 25,6647
EDUCACION_ESPECIAL - Tecnico -25,0 23,4286
EDUCACION_ESPECIAL - Tecnologo -7,09091 21,4261
EDUCACION_ESPECIAL - cuarto primaria -13,0351 21,1382
EDUCACION_ESPECIAL - desconocido -15,6279 21,1974
EDUCACION_ESPECIAL - jardin -9,0 25,6647
EDUCACION_ESPECIAL - octavi bachilerato -5,0 29,635

EDUCACION_ESPECIAL - octavo bachillerato -10,475 21,2155
EDUCACION_ESPECIAL - pensionado -28,8 22,9552
EDUCACION_ESPECIAL - primero primaria -15,3333 21,5294
EDUCACION_ESPECIAL - profesional -9,47586 21,0273
EDUCACION_ESPECIAL - quinto primaria -13,8304 20,9921
EDUCACION_ESPECIAL - segundo primaria -13,1628 21,1974
EDUCACION_ESPECIAL - septimo bachillerato -14,0256 21,2221
EDUCACION_ESPECIAL - sexto bachillerato -13,7391 21,1064
EDUCACION_ESPECIAL - tecnico -10,55 21,2155
EDUCACION_ESPECIAL - tercero primaria -14,061 21,0825
Estudiante universidad - LICENCIADO -1,72063 7,27825
Estudiante universidad - Noveno bachillerato 0,702976 3,65108
Estudiante universidad - Octavo bachillerato 0,845022 4,91345
Estudiante universidad - Once bachillerato -2,46202 2,2978

Estudiante universidad - PROFESIONAL 6,39048 21,0547
Estudiante universidad - Primero primaria -1,11699 3,27659
Estudiante universidad - Segundo primaria -5,94995 3,67764
Estudiante universidad - Septimo bachillerato 0,390476 14,958

Estudiante universidad - Tecnico -13,6095 10,6753
Estudiante universidad - Tecnologo 4,29957 4,91345
Estudiante universidad - cuarto primaria -1,64461 3,44759
Estudiante universidad - desconocido -4,23743 3,79396
Estudiante universidad - jardin 2,39048 14,958

Estudiante universidad - octavi bachilerato 6,39048 21,0547
Estudiante universidad - octavo bachillerato 0,915476 3,89359
Estudiante universidad - pensionado -17,4095 9,59196
Estudiante universidad - primero primaria -3,94286 5,34579
Estudiante universidad - profesional 1,91461 2,68523
Estudiante universidad - quinto primaria -2,43991 2,39452
Estudiante universidad - segundo primaria -1,77231 3,79396
Estudiante universidad - septimo bachillerato -2,63516 3,92957
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Estudiante universidad - sexto bachillerato -2,34865 3,24748
Estudiante universidad - tecnico 0,840476 3,89359
Estudiante universidad - tercero primaria -2,6705 3,08823
LICENCIADO - Noveno bachillerato 2,42361 7,61178
LICENCIADO - Octavo bachillerato 2,56566 8,29161
LICENCIADO - Once bachillerato -0,741389 7,06319
LICENCIADO - PROFESIONAL 8,11111 22,0887
LICENCIADO - Primero primaria 0,603648 7,43941
LICENCIADO - Segundo primaria -4,22931 7,62455
LICENCIADO - Septimo bachillerato 2,11111 16,3814
LICENCIADO - Tecnico -11,8889 12,5925
LICENCIADO - Tecnologo 6,0202 8,29161
LICENCIADO - cuarto primaria 0,0760234 7,51629
LICENCIADO - desconocido -2,5168 7,68133
LICENCIADO - jardin 4,11111 16,3814
LICENCIADO - octavi bachilerato 8,11111 22,0887
LICENCIADO - octavo bachillerato 2,63611 7,73103
LICENCIADO - pensionado -15,6889 11,6882
LICENCIADO - primero primaria -2,22222 8,5549

LICENCIADO - profesional 3,63525 7,19856
LICENCIADO - quinto primaria -0,719278 7,09525
LICENCIADO - segundo primaria -0,0516796 7,68133
LICENCIADO - septimo bachillerato -0,91453 7,74921
LICENCIADO - sexto bachillerato -0,628019 7,42663
LICENCIADO - tecnico 2,56111 7,73103
LICENCIADO - tercero primaria -0,949864 7,35839
Noveno bachillerato - Octavo bachillerato 0,142045 5,3952

Noveno bachillerato - Once bachillerato -3,165 3,20095
Noveno bachillerato - PROFESIONAL 5,6875 21,1723
Noveno bachillerato - Primero primaria -1,81996 3,96261
Noveno bachillerato - Segundo primaria -6,65293 4,30014
Noveno bachillerato - Septimo bachillerato -0,3125 15,1231
Noveno bachillerato - Tecnico -14,3125 10,9054
Noveno bachillerato - Tecnologo 3,59659 5,3952

Noveno bachillerato - cuarto primaria -2,34759 4,10513
Noveno bachillerato - desconocido -4,94041 4,40004
Noveno bachillerato - jardin 1,6875 15,1231
Noveno bachillerato - octavi bachilerato 5,6875 21,1723
Noveno bachillerato - octavo bachillerato 0,2125 4,48623
Noveno bachillerato - pensionado -18,1125 9,84743
Noveno bachillerato - primero primaria -4,64583 5,79169
Noveno bachillerato - profesional 1,21164 3,48951
Noveno bachillerato - quinto primaria -3,14289 3,27108
Noveno bachillerato - sequndo primaria -2,47529 4,40004
Noveno bachillerato - septimo bachillerato -3,33814 451749
Noveno bachillerato - sexto bachillerato -3,05163 3,93857
Noveno bachillerato - tecnico 0,1375 4,48623
Noveno bachillerato - tercero primaria -3,37348 3,80833
Octavo bachillerato - Once bachillerato -3,30705 4,58887
Octavo bachillerato - PROFESIONAL 5,54545 21,4261
Octavo bachillerato - Primero primaria -1,96201 5,14916
Octavo bachillerato - Segundo primaria -6,79497 5,41321
Octavo bachillerato - Septimo bachillerato -0,454545 15,4764
Octavo bachillerato - Tecnico -14,4545 11,3903
Octavo bachillerato - Tecnologo 3,45455 6,31821
Octavo bachillerato - cuarto primaria -2,48963 5,25963
Octavo bachillerato - desconocido -5,08245 5,4929
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Octavo bachillerato - jardin 1,54545 15,4764
Octavo bachillerato - octavi bachilerato 5,54545 21,4261
Octavo bachillerato - octavo bachillerato 0,0704545 5,56218
Octavo bachillerato - pensionado -18,2545 10,3819
Octavo bachillerato - primero primaria -4,78788 6,65998
Octavo bachillerato - profesional 1,06959 4,79461
Octavo bachillerato - quinto primaria -3,28493 4,63805
Octavo bachillerato - segundo primaria -2,61734 5,4929

Octavo bachillerato - septimo bachillerato -3,48019 5,58743
Octavo bachillerato - sexto bachillerato -3,19368 5,13068
Octavo bachillerato - tecnico -0,00454545 | 5,56218
Octavo bachillerato - tercero primaria -3,51552 5,0314

Once bachillerato - PROFESIONAL 8,8525 20,9813
Once bachillerato - Primero primaria 1,34504 2,76619
Once bachillerato - Segundo primaria -3,48793 3,23121
Once bachillerato - Septimo bachillerato 2,8525 14,8545
Once bachillerato - Tecnico -11,1475 10,5298
Once bachillerato - Tecnologo 6,76159 4,58887
Once bachillerato - cuarto primaria 0,817412 2,96675
Once bachillerato - desconocido -1,77541 3,36301
Once bachillerato - jardin 4,8525 14,8545
Once bachillerato - octavi bachilerato 8,8525 20,9813
Once bachillerato - octavo bachillerato 3,3775 3,47502
Once bachillerato - pensionado -14,9475 9,42981
Once bachillerato - primero primaria -1,48083 5,04908
Once bachillerato - profesional 4,37664 2,0313

Once bachillerato - quinto primaria 0,0221113 1,62771
Once bachillerato - segundo primaria 0,689709 3,36301
Once bachillerato - septimo bachillerato -0,173141 3,51528
Once bachillerato - sexto bachillerato 0,11337 2,73163
Once bachillerato - tecnico 3,3025 3,47502
Once bachillerato - tercero primaria -0,208476 2,54025
PROFESIONAL - Primero primaria -7,50746 21,1109
PROFESIONAL - Segundo primaria -12,3404 21,1769
PROFESIONAL - Septimo bachillerato -6,0 25,6647
PROFESIONAL - Tecnico -20,0 23,4286
PROFESIONAL - Tecnologo -2,09091 21,4261
PROFESIONAL - cuarto primaria -8,03509 21,1382
PROFESIONAL - desconocido -10,6279 21,1974
PROFESIONAL - jardin -4,0 25,6647
PROFESIONAL - octavi bachilerato 0 29,635

PROFESIONAL - octavo bachillerato -5,475 21,2155
PROFESIONAL - pensionado -23,8 22,9552
PROFESIONAL - primero primaria -10,3333 21,5294
PROFESIONAL - profesional -4,47586 21,0273
PROFESIONAL - quinto primaria -8,83039 20,9921
PROFESIONAL - segundo primaria -8,16279 21,1974
PROFESIONAL - septimo bachillerato -9,02564 21,2221
PROFESIONAL - sexto bachillerato -8,73913 21,1064
PROFESIONAL - tecnico -5,65 21,2155
PROFESIONAL - tercero primaria -9,06098 21,0825
Primero primaria - Segundo primaria -4,83296 3,98709
Primero primaria - Septimo bachillerato 1,50746 15,037

Primero primaria - Tecnico -12,4925 10,7858
Primero primaria - Tecnologo 5,41655 5,14916
Primero primaria - cuarto primaria -0,527625 3,77595
Primero primaria - desconocido -3,12044 4,09463
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Primero primaria - jardin 3,50746 15,037

Primero primaria - octavi bachilerato 7,50746 21,1109
Primero primaria - octavo bachillerato 2,03246 4,18712
Primero primaria - pensionado -16,2925 9,71481
Primero primaria - primero primaria -2,82587 5,56322
Primero primaria - profesional 3,0316 3,09554
Primero primaria - quinto primaria -1,32293 2,84704
Primero primaria - segundo primaria -0,655328 4,09463
Primero primaria - septimo bachillerato -1,51818 4,2206

Primero primaria - sexto bachillerato -1,23167 3,59416
Primero primaria - tecnico 1,95746 4,18712
Primero primaria - tercero primaria -1,55351 3,45095
Segundo primaria - Septimo bachillerato 6,34043 15,1295
Segundo primaria - Tecnico -7,65957 10,9143
Segundo primaria - Tecnologo 10,2495 5,41321
Segundo primaria - cuarto primaria 4,30534 4,12877
Segundo primaria - desconocido 1,71252 4,4221

Segundo primaria - jardin 8,34043 15,1295
Segundo primaria - octavi bachilerato 12,3404 21,1769
Segundo primaria - octavo bachillerato 6,86543 4,50787
Segundo primaria - pensionado -11,4596 9,85731
Segundo primaria - primero primaria 2,00709 5,80847
Segundo primaria - profesional 7,86456 3,51729
Segundo primaria - quinto primaria 3,51004 3,30069
Segundo primaria - segundo primaria 4,17763 4,4221

Segundo primaria - septimo bachillerato 3,31478 4,53898
Segundo primaria - sexto bachillerato 3,6013 3,9632

Segundo primaria - tecnico 6,79043 4,50787
Segundo primaria - tercero primaria 3,27945 3,8338

