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INTRODUCCION

La tuberculosis (TB) es una enfermedad infectocontagiosa, prevenible y curable, que ha
reemergido como una amenaza para la salud publica en el mundo, aunque cuenta con un
tratamiento efectivo, la no continuidad del tratamiento se convierte en un factor de alto
riesgo tanto para los pacientes y para la comunidad en general, convirtiéndose en una
problematica de salud publica; ya que no se logra cortar la cadena de transmision,
generando nuevos casos Yy puede dar lugar a aparicion de cepas resistentes a los
medicamentos de primera eleccidon. La cura y el control de la enfermedad dependen en
forma directa de la adherencia al tratamiento por parte del paciente, el cual tiene una
duracion aproximada de entre seis a nueve meses segun la gravedad de la enfermedad. La
pérdida de seguimiento se ha asociado a diferentes determinantes en salud, como la falta
de acceso a los servicios de salud, la falta de conocimiento y percepcion del riesgo, la
existencia de comorbilidades, los frecuentes efectos secundarios de los medicamentos o
las barreras socioecondémicas de los pacientes.

Cada vez que un paciente no logra el éxito terapéutico debe reiniciar el tratamiento;
elevando los costos en el sistema de salud, sociales y familiares. De igual manera, se
incrementa el riesgo de padecer formas resistentes de la enfermedad, las cuales tienen un
mayor tiempo de tratamiento, presentan ain mas efectos secundarios y las tasas de
curacion son significativamente, mas bajas.

Para dar respuesta a esta problematica, se desarrollé el presente proyecto con el fin de
obtener un modelo de Machine Learning para predecir el riesgo de pérdida de seguimiento
en pacientes pertenecientes al programa de TB en el distrito capital, a partir de
determinantes sociales en salud contenidos en el sistema de informacion. El cual se obtuvo
posterior a realizar diferentes andlisis estadisticos de los datos, aplicando diferentes
técnicas de seleccion de variables, aplicacion de 4 algoritmos diferentes de aprendizaje
automatico supervisado con diferentes técnicas de remuestreo; para finalmente obtener 3
modelos que fueron validados comparando sus métricas de desempefio (Sensibilidad,
Exactitud y area bajo la curva).

Se obtuvo un modelo de aprendizaje supervisado de tipo predictivo (XGBoost con
submuestreo) que mostré buen desemperio en la métrica de sensibilidad (70 %), generado
a partir de la identificacibn por métodos estadisticos de 3 variables con 8 atributos
relacionadas con el riesgo de pérdida de seguimiento en pacientes del distrito capital; el
modelo fue entrenado a partir de bases histéricas del sistema de informacion del programa
de TB (2016 a 2022) y validado en una segunda fase con base preliminar de 2023; este
modelo sera entregado a la entidad con el fin de permitir a los tomadores de decisiones,
enfocar sus esfuerzos y recursos en la priorizacion de los pacientes identificados por el
modelo como futuras pérdidas en el seguimiento, actividades desarrolladas por los equipos
locales en salud del distrito.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

La tuberculosis (TB) al ser una enfermedad de origen bacteriano, es prevenible y curable.
Se estima que entre 2000 y 2021 se salvaron 74 millones de vidas gracias al diagnéstico y
el tratamiento. Segun la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), esta enfermedad es la
decimotercera causa de muerte y la mas mortifera por detras de la COVID-19, entre las
enfermedades infecciosas. Cerca de una cuarta parte de la poblacion mundial se encuentra
infectada, y entre el 5y el 10 % de éstos, desarrollaran la enfermedad. Siendo las de mayor
riesgo las personas inmunodeprimidas (VIH, cancer, desnutricion, diabetes) o personas con
estilos de vida poco saludables, consumo de tabaco o alcohol [1]. Por tanto, acabar con la
epidemia de TB para 2030, corresponde a una de las metas de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS).

En este sentido, se aprueba por parte de la OMS en 2014, la estrategia: Fin a la
tuberculosis, con la cual se busca reducir la mortalidad en un 90 %y la incidencia para 2030
en un 80 %, comparado con 2015. Para lograrlo, se necesitan $13.000 millones US anuales
[1]. En Colombia, la TB también es una prioridad en salud publica, por lo cual desde el
Ministerio de Salud y Proteccion Social (MSPS) se cuenta con el Programa Nacional de
Prevencién y Control de la Tuberculosis (PNPCT), que garantiza acciones para el
diagndstico, tratamiento y seguimiento de casos y sus contactos, y esta articulado con el
Plan Decenal de Salud Publica (PDSP) [2], el Plan estratégico programatico y los
lineamientos nacionales.

Con la expedicién de la Resolucion 227 de 2020, el MSPS actualizd los algoritmos
diagndsticos y esquemas de tratamiento para esta enfermedad, el cual consta de cuatro
antibidticos suministrados en un solo comprimido (tetraconjugado). La eficacia del
tratamiento depende de la adherencia del paciente y tiene una duraciéon de
aproximadamente 6 meses.

Una suspension del tratamiento sin autorizacion médica por un tiempo mayor a 30 dias,
hace que el paciente deba reiniciar su esquema, aumentando ademas del riesgo de sufrir
complicaciones de la enfermedad, la aparicion de formas resistentes a estos antibioticos [1]
(TB farmacorresistente); convirtiendose una amenaza a nivel de salud publica, ya que el
paciente continta transmitiendo la enfermedad a personas no infectadas [3], incluso de las
cepas resistentes.

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

De acuerdo con el informe de evento tuberculosis afio 2022 del MSPS, el éxito terapéutico
para Colombia desde el afio 2009 al 2020 ha oscilado entre 60.9 % para el 2016 y para el
afio 2014 de 76.5 %, como se observa en la Figura 1; no alcanzando el cumplimiento a los
estandares minimos establecidos por la OMS (tratamiento exitoso debe ser al menos del
90 %), en los dltimos 11 afos.
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Figura 1. Evaluacion de resultados al tratamiento casos de TB pulmonar y extrapulmonar (nuevos

y recaidas) en Colombia afios 2009 al 2020 [2].

En este mismo informe, se indica ademas que el indice de pacientes con pérdida en el
seguimiento (abandono) para 2020 (afio pandémico) en el pais es del 10 %, el de fallecidos
16.3 %y los casos resistentes fueron 350; situacion que se asemeja al distrito capital segun
cifras del mismo informe: 68.6 % de éxito en el tratamiento, 6.4 % pérdida en el seguimiento,
23.3 % fallecidos y aportando el 13 % de la totalidad de casos resistentes del pais para ese
afo [4].

La no continuidad en el tratamiento de tuberculosis se ha relacionado en la literatura, con
factores socioecondmicos y el estado de salud de las poblaciones; la enfermedad se
presenta en personas de bajos recursos con bajo nivel educativo, circunstancias laborales
no favorables y falta de alimento [5]. Se han descrito otros factores individuales como:
antecedente de tratamiento previo para TB, bajo indice de Masa Corporal (IMC) asociado
a estados de malnutricion [3], habitos como alcoholismo, tabaquismo, consumo de
sustancias psicoactivas, antecedente familiar de tuberculosis, presencia de comorbilidades
como VIH, predominancia en el sexo masculino [6], ausencia de reporte de supervision del
tratamiento, pertenecer a un grupo social vulnerable: indigena, habitante de calle o privados
de la libertad, ser inmigrante, incluso estar desempleado [7]. Otra causa comun de no
continuidad del tratamiento, son los sintomas generados como efectos secundarios de los
medicamentos [8]. Por otro lado, también se ha reportado que no contar con afiliacién al
sistema de salud es un factor relacionado en el abandono al tratamiento de TB [9]. Las
enfermedades mentales y la escasa red de apoyo familiar, también se han descrito como
factores que predisponen la no adherencia al tratamiento [10].
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A través del PNPCT se realiza la captura, consolidacion y andlisis de la informacion de
manera rutinaria y sistematica, con la cual es posible realizar monitoreo y evaluacion de
indicadores programéticos; mucha de esta informacion se relaciona con los Determinantes
Sociales en Salud (DDS) de los pacientes, la cual se encuentra disponible en el sistema de
informacién del programa distrital de tuberculosis.

A nivel mundial se ha descrito la construccion de diferentes modelos de Machine Learning
para optimizar el diagndstico, predecir incidencias, desarrollo de resistencias de ésta y otras
enfermedades, también se describen estudios predictivos para identificar pacientes con
pérdida de seguimiento. No obstante, en Colombia estos estudios son escasos, si bien se
encuentran caracterizados factores asociados a la falla terapéutica de TB en otros
territorios; existen limitantes en el sector salud, sobre generacién de modelos predictivos
apoyados en el uso de herramientas computacionales avanzadas.

En este sentido, el problema se plantea en términos de utilizar metodologias modernas
como Machine Learning, para identificar de manera temprana (predictiva) a los pacientes
gue presenten un alto riesgo de pérdida de seguimiento para el distrito basado en sus DSS.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

¢,Como clasificar de manera predictiva y con un buen desempefio, a los pacientes con
riesgo de pérdida de seguimiento para el programa de tuberculosis del distrito capital,
segun sus determinantes sociales en salud a partir del sistema de informacion del
programa?

Preguntas de sistematizacion:

¢ Cudles son los determinantes sociales en salud relacionados con la pérdida de
seguimiento de los pacientes del programa de tuberculosis de Bogota?

¢, Como predecir el riesgo de pérdida en el seguimiento de las actuales cohortes del
programa de tuberculosis de Bogota, a partir de registros histéricos de pacientes que no
tuvieron éxito en el tratamiento?

¢,Como determinar que el modelo propuesto presenta un buen desempefio en la

prediccion de pacientes con alto riesgo de pérdida de seguimiento en el programa de
tuberculosis en el distrito capital?
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2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de Machine Learning para predecir el riesgo de pérdida de
seguimiento en pacientes pertenecientes al programa de tuberculosis en el distrito capital,
a partir de determinantes sociales en salud contenidos en la base de tuberculosis
sensible, el cual hace parte del sistema de informacion del programa.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar las variables relacionadas con el riesgo de pérdida de seguimiento de
los pacientes del programa de tuberculosis en el distrito capital, a partir del sistema
de informacioén.

e Entrenar un modelo de Machine Learning para la prediccion del riesgo de pérdida
en el seguimiento de los pacientes del programa de tuberculosis en el distrito
capital.

e Evaluar el rendimiento del modelo de Machine Learning utilizando las métricas
exhaustividad (Recall), exactitud (Accuracy), precision y Fl-score, para la
prediccidon del riesgo de pérdida en el seguimiento de los pacientes del programa
de tuberculosis en el distrito capital.

12
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3. MARCO DE REFERENCIA

A continuacion, se presentaran los temas que se relacionan con el desarrollo del proyecto,
relacionados con la enfermedad, el aprendizaje automatizado, métodos de seleccion de
variables, técnicas de remuestreo para balanceo de clases y las métricas empleadas en la
evaluacion de estos modelos.

3.1 Marco teodrico tuberculosis

3.1.1. Tuberculosis

La TB es una enfermedad causada por la bacteria Mycobacterium tuberculosis, también
llamado bacilo tuberculoso o bacilo de Koch. La bacteria se transmite via aérea cuando una
persona enferma habla, tose, rie, canta o estornuda expulsando al aire pequefias particulas
de secreciones respiratorias que contienen bacilos. Estos bacilos ingresan a las vias
respiratorias de personas sanas y se alojan en los pulmones. Por lo general, el bacilo es
contrarrestado por la respuesta inmune del huésped (infeccion latente); no obstante,
cuando el sistema inmune se debilita por diferentes factores, la bacteria se multiplica
originando una infeccidn activa la cual puede diseminarse a otros 6rganos. Cerca del 90 %
de las personas infectadas con el bacilo nunca llegan a desarrollar la enfermedad, sin
embargo, el 5 % generara manifestaciones tempranas en los cinco afios posteriores a la
exposicién, mientras que el otro 5 % puede presentar manifestaciones tardias (varias
décadas) [11].

Dentro de los factores que favorecen el desarrollo de la enfermedad se han descrito, el
namero de bacilos y su virulencia (determinada genéticamente), el hacinamiento que
favorece la transmisién, las edades extremas (primeros dos afios y posterior a los 65 afios),
el sexo (mas frecuente en hombres adultos), la raza (personas afro presentan 2 veces mas
riesgo ante la misma intensidad de exposicion), la presencia de comorbilidades que
debilitan el sistema inmune o factores que favorecen el dafio pulmonar (tabaquismo,
silicosis, desnutricion, diabetes mellitus, neoplasias, hemodialisis, trasplantados y VIH) [11].

En 1993, la OMS declara la TB como “emergencia mundial” con el fin de llamar la atencién
de los paises miembros y aunar esfuerzos sobre una enfermedad que es curable y
prevenible [11]. Entre 2014 y 2015, los Estados Miembros de la OMS y la ONU se
comprometieron a poner fin a la epidemia de TB, a través de la adopcion de la estrategia
“Poner Fin a la Tuberculosis” y de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) [12]. Con
esta estrategia se busca que ninguna persona con TB y su familia, tengan que hacer frente
a gastos catastroficos para tratar esta enfermedad (gastos superiores al 20 % de la renta
domeéstica). Sin embargo, cerca de la mitad de los pacientes y sus familias actualmente, se
siguen viendo afectadas econOmicamente por ese motivo [1]. Entre 2017 y 2019 se
intensificaron esfuerzos para lograr el compromiso politico, y se reafirmaron metas
mundiales para la movilizacion de fondos para prevenir y atender la enfermedad. No
obstante, con la pandemia COVID-19, se generaron retrocesos debido a la no disponibilidad
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de los servicios de salud para los pacientes. La consecuencia mas inmediata fue la gran
caida en el nimero de personas recién diagnosticadas con TB y un aumento en el nimero
de fallecidos por TB en 2020 [12].