Septimo bachillerato - Tecnico -14,0 18,1477
Septimo bachillerato - Tecnologo 3,90909 15,4764
Septimo bachillerato - cuarto primaria -2,03509 15,0752
Septimo bachillerato - desconocido -4,62791 15,1582
Septimo bachillerato - jardin 2,0 20,9551
Septimo bachillerato - octavi bachilerato 6,0 25,6647
Septimo bachillerato - octavo bachillerato 0,525 15,1834
Septimo bachillerato - pensionado -17,8 17,5323
Septimo bachillerato - primero primaria -4,33333 15,619

Septimo bachillerato - profesional 1,52414 14,9194
Septimo bachillerato - quinto primaria -2,83039 14,8698
Septimo bachillerato - segundo primaria -2,16279 15,1582
Septimo bachillerato - septimo bachillerato -3,02564 15,1927
Septimo bachillerato - sexto bachillerato -2,73913 15,0307
Septimo bachillerato - tecnico 0,45 15,1834
Septimo bachillerato - tercero primaria -3,06098 14,9971
Tecnico - Tecnologo 17,9091 11,3903
Tecnico - cuarto primaria 11,9649 10,839

Tecnico - desconocido 9,37209 10,9541
Tecnico - jardin 16,0 18,1477
Tecnico - octavi bachilerato 20,0 23,4286
Tecnico - octavo bachillerato 14,525 10,989

Tecnico - pensionado -3,8 14,0571
Tecnico - primero primaria 9,66667 11,5834
Tecnico - profesional 15,5241 10,6211
Tecnico - quinto primaria 11,1696 10,5514
Tecnico - segundo primaria 11,8372 10,9541
Tecnico - septimo bachillerato 10,9744 11,0018
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Tecnico - sexto bachillerato * 11,2609 10,777

Tecnico - tecnico * 14,45 10,989

Tecnico - tercero primaria * 10,939 10,7301
Tecnologo - cuarto primaria * -5,94418 5,25963
Tecnologo - desconocido * -8,537 5,4929

Tecnologo - jardin -1,90909 15,4764
Tecnologo - octavi bachilerato 2,09091 21,4261
Tecnologo - octavo bachillerato -3,38409 5,56218
Tecnologo - pensionado * -21,7091 10,3819
Tecnologo - primero primaria * -8,24242 6,65998
Tecnologo - profesional -2,38495 4,79461
Tecnologo - quinto primaria * -6,73948 4,63805
Tecnologo - segundo primaria * -6,07188 5,4929

Tecnologo - septimo bachillerato * -6,93473 5,58743
Tecnologo - sexto bachillerato * -6,64822 5,13068
Tecnologo - tecnico -3,45909 5,56218
Tecnologo - tercero primaria * -6,97007 5,0314

cuarto primaria - desconocido -2,59282 4,23271
cuarto primaria - jardin 4,03509 15,0752
cuarto primaria - octavi bachilerato 8,03509 21,1382
cuarto primaria - octavo bachillerato 2,56009 4,32224
cuarto primaria - pensionado &3 -15,7649 9,77381
cuarto primaria - primero primaria -2,29825 5,66562
cuarto primaria - profesional * 3,55923 3,27601
cuarto primaria - quinto primaria -0,795301 3,04228
cuarto primaria - segundo primaria -0,127703 4,23271
cuarto primaria - septimo bachillerato -0,990553 4,35468
cuarto primaria - sexto bachillerato -0,704043 3,75071
cuarto primaria - tecnico 2,48509 4,32224
cuarto primaria - tercero primaria -1,02589 3,61371
desconocido - jardin 6,62791 15,1582
desconocido - octavi bachilerato 10,6279 21,1974
desconocido - octavo bachillerato 5,15291 4,60326
desconocido - pensionado -13,1721 9,90129
desconocido - primero primaria 0,294574 5,88281
desconocido - profesional & 6,15204 3,63874
desconocido - quinto primaria 1,79752 3,42982
desconocido - segundo primaria 2,46512 4,5193

desconocido - septimo bachillerato 1,60227 4,63373
desconocido - sexto bachillerato 1,88878 4,07137
desconocido - tecnico * 5,07791 4,60326
desconocido - tercero primaria 1,56693 3,94552
jardin - octavi bachilerato 40 25,6647
jardin - octavo bachillerato -1,475 15,1834
jardin - pensionado * -19,8 17,5323
jardin - primero primaria -6,33333 15,619

jardin - profesional -0,475862 14,9194
jardin - quinto primaria -4,83039 14,8698
jardin - segundo primaria -4,16279 15,1582
jardin - septimo bachillerato -5,02564 15,1927
jardin - sexto bachillerato -4,73913 15,0307
jardin - tecnico -1,55 15,1834
jardin - tercero primaria -5,06098 14,9971
octavi bachilerato - octavo bachillerato -5,475 21,2155
octavi bachilerato - pensionado * -23,8 22,9552
octavi bachilerato - primero primaria -10,3333 21,5294
octavi bachilerato - profesional -4,47586 21,0273
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octavi bachilerato - quinto primaria -8,83039 20,9921
octavi bachilerato - segundo primaria -8,16279 21,1974
octavi bachilerato - septimo bachillerato -9,02564 21,2221
octavi bachilerato - sexto bachillerato -8,73913 21,1064
octavi bachilerato - tecnico -5,55 21,2155
octavi bachilerato - tercero primaria -9,06098 21,0825
octavo bachillerato - pensionado &3 -18,325 9,93989
octavo bachillerato - primero primaria -4,85833 5,94755
octavo bachillerato - profesional 0,999138 3,7425

octavo bachillerato - quinto primaria -3,35539 3,53972
octavo bachillerato - segundo primaria -2,68779 4,60326
octavo bachillerato - septimo bachillerato -3,55064 4,71565
octavo bachillerato - sexto bachillerato -3,26413 4,16437
octavo bachillerato - tecnico -0,075 4,68571
octavo bachillerato - tercero primaria -3,58598 4,04142
pensionado - primero primaria * 13,4667 10,5933
pensionado - profesional * 19,3241 9,53163
pensionado - quinto primaria * 14,9696 9,45385
pensionado - segundo primaria * 15,6372 9,90129
pensionado - septimo bachillerato * 14,7744 9,95404
pensionado - sexto bachillerato &3 15,0609 9,70503
pensionado - tecnico * 18,25 9,93989
pensionado - tercero primaria * 14,739 9,65291
primero primaria - profesional * 5,85747 5,23678
primero primaria - quinto primaria 1,50294 5,09383
primero primaria - segundo primaria 2,17054 5,88281
primero primaria - septimo bachillerato 1,30769 5,97117
primero primaria - sexto bachillerato 1,5942 5,54612
primero primaria - tecnico 4,78333 5,94755
primero primaria - tercero primaria 1,27236 5,4544

profesional - quinto primaria * -4,35453 2,14011
profesional - segundo primaria * -3,68693 3,63874
profesional - septimo bachillerato * -4,54978 3,77992
profesional - sexto bachillerato * -4,26327 3,06471
profesional - tecnico -1,07414 3,7425

profesional - tercero primaria * -4, 58511 2,89543
quinto primaria - segundo primaria 0,667598 3,42982
quinto primaria - septimo bachillerato -0,195252 3,57926
quinto primaria - sexto bachillerato 0,0912583 2,81348
quinto primaria - tecnico 3,28039 3,53972
quinto primaria - tercero primaria -0,230587 2,62807
segundo primaria - septimo bachillerato -0,86285 4,63373
segundo primaria - sexto bachillerato -0,57634 4,07137
segundo primaria - tecnico 2,61279 4,60326
segundo primaria - tercero primaria -0,898185 3,94552
septimo bachillerato - sexto bachillerato 0,286511 4,19803
septimo bachillerato - tecnico 3,47564 4,71565
septimo bachillerato - tercero primaria -0,0353346 | 4,07609
sexto bachillerato - tecnico 3,18913 4,16437
sexto bachillerato - tercero primaria -0,321845 3,42332
tecnico - tercero primaria -3,51098 4,04142

Tabla 23. Detalle de resultados del método de diferencia maxima significativa por nivel educativo
para pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia



Los dias de permanencia en hospitalizacion fueron analizados con respecto al
estado civil de los pacientes (Ver Tabla 24), dado que el mayor nimero de casos
pertenece a soltero(a) (39%), casado(a) (24%), viudo (4%) y separado(a) (13%).
Se utiliza un analisis de variancia para contrarrestar la hipotesis alternativa de
existencia de diferencias estadisticamente significativas frente a la hipotesis nula
del caso contrario a un nivel de confianza del 95%; posteriormente una prueba de
multiples rangos (LSD) para identificar los estados civiles que presentaron
diferencias significativas de acuerdo a la variable respuesta, dias de permanencia
en hospitalizacion. Los resultados de la tabla 25, indican que para un valor-p de
0,0014 existe una diferencia significativa entre la media del estado civil y los dias
de estancia; posteriormente en la tabla de resultados para la prueba de mdltiples
rangos (Ver Tabla 26) se identifica que existen diferencias estadisticamente
significativas entre los pares de medias que presentan un asterisco situado en la
columna “significativo”; en este caso se hicieron evidentes las diferencias entre el
estado civil “menor” y los estados civiles “soltero(a)”, “viudo(a)”, “separado (a)’ y
“casado (a).

Estado civil Casos Media
Menor 212. 11,2642
Casado(a) 420 13,6167
Viudo(a) 70 14,0714
Otro 8 14,125
Union libre 220 14,8455
Soltero(a) 675 14,8622
Separado(a) 148 15,2905

Tabla 24. Detalle de resultados del método de diferencia minima significativa por nivel educativo
para pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia

FUENTE Suma de Gl Cuac_:lrado Razén-F Valor-p
cuadrados Medio
Entre grupos 2525,93 6 420,988 3,62 0,0014
Intra grupos 202881, 1746 116,198
Total (Corr) 205407, 1752

Tabla 25. Anova para dias de estancia por estado civil para pacientes hospitalizados entre 2013 y
2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia
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Contraste Sig Diferencia + /- Limites

Casado(a) - Menor * 2,35252 1,77998
Casado(a) - Otro -0,508333 7,5405
Casado(a) - Separado(a) -1,67387 2,01961
Casado(a) - Soltero(a) -1,24556 1,31304
Casado(a) - Union libre -1,22879 1,75834
Casado(a) - Viudo(a) -0,454762 2,72755
Menor - Otro -2,86085 7,60933
Menor - Separado(a) * -4,02639 2,26308
Menor - Soltero(a) & -3,59807 1,66337
Menor - Unién libre & -3,5813 2,03334
Menor - Viudo(a) -2,80728 2,91243
Otro - Separado(a) -1,16554 7,66892
Otro - Soltero(a) -0,737222 7,51383
Otro - Union libre -0,720455 7,6043
Otro - Viudo(a) 0,0535714 7,88499
Separado(a) - Soltero(a) 0,428318 1,91763
Separado(a) - Union libre 0,445086 2,2461
Separado(a) - Viudo(a) 1,21911 3,06476
Soltero(a) - Union libre 0,0167677 1,6402
Soltero(a) - Viudo(a) 0,790794 2,65293
Union libre - Viudo(a) 0,774026 2,89926

Tabla 26. Multiples rangos por estdo civil pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en
la CSJDM. Fuente: propia

Entre los diagnésticos relacionados al TAB por los cuales fueron hospitalizados
estos pacientes, se destaca que el 27.3% de los casos, obedecieron a trastornos
bipolares, episodio actual maniaco con sintomas psicéticos (F31.2 segun CIE10);
un 13.9% perteneciente a trastornos bipolares, episodio actual depresivo grave sin
sintomas psicoticos (F31.4 segun CIE10) y un 13.2% a otros tipo de trastornos
bipolares (F31.9 segun CIE10) (Ver Figura 32).
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Figura 32. Distribucién de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB segun el tipo
de diagnostico en la CSIDM. Fuente: propia.