La OMS estima que alrededor de un cuarto de la poblacion mundial esté infectada por el
bacilo [12]. La mayor parte de los casos se presentan en paises pobres o de ingreso medio,
donde los menores de 50 afios (poblacion econémicamente activa) son los principales
afectados [11]. Para el afio 2020, en todo el mundo 9.9 millones de personas enfermaron
de TB de los cuales méas de 1 millon fueron nifios. Geograficamente, Asia aport6 43 % de
los casos, Africa 25 %, el Pacifico Occidental 18 %, Mediterraneo Oriental 8.3 %, América
3 % y Europa 2.3 %. Los 30 paises con alta carga de TB representaron el 86 % de casos
incidentes en todo el mundo, siendo los mayores aportantes: India (26 %), China (8,5 %),
Indonesia (8,4 %), Filipinas (6 %), Pakistan (5,8 %), Nigeria (4,6 %), Bangladesh (3,6 %) y
Sudafrica (3,3 %), paises que representaron dos tercios del total mundial de casos. A nivel
de las Américas, para 2019 el 88.1% del total de casos diagnosticados se concentraron en
12 paises, siendo los mayores aportantes en su orden: Brasil (33,1 %), Peru (13,4 %),
México (10,3 %) y Colombia (6.6 %) [12].

Para 2021, en nuestro pais se notificaron al sistema de vigilancia en salud publica
(SIVIGILA) 14.060 casos de tuberculosis de todas las formas. Las tasas de incidencia mas
altas se presentaron en orden descendente en: Amazonas, Risaralda, Meta, Barranquilla,
Cali, Guaviare y Arauca. En cuanto al contexto sociodemografico el 66.2 % de los casos
ocurrieron en hombres, el grupo de edad mas afectado fue el de 25 a 34 afios (23.6 %),
seguido de mayores de 65 afios (18.5 %). La pertenencia étnica mas afectada corresponde
a afrocolombianos 3.6 % seguido de indigenas 3.5 %. A nivel clinico, la forma pulmonar
aporta el mayor porcentaje de los casos (84,3 %). Los grupos poblacionales afectados mas
frecuentes son: Personas Privadas de la libertad (PPL), indigenas, habitantes de calle,
trabajadores de la salud y migrantes. Las comorbilidades mas frecuentes asociadas con TB
fueron: desnutricion (15,2 %), seguida de la coinfeccion TB-VIH (12,1 %) y diabetes (9,7
%) [12].

El distrito capital no es ajeno a esta situacion, acorde a la informacion de SaluData en los
ultimos 10 afios la incidencia de TB ha oscilado entre 11,5y 16,0 casos por cada 100.000
habitantes. Siendo la tasa de incidencia (casos nuevos y recaidas) para 2022 la mas alta
de los ultimos cinco afos (15.7 por cada 100 mil habitantes). Al analizar comparativamente,
con el afio inmediatamente anterior, se observa un incremento del 13,3 % en la deteccion
de casos, atribuido a la implementacion de los algoritmos diagndésticos de la resolucion 227
del 2020 del Ministerio de la Proteccién Social, donde se incluyé el cultivo liquido y la prueba
molecular para el diagnéstico de TB. La tasa de mortalidad para 2022 fue de 1 por cada
100 mil habitantes, manteniéndose estable en los ultimos diez afios. Las localidades con
mayores tasas de incidencia para 2022 fueron: Los Matrtires, Antonio Narifio, Santafée, La
Candelaria, Sumapaz y Rafael Uribe Uribe. Con relacion a variables sociodemogréaficas se
evidencia que la enfermedad para Bogota predomina en hombres 65.9 %, los grupos de
edad mas afectados son mayores de 65 afios (32 %) seguido del grupo de 25 a 39 afios
(25.5 %). La forma pulmonar aportd el 75 % de los casos y las comorbilidades mas
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frecuentes fueron: VIH 19 %, desnutricion 14 %, EPOC y diabetes cada una 11 %. Los
grupos poblacionales mas afectados fueron: migrantes 8.7 %, habitantes de calle 6.3 %,
PPL 3.7 % y trabajadores de la salud 2.1 % [13].

3.1.2. Tratamiento

Dentro de los factores que han impedido el control de la enfermedad se encuentran: falta
de financiacion, apoyo gubernamental o mala planificacién de los programas de control;
deterioro de las condiciones de vida de la poblacién (migraciones, guerras y hambrunas),
subdiagnéstico y aparicion de formas resistentes a los farmacos. Por lo anterior, los
objetivos generales de control de la TB apuntan a 3 objetivos: disminuir morbimortalidad,
transmision de la enfermedad; y prevenir el desarrollo de resistencias. En este marco, la
OMS establecio en 1999 la estrategia DOTS (Tratamientos Directamente Observados), es
un método que asegura la adhesion al tratamiento por parte del paciente, y requiere que un
trabajador de la salud u otra persona designada para ello, presencie la ingesta de la
medicacion por parte del paciente [11] hasta la finalizacion del tratamiento; estrategia que
se encuentra implementada actualmente en nuestro pais, en el marco del plan estratégico
programatico.

Para lograr la curacion, los medicamentos deben tomarse durante 6 meses en promedio, la
suspension del tratamiento antes de tiempo, sin supervision médica o una mala formulacion
puede provocar que los bacilos tuberculosos vivos presentes en el huésped desarrollen
mecanismos de resistencia a estos medicamentos (tuberculosis farmacorresistente),
requiriendo un tratamiento farmacol6gico mas agresivo (segunda linea) y prolongado. En
algunos casos incluso, se puede desarrollar resistencias a medicamentos de segunda linea,
dejando pocas opciones de tratamiento disponibles para el paciente (formas
extremadamente resistentes). Por lo anterior, la tuberculosis multirresistente se considera
una amenaza para la salud publica, segun la OMS solo dos de cada cinco personas con
tuberculosis farmacorresistente (TB FR) tuvieron acceso al tratamiento en 2022 [1].

En Colombia, para el afio 2021 se reportaron desde el PNPCT del MSPS un total de 14.091
casos de TB; segun la estimacién de la OMS el pais debi6 detectar para ese afio cerca de
21.000 casos, representando una deteccion de solo el 67 % del total de casos estimados.
Con corte al tercer trimestre de 2022, se reporté de manera preliminar un total acumulado
de 13.487 casos de TB todas las formas, con un incremento del 31 % comparativo con el
mismo periodo del afio 2021, debido al aumento del diagnéstico molecular, captacion de
sintomaticos respiratorios, acciones de busqueda activa de casos y contactos a nivel
institucional y comunitario (acciones programaticas). Para 2021, el 64.2 % de la carga
nacional de casos de TB del pais se concentro en 8 departamentos y distritos, siendo el
distrito capital el tercero aportando el 8.2 % del total de casos. En cuanto al indicador
programatico de éxito terapéutico entre casos nuevos y recaidas en el 2020, se reporté un
71 % de casos curados y terminados, 51 % en personas con coinfeccion TB y VIH, 53.7 %
en personas previamente tratadas y 60 % en los casos TB FR (indicador procedente del
afio 2019). Comparado con 2019, se evidencia una disminucién del éxito terapéutico del
5.3 %, dado porque persiste una alta proporcion de fallecidos con el 16.3 % (n=1.891), la
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cual se incremento frente a un 12.3 % del afio anterior; también se reportaron 10 %
(n=1.168) pérdidas en el seguimiento al tratamiento, 2 % (n=237) casos sin evaluary un 0.9
% (n=110) de fracasos [4].

El informe destaca los esfuerzos que ha realizado el pais en el abastecimiento de
medicamentos para tratar el 100 % de los casos, asi como adquisicién de nuevos farmacos
(2021-2022) para tratar TB FR y profilaxis acortadas en personas con VIH, con el fin de
fortalecer la adherencia terapéutica por parte de los pacientes. Adicionalmente, enfatiza
gue se requiere fortalecer un sistema de informacién interoperable que facilite las salidas
de tableros de control automatizados para consolidar y optimizar informacion que sirva para
la toma de decisiones y modelos en TB y VIH, TB infantil, entre otros. Asi como incrementar
el abordaje intersectorial de personas en contexto de vulnerabilidad y efectuar su monitoreo
a partir del sistema de informacion [4].

3.1.3. Pérdida de seguimiento

De acuerdo con la Resolucion 227 de 2020, la pérdida de seguimiento en personas
afectadas por tuberculosis sensible se define como el no inici6 de tratamiento o la
interrumpié durante un mes o0 mas sin autorizacion médica [14]. En la literatura se han
descrito como principales determinantes sociales relacionados con la pérdida de
seguimiento los factores socioeconomicos [3], que afectan de forma directa el estado de
salud tales como: bajos recursos econémicos, falta de acceso a una adecuada alimentacion
[5], barreras de acceso al sistema de salud [9], presencia de comorbilidades [6], ©
pertenencia a grupos sociales en condiciones de vulnerabilidad [7]. Los pacientes con
pérdida de seguimiento se consideran un riesgo a nivel de salud publica ya que perpetian
la transmision de la enfermedad en la comunidad, generan riesgo de aparicion de cepas
resistentes a los medicamentos y generan una mayor carga de morbimortalidad. Todo esto
constituye una barrera para el cumplimiento del ODS de controlar la TB para 2030 [15] y
poner fin a la epidemia.

En el distrito capital el seguimiento de los pacientes en tratamiento para tuberculosis se
encuentra a cargo de los equipos locales de las Subredes Integradas de Servicios de Salud
(SISS), quienes realizan el respectivo seguimiento de cada paciente acorde con la localidad
de residencia de éste; dentro de las acciones descritas se encuentra realizacion de visitas
domiciliarias, seguimiento a los contactos, apoyo en la gestion de ayudas sociales en caso
de requerirlas, disminucion de barreras de acceso en salud en articulacion con las IPS y
EAPB, asi como oferta de apoyo psicosocial en caso de requerirlo. No obstante, pese a
estas acciones en muchas ocasiones no es posible asegurar la adherencia terapéutica por
parte de los pacientes.

3.2 Marco tedrico Aprendizaje Automatico

3.2.1 Aprendizaje automatico
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Acorde con IBM el Machine Learning (ML) o aprendizaje automatizado se define como una
rama de la inteligencia artificial (IA) que se centra en el uso de datos y algoritmos con el fin
de imitar por parte de computadoras la forma en que los humanos aprenden [16], esto
sucede al alimentarlas con datos e informacion en forma de observaciones de interacciones
de la vida real [17] lo que mejora de manera gradual su precisién de manera autonoma [16].
El ML permite analizar de manera efectiva grandes volumenes de datos, utilizando métodos
estadisticos para entrenar algoritmos que posteriormente permiten clasificar o predecir, asi
como descubrir patrones de comportamientos, que posteriormente son usados en la toma
de decisiones dentro de aplicaciones o empresas [16]; requiere de tiempo y expertos para
su configuracion [17]. Se divide en tres tipos: supervisado, no supervisado Yy
semisupervisado.

3.2.1.1. Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje automatico supervisado, se crea un modelo que realiza predicciones
basadas en pruebas en presencia de incertidumbre. El algoritmo se entrena con un conjunto
de datos (entrada) y respuesta (salida) conocidos y entrena un modelo para generar
predicciones razonables como respuesta a datos nuevos. Se utiliza cuando se dispone de
datos conocidos para la salida que se desea predecir. Este tipo de aprendizaje emplea
técnicas de clasificacion y regresion para el desarrollo de los modelos [18].

Técnicas de clasificacion: estos modelos clasifican los datos de entrada en categorias y
predicen respuestas de variables discretas. Esta técnica se utiliza cuando los datos se
pueden etiquetar, categorizar o dividir en clases o grupos especificos [18]. Luego de ser
expuesto a suficientes ejemplos, el sistema de aprendizaje supervisado comenzara a
reconocer las imagenes y podra distinguirlas de manera automatica [17].

Técnicas de regresion: predicen respuestas de variables continuas, se utiliza cuando se
trabaja con un intervalo de datos o la respuesta es un namero real. Se aplica en la
sensorizacion virtual, prediccidon de carga eléctrica y trading algoritmico [18].

3.2.1.2. Aprendizaje No Supervisado

Este tipo de aprendizaje identifica patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los datos,
sin necesidad de la intervencion humana, permitiendo descubrir similitudes y diferencias en
los datos [16]. Se utiliza para determinar conclusiones sobre conjunto de datos de entrada
sin respuestas etiquetadas. También se utiliza para reducir la cantidad de funciones en un
modelo a través del proceso de reduccion de dimensionalidad [16]. La técnica mas comun
es la agrupacion en clusteres, que permite realizar analisis exploratorios para identificar
patrones ocultos en los datos, como en las ciencias 6micas, segmentacion de mercado y
reconocimiento de imagenes y patrones [18].

3.2.1.3. Aprendizaje Semisupervisado
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El aprendizaje semisupervisado brinda un punto intermedio entre el aprendizaje
supervisado y el no supervisado. En este tipo de aprendizaje, durante el entrenamiento se
utiliza un conjunto de datos etiquetado mas pequefio para guiar la clasificacién y la
extraccion de caracteristicas de un conjunto de datos mas grande y sin etiquetar. A traves
de este, se puede resolver el problema de no tener suficientes datos etiquetados para
aplicar un algoritmo de aprendizaje supervisado o cuando el costo de etiquetarlos es muy
alto [16].