Al desagregar esta informacion segun el género se encontré6 que en los hombres
predominé en Trastorno bipolar, episodio maniaco presente con sintomas
psicoticos (F31.2 segun CIE10) con un 29.6%; el trastorno bipolar, episodio
maniaco presente sin sintomas psicoticos (F31.1 segun CIE10) y Otros trastornos
bipolares (F31.8 segun CIE10). En vista de lo anterior, el género femenino
predominé para los demas diagnésticos asociados al TAB (Ver Figura 33).
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Figura 33. Distribucién de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB segun el tipo
de diagnostico y género en la CSJDM. Fuente: propia.

Una vez revisado dicho fendmeno desde el punto geografico, se encontré que en
el municipio de Filadelfia predominaron los pacientes con Trastorno bipolar,
episodio mixto presente (F31.6 segun CIE10); en los municipios de Belalcazar y
Aguadas predominaron los casos de Trastorno bipolar, no especificado (F31.9
segun CIE10); en los municipios de Pacora y Victoria predominaron los pacientes
con Trastorno bipolar, episodio depresivo grave presente con sintomas psicoticos
(F31.5 segun CIE10) y en el resto del municipios del departamento de Caldas
predominaron los casos de Trastorno bipolar, episodio maniaco presente con
sintomas psicéticos (F31.2 segun CIE10) (Ver Figura 34).
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Figura 34. Distribucién espacial en el departamento de Caldas del tipo del diagndstico de los
pacientes hospitalizados por TAB entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.

Estas personas hospitalizadas registraron una media de 13.52 dias estancia, con
una desviacion estandar de 9.6 dias, lo cual sugiere, que al evidenciar datos
extremos de estancia, entre 1 y 122, la dispersién de los mismos es elevada al
arrojar un coeficiente de variacion de Pearson del 71,4%, presentado un
comportamiento heterogéneo en los resultados. Al igual que el andlisis de las
hospitalizaciones realizado anteriormente, los dias de estancia presentaron una
asimetria positiva, valor estadistico de 2,550, lo que sugiere que hay mayor
cantidad de pacientes hospitalizados con de menos de 13.52 dias de estancia, asi
mismo, la media recortada al 5%, se encuentra mas cerca a la mediana que a la
media aritmética, demostrando la presencia de valores extremos. En este
contexto, en la figura 35, podemos observar como los valores extremos se
encuentran a partir de los 34 dias de estancia. (Ver Tabla 27).
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Dias Estancia

DIAS DE ESTANCIA

ITEM
Media
Media recortada al 5%
Mediana
Varianza
Desviacion estandar
Minimo
Maximo
Rango
Rango intercuartil
Asimetria

Curtosis

ESTADISTICO
DESCRIPTIVO

13,52
12,75
13,00
93,420
9,665
1

122
121

10
2,550
17,867

ERROR
ESTANDAR

,280

,071
,142

Tabla 27. Estadisticos descriptivos de los dias estancia en pacientes hospitalizados entre 2013 y
2014 por TAB en la CSIDM. Fuente: propia.
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Figura 35. Diagrama de caja y valores atipicos extremos de los dias de estancia de los pacientes

hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Al observar los dias estancia de estos pacientes hospitalizados, segun el
municipio de procedencia, se evidencia que en el municipio de Salamina
predominaron los pacientes con mayor numero de dias de hospitalizacion con una
estancia que se encontraba entre 22 y 28 dias. En los municipios de Belalcazar,
Aguadas y Marquetalia predominaron los pacientes con una hospitalizacion de 15
a 21 dias; por su parte los municipios de Villamaria, Pensilvania, Manzanares,
Samana y Norcasia se destacaron por presentar pacientes hospitalizados con
estancias entre 1 y 7 dias; los demas municipios registraron un predominio de
pacientes que fueron hospitalizados entre 8 y 14 dias (Ver Figura 36).
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Figura 36. Distribucién espacial en el departamento de Caldas de los dias estancia de los
pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSIJDM. Fuente: propia.

Al desagregar los dias estancia por el género de los pacientes hospitalizados por
TAB, se encontr6 que la media de los dias estancia del género femenino fue de
12.93 dias con una desviacion estandar de 8.8 dias; por su parte el género
masculino registré una media de 14.59 dias con una desviacion estandar de 10.97
dias. Estos resultados sugieren que para ambos géneros la variacion de los dias
estancia fue elevada de acuerdo con los valores del coeficiente de Pearson, los
cuales fueron de 62,5% y 75,2% para el género femenino y masculino,
respectivamente; ademas, en ambos casos se presentd una asimetria a la
derecha, lo que evidencia que los datos se concentran a la izquierda del promedio,
permitiendo que se presentaran menor cantidad de dias estancia que el promedio
calculado. Con respecto a la curtosis, en ambos géneros también se revelaron
valores elevados indicando un comportamiento leptocurtico (Ver Tablas 28 y 29).
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De acuerdo a la variabilidad de los datos, se realizdé una prueba de hipétesis bajo
el supuesto de que la diferencia entre medias es igual a cero (hipétesis nula) y no
igual (hipotesis alternativa), encontrando que para un valor del estadistico t de
-3,22 y un valor-p de 0,0012, se rechaza la hipdtesis nula con un 95% de
confianza; por lo tanto las medias de los géneros femenino y masculino de
acuerdo a los dias de estancia difieren.

Ahora bien, para determinar si los dias estancia del género masculino eran
mayores que los del género femenino, se realizé la prueba no paramétrica de
Mann Whitney para muestras independientes y los resultados presentados (Ver
Tabla 30) sugieren que los dias estancia del género masculino fueron mayores
qgue los del género femenino, siendo esta diferencia estadisticamente significativa
a un alfa de 0.05 (valor p de 0.016).

DIAS ESTANCIA EN GENERO FEMENINO

) ESTADISTICO )
ITEM DESCRIPTIVO ERROR ESTANDAR
Media 12,93 ,318
Media recortada al 5% 12,27
Mediana 12,00
Varianza 77,573
Desviacion estandar 8,808
Minimo 1
Méaximo 83
Rango 82
Rango intercuartil 10
Asimetria 1,628 ,088
Curtosis 6,903 77

Tabla 28. Estadisticos descriptivos de los dias estancia de pacientes de género femenino
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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DIAS ESTANCIA EN GENERO MASCULINO

) ESTADISTICO )
ITEM DESCRIPTIVO ERROR ESTANDAR
Media 14,59 ,532
Media recortada al 5% 13,64
Mediana 13,00
Varianza 120,351
Desviacion estandar 10,970
Minimo 1
Maximo 122
Rango 121
Rango intercuartil 11
Asimetria 3,274 ,118
Curtosis 24,034 ,236

Tabla 29. Estadisticos descriptivos de los dias estancia de pacientes de género Masculino
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia

Estadisticos de prueba?

Dias Estancia

U de Mann-Whitney 149222,500
W de Wilcoxon 442217,500
VA -2,414
Sig. asintética (bilateral) ,016

a. Variable de agrupacion: Género

Tabla 30. Prueba de Mann Whitney para muestras independientes de los dias de estancia y género
de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.

Al tomar los dias estancia segun el afio de hospitalizacion de estos pacientes, se
encontré que la media de los dias estancia del afio 2014 fue de 13.12 dias con
una desviacién estandar de 10.87 dias. Por su parte el afio 2013 registr6 una
media de 14.02 dias con una desviacion estandar de 7.84 dias, (Ver Tablas 31y
31) por lo cual se evidencié que la dispersion en los datos fue mayor para el afio
2014, sin embargo al tener un coeficiente de variacion de Pearson de 82,85% y
55,92% para el afio 2013, ambos resultados indicaron baja concentracién de los
resultados con respecto a la media. Para determinar si los dias estancia del afio
2014 era mayores que los del afio 2013, se realiz6 la prueba no paramétrica de
Mann Whitney para muestras independiente con el fin de determinar la existencia
de diferencias estadisticamente significativas de los dias de estancia en funcién
del afio (hipétesis alternativa) frente al supuesto del caso contrario (hipotesis nula)
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y los resultados presentados en la tabla 32 sugieren que los dias estancia del afio
2014 fueron menores que los del afo 2013, siendo esta diferencia
estadisticamente significativa a un alfa de 0.05 (Valor p de 0.000).

DIAS DE ESTANCIA EN PACIENTES (2014)

ESTADISTICO )
ITEM DESCRIPTIVO ERROR ESTANDAR
Media 13,12 421
Media recortada al 5% 12,03
Mediana 12,00
Varianza 118,283
Desviacion estandar 10,876
Minimo 1
Maximo 122
Rango 121
Rango intercuartil 10
Asimetria 3,044 ,095
Curtosis 20,002 ,189

Tabla 31. Estadisticos descriptivos de los dias estancia de pacientes hospitalizados en el afio
2014 por TAB en la CSIDM. Fuente: propia.

DIAS DE ESTANCIA EN PACIENTES (2013)

ESTADISTICO ERROR
ITEM DESCRIPTIVO ESTANDAR
Media 14,02 ,343
Media recortada al 5% 13,63
Mediana 13,00
Varianza 61,481
Desviacién estandar 7,841
Minimo 1
Maximo 44
Rango 43
Rango intercuartil 10
Asimetria 0,716 , 107
Curtosis 0,462 ,213

Tabla 32. Estadisticos descriptivos de los dias estancia de pacientes hospitalizados en el afio
2013 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.
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Estadisticos de prueba?

Dias Estancia

U de Mann-Whitney 153710,500
W de Wilcoxon 376488,500
Z -3,575
Sig. asintética (bilateral) ,000

a. Variable de agrupacion: Afio
Tabla 33. Prueba de Mann Whitney para muestras independientes de los dias de estancia y el afio
de hospitalizacion de pacientes con TAB en la CSJDM. Fuente: propia.

Andlisis paralos diagndésticos

Dando continuidad al tema de los dias estancia de los pacientes hospitalizados,
pero esta vez desde el punto de vista del diagndstico asociado, se encontré que el
trastorno bipolar, episodio maniaco presente con sintomas psicoticos (F31.2
segun CIE-10), registré una media de 17.5 dias de estancia y desviacidén estandar
de 10.7 dias. El trastorno bipolar, episodio depresivo grave presente sin o con
sintomas psicoticos (F31.4 y F31.5 segun CIE-10), presentaron 14.8 y 14.3 dias
de estancia con una desviacion estandar de 8.1 y 8.6 dias respectivamente (Ver
Tabla 34). De forma general para todos los tipos de diagndstico, la dispersion en
los dias de estancia fue elevada, es decir que no existe un comportamiento similar
en todos los pacientes de cada diagnédstico frente al niumero de dias en
hospitalizacion.

Dias Estancia

Tipo diagndstico Vedia  DeSViacion Pe;:r\éon
estandar o
0
F31.2 trastorno bipolar; episodio maniaco presente con sintomas
psicoticos 17,5 10,7 61,1
F31.1 trastorno bipolar; episodio maniaco presente sin sintomas
psicoticos 14,8 8,1 54,7
F31.5 trastorno bipolar; episodio depresivo grave presente con 14.3 86 60.1
sintomas psicéticos ' ' '
F31.6 trastorno bipolar; episodio mixto presente 13,6 9.6 70,6
F31.7 trastorno bipolar; actualmente en remisién 12.0 88 733
F31.4 trastorno bipolar; episodio depresivo grave presente sin 11.3 91 80.5
sintomas psicéticos ' ' '
F31.8 otros trastornos afectivos bipolares 111 77 69 4
F31.9 trastorno bipolar; no especificado 10.3 86 835
F31.3 trastorno bipolar; episodio depresivo presente leve o
moderado 50 50 S
F31.0 trastorno bipolar; episodio hipomaniaco presente 7,3 5,2 71,2

Tabla 34. Media de los dias estancia segun el diagnéstico de los pacientes con TAB
hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.
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Durante los dias de hospitalizacion, los pacientes fueron tratados con
medicamentos, principalmente con Acido Valproico 250 mg, Clozapina 25 mg
Tableta, Omeprazol 20 mg Cépsula y Lorazepam 2 mg Tableta, cabe aclarar
que estos medicamentos se contaron por pacientes al que se suministré y no
excluye el hecho de que un paciente se le haya suministrados una combinacion de
diferentes medicamentos (Ver Tabla 35).