3.2.1.4. Algoritmos mas comunes en ML

Redes neuronales: las redes neuronales simulan la forma en que funciona el cerebro
humano, con una gran cantidad de nodos de procesamiento vinculados. Las redes
neuronales son buenas para reconocer patrones y juegan un papel importante en las
aplicaciones, como la traduccién de lenguaje natural, el reconocimiento de imagenes, el
reconocimiento de voz y la creacion de imagenes [16]

Regresion lineal: este algoritmo se utiliza para predecir valores numeéricos, basandose en
una relacion lineal entre diferentes valores. Por ejemplo, la técnica podria usarse para
prever los precios de la vivienda en funcion de los datos histéricos del area [16].

Regresion logistica: hace predicciones para variables de respuesta categorica (como las
respuestas "si/no" a las preguntas). Se puede utilizar para aplicaciones como la
clasificacion de spam y el control de calidad de una linea de produccién [16].

Agrupacion en clusteres: pueden identificar patrones en los datos para que puedan ser
agrupados. También pueden utilizarse para identificar las diferencias entre los elementos
de datos que los humanos han pasado por alto [16].

Arboles de decision: los arboles de decision se pueden usar tanto para predecir valores
numericos (regresion) como para clasificar datos en categorias. Los arboles de decision
utilizan una secuencia de ramificacion de decisiones vinculadas que se pueden representar
con un diagrama de arbol. Una de las ventajas de los arboles de decision es que son faciles
de validar y auditar, a diferencia de la caja negra de la red neuronal [16].

Bosques aleatorios: en un bosque aleatorio, el algoritmo predice un valor o categoria
combinando los resultados a partir de una serie de arboles de decision [16]. Una variante
de este algoritmo es Random Forest balanceado (BRF) el cual presenta restricciones con
las clases desequilibradas porque utiliza una muestra de arranque del conjunto de
entrenamiento para formar cada arbol. Para superar esta limitacion, se debe realizar
previamente un balanceo de clases, ya sea mediante un muestreo descendente o un
muestreo excesivo. El algoritmo BRF lo hace extrayendo iterativamente una muestra de
arrangue con proporciones iguales de puntos de datos tanto de la clase minoritaria como
de la mayoritaria [19].
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Naive Bayes: Es un algoritmo de aprendizaje automatico generativo de tipo supervisado
gue utiliza principios de probabilidad, supone que los predictores son condicionalmente
independientes, es decir, que no estan relacionados con ninguna de las otras
caracteristicas del modelo y también supone que todas las caracteristicas contribuyen por
igual al resultado. Se utiliza para tareas de clasificacion, como la clasificacion de texto. A
diferencia de los clasificadores discriminativos, como la regresion logistica, no aprende qué
caracteristicas son mas importantes para diferenciar entre clases [20].

XGBOOST (Extreme Gradient Boosting): este método permite generar un modelo de
clasificacion o regresidbn sobre una muestra descrita por variables cualitativas y/o
cuantitativas. EI método maneja eficazmente grandes conjuntos de datos con un gran
numero de variables. Puede usarse en tareas de clasificacion ya que permite predecir la
clase a la que pertenece cada observacion, basandose en variables explicativas que
pueden ser cuantitativas y/o cualitativas. Un ensemble es una combinacién de modelos
individuales simples que al interactuar de manera conjunta generan un modelo mas potente.
El boosting de aprendizaje automatico es un método que crea este tipo de conjuntos.
Comienza ajustando un modelo inicial (en nuestro caso un arbol de regresion o
clasificacion) a los datos. A continuacion, se construye un segundo modelo que se centra
en predecir con exactitud las observaciones que el primer modelo predijo mal. Se espera
gue la combinacién de estos dos modelos sea mejor que cada uno de ellos. Este proceso
de refuerzo se repite varias veces, y cada modelo sucesivo intenta corregir las deficiencias
del conjunto refuerzo combinado que contiene todos los modelos anteriores. El refuerzo de
gradiente se basa en la intuicion de que el mejor modelo siguiente posible, cuando se
combina con los modelos anteriores, minimiza el error de prediccién global. La idea clave
es establecer el peso de cada observacién para este proximo modelo con el fin de minimizar
el error. En cada paso de boosting y para cada observacion, se calcula una puntuacion
basada en el error de prediccién del modelo. El nombre de boosting de gradiente surge del
hecho de que cada peso se establece en funcion del gradiente del error con respecto a la
prediccion. Cada nuevo modelo da un paso en la direccion que minimiza el error de
prediccién, en el espacio de predicciones posibles para cada observacion [21].

3.2.2 Seleccién de variables

Una seleccién de variables adecuada tiene grandes ventajas: reduccién del sobreajuste
(overfitting), mejora de la precision de las predicciones, favorece la eliminacion de atributos
redundantes (multicolinealidad), simplificacién de los modelos y reduccién del tiempo de
proceso. El objetivo que persiguen las técnicas de seleccion de variables es obtener la lista
de atributos mas relevantes de un conjunto de datos, es decir seleccionar aquellas variables
gue contienen la mayor informacién con respecto a la variable objetivo, de resultado o
dependiente. Si dicho proceso se realiza de forma exitosa, un subconjunto de atributos
aportara la misma informacion que el conjunto original sin tener en cuenta los atributos
irrelevantes o redundantes que pudieran existir en los datos originales [22].

Existen diferentes métodos descritos para ello a continuacién, se describen los utilizados
en la seleccion de variables categoricas del proyecto.
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3.2.2.1 LASSO

Este modelo de regularizacion determina la magnitud de los coeficientes del modelo, para
ello deben estar escalados. La regularizacion Lasso penaliza la suma del valor absolutos
de los coeficientes de regresion y tiene el efecto de forzar a que los coeficientes de los
predictores tiendan a cero [23]. Por lo que, consigue excluir los predictores menos
relevantes. Cuando las variables conjunto de datos corresponden a variables categoricas,
aplicar Lasso no es apropiado como técnica de seleccidén de caracteristicas debido a que
trata a cada atributo de forma independiente, ignorando cualquier relacion entre ellas
(variables dummy) es decir, que se ignora el hecho de que las variables ficticias generadas,
tomadas en su conjunto, representan la misma variable categorica.

Para ello, se requiere una penalizacion que incorpore la “estructura de grupo” subyacente
entre las variables ficticias cuando se trabaja con variables categoéricas. Existe entonces
una variante de este modelo llamado Group LASSO, en el cual se modifica ligeramente su
penalizacidon para que pueda manejar grupos de variables, reorganizando los coeficientes
de regresién que pertenecen al mismo grupo en vectores. De esta manera, permite realizar
la seleccion de caracteristicas, de una mezcla de variables continuas/categoricas.

3.2.2.2 Regresion Logistica

El objetivo de este modelo es predecir la probabilidad de que una observacién determinada
pertenezca a una clase particular y permite identificar las caracteristicas mas relevantes de
un conjunto de datos. Para ello se pueden incorporar una a una las variables ya sea con
seleccién hacia adelante o Fordward, la cual consiste en que el modelo comienza sin
predictores y, sucesivamente, ingresa predictores significativos hasta alcanzar un criterio
estadistico de detencion. En este enfoque, se agregan variables al modelo una a la vez. En
cada paso, se prueba cada variable que aun no esta en el modelo para su inclusion en el
modelo. La mas significativa de estas variables se agrega al modelo, siempre que su valor
p esté por debajo de un nivel preestablecido. De igual manera, la incorporaciéon de variables
se puede hacer hacia atras o Backward; en este enfoque, se comienza ajustando un modelo
con todas las variables de interés; posteriormente, se descarta la variable menos
significativa, siempre que no sea significativa en el nivel critico elegido [24] y se itera esta
operacion hasta tener la totalidad de variables con p valor significativo para el modelo.

A su vez, la seleccion por pasos (Stepwise) es un método que permite movimientos en
cualquier direccion, eliminando o agregando variables en los distintos pasos. El proceso
consiste en alternar la seleccion de variables, iniciando por las menos significativas para
eliminar y luego volver a considerar todas las variables eliminadas (excepto la eliminada
mas recientemente) para reintroducirlas en el modelo. Esto significa que se deben elegir
dos niveles de significacion separados para eliminar del modelo y para agregar al modelo.
La significancia de la adicién debe ser mas estricta (valor p menor) que la significancia de
la eliminacion (valor p mayor). EI método de regresion por pasos combina estos dos
enfoques, agregando y eliminando predictores a medida que construye el modelo [24].
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3.2.2.3 Eliminacién Recursiva de Caracteristicas (RFE)

Es un método iterativo de seleccion de caracteristicas que funciona eliminando
recursivamente caracteristicas del conjunto de datos y evaluando el rendimiento de un
modelo de aprendizaje automatico en cada paso. Comienza con todas las caracteristicas y
las clasifica en funcién de su importancia o relevancia para la variable de destino, y luego
elimina las caracteristicas menos importantes y repite el proceso hasta que se alcanza el
rendimiento deseado del modelo [25]

3.2.2.4 Estadisticos para comparacion de modelos

El mejor modelo por elegir corresponde a aquel que proporciona los mejores valores
predichos por lo que para comparar los resultados obtenidos entre los diferentes modelos
generados, se debe utilizar un estadistico. La eleccibn de modelos candidatos de
crecimiento individual no deben basarse en criterios como valores de coeficientes de
determinacién (R2) o coeficientes de variacién (CV), y en su lugar se sugieren criterios
robustos como la teoria de la informacion [22]. Dentro de estos se encuentran:

El criterio de informacion de Akaike (AIC) proporciona un método simple y objetivo que
selecciona el modelo mas adecuado para caracterizar los datos experimentales. Se define
como: AIC = -2 log(L(6b)) + 2K (1) 22, donde log(L(6b)) es el logaritmo de la maxima
verosimilitud, que permite determinar los valores de los parametros libres de un modelo
estadistico y K es el nimero de parametros libres del modelo. Esta expresion proporciona
una estimacién de la distancia entre el modelo y el mecanismo que realmente genera los
datos observados, que es desconocido y en algunos casos imposible de caracterizar. Como
la estimacion se hace en funcién de los datos experimentales, esta distancia es siempre
relativa y dependiente del conjunto de datos experimentales. Por tanto, un valor individual
de AIC no es interpretable por si solo, y los valores AIC sélo tienen sentido cuando se
realizan comparaciones utilizando los mismos datos experimentales [22].

Otro criterio de seleccion de modelos se basa en el denominado Criterio de Informacion
Bayesiano (BIC). La expresion matematica que estima el BIC se define como: BIC = (-In L
x 2) + [0 x In (n)] Donde B es el numero de parametros estimados y n es el numero de
observaciones. Ya con el valor estimado de BIC, el modelo candidato que resulta ganador
se define con la menor estimacién de BIC [22].

3.2.3 Balanceo de clases

El desbalanceo de clases se presenta cuando en un conjunto de datos existe desequilibrio
entre grupos en la variable objetivo uno dominante y otro minoritario. Estadisticamente el
grupo con mayor numero de observaciones acumula el resultado final de la clasificacién
opacando la clase minoritaria [26]. Para superar esta dificultad se ha empleado diferentes
técnicas de remuestreo o resampling, las cuales se describen a continuacion:

Sobremuestreo (Oversampling): Genera nuevas muestras para la clase que esta
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subrepresentada.

Submuestreo (Undersampling): Elimina muestras de la clase que estan
sobrerrepresentadas.

En la mayoria de los casos, se prefiere el sobremuestreo en lugar del submuestreo, ya que
no es ideal eliminar informacion importante para el modelado. De igual manera, ambas
técnicas pueden introducir sesgos, dado que donde se toman mas muestras de una clase
gue de la otra para neutralizar el efecto del desequilibrio presente en los datos, por lo cual
se han desarrollado otro tipo de técnicas [27].

Técnica de sobremuestreo sintético de minorias (SMOTE): genera nuevas ilustraciones
a través de la interpolacion con los k-vecinos mas cercanos de la clase minoritaria [27].

Enlaces Tomek (Tomek links): se utiliza para reducir el desequilibrio en conjuntos de
datos desequilibrados eliminando instancias de la clase mayoritaria que estan cerca de
instancias de la clase minoritaria. Las ventajas de utilizarla incluyen: simplicidad, eficacia
reduccién de ruido y mejora la precision de la clasificacion, y la capacidad de identificar
instancias importantes de la clase minoritaria. Una desventaja de utilizar esta técnica
consiste en que eliminar demasiadas instancias de la clase mayoritaria, puede provocar un
ajuste insuficiente y una disminucion del rendimiento general de la clasificacion [28].

SMOTE-Tomek Links: este método combina la capacidad de SMOTE para generar datos
sintéticos para la clase minoritaria y la capacidad de Tomek Links para eliminar los datos
gue se identifican como enlaces Tomek de la clase mayoritaria (es decir, muestras de datos
de la clase mayoritaria que son mas cercanas a los datos de la clase minoritaria). Este
método es eficaz porque los datos sintéticos que se generan son relativamente cercanos al
espacio de caracteristicas de la clase minoritaria, lo que agrega nueva “informacién” a los
datos, a diferencia del método de sobremuestreo original. [29].

3.2.4 Medidas de evaluaciéon del modelo

Posterior a la construccion de un modelo y elegir los parametros, es de gran importancia
evaluar su desempefio con el fin de escoger el mas adecuado, esto depende de la forma
en gue se estd llevando a cabo la clasificacion de los datos. La matriz de confusion se basa
en el teorema de Bayes (probabilidades condicionales), es util para evaluar el rendimiento
de un modelo de clasificacion binaria, ya que presenta la relacion entre las predicciones del
modelo y las clases verdaderas [30]: Verdaderos Positivos (TP) y Verdaderos Negativos
(TN), asi como Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN). A partir de esta matriz se
pueden calcular las siguientes métricas:

Exactitud o Accuracy: Es una métrica que mide la proporcion de predicciones correctas
del modelo (TP+TN) sobre el total de predicciones (TP+TN+FP+FN). Tiene buen
rendimiento cuando las clases estan equilibradas en el conjunto de datos [30].
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Precision: Es el numero de clases identificados correctamente como positivos (TP) de un
total de datos identificados como positivos en los datos de desempeiio (TP +FP), es decir
gue solo da cuenta de los casos clasificados como positivos [31].

Sensibilidad, Exhaustividad o Recall: Conocida como tasa de verdaderos positivos.
Calcula la capacidad del modelo para identificar correctamente las instancias positivas de
la clase objetivo, identificando instancias positivas correctamente clasificadas por el
modelo. Se define como la proporcion de verdaderos positivos (TP) sobre la suma de
verdaderos positivos y falsos negativos (TP+FN) [30].

Especificidad: También llamada tasa de verdaderos negativos. Se refiere a la capacidad
del modelo para identificar correctamente las instancias negativas de la clase objetivo,
identificando instancias negativas que fueron correctamente clasificadas por el modelo. Se
define como la proporcién de verdaderos negativos (TN) sobre la suma de verdaderos
negativos y falsos positivos (TN+FP) [30].

Puntaje F1: Es la medida armonica entre la precision del modelo y su exhaustividad
(Recall), y la relacion se basa que a mayor porcentaje de F1 el modelo es mejor [31].

Curva ROC y AUC: La curva ROC es una representacion grafica de la sensibilidad, contra
el inverso de la especificidad (1- especificidad) para un clasificador binario y de acuerdo
con cierto umbral. Esto se mide con el area bajo la curva (AUC) que muestra el
funcionamiento del modelo al diferenciar y predecir entre las dos clases. Si el resultado del
AUC es 1 demuestra que el modelo distingue perfectamente todas las muestras o
caracteristicas de cada una de las clases asignandoles la clase correcta, denota que el
modelo esta sobreentrenado y solo es util para los datos que se usaron para su
entrenamiento, pero no para nuevos datos; si el AUC es de 0,5 o menos, el modelo es
incapaz de diferenciar entre ambas clases. Por lo anterior, un valor entre 0,8 y 0,9 es el
ideal [31].

3.3 Antecedentes

A continuacién, se relacionan algunos trabajos en los que se ha hecho uso de herramientas
de ciencia de datos como aporte en el tratamiento y prondstico de la TB. Se hace especial
énfasis en aquellos estudios enfocados en detectar riesgo de falla terapéutica utilizando
metodologias de Machine Learning (ML), los cuales se han realizado principalmente en
paises con alta carga de la enfermedad.

En el trabajo realizado por Naidu A y su equipo en 2023, mencionan que para lograr el
objetivo de la estrategia de la OMS “Acabar con la tuberculosis” para 2035, se requiere de
un enfoque multisectorial que se veria beneficiado por los Ultimos avances
computacionales. Presenta un resumen de estudios en los que han utilizado herramientas
y algoritmos computacionales avanzados para el diagndstico precoz de la tuberculosis,
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descubrimiento de farmacos antimicobacterianos, el disefio y seleccion de farmacos y en el
disefio de la proxima generacion de vacunas contra la TB. Menciona el uso de algoritmos
de aprendizaje automético supervisado, no supervisado, el andlisis de componentes
principales y las redes neuronales, para comprender los patrones subyacentes asociados
a la presencia de componentes genéticos especificos del bacilo. Propone el uso de
enfoques de aprendizaje automatico en el proceso de descubrimiento de farmacos, ya que
su aplicacion implica desarrollo de modelos de clasificacion basados en propiedades
antibacterianas y la extraccion de caracteristicas que definen estas propiedades [32] [33]
[34]. En este estudio se resalta las bondades del uso de Machine Learning en la generacion
de clasificadores para el desarrollo de nuevos farmacos que permitan el control de la
enfermedad brindando evidencia al presente proyecto en cuanto a la utilidad de estas
herramientas.

Por su parte Peetluk y colaboradores en 2021, realizaron una revision sistematica de
modelos de prediccion de resultados de tratamiento en adultos con TB pulmonar, a partir
de publicaciones de estudios en bases de datos entre el 01-01-1995 y el 09-01-2020. La
calidad de los estudios se evalué mediante la herramienta de evaluacién del riesgo de sesgo
del modelo de prediccion. Identificaron 14 739 articulos relacionados, de los cuales
revisaron 536 textos completos y se incluyeron dentro de la revision sisteméatica 33 estudios
gue presentaban 37 modelos de prediccion. Los resultados del tratamiento incluyeron
muerte (n=16, 43 %), fracaso del tratamiento (n=6, 16 %), incumplimiento (n=6, 16 %) o un
resultado compuesto (n=9, 25 %). La mayoria de los modelos (n=30, 81%) midieron la
discriminacion (mediana del estadistico ¢=0,75; IQR: 0,68-0,84), y 17 (46 %) informaron de
la calibracion, a menudo aplicando la prueba de Hosmer-Lemeshow (n=13). Los factores
predictivos més frecuentes fueron la edad, el sexo, la TB extrapulmonar, el indice de masa
corporal, los resultados de la radiografia de térax, la TB previa y el VIH. El riesgo de sesgo
vari6 de unos estudios a otros, pero todos presentaron un alto riesgo de sesgo en su
analisis; concluyendo que los modelos de prediccidn de resultados de la tuberculosis son
heterogéneos con definiciones de resultados, predictores y metodologia dispares [35] [36].
Los trabajos de revisiones sistematicas permiten sintetizar factores predictivos a partir de
los resultados obtenidos del analisis de varios modelos, en este caso 37 que pueden
analizarse acorde con los resultados obtenidos en el presente proyecto.

En la publicacién de Ma y colaboradores en 2023, se desarroll6 y validé un modelo clinico
sencillo para predecir resultados de fallos terapéuticos en pacientes con tuberculosis
pulmonar multirresistente; a través de un estudio de cohortes retrospectivo entre enero de
2017 y diciembre de 2019 en un hospital en China. Se utilizaron la regresion del operador
de seleccién y contraccion minima absoluta (LASSO) y la regresion logistica multivariante,
para seleccionar los factores pronosticos de los resultados del tratamiento no exitoso. Se
construyé un nomograma basado en cuatro factores prondsticos. Para evaluar el modelo
se utilizé la validacion interna y la validacion cruzada leave-one-out. Se identificaron como
factores prondsticos la falta de educacién en salud, la edad avanzada, el sexo masculino y
mayor extension de la afectacion pulmonar. El area bajo la curva del modelo fue de 0,757
(IC del 95 %: 0,711 a 0,804) y el indice de concordancia (indice C) fue de 0,75. La pendiente
de la curva de calibracion fue de 0,968, esto indica que el modelo era exacto en la mayoria
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de los casos y preciso para predecir los resultados del tratamiento sin éxito [37]. Este
estudio fue relevante para el proyecto, ya que proporcioné metodologias utilizadas en el
proyecto para la seleccién de las variables.

En 2017 Perfura-Yone y su equipo, desarrollaron y validaron una sencilla puntuacion para
predecir la mortalidad durante el tratamiento de la tuberculosis en zonas de alta
endemicidad de Camerun entre 2012 y 2013. Las caracteristicas basales asociadas con la
mortalidad se investigaron mediante regresiones logisticas. Se construyé una puntuacion
de prondstico simple (CABI) con coeficientes de regresion para los predictores en el modelo
final. La validacion interna utilizO procedimientos de remuestreo bootstrap. La
discriminacion de los modelos se evalué mediante el estadistico c y la calibracién mediante
graficos de calibracion y el estadistico de Hosmer y Lemeshwow (H-L). La puntuacion
optima se baso en el indice de Youden. La forma clinica de la tuberculosis (C), la edad (A,
afnos), el indice de masa corporal ajustado (B) y el estado de infeccion por el VIH (I) fueron
predictores significativos en el modelo final (p < 0,0001) [38], apoyando los predictores
descritos en el trabajo de Moreno et al [39]. El umbral de riesgo absoluto 6ptimo fue del 4,8
%, lo que corresponde a una sensibilidad del 81 % y una especificidad del 67 % [38]. Este
trabajo aporta al proyecto las técnicas de remuestreo empleadas, el uso de coeficientes de
regresion logistica para seleccién de los predictores y resultados de métricas obtenidas que
son discutidas acorde con resultados obtenidos.

En el estudio realizado por Sauer y otros en 2018, se identificaron las caracteristicas
asociadas al fracaso terapéutico, logrando discriminar pacientes que predictivamente
presentan mayor riesgo de fracaso terapéutico, utilizando un conjunto de datos de varios
paises a los que se aplicaron diferentes técnicas de ML para identificar factores
estadisticamente significativos a partir de variables demogréficas y clinicas: antibiograma,
hallazgos imagenoldégicos, resultados de baciloscopia, nivel educativo y situacion laboral,
tal como se describe en otro trabajo de Cheny colaboradores [40]. EIl modelo mas predictivo
fue la seleccién escalonada hacia delante (AUC: 0,74), aunque la mayoria de los modelos
funcionaron con un AUC igual o superior a 0,7. El aprendizaje automético ayuda a identificar
a los pacientes con mayor riesgo de fracaso terapéutico. Un seguimiento mas estrecho de
estos pacientes puede disminuir las tasas de fracaso del tratamiento y prevenir la aparicion
de resistencias a antibioticos [6]. Este trabajo resalta el uso de variables demograficas y
clinicas (insumos bajo costo) como Uutiles predictores de la falla terapéutica utilizando
modelos de ML, enfoque llamativo para ser implementado en paises de renta baja y media.

Por su parte en el trabajo de Hussain y Junejo de 2019, se busco predecir el resultado del
tratamiento de un paciente concreto al inicio de éste, de modo que el personal de salud
pueda utilizar esta informacion de forma selectiva y rentable. Se realiz6 con informacion de
4 213 pacientes de Pakistan (pais alta carga de la enfermedad). Se modelé6 como un
problema de clasificacion, y el resultado del tratamiento se predijo utilizando 3 algoritmos
de aprendizaje automatico (Neural Networks, Random Forest y Support Vector Machines).
Los resultados se evaluaron utilizando cuatro medidas de rendimiento: exactitud, precision,
sensibilidad y especificidad. Los modelos ofrecieron una mejora de mas del 12 % con
respecto a la prediccion de referencia [41] [42]. Este estudio es muy importante ya que, en
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él se utiliza uno de los algoritmos empleados en el presente proyecto permitiendo realizar
comparaciones.

En 2021 Peetluk y colaboradores, generaron un modelo de prediccion del fracaso
terapéutico de la tuberculosis a partir de datos clinicos de referencia en Brasil, evaluando
el valor incremental con el VIH y el uso de isoniazida en la gravedad de la enfermedad. El
estudio incluy6é 944 participantes con TB pulmonar confirmada por cultivo, susceptible a
farmacos, quienes comenzaron la terapia antituberculosa de primera linea y estuvieron 212
meses de seguimiento. El criterio de valoracion de fracaso terapéutico TB fue: muerte,
fracaso del tratamiento, cambio de régimen, tratamiento incompleto o no evaluado. Los
predictores se eligieron mediante seleccidn hacia atras con bootstrap. La discriminacion y
la calibracién se evaluaron con c y graficos de calibracion, respectivamente. EI 20 % de los
participantes no tuvo éxito terapéutico. El modelo final incluia 7 predictores basales:
hemoglobina, infeccion por VIH, consumo de drogas, diabetes, edad, educacién y consumo
de tabaco, similares a los descritos en otros trabajos [38]. El modelo demostré una buena
discriminacion (estadistico ¢ = 0,77; intervalo de confianza del 95 %, 0,73- 0,80) y estaba
bien calibrado. Utilizando informacion facilmente disponible al inicio del tratamiento, el
modelo de prediccion funciond bien en esta poblacion; los factores relacionados con el VIH
y el estado uso de isoniazida no mejoraron la prediccion del modelo final [43]. Este estudio
aporté metodologias para seleccion de predictores, asi como el tipo de predictores finales
y comparativo del porcentaje de clases, para ser discutidos acorde con los resultados
obtenidos en el presente proyecto.

De igual manera en 2022 Kulkarni y otros, implementaron el uso de un indicador medida de
la falta de adherencia extrema a partir de un conjunto de datos de casi 700 000 pacientes
de cuatro estados de la India. Se formuld y resolvié un problema de ML de prediccion
temprana en la falta de adherencia terapéutica basada en una métrica personalizada.
Entrenaron modelos de ML (arboles de decision, k-NN y clasificadores bayesianos), y los
evaluaron frente a lineas de base, logrando una mejora de ~ 100 % con respecto a las
lineas de base basadas en reglas y ~ 214 % con respecto a un clasificador aleatorio. Los
resultados obtenidos indican que la estratificacion del riesgo de los pacientes no adherentes
es una solucién viable y desplegable a gran escala [44]. Esta publicacion demuestra la
utilidad de otro tipo de algoritmos de ML en la prediccion de fallas terapéuticas, los cuales
se discuten en los resultados obtenidos en el documento.