Adicionalmente, después de permanecer hospitalizados en la CSJDM, el 85% de
los pacientes fueron dados de alta por mejoria, un 11% por peticion voluntaria y un
caso por muerte (Ver Figura 37).

Mativo Egreso

Wruca
EMEJORIA,
CImuUERTE
D PETICION VOLUNTATIA
O rEMISION

Figura 37. Distribucion del egreso hospitalario de los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014
por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.

108



CANTIDAD % DE

MEDICAMENTOS SUMINISTRADOS PACIENTES PACIENTES

Acido Valproico 250 mg Céapsula 411 35
Clozapina 25 mg Tableta 293 25
Omeprazol 20 mg Capsula 262 22
Lorazepam 2 mg Tableta 195 16
Clozapina 100 mg Tableta 179 15
Carbonato de Litio 300 mg Tableta 170 14
Lorazepam 1 mg Tableta 169 14
Difenhidramina 50 mg Capsula 144 12
Midazolam 5 mg5 mL Solucion inyectable 139 12
Haloperidol 5 mg Tableta 128 11
Trazodona 50 mg Tableta 114 10
Clonazepam 05 mg Tableta 110 9
Haloperidol 5 mgml Solucién inyectable 103 9
Sodio cloruro 09 500 ml liquido 90 8
Bisacodil 5 mg Tableta 73 6
Levotiroxina sodica 50 ug Tableta 72 6
Fluoxetina 20 mg Capsula 67 6
SERTRALINA 50 mg TABLETA 53 4
Acetil salicilico acido 100 mg Tableta 47 4
Metformina HCL 850 mg Tableta 34 3
Hidroclorotiazida 25 mg Tableta 32 3
Captopril 25 mg Tableta 30 3
Clonazepam 2 mg Tableta 30 3
Lovastatina 20 mg Tableta 28 2
Losartan 50 mg tab 27 2
Enalapril 5mg Tableta 24 2
Cefalexina 500 mg Capsula 16 1
Risperidona 2 mg tab 15 1
Dicloxacilina 500 mg Capsula 14 1
Enalapril 20 mg Tableta 13 1
Furosemida 40 mg Tableta 13 1
Glibenclamida 5 mg Tableta 13 1
Metoprolol 50 mg Tableta 13 1
QUETIAPINA XR 300 mg TABLETA 12 1
Gemfibrozil 600 mg Tableta 10 1
Risperidona 1 mg tableta 10 1
Carbamazepina 200 mg Tableta 7 1
Quetiapina 100 mg Tableta 7 1
Tiamina 300 mg Tableta 6 1
Verapamilo Clorhidrato 80 mg Tableta 6 1

Tabla 35. Listado de medicamentos suministrados a los pacientes con TAB hospitalizados entre
2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.
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Consideraciones para la construccion del modelo multivariado

Para la construccion de un modelo multivariado es necesario identificar la relacion
existente entre la variable dependiente y aquellas independientes, para la presente
investigacion la variable dependiente dias estancia se tiene que someter a un
andlisis de correlacion de Spearman, con las variables edad y estrato para
identificar lo dicho acerca de la relacion que tiene y ademas la fuerza y direccion
de dicha relacion tal cual lo establece la ciencia estadistica.

Para determinar la relacion existente entre los dias de estancia con la edad de los
pacientes hospitalizados y el estrato socioecondémico de los mismos, se utiliza la
prueba no paramétrica de coeficientes de correlacion de Spearman, los resultados
presentados (Ver Tabla 36) indican que los dias de estancia y la edad se
encuentran relacionados a un nivel de significancia de 0.000; dicha relacion fue
levemente positiva, lo cual sugiere que en la medida que la edad de los pacientes
sea mayor, los dias estancia aumentan (Ver Figura 38) y que la correlacion es
minima al presentar un valor cercano al cero (0,148).

CORRELACIONES

Edad Estrato Dias Estancia
Rho de Edad Coeficiente de correlacion 1,000 ,017 ,148™
Spearman Sig. (unilateral) : 284 ,000
N 1191 1191 1191
Estrato Coeficiente de correlacion ,017 1,000 -,080™
Sig. (unilateral) ,284 . ,003
N 1191 1191 1191
Dias Coeficiente de correlacion ,148™ -,080™ 1,000
Estancia = Sig. (unilateral) ,000 ,003
N 1191 1191 1191

**_La correlacién es significativa en el nivel 0,01 (1 cola).

Tabla 36. Correlaciones de spearman para los dias estancia, edad y el estrato socioeconémico de
los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSIDM. Fuente: propia.

Al analizar la relacion existente entre el estrato socioecondmico y la variable
dependiente dias de estancia (ver tabla 36) se evidencia una correlacion minima
(-0,08) a un nivel de significancia de 0.003, siendo esta correlacion inversa
(negativa), lo que sugiere que en la medida que el estrato socioecondémico de los
pacientes sea menor, el tiempo de hospitalizacion es mayor (Ver Figura 39).
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Figura 38. Nube de puntos de la correlacién de los dias estancia y la edad de los pacientes
hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSIJDM. Fuente: propia
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Figura 39. Nube de puntos de la correlacion de los dias estancia y el estrato socioeconémico de
los pacientes hospitalizados entre 2013 y 2014 por TAB en la CSJDM. Fuente: propia.

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (ACP)

El andlisis de componentes principales descubre la estructura latente
(dimensiones) de un conjunto de variables; es utilizado para dos fines, primero
reafirmar la correlacién existente entre los factores que componen la categoria y
segundo permitir la reduccion de factores que la componen, generando nuevas
variables que expresen la informacion contenida en un conjunto de datos para la
construccion de modelos multivariados.

Los modelos multivariados se construyen para identificar la relacion existente
entre una variable dependiente y unos factores o variables independientes y a
partir de las variables o factores independientes predecir el comportamiento de la
variable dependiente, tanto la precisibn como otros aspectos a considerar,
dependen de la capacidad predictiva de los factores o variables independientes y
no de la cantidad de los mismos.
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El analisis factorial en este contexto permite, por un lado, identificar aquellas
variables o factores mas relacionados en el conjunto de variables, y por el otro
eliminar la multicolinealidad entre variables, por lo tanto, es una técnica inicial para
identificar la capacidad predictiva de algunas variables o factores que se deben
incluir para la construccién de un modelo multivariado.

Es de aclarar, que para este analisis no se incluyeron las variables relacionadas
con los medicamentos, dado que la frecuencia que presentaron la gran mayoria no
fueron suficientes para incluirlas en esta técnica. Las variables incluidas fueron: la
edad, el estado civil, el género, el motivo de egreso, estrato socioecondémico,
régimen de seguridad social y diagndstico asociado.

Dentro de los supuestos para la aplicacion del ACP los datos deben ser del orden
cuantitativo. Sin embargo, Kim y Mueller (1978) mencionan que los datos ordinales
se pueden utilizar si se piensa gque la asignacién de categorias ordinales a los
datos no distorsiona gravemente la escala métrica subyacente. Asimismo, los
autores permiten el uso de los datos dicotémicos si las correlaciones subyacentes
métricas entre las variables se cree que son moderadas. Tal cual como se realizé
para la presente investigacion, de tal forma que las variables cualitativas, como el
género, al ser de caracter binario, fue transformada en 1 y 0, de tal forma que la
media se calcul a través de la proporcion de unos.

El andlisis de componentes principales comienza con La prueba de Batrtlett, la cual
esta referida a la matriz de correlaciones. Se contrasta la siguiente hipétesis nula
(Ho): La matriz de correlaciones es una matriz de identidad; versus la hipotesis
alternante: la matriz de correlaciones no es una matriz de identidad. En caso de
rechazarla (Ho), se concluye que las variables estan correlacionadas entre si, lo
que da sentido al andlisis componentes principales a realizar. La prueba de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) estima un valor que de acuerdo a su ubicacion en una
escala permitira concluir si el andlisis realizado es conveniente. En la medida que
los primeros sean mas altos, el valor estimado estara mas cerca de uno, y por lo
tanto el modelo factorial empleado serd mas efectivo.

PRUEBA DE KMO Y BARTLETT

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacioén de muestreo ,594
Prueba de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 727,067
Bartlett Gl 28

Sig. ,000

Tabla 37. Prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) y Bartlett para la reduccion de variables en el
estudio sobe los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la
CSJDM. Fuente: propia
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Debido a que es necesario evaluar la correlacion entre las variables involucradas
para determinar la necesidad de aplicar el andlisis de componentes principales, se
realizo la prueba de esfericidad de Bartlett, encontrandose que, para un valor de p
de 0,000 la hipoétesis nula se rechaza, por lo anterior existe evidencia de que la
matriz de coeficientes de correlacion es significativamente diferente a la matriz
identidad; indicando que se puede realizar el ACP dado el indicio de alta
correlacion entre las variables analizadas.

En el cuadro de comunalidades (Ver Tabla 38), se mide el porcentaje de la
varianza de cada uno de los factores que se explica por el resto de los
factores que componen la categoria, en el caso del factor estrato socioeconémico,
es explicado en un 70.9% por los demas factores. En general, las comunalidades
en esta tabla son todas de valores medios, lo que indica que el componente
extraido representa bien los demas factores, por lo tanto los 8 factores incluidos
en este analisis se encuentran ampliamente relaciones entre si.

COMUNALIDADES

Inicial Extraccion
Edad 1,000 ,633
Estado Civil 1,000 ,582
Género 1,000 ,342
Nivel Educativo 1,000 ,594
Motivo Egreso 1,000 ,502
Estrato 1,000 ,709
Régimen 1,000 ,650
Diagnéstico 1,000 ,281

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

Tabla 38. Tabla de comunalidades para la extraccion de componentes principales en el estudio
sobre los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014en la CSIJDM.
Fuente: propia.

El cuadro varianza total explicada muestra un modelo que es determinado por 3
tres componentes. En la columna "Sumas de extraccion de cargas al cuadrado” se
indica que el primer componente explica el 23.763% de la variacion total de los
datos, el segundo el 16.594% vy el tercero un 13.295%. En general los tres
componentes explican 53.652% de la variacion total de los datos, puesto que,
durante el analisis solo se toman los valores de la columna “Autovalores iniciales”
cuyo valor total para cada componente sea mayor a 1, asi cada componente
muestra los valores propios, que son la proporcion de la varianza total en todas las
variables que se explica por ese factor en el porcentaje de varianza.
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VARIANZA TOTAL EXPLICADA

Sumas de extraccion de cargas al Sumas de rotacién de cargas al
Autovalores iniciales cuadrado cuadrado

Componente Total % devarianza % acumulado Total % de varianza % acumulado  Total % devarianza % acumulado
1 1,901 23,763 23,763 1,901 23,763 23,763 1,896 23,706 23,706
2 1,328 16,594 40,357 1,328 16,594 40,357 1,305 16,306 40,012
3 1,064 13,295 53,652 1,064 13,295 53,652 1,091 13,639 53,652
4 ,988 12,351 66,003
5 ,938 11,730 77,733
6 775 9,691 87,424
7 ,566 7,071 94,496
8 ,440 5,504 100,000

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

Tabla 39. Varianza total explicada para la extraccién de componentes principales en el estudio
sobe los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM.
Fuente: propia.

A continuacion, en la matriz de componentes (Ver Tabla 39), se proporciona el
factor de cargas, y esta es la salida central para el andlisis de componentes
principales. El factor de cargas, también llamado saturacion en componentes en
andlisis de componentes principales, son los coeficientes de correlacion entre las
variables, en otras palabras, las variables con mayor puntuacion al interior de cada
componente son las variables que se encuentran mas relacionadas con las demas
del mismo componente, por lo tanto, es la variable que representa al componente
en el que se encuentra. Debido a que los tres componentes principales explican el
53,6% de los resultados, se consideraron las mismas para explicar la mayor
variabilidad de los datos, a su vez, el primer componente explica el tamafio de las
variables, mientras el segundo y tercero la forma de las mismas. En este sentido
los factores de mayor carga con respecto a los dias de estancia en la CSJDM,
para el componente 1 fue el estrato (0.825) y el nivel educativo (0,74); para el
componente 2 fue la edad (0.787) y en un menor valor el diagnéstico (0,449); y
finalmente para el componente 3 fue el motivo de egreso (0.696) y el estado civil
(0,501) (Ver ecuaciones de componentes principales). De esta manera, estos
factores son de mayor relevancia, por lo tanto, serian los candidatos para la
construccion de un modelo multivariado. Sin embargo, dado que un modelo
predictivo lo que busca es anticiparse a un evento, en este caso en patrticular la
variable tipo de egreso no seria incluida en la construccion del modelo dado que
es una caracteristica o factor que va posterior a los dias estancia y lo que se
busca son factores que predigan cuantos dias estancia estara una persona dadas
unas caracteristicas o factores previos como la edad y el estrato socioeconémico.
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MATRIZ DE COMPONENTE @

Componente
1 2 3
Edad -,117 , 787 -,001
Estado Civil -,048 -,573 ,501
Género ,116 -,273 -,504
Nivel Educativo , 744 -,201 -,028
Motivo Egreso ,128 ,025 ,696
Estrato ,825 , 162 ,049
Régimen -,783 -,192 ,003
Diagnostico -,093 ,449 ,266

Método de extraccion: analisis de componentes principales.
a. 3 componentes extraidos.
Tabla 40. Matriz de componentes para la extraccion de componentes principales en el estudio

sobe los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM.
Fuente: propia.

Companente principal 1
= —0,117 * edad — 0,048 = estado civil + 0,116 * género+ 0,744
* nivel educativo + 0,128 = motivo egreso + 0,825 = estrato — 0,783
= regimen — 0,093 = diagnodstico

Companente principal 2
= 0,787 = edad — 0,573 = estado civil — 0,273 = género— 0,201
* nivel educativo + 0,025 * motivo egreso + 0,162 = estrato — 0,192
¥ regimen + 0,449 = diagnostico

Componente principal 3
= —0,001 = edad + 0,501 * estado civil — 0,504 = género— 0,028
* nivel educative + 0,696 * motive egreso + 0,049 = estrato + 0,003
* regimen + 0,266 * diagnostico
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MODELOS MULTIVARIADOS

Dada la naturaleza cuantitativa de la variable dependiente (dias estancia), se
procedid a recodificarla en dos categorias: en estancias de 15 dias o menos, y
mas de 15 dias de estancia, con el objetivo de presentar un analisis comparativo
entre dos modelos multivariados que presentaran similitudes técnicas, los mas
apropiados fueron regresion logistica y analisis discriminante en ambos se
incluyeron las mismas variables en las mismas condiciones.

La Unica recodificacion que se realizd en la presente investigacion fue en la
variable dias estancia, la cual se hizo estrictamente necesaria debido a que los
modelos de regresidn logistica bivariada y analisis discriminante asi los requieren;
los criterios utilizados para recodificar dicha variable en dos fueron la medida de
tendencia central media poblacional en su intervalo superior de 14.64 dias;
ademas del criterio experto del grupo de médicos especialistas en psiquiatria que
participaron en la investigacion.

Los resultados del modelo se presentan a continuacion:

MODELO DE REGRESION LOGISTICA

Para la construccion de los modelos de regresion logistica se utilizo el 91% de los
datos como conjunto de entrenamiento, lo que representd trabajar con 1084
registros, los demas registros seran utilizados como conjunto de pruebas para el
modelo. Los factores seleccionados para la construccion del modelo fueron: edad
y el estrato socioeconémico, al ser las variables con mayor tamafio dentro de los
resultados arrojados en el analisis de componentes principales. La técnica
utilizada para construir el modelo fue de paso a paso hacia delante, mediante el
procedimiento de maxima verosimilitud (hacia adelante: wald).

Los resultados de esta prueba arrojaron dos modelos de inclusion de variables. En
el primer modelo se incluy6 Unicamente la variable edad; en el segundo modelo se
incluy6 la variable, estrato. Es de recordar que cada vez que se incluye una
variable nueva en cada modelo, las demas permanecen en él, es decir, en el
modelo 2 quedaron las variables edad y estrato.

En la tabla 41 se pueden ver los dos modelos descritos anteriormente, y de ella
podemos sefialar que los dos modelos fueron estadisticamente significativos al
obtener valores p (sig.) menores del alfa del 0.05; es decir, las variables
independientes (edad y estrato) tomadas juntas tienen un efecto discriminante
altamente significativo sobre la variable dependiente (dias estancia).
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Pruebas 6mnibus de coeficientes de modelo

Chi-cuadrado al Sig.
Paso1l Escal6n 20,949 1 ,000
Bloque 20,949 1 ,000
Modelo 20,949 1 ,000
Paso 2 Escalén 5,685 1 ,017
Bloque 26,634 2 ,000
Modelo 26,634 2 ,000

Tabla 41. Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo de regresion logistica en prediccidn
de los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM.
Fuente: propia.

De igual forma la prueba de bondad de ajuste (Ver Tabla 42), sugiere que en cada
modelo no existen diferencias significativas entre los valores observados y los
pronosticados; lo que implica que en cada modelo estimado los datos observados
y los datos esperados son similares en buena medida. Es de recordar, en este
aspecto, que en la medida en que el valor de la significancia se encuentra mucho
mas alto del alfa de 0.05, el ajuste de los datos es mucho mejor; y en este caso el
segundo modelo fue el que mas se ajusto a los datos.

Prueba de Hosmer y Lemeshow

Escalén Chi-cuadrado al Sig.
1 12,588 8 ,127
2 6,223 8 ,622

Tabla 42. Prueba de Hosmer y Lemeshow modelo de regresion logistica en predicciéon de los dias
estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSIJDM. Fuente: propia.

Ahora se presentan las funciones del analisis de regresion logistica (Ver Tabla 43),
se puede observar en ella que las variables incluidas en cada modelo son
significativas; es decir, cada coeficiente (B) es diferente a cero, lo cual sugiere que
dicha variable tiene un valor en cada funcion discriminante de regresion logistica.
Otro aspecto que corrobora lo anterior es el hecho de que el intervalo de confianza
del 95% para Exp (B), no contiene el 1. Asi mismo el signo de cada coeficiente (B)
nos esta sugiriendo la direccion en la cual dicha variable discrimina a los dias
estancia; por ejemplo en el modelo 2, el coeficiente (B) de 0.016 para la variable
edad nos indica que un aumento en una (1) unidad en esta variable, aumenta en
un 0.016 la probabilidad de que un paciente permanezca hospitalizado mas de 15
dias; y lo contrario sucede para el coeficiente (B) de -0.132 para la variable
estrato, la cual sugiere que un aumento en una (1) unidad en esta variable,
disminuye en un 0.132 la probabilidad de que un paciente permanezca
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hospitalizado mas de 15 dias. Dicho en otras palabras, un paciente presentara
mayor probabilidad de ser hospitalizado mas de 15 dias si presenta de manera
simultdnea mayor edad y menor estrato socioeconémico. Por otra parte, un
paciente que presente de manera simultinea menor edad y mayor estrato
socioecondémico tendrd mayor probabilidad de permanecer hospitalizado 15 o
menos

Variables en la ecuacion

Error 95% C.I. para EXP(B)

B estandar Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Paso 12  Edad ,016 ,004 20,533 1 ,000 1,016 1,009 1,023
Constante -1,434 ,168 72,887 1 ,000 ,238
Paso 2° Edad ,016 ,004 21,276 1 ,000 1,017 1,010 1,024
Estrato -,132 ,056 5,553 1 ,018 ,876 ,785 ,978
Constante = -1,170 ,201 34,018 1 ,000 ,310

a. Variables especificadas en el paso 1: Edad.

b. Variables especificadas en el paso 2: Estrato.

Tabla 43. Variables en la ecuacién modelo de regresién logistica en prediccién de los dias
estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.

Finalmente, se puede determinar, que los modelos de esta tabla sirven para
discriminar o diferenciar la permanencia hospitalaria, sin embargo solo debe
seleccionarse uno de los modelos, y para ello la tabla de clasificacion (Ver Tabla
44), presenta las clasificaciones que se realizaron para cada modelo. En ella se
observa que todos los modelos tienen un porcentaje global de diferenciacion del
67,9%, pero varian al momento de clasificar correctamente a cada paciente segun
su grupo. En el primer modelo, el porcentaje de diferenciacién en cada grupo varia
del 100% al 0% (Es de recordar que en este modelo la Unica variable incluida fue
la edad). En cuanto al segundo modelo presentdé un porcentaje global de
discriminacion del 67,9%, pero en dicho modelo, se incluyeron las variables edad y
estrato; este modelo puede diferenciar no solo a los pacientes que permaneceran
15 dias o0 menos, sino también, aquellos que permaneceran mas del5 dias. Por lo
tanto se sugiere que el modelo 2, es el que mejor diferenciacion realiza entre los
grupos, ademas de ser el modelo que mejor se ajusta a los datos segun lo
expuesto anteriormente con la prueba de Hosmer y Lemeshow.
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Tabla de clasificacion @

Pronosticado

Dias estancia codificado Correccion de
Observado 15 dias o menos  Mas de 15 dias porcentaje
Paso 1 Dias estancia 15 dias o 736 0 100,0
codificado menos
Mas de 15 dias 348 0 ,0
Porcentaje global 67,9
Paso 2 Dias estancia 15 dias o 732 4 99,5
codificado menos
Més de 15 dias 344 4 1,1
Porcentaje global 67,9

a. El valor de corte es ,500

Tabla 44. Tabla de clasificacion de variables modelo de regresion logistica en prediccién de los
dias de estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente:
propia.

MODELO DE ANALISIS DISCRIMINANTE

Para la construccion de este modelo se utilizaron las mismas condiciones técnicas
qgue se utilizaron para construir el modelo de regresion logistica, la tabla 45 nos
ofrece un resumen de la cantidad de registros y su peso porcentual, para cada
grupo al interior de la variable dependiente (dias estancia) recodificada, el 67,9%
de los pacientes hospitalizados presentaron 15 o menos dias estancia, mientras el
32.1% presento mas de 15 dias estancia.