A su vez Kheirandish y colaboradores en 2022, establecieron un modelo de prediccion de
los resultados de tratamiento utilizando el seguimiento a pacientes nuevos con TB en
Moldavia, con el fin de detectar a tiempo a aquellos en los cuales el plan de tratamiento
puede no ser eficaz. Se disefid un marco de prediccion dinamica que integra modelos de
referencia y algoritmos de aprendizaje automatico, para predecir los resultados del
tratamiento de los pacientes durante el seguimiento. Se calcularon la sensibilidad y el valor
predictivo positivo (VPP) para evaluar el rendimiento del modelo en puntos criticos. Se
definieron nuevas medidas para determinar cuando debian realizarse pruebas de
laboratorio de seguimiento (cultivo y baciloscopia). El algoritmo de bosque aleatorio
funciond mejor que los modelos de maquina de soporte vectorial y regresion logistica
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multinomial penalizada para predecir los resultados del tratamiento de la tuberculosis. Para
las 3 clases de resultados (curado, no curado y fallecido a los 24 meses del inicio del
tratamiento); la sensibilidad y el VPP de los modelos de prediccion mejoraron a medida que
se recopilaba mas informacion de seguimiento. En concreto, la sensibilidad y el VPP
aumentaron de 0,55 a 0,84 y de 0,32 a 0,88, respectivamente, para la clase no curada [45].
Este estudio aportd el tener en cuenta dentro del modelo variables de laboratorio se
seguimiento (resultados de cultivos y BK), asi como el uso del métricas como sensibilidad
y VPP como indicador de desempefio, en la evaluacion de los modelos desarrollados en el
proyecto.

En nuestro pais, se encuentra el reporte de un estudio realizado por Diaz en el afio 2012
en Cartagena, en el cual utilizé las redes neuronales artificiales para clasificar el riesgo de
contraer tuberculosis en poblacion vulnerable, a partir de factores predictivos y propone una
clasificacion matematica para el nivel de riesgo. Se seleccioné una muestra probabilistica
conformada por 370 individuos, de una poblacion de 10 363 personas (IC 95%, error 5%).
Se realiz6 un analisis de tres fases: analisis descriptivo de factores; definicion de propuesta
de clasificacion para el riesgo de tuberculosis por medio de un lenguaje de modelado
matematico de factores predictivos; y construccion del modelo de RNA Perceptron
Multicapa de Red Supervisada Unidireccional (MLP: Multilayered Perceptron). Dentro de
los resultados se describen como factores de riesgo predictores: género (63.7 %), fumador
(100 %), ingesta de alcohol (65,5 %), ingreso familiar (57,6 %), conocimiento sobre
identificacion de los signos y sintomas de la enfermedad (54,5 %) y en menor grado los
propios sintomas (35,2 %) para la predisposicion de presentar tuberculosis [46]. En este
estudio se describen predictores acordes con el contexto del pais y la poblacién objeto del
proyecto, los cuales se discuten mas adelante acorde con los resultados obtenidos.

Por otro lado, se encuentra el estudio de Bedoya y equipo en 2023, en el cual se proponen
modelos basados en cuatro técnicas de aprendizaje supervisado (redes neuronales,
arboles de decision, y dos métodos de ensamble) que permiten realizar un diagnostico,
positivo o negativo, de tuberculosis pulmonar a partir de unas variables de entrada y de
diagnosticos anteriormente registrados de pacientes sanos y otros con tuberculosis
pulmonar, de la ciudad de Cali. De acuerdo con los resultados obtenidos, el método de
ensamble Extra Trees resulta ser el mas exacto comparado con las otras técnicas utilizadas
para la prediccion de tuberculosis pulmonar alcanzando un area bajo la curva ROC de
95.63% [47]. Este estudio demuestra que, en nuestro pais ya se utilizan herramientas
avanzadas para la generacién de modelos propios, acordes con nuestra realidad, para
solucionar temas de diagnostico temprano de tuberculosis. Dado que el enfoque es distinto,
no se comparan los resultados de este estudio con el presente proyecto.

En el trabajo de grado de Sanchez de 2023, se disefiaron e implementaron algoritmos

basados en redes neuronales artificiales, el filtro de Kalman y modelos autorregresivos,

para realizar la prediccion de los posibles nuevos casos de Tuberculosis en los

departamentos de Colombia, basado en notificaciones de casos realizados en SIVIGILA.

Los algoritmos implementados, arrojaron resultados aceptables en la prediccién de casos

de TB. Para medir el porcentaje de eficiencia se implementaron los indices de error MAE,
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RMSE y TRS. Los indices MAE y RMSE permitieron conocer que tan dispersos estaban los
datos obtenidos con los algoritmos en comparacion a los datos de la serie real. Por su parte
el TRS indico que tan distantes se encontraban los datos obtenidos con relacion a los picos
de la sefal original. El estudio hace parte del proyecto de investigacion “Generacion de
modelos alternativos basados en inteligencia computacional para tamizacion y diagnostico
de Tuberculosis pulmonar” financiado por Minciencias y ejecutado por la Universidad
Antonio Narifio [48]. El estudio demuestra la voluntad politica para dar respuesta a esta
problematica, a través del uso de herramientas de ciencias de la computacion en la
construccion de modelos de tipo predictivo para determinar incidencias por esta
enfermedad, acorde con datos histéricos del pais. Dado que el enfoque de este estudio es
distinto, no se comparan los resultados con el presente proyecto.

En el distrito capital se encuentra un trabajo de grado relacionado con el tema realizado por
Orjuela y colaboradores en 2022, quienes utilizaron técnicas de inteligencia computacional
para realizar tamizacion y diagnostico de TB pulmonar activa en conjunto con profesionales
dela Unidad de Servicios de Salud Santa Clara (Subred Centro Oriente), empleando
algoritmos basados en redes neuronales y l6gica difusa aplicados en datos que permitieron
tener una caracterizacion de la TB en entornos con situaciones precarias [49]. Se utilizaron
factores de riesgo médicos y sociodemograficos de pacientes con sospecha de TB (2017-
2019) como variables predictoras para los siguientes modelos: Maquinas de soporte
vectorial (MSV), Bosques aleatorios (RF), arboles de decisién (AD) y regresién logistica
(RL), obteniendo las siguientes métricas: exactitud con los siguientes resultados: 86 %
exactitud para RL, 95 % sensibilidad MSV y 68 % especificidad MLP. Estos resultados
permiten establecer que para el distrito capital ya se utilizan herramientas computacionales
desde la academia y aportan otro tipo de algoritmos a ser tenidos en cuenta para la fase de
modelado.
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4. METODOLOGIA

El presente proyecto se realizd siguiendo la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining), la cual consta de seis fases: entendimiento del negocio,
entendimiento de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion e
implementacion. Es importante tener en cuenta que la fase de implementacion se encuentra
fuera del alcance del proyecto dado que es potestad de la entidad [50]. En la Figura 2, se
describe las fases con las cuales se llevé a cabo el proyecto.

5y

- ALCALDIA MAYOR
DE BOGOTA D.C.

I-I SGCFQI;}?;U(:& Salud
Datos paciente Programa local TB - " Programa Distrital TB
- LOGISTICO
Preprocesamlento LassO RFE
- Q
U‘ =) :—f ) O[30 mmm)
| — 9 o
Base programaTB \ Seleccidn variables
MOdElado SMOTE OVERSAMPLING
- LoGIsTico RANDOM UNDERSAMPLIN CLASS
U XGBOOST FORES,:ANE TOMEK WEIGHTS
‘ “ {;ﬁ'} : . BAYES
Training-Test-Validation 6 1
60 20 20 @ Balanceo de clases
v Evaluacién
%/l”
Métricas YALDATON Mejor modelo

Figura 2. Diagrama de flujo del proyecto (Fuente: construccion propia).
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4.1 Comprensién del negocio

El objetivo de esta fase consistid en alinear los objetivos del proyecto con los objetivos de
la entidad y especificamente del programa distrital de tuberculosis. Durante esta fase, se
evaluo la situacion de la pérdida de seguimiento en el distrito, se fijaron los objetivos para
analizar el conjunto de datos con el fin de descubrir informacion util, y se trazo el plan para
alcanzar los objetivos planteados en el proyecto.

Debido a que la informacion de la base de TB sensible del programa corresponde a datos
privados de la Secretaria Distrital de Salud, se tuvo la necesidad de contar con la
aprobacion por parte del comité de ética de la entidad, con el cual se realiz6 acercamiento
en el mes de diciembre de 2023, se indagd por el proceso y requisitos para presentar el
anteproyecto. En enero de 2024 se postulé el anteproyecto de manera oficial ante el comité,
recibiendo respuesta en el mismo mes sobre la programacion de la presentacion del
proyecto, el cual fue presentado en la sesion ordinaria del 21 de febrero de 2024, por parte
de los investigadores y la directora del proyecto (Anexo 1). Se solicitaron ajustes por parte
del comité a finales de febrero y en marzo se remitieron los ajustes anexando una consulta
elevada a la oficina de asuntos juridicos de la Secretaria Distrital de Salud, sobre cesion de
derechos patrimoniales y de transformacion (Anexo 2), recibiendo respuesta de este (Anexo
3). En el mes de abril se recibe concepto ético aprobatorio del proyecto a través de correo
electronico (Anexo 4), y también se recibe aval con autorizacion para entrega de bases de
datos (Anexo 5), con el cual la referente distrital del programa del tuberculosis, procedié a
realizar la entrega de las bases de datos solicitadas bajo las restricciones de seguridad
informatica indicadas por parte del comité de ética: anonimizacion de los datos de los
pacientes, restricciones de acceso para la Universidad, restricciones de uso acorde con la
politica de seguridad de la informacién y politica de proteccion de datos personales
establecidas en la entidad.

4.2 Comprension de los datos

Para el proceso de entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico, se requiere
la mayor cantidad de datos disponible por tal motivo, se realizé la solicitud formal a la
entidad de la informacion a partir el afio 2009. La poblacién del estudio fueron los pacientes
diagnosticados con tuberculosis sensible, que han sido reportados al sistema de
informacion del programa distrital de tuberculosis (Libros de TB sensible 2009-2022). No se
tuvo en cuenta afio 2023, dado que existen cohortes que no han finalizado el tratamiento
debido al tiempo de duracion de éste.

Se recibieron dos bases de datos consolidadas (2009-2015 y 2016-2022) en el mes de
mayo de 2024, las cuales se entregaron completamente anonimizadas. Por requerimiento
del comité de ética, las bases de datos deben ser trabajadas dentro de la entidad y deben
reposar en los Drive de las cuentas institucionales por seguridad de la informacién; también
se gestiond la instalacién de R Studio y Python en los equipos de computo en articulacion
con el area de TIC de la entidad, dado que el acceso se encuentra restringido por la entidad.
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4.3 Preparacion de los datos

Una vez verificada la informacion, se encontro diferencia sustancial de los dos conjuntos de
datos entregados. Se realizO reunion con la directora del quien solicitdo realizar un
prediagnoéstico por cada una de las variables para determinar viabilidad de uso de ambas
bases de datos, este andlisis se describe a detalle en la Tabla 1. De esta forma, se
determiné que la calidad de la base de datos 2009-2015 no permite su uso para el presente
proyecto, dado que no es posible obtener la informacion faltante o inferirla.

Tabla 1. Andlisis comparativo de las variables de las dos bases de datos 2009-2015 y 2016 a
2022 (Fuente: construccion propia).