DIAS ESTANCIA CODIFICADO

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido 15 dias o menos 736 67,9 67,9 67,9
Mas de 15 dias 348 32,1 32,1 100,0
Total 1084 100,0 100,0

Tabla 45. Estadisticos descriptivos del modelo de analisis discriminante en la prediccion de los
dias de estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente:
propia.
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Los resultados encontrados en la aplicacion de esta técnica, sugieren que solo hay
una funcion que explica el 100% de las diferencias existentes entre los pacientes
que pertenecen a cada grupo; ademas, con un autovalor obtenido bastante
préximo a 0 y una correlacion canonica baja debemos suponer que las variables
discriminantes utilizadas permiten distinguir moderadamente a cada grupo de
pacientes segun sus dias estancia recodificados (Ver Tabla 46). Aunque datos
suministrados en este apartado son importantes para describir el proceso de
construccion del modelo, es importante también ver conjuntamente la tabla 47, la
cual se encuentra estrechamente ligada a los autovalores, en ella el estadistico de
Lambda Wilks expresa la proporcion de variabilidad total no debida a diferencia
entre los 2 grupos, en este caso, el valor de Lambda Wilks de 0,976 indica que
existe bastante solapamiento entre los grupos, sin embargo, este valor
transformado en Chi-cuadrada de 26,559 y una valor p de 0,000 permite suponer
que los dos grupos comparados tienen en cada variable diferentes medias
multivariadas (centroides) (Ver Tabla 47).

Autovalores
Correlacion

Funcién Autovalor % de varianza % acumulado candnica
1 ,0252 100,0 100,0 ,156

a. Se utilizaron las primeras 1 funciones discriminantes canénicas en el analisis.

Tabla 46. Autovalores del modelo de analisis discriminante en la prediccion de los dias estancia
de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.

Lambda de Wilks

Lambda de
Prueba de funciones Wilks Chi-cuadrado Gl Sig.

1 ,976 26,559 2 ,000

Tabla 47. Prueba de Lambda de Wilks del modelo de analisis discriminante en la prediccién de los
dias de estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente:
propia.

Uno de los supuesto del analisis discriminante, es que los grupos proceden de la
misma poblacion, mas concretamente, que las matrices de varianzas-covarianzas
poblacionales correspondientes a cada grupo son iguales entre si, en este caso el
estadistico sugiere que este supuesto se cumple, valor p de 0,307 con un alfa de
0.05, por lo tanto ambos grupos proceden de una misma poblacion (Ver Tabla 48).
En la tabla 49 se pueden apreciar las diferencias mencionadas entre los grupos,
se observa como el grupo de pacientes que pertenecia a aquellos con 15 dias o
menos de hospitalizacion presentaron determinantes logaritmicos mayores que los
pacientes del grupo perteneciente a pacientes con mas de 15 dias de estancia
hospitalaria.
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Resultados de pruebas

M de Box 3,618
F Aprox. 1,203
dfl 3
df2 10910507,026
Sig. ,307

Prueba la hipétesis nula de las matrices de covarianzas

de poblacion iguales.
Tabla 48. Prueba de M Box del modelo de analisis discriminante en la prediccion de los dias de
estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSIJDM en la CSJDM.
Fuente: propia

Log determinante

Dias estancia codificado Rango Determinante de logaritmo

15 dias o menos 2 6,268
Mas de 15 dias 2 6,044
Dentro de grupos combinados 2 6,200

Los logaritmos naturales y los rangos de determinantes impresos son los de las matrices de covarianzas de grupo.

Tabla 49. Log determinante del modelo de analisis discriminante en la prediccion de los dias de
estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.

Al observar la tabla 50, podemos afirmar que el grupo de pacientes hospitalizados
con 15 dias 0 menos de estancia tienden a tener puntuaciones negativas en la
funcion discriminate, mientras el grupo de pacientes hospitalizados con mas de 15
dias de estancia tiende a obtener puntuaciones positivas, ahora bien, atendiendo
al valor de los coeficientes estandarizados, podemos sugerir que la variable edad
tiene mayor importancia que la variable estrato a la hora de predecir el grupo de
dias estancia al cual pertenecera un paciente durante el tratamiento de TAB. En
combinacion estos dos aspectos, nos indica que un incremento en la edad de los
pacientes hara mas probable que estos sean hospitalizados con mas de 15 dias
estancia. Por el contrario, si la edad disminuye es mas probable que los pacientes
sean hospitalizados durante 15 dias 0 menos.

La variable estrato muestra un escenario diferente, mientras mas alto el estrato
mas probable que la estancia de un paciente sea de 15 dias 0 menos, y de igual
forma si el estrato disminuye la probabilidad de ser hospitalizado durante 15 dias o
mas aumenta.
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Funcién

Dias estancia codificado 1
15 dias o0 menos -,108
Mas de 15 dias ,229

Las funciones discriminantes canodnicas sin estandarizar se han evaluado

en medias de grupos

Tabla 50. Funciones en centroides de grupo en el modelo de analisis discriminante para la
prediccion de los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la
CSJDM Fuente: propia.

Funcion
1

Edad ,906
Estrato -,460

Tabla 51. Coeficientes de la funcién discriminante candnica estandarizadas en el modelo de
analisis discriminante para la prediccion de los dias estancia de los pacientes con TAB
hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSIJDM. Fuente: propia.

COMPARACION Y EVALUACION DE LOS MODELOS
MULTIVARIADOS.

La Curva ROC permite describir que tan separadas estan las distribuciones de la
sensibilidad y la especificidad de los modelos multivariados construidos. Entre méas
alejada esté la curva de la linea diagonal mas eficiente sera el modelo para la
discriminacion de los dias estancia de pacientes hospitalizados por TAB, en este
en particular se compard el modelo regresion logistica (en color azul) con el
modelo de analisis discriminate (en color naranja), ambos presentaron la misma
capacidad de discriminar a pacientes con 15 dias o menos de estancia de aquellos
con més de 15 dias estancia (Ver Figura 40).

Ahora bien, el &rea bajo la curva para ambos modelos fue de 59.4%, (Ver Tabla
52) en perspectiva una prueba con un 50% de area bajo la curva equivale a decir
gue se tiene la misma probabilidad de calificar a un paciente que permanecera 15
0 menos dias de estancia, de aquel que permanecera 15 dias o mas, es decir, no
se cuenta con la capacidad para discriminar por estar ambos modelos muy
cercanos a la linea diagonal. Se interpreta entonces que ambos modelos son
pruebas no concluyentes ya que no reducen el grado de incertidumbre previo
acerca de los dias estancia de los pacientes que van hacer hospitalizados.
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Los segmentos de diagonal se generan mediante empates.

Figura 40. Curvas ROC para la evaluacion de los modelos predictivos del tiempo de los dias
estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM. Fuente: propia.

Variable(s) de resultado

de prueba

Probabilidad pronosticada
Anotaciones de
discriminante de la

funcién 1 para el anélisis 1

Area bajo la curva

Area Error estandar?
,593 ,018
,594 ,018

asintéticaP

Significacion

95% de intervalo de confianza

asintético
Limite inferior

,558
,558

Limite superior

,629
,629

La(s) variable(s) de resultado de prueba: Probabilidad pronosticada, Anotaciones de discriminante de la funcién 1

para el andlisis 1 tiene, como minimo, un empate entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real

negativo. Las estadisticas podrian estar sesgadas.

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipdtesis nula: area verdadera = 0,5

Tabla 52. Area bajo la curva curvas ROC para la evaluacion de los modelos predictivos del tiempo
de los dias estancia de los pacientes con TAB hospitalizados entre 2013 y 2014 en la CSJDM.

Fuente: propia.
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DISCUSION

Las metodologias de mineria de datos requieren de una interpretacion de los
resultados de parte de un profesional en la materia de estudio, para este caso en
particular, era necesaria la vinculacion de profesionales en la rama de la medicina
y especialmente en la salud mental. En este sentido, para explicar adecuadamente
los resultados de investigacion, se contd con la participacibn de médicos
especialistas en psiquiatria, quienes tuvieron un papel fundamental a la hora de
validar los resultados con su conocimiento y experiencia. Los temas tratados en
esta seccion fueron sometidos a revision por parte de profesionales asistenciales,
quienes identificaron elementos importantes dentro de la investigacién que pueden
generar valor e impacto.

En el total de la poblacion estudiada se presentan dos tipos de andlisis, el primero,
hace referencia al total de eventos de hospitalizacion que se presentaron durante
2013 y 2014 de pacientes con TAB en la CSJDM, y el segundo, se concentra en
analizar la poblacion como individuos Unicos dentro del estudio, con la intencion
de caracterizar los pacientes atendidos en la CSJDM en la geografia del
departamento de Caldas.

Desde la perspectiva de los eventos de hospitalizacion, se puede evidenciar que el
aumento de casos de pacientes hospitalizados por TAB entre 2013 y 2014 es del
74.3% Ademas, se estima con una confianza del 95% que la duracién del total de
las hospitalizaciones se encuentra entre 13.6 y 14.6 dias. Durante este periodo, la
mayor cantidad de eventos de hospitalizacion se debe a Trastornos Bipolares,
episodios presentes maniacos con sintomas psicoticos (Clasificado en el CIE-10
como F31.2), catalogado como TAB 1 con el 30.1% de los casos.

En cuanto a la caracterizacién de la poblacion atendida en la CSJDM con respecto
al departamento de Caldas se encontro lo siguiente:

Segun estudios relacionados a los trastornos bipolares en general, a nivel mundial
la prevalencia es de 0.5% a 1.5% [Negash et al, 2005], de los cuales el Trastorno
Bipolar 1 cuenta con una prevalencia del 0.8%, mientras que para el Trastorno
Bipolar 2 es del 1.1%. En el andlisis de los datos, se presentd la distribucion
espacial del TAB en general en la geografia del departamento de Caldas, en
donde se evidencia una concentracion elevada de los individuos que presentan
esta enfermedad en el centro del departamento. El municipio de Aranzazu fue el
que presentd mayor tasa de pacientes afectados por TAB con 29 pacientes por
cada 10000 habitantes, seguido por Manizales y Filadelfia con 18 y 17; y
municipios como La Merced, Salamina, Marulanda, Villamaria y Neira que
presentaron entre 11 y 15 pacientes por cada 10000 habitantes respectivamente.
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El caso de la poblacién de Aranzazu, confirma algunos hallazgos realizados en
investigaciones previas realizadas por la Universidad de Antioquia [Bedoya, et al.,
2006], en donde se postula que la incidencia de estas enfermedades es de orden
genético, pues son resultado de un efecto fundador de la colonizacion antioquefia,
la cual se estableci6 en esta zona a finales del siglo XIX, que al tratarse de un
grupo pequefio y a la practica de matrimonios consanguineos, se presentaron
casos de endogamia, los cuales acarrearon alteraciones genéticas.
Adicionalmente, se resalta el hecho de que en este municipio no habia presencia
de personal asistencial especializado, solo hasta el afio 2011 una psicéloga
comenzod a prestar sus servicios después de la manifestacion de diversos eventos
adversos en la poblacion.

En el presente estudio, los pacientes del departamento de Caldas hospitalizados
por TAB en la CSJDM, presentaron mayores casos debido a trastornos bipolares,
episodio actual maniaco con sintomas psicéticos (F31.2 segun CIE-10) con el
27.3% de los casos, seguido por un 13.9% perteneciente a trastornos bipolares,
episodio actual depresivo grave sin sintomas psicoticos (F31.4 segun CIE10), y un
13.2% a otros tipo de trastornos bipolares (F31.9 segun CIE10). Es importante
aclarar que el diagnostico F31.2 asociado a TB 1, predomin6é en 20 de los 26
municipios afectados por TAB.

Segun [Negash et al, 2005], el TAB se presenta igualmente en hombres y mujeres,
sin embargo, los resultados no se comportaron de dicha manera, pues se
evidencia un 64.23% de los casos en mujeres y 53.77% en hombres.
Geogréficamente, se destaca que en 25 de los 26 municipios afectados por TAB
en el departamento de Caldas, predomina el género femenino.