Variable

Base desde 2016

Bases antes de 2015

IPS de Diagnéstico

IPS de Seguimiento de
Tratamiento

Fecha de Inicio de Sintomas

Ingresa a Tratamiento

Fecha de inicio de tratamiento
(dd/mm/aaaa)

Pertenencia étnica

Pueblo indigena

Grupo poblacional

Barrio de residencia

Tipo tuberculosis

Localizacion de la TB
extrapulmonar

Prueba molecular

Se realiz6 APV

Se realizé prueba
Resultado prueba

Prueba confirmatoria acorde a
lanorma

Recibe TAR

Total Registros 10.102
nominal-no faltantes-repetidos

nominal-207SD-Repetidos

formato Date- 54 SD
Dicotomica-1 SD

formato Date- 356 SD de los cuales 14
refieren si entraron a tratamiento y 341 no
tratamiento - 74 No o no aplica no
tratamiento - hay dos casos con inicio de
tratamiento de 2023 (eliminar)

nominal 6 categorias, 2 SD

nominal, ajustar 3 no indigenas (No, NA,
Ninguno), 42 indigenas sin pueblo
diligenciado

nominal 16 categorias, 53 SD de los cuales
52 refieren otro en pertenencia étnicay 1 SD
-dos categorias se deben unificar (otros y
PPL)

nominal, 114 SD, barrios de otras ET
dicotémica-completo

24 registros inconcordantes-

ordinal (-+) -SD 3957 (recodificar Pos o

Neg),
nominal, 4 categorias, 37 SD

nominal, 4 categorias, 66 SD-

nominal, 4 categorias, 531 SD-
nominal, 4 categorias, 2 SD-4

nominal, 3 categorias, 2 inconcordancias-53
SD
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Total Registros 8.437
no existe la variable

Nombre: IPS Donde
TAES-50 % SD (4860)
no existe la variable

recibié el

no existe la variable

no existe la variable, esta fecha de
ingreso al programa que es diferente
al tratamiento

Mezclado en tres variables: Grupo
Poblacional (columna D), Etnia/
situacion social, Grupo Poblacional
(columna AH). 2987 SD 12
categorias

no existe la variable-solo 3 registros
con pueblo indigena inga

nominal, 12 categorias que se
encuentran en tres variables: Grupo
Poblacional (columna D), Etnia/
situacion social, Grupo Poblacional
(columna AH). 2987 SD

nominal, 6148 SD

3 categorias- 8 SD

no existe la variable
no existe la variable

Nombre: Consejeria Pre y Post- 6
categorias — 30 % SD (2281)
no existe la variable

no existe la variable
no existe la variable

nominal, 5 categorias, 453 SD



Recibe trimetoprim (TMSX)

BK (Final 12 Fase)

BK (Mitad de la 22 Fase)

BK (Final del tto)

Cultivo al final del tratamiento

Tipo de farmacorresistencia
Condicién de egreso

FECHA DE EGRESO
(dd/mm/aaaa)

Comorbilidad 1

Comorbilidad 2
Comorbilidad 3

Departamento de residencia

Municipio de residencia

Modalidad de tratamiento
directamente observado

Tipo de programas de
proteccion social que recibe

Reacciones adversas al
tratamiento
Metodologia de captacién del
caso

Fecha de nacimiento

Subred

nominal, 3 categorias, 1 inconcordancias-56
SD

ordinal, 10 categorias (recodificar Pos o
Neg), 4512 SD

ordinal, 8 categorias (recodificar Pos o
Neg), 5201 SD

ordinal, 7 categorias (recodificar Pos o
Neg), 3 5102 SD

ordinal, 4 categorias, SD 6329, con Fracaso
y cultivo y BK negativo

nominal, 13 categorias (recodificar)

nominal, 8 categorias, 195 SD (27
migrantes, 10 habitantes de calle,
carcelarios FDB, 2 desplazados-9

2 fechas erradas, 1553 SD

nominal, separar categorias, mas de una
comorbilidad asociada

nominal, unificar tipo de categorias
nominal, unificar tipo de categorias

nominal, (recategorizar Bta-FDB)-5543 SD
se pueden recuperar 5419 con barrio y
comuna

nominal, (recategorizar Bta-FDB)-5545 SD
se pueden recuperar 5419 con barrio y
comuna

nominal, 5 categorias-50%SD (5572)

nominal, 5 categorias-completo

ordinal, 4 categorias-completo
nominal, 4 categorias-completo

Formato Date-50% SD (5567)-

nominal, 4 categorias, 8924 SD, no se
especifica subred de residencia o de DX- Se
puede generar a partir de residencia o DX o
ambas

nominal, 4 categorias-729 SD

ordinal, 4 categorias, (recodificar
Pos o Neg), 50 % SD (4824)
ordinal, 3 categorias, (recodificar
Pos o Neg), 50 % SD (4975)

ordinal, 4 categorias, (recodificar
Pos o Neg), 50 % SD (4999)

no existe la variable

no existe la variable

nominal, 11 categorias, 942 SD

no existe la variable

nombre: Comorbilidades
Asociadas, solo se diligencié una

no existe la variable, se puede
inferior de localidad y barrio de
residencia-763 SD
no existe la variable, se puede
inferior de localidad y barrio de
residencia-763 SD
no existe la variable

no existe la variable

no existe la variable
no existe la variable

no existe la variable

no existe la variable

Por lo anterior, el proyecto se desarroll6 con la base de 2016 a 2022, ya que cuenta con
calidad, completitud y suficiencia de registros. Esta base contiene un total de 104 variables
y 10.102 observaciones. Las variables contienen informacion del paciente: sexo, edad,
grupo poblacional, residencia, régimen de afiliacién al SGSSS; contienen informacion de la
enfermedad: fecha inicio de sintomas, IPS diagndstico, resultados de pruebas de
laboratorio, tipo de tuberculosis, tipos de resistencias y existencia de otras comorbilidades;
contiene informacion del programa: fecha de ingreso, condicion de ingreso y egreso al
programa, IPS de seguimiento, modalidad de tratamiento, reacciones adversas a
medicamentos, pertenencia a programas de proteccion social, metodologia de captacion
del caso, localidad de seguimiento, persona que realiza el seguimiento al paciente, cierre
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del caso, soporte del cierre del caso, observaciones.

Se realiz6 depuracion de la informacion: se estandarizaron formatos de las variables, se
unificaron datos, se diligenciaron campos vacios como no aplica, se recategorizaron la
mayoria de las variables (resultados de laboratorio), con el fin de facilitar los analisis
estadisticos descriptivos. Producto de este proceso, se obtuvo una base de datos con un
total de 60 variables y 10.102 observaciones.

Con el fin de realizar entendimiento de los datos, se procedié a realizar analisis estadistico
univariado por cada una de las variables utilizando software R Studio el cual se detalla en
el numeral 5.2. También se gener6 un analisis bivariado teniendo como punto de referencia
la condicion de egreso, donde se encuentra la pérdida de seguimiento. A las variables en
las que se identificd que la proporcién era mas alta para esta condicién de egreso, se les
aplicé test de Chi cuadrado e indice de Cramer para determinar la fuerza de asociacion (p
valor <= 0.05), utilizando el software R Studio, los resultados del andlisis se detallan en el
numeral 5.3. De esta manera, se hizo una primera seleccién de variables consensuado con
la directora del proyecto, que incluyé 17 predictores a utilizar en la fase de modelado, que
describen en el numeral 5.4.

Posteriormente, al aplicar la discretizacion de las variables categdricas fue necesario
realizar reduccién de dimensionalidad, para ello se hizo una revisibn metodolégica
determinando como apropiados el uso de los siguientes métodos: Group LASSO, Regresion
logistica combinado con Fordward, Backward y Stepwise, asi como el método RFE, los
resultados se detallan en el numeral 6.2. En esta fase se utilizé Pyhton con IDE Colab de
Google.

4.4 Modelado

Esta fase es importante ya que a partir de ella se logra cumplir el objetivo principal de
construir un modelo de prediccion, a partir de la clasificacién de etiquetas basado en el
aprendizaje automatico.

Teniendo en cuenta el desbalance de clases, fue necesario aplicar diferentes técnicas de
remuestreo en la fase de entrenamiento para garantizar un adecuado desempefio en las
métricas acorde con las clases de la variable objetivo (pérdida de seguimiento), dentro de
las que se aplicaron: Oversampling, SMOTE, Undersampling, Tomek y combinaciones de
éstas. Los resultados se detallan el numeral 6.3. Para esta fase se utiliz6 Pyhton con IDE
Colab de Google, dado debido a que cuenta con un mayor numero de librerias disponibles
gue el software R Studio.

Se utilizaron 4 tipos de algoritmos supervisados: Random Forest [16], Regresion Logistica
[16], XGBoost [21] y Naive Bayes [20], en el cual se usaron las variables seleccionadas a
partir de las técnicas de reduccion de variables aplicadas y las técnicas de balanceo de
clases. Para optimizar los parametros de los modelos, se empled un proceso de validacion
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cruzada de diez pasos combinado con una busqueda en grilla. Los resultados de cada uno
de los modelos se describen en el item 6.4. Para esta fase se utilizé Pyhton con IDE Colab
de Google, dado debido a que cuenta con un mayor numero de librerias disponibles que el
software R Studio.

4.5 Evaluacion

En esta fase se tuvo en cuenta el desemperfio de los modelos con las diferentes métricas
obtenidas a partir del modelamiento. Teniendo en cuenta el gran desbalance de clases en
la base de datos, se definid utilizar la métrica Sensibilidad (Recall) como base para
determinar el desempefio en la adecuada clasificacion del modelo, esto teniendo en cuenta
gue la exhaustividad resume qué tan bien se predijo la clase positiva y corresponde al
mismo célculo para la sensibilidad (verdaderos positivos), es decir que permite identificar a
los pacientes que realizan pérdida de seguimiento en el programa distrital de tuberculosis.
La exhaustividad se define como la relacién de los verdaderos positivos sobre la suma de
verdaderos positivos y falsos negativos [51] a partir de la matriz de confusién y se calcula
de la siguiente forma:

Sensibilidad (Recall) = Verdaderos Positivos / (Verdaderos Positivos + Falsos Negativos)

El valor obtenido puede variar de 0 a 1 y por lo general, se expresa de forma porcentual
sobre el total de observaciones de la matriz de confusién (n). Los resultados de las métricas
de cada uno de los modelos se describen en el numeral 7. Para esta fase se utilizé Pyhton
con IDE Colab de Google, dado debido a que cuenta con un mayor nimero de librerias
disponibles que el software R Studio.

Con el fin de realizar una validacion mas exhaustiva se us6 un tercer conjunto de datos
(validacion) a partir del mismo conjunto de datos, conteniendo el 20% del total de base de
datos como se describe en el numeral 6.2. Adicionalmente, se hizo una segunda validacion
externa utilizando el conjunto de la base de datos del programa preliminar del afio 2023, la
cual contiene 1.953 observaciones y se realiz0 el mismo procedimiento de
preprocesamiento ya descrito. En esta base de datos se cuenta con 137 pérdidas de
seguimiento, que corresponde a la clase 1.

4.6 Despliegue

El archivo que contiene el modelo seleccionado sera cedido a la entidad a través de un
contrato de cesion de derechos patrimoniales a cargo de la Subdireccién de contratacion.
El cual podra ser utilizado por la referente distrital del programa de tuberculosis para el
despliegue a los equipos locales que permitan la identificacion temprana de pacientes con
alto riesgo de pérdida de seguimiento, al ingreso del programa. Por ultimo, se aclara que
se encuentra fuera de alcance del presente proyecto, la integracién del mejor modelo en un
sistema de produccion de la entidad.
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Del apartado de datos generales se usaron 17 variables (Tabla 2):
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Tabla 2. Variables del componente datos generales base TB sensible requeridas. (Fuente:
construccién propia).

Nombre variable

Definiciéon

Posibles valores

Tipo

variable

Formato

Importan
cia

IPS DE
DIAGNOSTICO

IPS DE
SEGUIMIENTO DE
TRATAMIENTO

FECHA DE INICIO
DE SINTOMAS
(dd/mm/aaaa)

INGRESA A
TRATAMIENTO

FECHA DE INICIO
DE TRATAMIENTO
(dd/mm/aaaa)

SEXO

EDAD (EN ANOS)

PERTENENCIA
ETNICA

PUEBLO INDIGENA

BARRIO DE
RESIDENCIA

COMUNA/LOCALIDA
D DE RESIDENCIA

REGIMEN DE
AFILIACION

EAPB

Nombre del prestador que realizo el
diagnéstico del caso de
tuberculosis.

Nombre del prestador donde
actualmente esta recibiendo el
tratamiento el usuario.

Fecha de inicio de sintomas
presuntivos en la persona que fue
confirmada posteriormente con la

B

Seleccionar si el paciente ingreso o
no al tratamiento de la tuberculosis.

Fecha de ingreso a tratamiento del
paciente

Seleccionar el sexo

Si es un nifio o nifia con meses de
nacimiento, se selecciona <lafio

Diligenciar la pertenencia étnica
acorde con autorreconocimiento

Se la persona tiene pertenencia
étnica como indigena se debe
reportar el pueblo al cual pertenece

Barrio en areas urbanas o en zonas
rurales la vereda de la persona
afectada por tuberculosis

comuna o localidad de residencia
de la
persona afectada por tuberculosis

desplegable el régimen al que
pertenece el usuario, segun
corresponda:

desplegable la EAPB segun
corresponda.
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Mdltiples

Mdltiples

Fecha

Si, No

Fecha
Femenino,
Masculino

Numérico

Indigena,
afrodescendiente,
rom, raizal o
gitano

Mdltiples

Multiples

Mdltiples

Contributivo,
subsidiado, no
asegurado,
especial,
excepcion

Multiples

Nominal

Nominal

Fecha

Nominal

Fecha

Nominal

Discreta

Nominal

Nominal

Nominal

Nominal

Ordinal

Nominal

String

String

Date

Binaria

Date

Binaria

Interger

String

String

String

String

String

String

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Alta

Media

Alta

Alta

Media



Nombre variable

Definiciéon

Posibles valores
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Importan

GRUPO
POBLACIONAL

TIPO
TUBERCULOSIS

LOCALIZACION DE
LATB
EXTRAPULMONAR

CONDICION DE
INGRESO

Diligenciar el grupo poblacional al
que pertenece el paciente,
desplegable:

localizacién anatémica de la
enfermedad

desplegable el tipo de tuberculosis
extrapulmonar.

desplegable la condicién de ingreso

discapacidad,
desplazado,
migrante,
poblacion
carcelaria,
gestante,
habitante de
calle, poblacion
infantil a cargo
del ICBF, madres
comunitarias,
desmovilizados,
poblacién en
centros
psiquiétricos,
LGBTIQ+, victima
de la violencia
armada,
trabajador de la
salud

Nominal String

Tuberculosis
pulmonar,
extrapulmonar

Nominal String

- Meningea
- Peritoneal
- Ganglionar
- Renal
- Intestinal
- Osteoarticular
- Genitourinaria
- Pericardica
- Cutanea
- Pleural
- Otro

Nuevo, Reingreso
tras recaida,
Reingreso tras
fracaso,
Reingreso tras
pérdida en el
seguimiento,
Otros
previamente
tratados,
Remitido

Nominal String

Nominal String

Del componente diagndstico de la tuberculosis, se usaron 3 variables (ver

Tabla 3):
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Tabla 3. Variables del componente diagndstico de la tuberculosis, base TB sensible requeridas.
(Fuente: construccion propia).