La distribucion de la poblacién con respecto al sistema de salud indica que el
98.4% de los pacientes presentaban afiliacién, en donde el 45.4% pertenecian al
régimen subsidiado, y el 46.7% al contributivo. La poblacion que mas predominé
en el estudio fue la de provenientes de estratos 1, 2 y 3 con el 85.8% de los casos,
en donde los estratos 1y 2 presentaron 30.5% y 30.3% respectivamente.

Los egresos por mejoria alcanzaron un 85% del total de los pacientes reportados,
es oportuno mencionar, que este tipo de egreso se presenta por una recuperacion
sindromica (ausencia del episodio afectivo con los criterios diagnésticos),
sintomatica (ausencia de sintomas desde una perspectiva dimensional) o funcional
(condiciones para regreso a actividades laborales y psicosociales) [Grupo de
Trabajo de la Guia de Préctica Clinica sobre Trastorno Bipolar, 2012]. Entre tanto,
el 11.1% de los egresos se presentd por peticion voluntaria, lo cual sugiere que los
pacientes y sus familias carecen de informacion sobre la enfermedad y la
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importancia de su tratamiento adecuado. Por tal motivo es fundamental involucrar
a la familia en el tratamiento del paciente desde el principio.

Las intervenciones psicosociales tienen como objetivo proveer al paciente y su
familia las técnicas y recursos necesarios para convivir con la enfermedad y
prevenir las recaidas. Por este motivo, se han convertido en un elemento
fundamental para el abordaje del TAB por la baja adherencia terapéutica, factores
ambientales que tienen repercusiones en el curso de la enfermedad, y el hecho de
que los tratamientos farmacolégicos no aseguran la ausencia de recaidas.

Para los resultados de la investigacion, existia un factor que afectaba
significativamente el tiempo de estancia, y del cual no habia un mecanismo de
medicién que permitiera contemplarlo para el estudio, se trata de la ubicacion y
asistencia de la red de apoyo, quien generalmente esta compuesta por la familia,
un acudiente o una institucion responsable del paciente. Esta red de apoyo, segun
los médicos especialistas, en algunas ocasiones ya sea por dificultades locativas u
otras circunstancias, no podian hacer presencia en las instalaciones de la clinica
para acompafar el egreso cuando el profesional médico determinaba el alta
médica del paciente, ya que el paciente habia alcanzado los objetivos del
tratamiento terapéutico y farmacologico, y al no poder hacer efectivamente el
egreso del paciente, se prolongaba su estancia innecesariamente.

En las variables cuantitativas se incluyen la gran mayoria de estadisticos
descriptivos como por ejemplo el intervalo de confianza del 95% de para la media,
la media recortada al 5%, la mediana, etc. con el propdsito de tener una idea
general de la dichas variables, cada uno los estadisticos alli calculados tiene una
funcién especifica, en el caso del intervalo de confianza del 95% para la media su
funcién es identificar la media de los dias estancia de la poblacién con TAB en la
CSJDM no solo para los afios 2013 y 2014 sino para todo el tiempo de
funcionamiento. Aunque en el transcurso de la investigacion no se realizé ningun
tipo de inferencia estadistica, la informacién presentada es util no solo para la
investigacién actual, sino también para futuras investigaciones, por lo tanto incluir
la mayor cantidad de informacién posible amplia no solo la presente investigacion,
sino también genera un punto de partida para aquellas que se generen de la
misma.

La dnica recodificacidbn que se realizd en la presente investigacion fue en la
variable dias estancia, la cual se hizo estrictamente necesaria por la razén que los
modelos de regresién logistica bivariada y analisis discriminante asi los requieren,
los criterios utilizados para recodificar dicha variable en dos secciones fue la
medida de tendencia central media poblacional en su intervalo superior de 14.64
dias y, adicionalmente se tuvo en cuenta el criterio experto de grupo de médicos
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especialistas en psiquiatria que participaron en la investigacion. Con referencia al
andlisis de regresion logistica y andlisis discriminante, las variables
independientes edad y estrato socioecondémico no fueron recodificadas, dado que
para ambos analisis el nivel de medicidn que presentaron eran apropiados para
los analisis, como se menciond anteriormente, la Unica variable que se recodifico
fue dias estancia y se hizo con el criterio ya expuesto y estrictamente necesario
para estos andlisis multivariados donde la variable dependiente tiene que ser
cualitativa bivariada.

Aunque el teorema del limite central establece que la distribucién de la media de
una muestra aleatoria de una poblacién con varianza finita, tiene una distribucion
aproximadamente normal cuando el tamafio de la muestra es grande,
independientemente de la forma de la distribucion de la poblacion. Dicho
argumento genera confusion debido a la gran proximidad que tiene la distribucion
binomial a la distribucién binomial, debido a esta confusién y gracias a los avances
tecnoldgicos actuales podemos calcular con bastante precision la distribucion real
que presenta una variable cuantitativa, por esta razon se realizé la identificacién
de la distribucién de la variable dias estancia y no en una suposicion de la misma.
A partir de los hallazgos encontrados, en el sentido de que la variable dias
estancia no procede de una distribucibn normal se utilizaron pruebas no
paramétricas la para obtencion de los estadisticos.
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CONCLUSIONES

En el planteamiento inicial del problema, se formulé la siguiente pregunta de
investigacion, ¢Cuales son los factores demograficos que influyen en la duracién
de la estancia hospitalaria en pacientes diagnosticados y hospitalizados con
Trastorno Afectivo Bipolar en la Clinica San Juan de Dios de Manizales?. La
investigacion se centré entonces en la construccion de dos modelos predictivo de
la estancia hospitalaria de los pacientes con TAB atendidos en la CSJDM, y de
acuerdo a la estrategia metodoldgica utilizada durante la investigacion se lograron
los siguientes resultados:

La construccion de los modelos multivariados que permitieran predecir el tiempo
de estancia, se realiz6 con base a las variables resultantes de la utilizacion de la
técnica de andlisis de componentes principales. En esta técnica, se resaltan 3
variables de las cuales solo 2 pueden ser utilizadas debido a su naturaleza
(previas al ingreso del paciente a hospitalizacién). La variable tipo de egreso,
resaltdé desde el andlisis exploratorio, debido a la cantidad de pacientes que
egresan de la hospitalizacion por peticion voluntaria, mas no por la mejoria de los
sintomas que causaron la hospitalizacién.

Ambos modelos multivariados encuentran que los pacientes con mayor edad y
menor estrato socio econdmico, tienden a permanecer durante el tratamiento
establecido por el médico psiquiatra. Caso contrario sucede con los pacientes con
menor edad y mayor estrato socio economico, que tienden a egresar antes de
cumplir con las metas terapéuticas determinadas por el médico especialista.

Este fendmeno se puede presentar debido a algunas situaciones; en cuanto a la
edad, entre menor sea esta, y la familia no cuente con la suficiente educacién
psicosocial, facilitard el egreso temprano del paciente y no permitiran una
adherencia 6ptima al tratamiento, propiciando un egreso por peticién voluntaria.
Caso opuesto a una persona de mayor edad, quien posiblemente tendra mas
conciencia de su estado de salud y tratard en lo posible por terminar su
tratamiento adecuadamente. El estrato socioecondmico también responde a un
fendbmeno que se presenta en la institucion; cuando los pacientes provienen de un
menor estrato socio econdmico, cuentan con una serie de necesidades bésicas
suplidas satisfactoriamente como una alimentacion balanceada, un patron de
sueflo adecuado y actividades sociales asistidas por profesionales asistenciales;
condiciones que en algunos casos son mejores que las tienen en su cotidiano
vivir, motivando a los paciente y sus familias a continuar con el tratamiento hasta
terminarlo adecuadamente. Por otra parte, los pacientes provenientes de estratos
socio econOmicos altos, al contar con todas las necesidades suplidas en sus
hogares y, al encontrarse compartiendo indistintamente durante la hospitalizacion
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con los diferentes pacientes sin importar su condicion social, tanto pacientes como
familiares tienden a propiciar un egreso temprano sin cumplir satisfactoriamente
las metas del tratamiento.

Los resultados de los modelos predictivos luego del analisis de las curvas ROC,
no demuestra ser concluyente con una precision cercana al 60%. Un enfoque para
alcanzar mejores resultados en modelos de prediccion de estancias hospitalarias
en psiquiatria, debe contar con variables objetivo segun el tipo de egreso, pues
para esta clase de estudios se debe tener en cuenta que la estancia no depende
Gnicamente de la evolucion médica segun criterios profesionales, sino que la
voluntad del paciente y su familia juega un papel determinante para tal fin.

Los resultados de esta investigacion proveeran informacion importante para la
psiquiatria especialmente en el departamento de Caldas, pues se identificaron
focos de atencidn que pueden representar una deteccién oportuna y una mejor
calidad en la atencion. La presente investigacion representa también un beneficio
intangible para la Clinica San Juan de Dios de Manizales, pues al ser el centro de
referencia para la salud mental en el departamento; y al ser este departamento
uno de los que cuenta con las mas altas concentraciones de trastornos mentales
de esa enfermedad, se genera la necesidad de impulsar nuevas investigaciones
que permitan mejorar las condiciones de la poblacion afectada por esta
enfermedad.
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RECOMENDACIONES

Con la intencién de contar con la mayor cantidad de datos relacionados al caso de
estudio para realizar un adecuado analisis de los datos, se recomienda partir de
fuentes de informacion existentes que permitan una extraccion de informacion lo
suficientemente contextualizada como para darle explicacion a determinados
fenomenos y permitir un mayor grado de precision en la construccion de los
modelos predictivos.

En la exploracion de los datos se resaltd un atributo que vale la pena estudiar
detenidamente, los egresos por peticion voluntaria determinan en gran medida el
tiempo de estancia de un paciente, se recomienda analizar este comportamiento
en este tipo de pacientes para identificar las causas que originan este egreso
temprano que detiene impetuosamente el tratamiento del paciente.

Es necesario brindar un tratamiento adecuado a aquellas personas que no pueden
acceder oportunamente a consultas médicas con personal especializado en las
zonas de mayor concentracion de esta enfermedad en el departamento de Caldas.

Algunas veces las herramientas utilizadas para realizar la construccion de los
modelos multivariados ofrecen diferentes configuraciones que pueden cambiar en
cierta medida los resultados de la investigacion, en tal medida, se recomienda que
para futuras investigaciones se utilice mas de un programa estadistico o mas de
una plataforma de software para el aprendizaje automatico, que permita confrontar
los resultados para identificar las herramientas que mejor se ajustan a los
diferentes entornos.

Se recomienda como elemento importante en el tratamiento farmacolégico de los
pacientes, hacer seguimiento mas riguroso en los mecanismos de recoleccion de
informacion electrénica, que permitan hacer el uso de técnicas de aprendizaje
automatico para resolver temas de aprovisionamiento farmacolégico segun la
poblacion que se esté atendiendo en los Institutos prestadores de salud segun las
proyecciones.

Fortalecer los mecanismos de recoleccion de informacion en las organizaciones a
través de las tecnologias de la informacion, pues es esta informacion la que
provee con mayor rigor las tendencias y comportamientos futuros de las diferentes
patologias, entregando ventajas competitivas en el sector.

Se recomienda realizar informes desagregados de los resultados del analisis
univariado y bivariado, con el fin de encontrar elementos relevantes dentro de las
investigaciones que promuevan nuevas hipotesis para futuras investigaciones.
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ANEXOS

ANEXO 1.: definiciéon operacional y valores permitidos o categorias de las

variables

Nombre Variable Tipo Definicion para el estudio | Valores limite

variable
Edad Cuantitativa Discreta | Edad del paciente en afios [0,..., 87]
Estado_Civil Cualitativa Nominal | Estado civil del paciente [Casado, Soltero,
Viudo, Divorciado,
Unioén libre]

Género Cualitativa Nominal | Género del paciente [Masculino,
Femenino]

Educacion Cuantitativa Ordinal | Nivel educativo del paciente | [Universitario
incompeto,
Universitario
completo,
tecndlogo, técnico,
bachiller
incompleto,
bachiller completo,
primaria incompleta,
primaria completa,
sin estudios]

Estrato Cualitativa Ordinal | Estrato socioeconomico del | [1, 2, 3, 4, 5, 6]
paciente

IdHospitalizacion Cuantitativa Discreta | Numero correspondiente a [1,..., 35]
la hospitalizacion de cada
paciente (autoincremento
con cada nueva
hospitalizacién)

Motivo_Egreso Cualitativa Ordinal | Motivo del egreso de la [Fuga, mejoria,
estancia hospitalaria del muerte, peticion
paciente voluntaria, remision]

Fecha_ingreso Cuantitativa Discreta | Fecha de inicio del periodo | [2013-01-01,...,
de hospitalizacion del 2014-12-31]
paciente

Fecha_Egreso Cuantitativa Discreta | Fecha final del periodo de [2013-01-01,...,
hospitalizacion del paciente | 2014-12-31]

Codigo_Diagnostic | Cualittiva Ordinal | Cédigo correspondiente por | [F31.0 Trastorno

(0]

el cual el paciente fue
hospitalizado segun
Clasificacion Internacional
de enfermedades CIE-10

bipolar, episodio
actual hipomaniaco,
F31.1 Trastorno
bipolar, episodio
actual maniaco sin
sintomas psicoticos,
F31.2 Trastorno
bipolar, episodio
actual maniaco con
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sintomas psicoticos,
F31.3 Trastorno
bipolar, episodio
actual depresivo
leve o moderado,
F31.4Trastorno
bipolar, episodio
actual depresivo
grave sin sintomas
psicoticos,
F31.5Trastorno
bipolar, episodio
actual depresivo
grave con sintomas
psicoticos,

F31.6 Trastorno
bipolar, episodio
actual mixto,

F31.7 Trastorno
bipolar, actualmente
en remision,

F31.8 Otros
trastornos
bipolares,

F31.9 Trastorno
bipolar sin
especificacion.]

Regimen

Cualitativa

Ordinal

Afiliacion al Sistema de
Salud

[AOferta,
Contributivo,
Especial, Particular,
Subsidiado, Otros]

Municipio

Cualitativa

Ordinal

Municipio de procedencia
del paciente

[Aguadas,
Anserma,
Aranzazu, Arauza,
Armenia,
Belalcazar,
Cartago, Chinching,
Filadelfia, La
Dorada, La Merced,
La Vega,
Manizales,
Manzanares,
Marmato,
Marquetalia,
marulanda, Neira,
Norcasia, Pacora,
Palestina,
Pensilvania,
Pereira, Quinchia,
Riosucio, Risaralda,
Salamina, Saban4,
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Sevilla, Supia,
Victoria, Villamaria,
Viterbo]

Dias_estancia

Cuantitativa

Discreta

Cantidad de dias
transcurridos desde el inicio
de la hospitalizacién hasta
el egreso

[1,..., 122]
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ANEXO 2: Resumen Ejecutivo presentado al comité de Bioética de la
Clinica San Juan de Dios de Manizales

INVESTIGACION DE DATOS CLINICOS EN LA CLINICA SAN
JUAN DE DIOS DE MANIZALES

a. Laldea

Con el animo de promover los procesos de investigacion tecnoldgica enfocados a
la psiquiatria, se ha encontrado la oportunidad de realizar estudios de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), esto gracias a los
grandes volumenes de informacion que a la fecha no han sido explorados en la
Clinica San Juan de Dios de Manizales. Inicialmente se lograron identificar
inicialmente dos posibles focos de investigacion para promover la generacion de
conocimiento a partir de los datos existentes en la bases de datos institucional. El
primero de ellos se centra en la construccién de un modelo que permita identificar
cual es la combinacién y concentracibn de medicamentos que han generado
mejores indicadores de evolucion en los pacientes para reducir los tiempos de
estancia hospitalaria y optimizar el uso de medicamentos para ciertas patologias,
este estudio se puede realizar con la informacion de la clinica usando
adecuadamente las técnicas y la tecnologia disponible, adicionalmente este
estudio puede promover futuros semilleros de investigacion. El segundo foco de
investigacibn se encontr6 en la posible identificacibn de modelos para el
diagnéstico de patologias segun los sintomas presentados por el paciente, todo
esto por medio de técnicas de redes neuronales computacionales, las cuales se
encargan de identificar patrones y comportamientos especificos para indicar un
posible diagndstico, este estudio se realiza por medio de técnicas de aprendizaje
automatico en donde el modelo tiene conjuntos de entrenamiento (aprendizaje) y
conjuntos de prueba (identificacién de precision del modelo).

b. ¢Por qué?

La motivacion para realizar estos estudios esta sustentada en la oportunidad de
entregar a la clinica resultados de estudios innovadores que permitan identificar el
comportamiento a medida de la poblacion objetivo para fortalecer los modelos de
atencion ya existentes, y brindar herramientas a la comunidad cientifica asistencial
para obtener conocimiento aparentemente oculto de la informacion médica que se
encuentra en las bases de datos, ya que es evidente que en Colombia existe un
déficit en investigacion que promueva la generacion de nuevo conocimiento y por
esta razon se ha visto un gran nicho de trabajo en el sector salud para ayudar a
promover a tan importante labor.
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c. Desarrollo tecnolégico

El crecimiento desmedido del volumen de datos generado por los sistemas de
gestion empresariales ha hecho necesario desde hace algunos afios la utilizacion
de tecnologias que permitan su organizacién y adecuado procesamiento. Esta
necesidad ha motivado el empleo de técnicas y herramientas informaticas que
permitan procesar adecuadamente la informacién, que posibiliten extraer
conocimiento util de la informacion almacenada. La Clinica San Juan de Dios de
Manizales cuenta con un sistema de informacion que registra el contenido de las
historias clinicas de los pacientes y su tratamiento durante la atencion hospitalaria
o ambulatoria. Sin embargo, no se aprovecha el conocimiento oculto en estos
datos, este conocimiento oculto puede sustentar determinadas acciones
estratégicas dentro de la institucion.

El volumen y variedad de informacion que se encuentra informatizada en bases de
datos digitales ha crecido exponencialmente en las Ultimas décadas, de tal forma
que las empresas e instituciones en el mundo se han visto en ocasiones
abarrotadas de datos histéricos que no aprovechan al maximo. Esta informacion,
bien tratada y analizada, puede reportar grandes beneficios a las organizaciones
al explicar probleméticas y abrir nuevos horizontes y frentes de trabajo. Para dar
respuesta a este tipo de problemas es empleado el proceso de KDD (Knowledge
Discovery in Databases), se denomina descubrimiento de conocimiento en bases
de datos, que posibilita la extraccién de conocimiento oculto en los datos.

En el @mbito médico la aplicacion de procesos de KDD tiene interés en varios
campos: 1. En el ambito clinico resulta de ayuda para la identificacion vy
diagnéstico de patologias. Asimismo tiene importancia para el descubrimiento de
posibles interrelaciones entre diversas enfermedades. 2. Al nivel de medicina
preventiva, resulta de interés para la deteccion de pacientes con factores de riesgo
para sufrir una patologia. 3. Al nivel de gestidon hospitalaria, se puede usar para
obtener predicciones temporales que permitiesen optimizar los recursos
disponibles y priorizar el uso de los diversos tratamientos para una misma
patologia.
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d. Los Promotores

Los ingenieros en sistemas y computacion Juan Sebastian Gonzales y Cristian
Daniel Zuluaga de la Universidad de Caldas que actualmente adelantan los
estudios de maestria en gestion y desarrollo de proyectos de software en la
Universidad Autébnoma de Manizales en compafila de la Dra en ciencias
computacionales Maria Helena Mejia de la Universidad de Arizona, han
identificado una viabilidad técnica de dichos estudios dada la importancia de los
temas a tratar.

El ingeniero Cristian Daniel Zuluaga labora como gestor de sistemas de la Clinica
San Juan de Dios.

La Dra Maria Helena Mejia es experta en mineria de datos y se desempefia como
docente de la Universidad de Caldas.

e. Objetivos principales.

Identificar un modelo para la posible reduccion de la estancia hospitalaria por
medio del suministro Optimo de medicamentos para determinadas patologias
segun datos histéricos de las bases de datos de la Clinica san Juan de Dios.

Identificar un modelo para la prediccién del diagndstico psiquiatrico segun las
caracteristicas patoldgicas de determinadas enfermedades.

f. Puntos fuertes y ventajas.

La clinica San Juan de Dios de Manizales cuenta la con informacién necesaria
para realizar los estudios propuestos, esta informacion se encuentra en las bases
de datos de la institucion.

Las técnicas y herramientas tecnoldgicas estan a libre disposicion para realizar
las investigaciones necesarias para alcanzar los resultados propuestos.

Dada la experiencia en el sector salud y la formacion académica de los
promotores, se cuenta con el conocimiento necesario para obtener los modelos
propuestos.
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El desarrollo de la investigacion se llevara a cabo bajo la asesoria de una persona
experta en la materia quien podra orientar los procesos investigativos de la
manera mas idonea.

Ya que en la regién no se han encontrado estudios que hagan referencia a los
temas de investigacion propuestos, se ha considerado que ésta es innovadora vy
generadora de conocimiento. Adicionalmente puede promover futuros semilleros
de investigacion que aporten valor a los modelos ya existentes.

g. Politica de confidencialidad

Los estudios propuestos anteriormente requieren contar con un insumo de
informacion el cual se puede encontrar en las bases de datos de la clinica, es de
conocimiento que la informacion de las historias clinicas contempla datos
personales y confidenciales que solo le competen a la institucion y al paciente.
Teniendo en cuenta lo anterior, para dicho estudio se usard Unicamente
informacion epidemiolégica, estadistica de las estancias y su respectivo
tratamiento

Cabe resaltar que no se utilizara ni divulgara ningun tipo de informacién que pueda
ir en contra de las politicas de confidencialidad establecidas por la institucion, tales
como nombres de pacientes, cédulas, direcciones, teléfonos y ningun tipo de
relacion existente entre un paciente y su diagnéstico asociado.

h. Comunicacion de resultados

Los resultados de las investigaciones propuestas se comunicaran a la Clinica San
Juan de Dios y al comité de bioética una vez se finalice el estudio para su
respectivo conocimiento y analisis.
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ANEXO 3: Autorizacion de comité de bioética para el uso de los datos

clinicos

W

"SENOR.

CRISTIAN DANIEL ZULUAGA VALENCIA.

Ingeniero de sistemas y computo.

Respuesta a solicitud al comité de bioética.

El comité de bioética le comunica que el proyecto es benéfico y viable dentro de la
institucion.

Quiere contarle que el problema de la reduccién de la estancia hospitalaria no depende
solamente de los medicamentos si no de las complejidades de la atencién del pacientes.

Donde entran a jugar variables como la patologia dual: como el consumo de

*sustancias psicoactivas y otras enfermedades. La adherencia al tratamiento ambulatorio

la red de apoyo entre otras.

Para este estudio no necesita consentimiento informado. Pero como requiere acceso a
base de datos e indicadores de gestion debe tener la autorizacién de la direccién general
de la institucion para el acceso a estas.

El comité de bioética esta a su disposicion si requiere asesoria en cuanto a
recomendaciones que favorezcan el respeto por los derechos y confidencialidad de los
pacientes.

&/} o1p0d 0 oy

Alexandra Garzén Forero.
Secretaria comité de Bioética
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