Nombre variable Definiciéon Posibles valores Formato

Tipo variable

Importancia

negativo, (1 a 9)

BK risa‘ﬂfg‘igff;a BAAR,(+),(+4),(++4),  Ordinal String Alta
P No realizado(NR).
Negativo, (1 a 19)
. BAAR,(+),(++),(+++),
CULTIVO LiQUIDO res('j”e'tg%" ggs‘;;’c'g"o No Realizado (NR), Ordinal String Alta
9 contaminado, en
proceso.
Detectado, No
PRUEBA MOLECULAR FESIECE O |2 ClEEEEe D, [N Ordinal String Alta
prueba molecular interpretable,

Contaminado

De las actividades colaborativas tuberculosis y VIH, se utilizaron 6 variables (ver Tabla 4):

Tabla 4. Variables del componente COINFECCION TB/VIH, base TB sensible requeridas. (Fuente:
construccién propia).

Nombre variable Definiciéon Posibles valores Formato

Tipo variable

Importancia

Usuario recibié asesoria

Si, No, paciente no

SE REALIZO APV para Prueba de VIH, acepta, VIH + Ordinal String Media
desplegable previo.
< Usuario se realizo la Si, No, paciente no
SE REALIZO prueba de VIH acepta, VIH + Ordinal String Media
PRUEBA .
desplegable, previo.
desplegable el resultado = Si, No, paciente no
RESL AR de la prueba presuntiva acepta, VIH + Ordinal String Alta
PRUEBA .
del VIH previo.
Solo se diligencia si el
PRUEBA resultado de la prueba Si, No, paciente no
CONFIRMATORIA . o . .
presuntiva fue positiva o acepta, VIH + Ordinal String Alta
ACORDE A LA el paciente es VIH + revio
NORMA P . previo.
Previo
siempre y cuando se
RECIBE confirme el resultado
positivo de la prueba de Si, No Nominal Binaria Media
TAR
VIH o el caso sea
VIH + PREVIO,
siempre y cuando se
RECIBE confirme el resultado
TRIMETOPRIM positivo de la prueba de Si, No Nominal Binaria Media
(TMSX) VIH o el caso sea

VIH + PREVIO,
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Del control bacteriolégico, se utilizaron las 4 variables de la base de datos (ver Tabla 5):

Tabla 5. Variables del componente control bacteriolégico, base TB sensible requeridas. (Fuente:
construccién propia).

Nombre variable Definicion Posibles valores Tipo variable Formato Importancia
desplegable el Negativo, 1 a 9
BK resultado de BK BAAR, (+), (+1), . . g
(Final 12 Fase) seriado de control de (+++), no Ordinal string Media
final de la primera fase realizado

desplegable el

resultado de BK Negativo, 1 a 9

BK : BAAR, (+), (+4), ) . .
(Mitad de la 22 Fase) seriado de control de (+++), N0 Ordinal String Media
mitad de la segunda realizado
fase
desplegable el Negativo, 1 a 9
BK resultado de BK BAAR, (+), (+4), . . .
(Final del tto) seriado de final de (+++), no Oraliiel iy el
tratamiento realizado
Negativo, 1 a 9
CULTIVO AL FINAL DEL resu?tzz%%%agﬁtislo de BAAR, (¥), (++), Ordinal Strin Media
TRATAMIENTO . : (+++), no 9
final del tratamiento realizado

De la susceptibilidad a farmacos, se utilizaron 2 variables de la base de datos (ver Tabla 6):

Tabla 6. Variables del componente susceptibilidad a farmacos, base TB sensible requeridas.
(Fuente: construccion propia).

Nombre variable Definicion Posibles valores Tipo variable Formato Importancia

- Nitrato reductasa
- proporciones en LJ

desplegable el tipo - BACTEC MGIT
PRUEBADE  fepremads opoconesen
SUSCEPTIBILIDAD A ep 9 Nominal String Media
- farmacos - LIPA (Genotype,
FARMACOS .
antituberculosos Anyplex)
realizada, -PCR en T real
(Genexpert)
- no realizada
despleaable el tino Monorresistencia:
TIPO DE P gde P Polirresistencia, Ordinal Strin Alta
FARMACORRESISTENCIA MDR, RR, PreXDR, 9

farmacorresistencia
XDR

Del componente condicion de egreso, se utilizaron 2 variables (ver
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Tabla 7):

Tabla 7. Variables del componente condicion de egreso, base TB sensible requeridas. (Fuente:
construccion propia).

Nombre variable Definicion Posibles valores Tipo variable Formato Importancia
Curado,
Tratamiento
Resultado del Terminado,
< tratamiento de las Fracaso,
Cogg'&gg DE personas Pérdida de Nominal String Alta
afectadas por Seguimiento,
tuberculosis sensible Fallecido,
No Evaluado,
Descartado
FECHA DE EGRESO fecha de egreso del Fecha Fecha Date Alta

(dd/mm/aaaa) tratamiento

De la condicion de comorbilidades, se utilizaron las 3 variables (ver Tabla 8):

Tabla 8. Variables del componente comorbilidades, base TB sensible requeridas. (Fuente:
construccién propia).

Nombre variable Definicion Posibles valores Tipo variable Formato Importancia

- Alcoholismo
- Cancer
- Consumo SPA
- Desnutricion
- Diabetes Mellitus

Seleccionar del + Enfermedad

desplegable la primera el
COMORBILIDAD 1 comorbilidad asociada - Enfermedad
COMORBILIDAD 2 ala hepatica Nominal String Alta
COMORBILIDAD 3 - Enfermedad
persona afectada por .
Renal Cronica

tuberculosis, . EPOC
- Ninguna
- Silicosis
- Tabaquismo
- COVID-19
Otras

Del componente de seguimiento al tratamiento directamente observado, se utilizaron 6
variables de la base de datos (ver Tabla 9):

Tabla 9. Variables del componente datos de seguimiento al tratamiento directamente observado,
base TB sensible requeridas. (Fuente: construccién propia).
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MODALIDAD DE

TRATAMIENTO

DIRECTAMENTE
OBSERVADO

TIPO DE PROGRAMAS
DE PROTECCION
SOCIAL QUE RECIBE

REACCIONES
ADVERSAS AL
TRATAMIENTO

METODOLOGIA DE
CAPTACION DEL CASO

OBSERVACIONES

AREA GEOGRAFICA

desplegable el tipo de
TDO en el que se le
esta administrando el
tratamiento

desplegable el tipo de
programas de

proteccion social que

recibe el paciente con
tuberculosis

desplegable si el
paciente presenta
reacciones adversas al
tratamiento.

desplegable la
metodologia por
el cual se capto el
caso de tuberculosis

observaciones
relacionadas con el
paciente de
tuberculosis

Zona geografica
urbana, rural o rural
dispersa. Subred de

residencia

TDO en IPS
TDO Domiciliario
TDO Comunitario
TDO Hospitalario

TDO virtual

- Subsidio
alimentario

- Subsidio de

vivienda

- Subsidio de

desempleo

- Subsidio
educativo
- Subsidio
monetario
- Cuenta con
varios subsidios de
apoyo

- No aplica a

subsidios
Leve
Moderado
Grave
Ninguna

- Busqueda activa
institucional

- Busqueda activa
derivado de

agente comunitario

- Busqueda activa
derivado de
trabajador de la
salud.

- Remitido por el
Centro Nacional
de Enlace-CNE
- Durante estudio
de contactos

Multiples

Subred Norte
Subred Centro
Oriente
Subred Sur
Subred
suroccidente

5.1 Limpieza y transformacién de datos

Tipo variable

Nominal

Nominal

Ordinal

Nominal

Nominal

Nominal

Formato

String

String

String

String

String

String

Importancia

Alta

Alta

Alta

Alta

Baja

Baja

Una vez se cuenta con el conjunto de datos, se verificd calidad en el diligenciamiento de la
base en formato XLS, verificando:
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e Se verificd en cada variable que estuviera en el formato correspondiente: fechas,
variables categoricas y numéricas, acorde con el diccionario de datos.

¢ Registros vacios dependiendo de la variable, se diligencio a partir de otras variables
como edad a partir de fecha de nacimiento. Subred de residencia a partir de la
direccion, barrio o municipio en el caso de Fuera de Bogota.

e Coherencia: se verificaron variables relacionadas como tipo de TB y localizacion
anatomica, en los casos en los que se identificd inconcordancias se solicité la
revision a la referente distrital del programa quien realizé cruces de informacion con
otras fuentes entregando el dato verificado casos inconcordantes de VIH, grupos
poblacionales y comorbilidades principalmente.

e Estandarizacion de variables: se realizé depuracion de errores de digitacion en cada
una de las variables. Se estandarizaron las variables a partir de tablas de referencia
para las variables: localidad de residencia, localidad de diagnostico, tipos de
farmacorresistencia, comorbilidades, localizacién TB, grupo poblacional e IPS de
diagndstico.

e Recodificacion de variables: se realizo con las variables de resultados de laboratorios
para BKy cultivo +, ++, +++y 1 A 9 BAAR se recategorizaron a Positivo, - a Negativo,
NR a No realizado y los vacios se manejaron como Sin dato (SD). En la prueba
molecular Detectado se recategorizé a Positivo y No detectado como Negativo, los
vacios se diligenciaron como No realizado. En VIH las categorias positivo y VIH
previo, se recategorizaron como positivo, Paciente no acepta como No realizado.

e Nuevas variables: se gener6 subred de residencia y subred de diagnostico con el fin
de agrupar para el analisis debido a la gran cantidad de categorias (20 localidades).
Se generd la variable objetivo en formato binario pérdida de seguimiento (Si, No), a
partir de la condicién de egreso, pérdida en el seguimiento.

e No se realiz6 imputacion de datos, ni se eliminaron registros.

Posterior a la limpieza de la base de datos, se seleccionaron las variables relevantes y
susceptibles de analisis acorde con el conocimiento que se cuenta sobre el evento de
tuberculosis y la experiencia en el manejo de la base del programa. Producto de este
proceso, se obtuvo una base de datos con un total de 60 variables y 10.102 observaciones,
con la cual se realiz6 el andlisis descriptivo cuyos resultados se muestran en el apartado
5.2.

5.2 Andlisis Descriptivo

El conjunto de datos utilizados para la resoluciéon de este proyecto consta de 10.102
observaciones y 60 atributos. De los cuales 2 son variables cuantitativas (Edad y afio), 3
corresponden a fechas y las demas (n=55) corresponden a variables categodricas. A
continuacion, se presenta el analisis de las principales variables, el analisis completo del
conjunto de datos se encuentra disponible en el link de Rpubs.
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La distribucidon de casos por afio se muestra en la Figura 3, donde se evidencia que el
menor numero de casos se presenté en 2016 con 1.311 casos, y el mayor numero en 2022
con 1.808 casos. La media de casos por afio fue de 1.443 casos con una desviacion
estandar de 189 casos por afio.
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Figura 3. Distribucién de casos de TB por afio por afio (2016-2022) en el distrito capital (Fuente:
construccion propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)

Con relacién a la edad, la media y mediana es de 50 afios con un maximo de 109 afios y

un minimo, de menor de 1 afio 0 12 meses de edad. La variable no tiene una distribucion
normal, sino trimodal (2, 28 y 69 afios) como se observa en la Figura 4.
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Figura 4. Distribucién de la edad en casos de TB (2016-2022) en el distrito capital (Fuente:
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construccion propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)

El 66.2 % de los pacientes que ingresaron al programa de TB entre 2016 y 2022 son
hombres (6.687), el porcentaje restante corresponde a mujeres. La razon hombre/mujer es
de 1.95, es decir que por cada dos hombres que padecen de TB se encuentra una mujer
en el distrito capital. En la Figura 5, se observa el comparativo de casos distribuido por afio

Yy por sexo.
SEXO
. M

4017 4019
ARD

Figura 5. Distribucion de casos de TB por afio y sexo (2016-2022) en el distrito capital (Fuente:
construccion propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)
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El 95.7 % de las personas que ingresaron al programa distrital de TB entre 2016 y 2022,
iniciaron tratamiento tetraconjugado. Del porcentaje restante de quienes no iniciaron
tratamiento, el 72 % fallecieron o el diagndstico fue post mortemy en el 14.3 % se descart6
la tuberculosis como enfermedad causante del cuadro clinico. En el 8 % no alcanzaron a
iniciar tratamiento porque corresponden a pérdidas en el seguimiento.

Con relacion a la pertenencia étnica se encuentra que la mayoria corresponde a indigenas
1.5 %, seguido de poblacion afrocolombiana 0.8 % y ROOM 0.12 %. El 97.4 % no se
autorreconoce como parte de una etnia. Dentro de los pacientes pertenecientes a etnia
indigena se encuentra que los pueblos mas frecuentes son: Embera y Embera-Katio con el
45% de la representacion de los pueblos indigenas.

En cuanto a los grupos poblacionales especiales, se encuentra que el 1.33 % de los
pacientes con TB refieren tener una condicion de discapacidad (n=135), el 0.78 % refieren
ser victimas del desplazamiento forzado (n=79), el 5.2 % corresponden a poblacion
migrante (n=523), el 3.4 % de los pacientes son personas privadas de la libertad (n=339),
el 0.6 % son gestantes (n=20), el 5.4 % a habitantes de calle (h=541), el 0.14 % a menores
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en proteccion del ICBF (n=14), el 0.009 % madres comunitarias (n=1), el 0.11 % personas
reportadas como poblacién psiquiatrica (n=11), el 0.16 % son personas victimas de la
violencia por conflicto armado (n=16), el 2 % se reportan como trabajadores de la salud
(n=204). No se reportan desmovilizados dentro de los grupos poblacionales.

A su vez, la localidad de diagndstico se evidencia que los casos son diagnosticados en su
mayoria en IPS de la Subred Norte la cual concentra el 34.7 % de los casos diagnosticados
en el distrito. Esto se debe a la oferta de servicios por parte de los prestadores de servicios
de salud en Bogot4, se concentra en las localidades de Chapinero 12.6 %, Usaquén 12 %
y Teusaquillo 10.07 %. La tercera localidad con mayor niumero de casos diagnosticados
gue no pertenece a la subred Norte es Los Méartires con 11.3 % y la cuarta localidad es San
Cristébal con 9.4 %, seguido de Kennedy con 8 %, esto se debe a que en estas localidades
se encuentran instituciones de alta complejidad con buena capacidad de diagndstico para
TB.

De igual manera, al analizar la localidad de residencia como se observa en la Figura 6, se
encuentra que el 19.2 % (n=1.942 casos) pese a ser diagnosticados en Bogota residen
fuera de la ciudad, el 80.8 % de los casos restantes (n=8.160) residen en localidades de
Bogot4, siendo la localidad de Suba 12 % donde més residen, seguido de Kennedy 11.8 %,
Engativa 9 %, Ciudad Bolivar 8.2 %, Rafael Uribe Uribe 8.1 % y Bosa 7 %, las que
concentran la mayor cantidad de casos de los ultimos 7 afios.
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Figura 6. Distribucién de casos de TB por localidad de residencia (2016-2022) en el distrito capital
(Fuente: construccién propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)

Con relacién al aseguramiento, se observa en la Figura 7 que el 55.4 % de los pacientes
diagnosticados con TB en Bogota pertenecen al régimen contributivo (n=5.599), seguido
del régimen subsidiado con 30.6 % (n=3.088), en el 6.6 % los pacientes no se encuentran
asegurados al sistema de salud (n=669), en el 5.1 % pertenecen a regimenes especiales
(n=516) y en el 2.3 % a régimen de excepcion (n=230).
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En cuanto al tipo de TB, se encuentra que el 69 % de los casos confirmados en el distrito
son TB pulmonares (n=6.940) mientras que el 31 % corresponden a formas
extrapulmonares. De las formas extrapulmonares, la localizacién anatomica mas frecuente
es pleural 32.4 % (n=1.023), seguida de meningea 26.8 % (n=848), ganglionar 11.6 %
(n=366) entre otras formas.
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Figura 7. Distribucién de casos de TB segun régimen de afiliacion (2016-2022) en el distrito capital
(Fuente: construccion propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)

Asi mismo, en cuanto a la condicion de ingreso de los pacientes al programa distrital de TB
se encuentra que el 93.4 % corresponden a casos nuevos, mientras que el 3.1 % son
previamente tratados, de los que no se tiene traza de los tratamientos previos recibidos.
Por otro lado, de quienes es posible verificar el tratamiento previo, el 2.2 % de los casos
corresponden a recuperados tras pérdida en el seguimiento, 1.06 % reingresos por recaidas
y 0.25 % reingreso tras fracaso del tratamiento, como se observa en la Figura 8.

45



Pontificia Universidad

 JAVERIANA
Cali

T5%

2554,

b

0% - 0% & 1% 0%

O W Qwo Qu<a0 Quwy

s ge3 B39 f§28uc g8 8

= = W [F=Y4] ECI—EEL_IJ -::Zl—ﬁ =

Z o=k 0 < 0 u = 9 o -
¥ £ = £ o = £ o
1.3 o & ] ) i x
T s s 9
£ 4

Figura 8. Distribucion de casos de TB segun condicién de ingreso al programa (2016-2022) en el
distrito capital (Fuente: construccion propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)

La condicion de egreso de los pacientes adscritos al programa de TB del distrito (variable
objetivo), el 61 % corresponde a curaciones (para el caso de TB pulmonar) y tratamientos
finalizados (TB extrapulmonar); es decir, el éxito programatico del distrito de los ultimos 7
afios. Como se observa en la Figura 9, en el 21.5 % los pacientes fallecieron durante o
previo al tratamiento (diagnéstico post mortem), es decir que el diagnostico de la
enfermedad fue tardio. En el 5.2 % de los pacientes se descarté el diagnéstico de
tuberculosis, esto sucede cuando se identifican que se trata de micobacterias que no hacen
parte del complejo tuberculosis (no tuberculosas). La pérdida de seguimiento en los ultimos
7 afios para el distrito corresponde al 7.3 %. En el 3 % corresponde a no evaluados, esto
se da porque no fue posible identificar si el paciente logré terminar su tratamiento de manera
exitosa, por lo general corresponde a pacientes que residen fuera de Bogota y no se obtiene
realimentacion del ente territorial frente a la finalizacion del tratamiento. En menor
proporcién se encuentran los fracasos terapéuticos 0.6 %, en los cuales la enfermedad
persiste frente al tratamiento de primera linea, asi como exclusiones por resistencias a
medicamentos de primera linea para TB 0.92 %, en este caso hacen parte de formas
resistentes de la enfermedad y se debe instaurar tratamiento de segunda linea y se
excluyen de esta cohorte.
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Figura 9. Distribucién de casos de TB segln condicidn de egreso del programa (2016-2022) en el
distrito capital (Fuente: construccién propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)

Por otro lado, en cuanto a la confirmacién por laboratorio clinico se encuentra en el 54 %
las baciloscopias (BK) fueron negativas, en el 30.7 % estas tuvieron un resultado positivo,
en el 14 % de los casos no se realiz6 BKy en el 1.3 % no se cuenta con informacion de si
se realiz6 esta prueba en el sistema de informacion. El 30.54 % de los casos cuenta con
cultivo negativo para micobacterias, mientras que en el 41.3 % tuvieron un resultado
positivo, no se realizd cultivo en el 22.5 % de los casos y en el 5.7 % no se cuenta con
informacion de si se realizé esta prueba. Con relacion a pruebas moleculares para
micobacterias, se encuentra que en el 45.3 % de los casos cuenta con prueba molecular
positiva, mientras que en el 15.1 % tuvieron un resultado negativo, no se realizé esta prueba
al paciente en el 0.44 % de los casos y en el 39.2 % no se cuenta con informacion de si se
realizo o no esta prueba en el sistema de informacion. Al respecto, es importante mencionar
gue a partir del afio 2020 se modificaron los algoritmos diagndésticos para tuberculosis en
nuestro pais (Resolucion 227 de 2020), debido a las limitantes en sensibilidad que
representan las baciloscopias y los cultivos en medio sélido. A partir de ese afio, se
implementaron las pruebas moleculares y los cultivos en medio liquido, con el fin de
disminuir los tiempos de diagndstico de la enfermedad y garantizar tratamientos oportunos
con una buena adherencia por parte de los pacientes.

Para la identificacion de resistencias a antibiéticos, se encuentra que la prueba de
susceptibilidad a farmacos se le practico al 48.2 % de los pacientes (n= 4.867). Es
importante mencionar que esta prueba se priorizaba a personas que cumplian criterios
especificos, por tal razon el porcentaje de no realizacion es del 51.8 %. No obstante, con
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los nuevos algoritmos diagndsticos esta prueba se realiza de manera simultanea con la
prueba molecular para la deteccién de genes de resistencia junto con el material genético
de la bacteria. De las 4.867 pruebas de resistencia realizadas, no se encontré resistencia
en el 48.5 % de los casos. De los tipos de resistencia mas frecuentes en el distrito se
encuentran: monorresistencia isoniacida 52 %, seguido de resistencia a rifampicina (RR)
32 %, multidrogorresistencia (MDR) 11.9 %, y en menor proporcion se encuentran otro tipo
de monorresistencias y polirresistencias a otros antibioticos.

Se encuentra que el 19.7 % de los pacientes presentan coinfeccion con VIH, mientras que
en el 74.7 % no presentan coinfeccién y en el 5.6 % el estado de la coinfeccion es
desconocido, esto puede deberse a que el paciente fallece o no accede a realizarse las
pruebas colaborativas entre TB y VIH. De los pacientes con coinfeccion, se encuentra que
el 77 % esté recibiendo terapia antirretroviral (TAR), el 21.7 % no la recibe y en el 1.1 % no
se cuenta con esta informacion.

En cuanto a las comorbilidades de los pacientes que ingresaron al programa de TB en los
ultimos 7 afos, se encuentra que el 0.32 % de los pacientes refieren antecedente de
alcoholismo (n= 33), el 5.6 % de los pacientes refieren presentar cancer (n=562), el 0.22
% presenta antecedente de enfermedades cardiovasculares (n=22), el 1.23 % se reportan
como consumidoras de sustancias psicoactivas (SPA) (n=124), el 0.99 % de los pacientes
cursan con cuadro de COVID-19 de forma simultdnea (n=100), el 17.4 % de los pacientes
presentan desnutricion (n=1.760), en el 8.97 % se reportan con diabetes (n=906), el 0.11
% presentan enfermedades mentales (no se incluye adicciones) (n=11), el 2.52 % de los
pacientes presentan enfermedades autoinmunes (n=255), en el 1.60 % presentan
enfermedad hepética (n=162), en el 8.08 % reportan enfermedad renal (n=816), en el 10.71
% presentan Enfermedad Pulmonar Obstructiva Cronica (EPOC) (n=1.082), en el 1.36 %
cursan con silicosis (n=137), en el 0.79 % se reporta tabaquismo (n=78), en el 10.76 % los
pacientes presentan hipotiroidismo (n=1.087), en el 10.63 % los pacientes reportan otro
tipo de comorbilidades infrecuentes (n=1.074). Es importante tener en cuenta que un mismo
paciente puede presentar mas de una comorbilidad asociada, adicional a la tuberculosis.

Con relacién a la modalidad de tratamiento, esta variable se comenz6 a diligenciar por parte
del programa de TB desde el afio 2020 (afio pandémico dadas las dinamicas que esto
genero a la atencion de pacientes desde el sistema de salud); por esta razon el 55 % de los
registros no cuenta con esta informacién. No obstante, para los ultimos dos afios el TDO
en IPS representa el 34 % de las modalidades tratamiento seguido del TDO hospitalario 7.8
% y TDO virtual 1.33 %.

A su vez, en el 22.1 % de los casos los pacientes no recibieron ningan tipo de subsidio,
seguido de no aplica a subsidio 20.9 %. De quienes si reciben algun tipo de apoyo el mas
frecuente es el subsidio alimentario 0.92 %, seguido de otros subsidios 0.5 % como
transporte, vivienda y desempleo.

Por otro lado, las reacciones adversas al tratamiento tetraconjugado, se describen un total
de 49, de las cuales las reacciones graves son las mas frecuentes con 0.41 %, seguido de
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moderadas 0.39 %. Lo que permite deducir que estos medicamentos son bastantes seguros
ya que el 98.9 % de los pacientes que ingresaron al programa en los dltimos 7 afios, no
reportaron ningun tipo de reaccion adversa al tratamiento.

El 98.9 % de los pacientes diagnosticados se captaron a través de Busqueda Activa
Institucional (n=4.512). EI 0.92 % por busqueda activa derivada del trabajador de la salud
(n=42) y en menor proporcion se reporta durante el estudio de contactos 0.08 % (n=4) y
remitido por el Centro Nacional de Enlace (CNE) 0.02 % (n=1).

5.3 Analisis Bivariado

Se realizaron analisis bivariados teniendo en cuenta todas las condiciones de egreso de los
pacientes en general (Anexo 6), asi como un analisis solamente teniendo en cuenta la
condicion de egreso igual a pérdida de seguimiento (Anexo 7), en el link de Rpubs se
encuentran los analisis estadisticos con sus respectivas graficas.

Para el grupo de pérdida de seguimiento se encuentra un total de 739 pacientes entre 2016
y 2022 (n=10.102). De los cuales el 95.1% lograron ingresar al programa distrital de
tuberculosis, es decir que iniciaron tratamiento.

Con relacion a la variable sexo, en los pacientes con pérdida de seguimiento se evidencia
qgue el 72.9 % corresponde a hombres, un porcentaje ligeramente mayor al compararlo con
otras condiciones de egreso 65.7 %. Se evidencio significancia estadistica de chi cuadrado
entre el sexo y la pérdida de seguimiento (p valor =7.528e-05).

En cuanto a la edad, se evidencia que de forma general los pacientes enferman de TB en
promedio sobre los 51 afios con una mediana de 52 afios; no obstante, para el grupo de
pérdida de seguimiento, la mediana se ubica sobre los 36 afios con una media de 41 afos.
Es decir, las personas mas joévenes y econdmicamente activas, quienes no tienen
adherencia al tratamiento.

A su vez, frente al régimen de afiliacion al SGSSS, se encuentra que las personas del
régimen contributivo tienen mayor adherencia terapéutica con el 57.4 %, lo que demuestra
gue las EAPB realizan acciones de seguimiento a su poblacion afiliada diagnosticada para
generar adherencia terapéutica. De igual manera, las personas sin aseguramiento al
SGSSS tienen un porcentaje mayor de pérdida de seguimiento 18.2 % respecto a las otras
condiciones de egreso 5.7 %. En el régimen subsidiado es donde se concentra la mayor
proporcion de pacientes que no tienen adherencia al tratamiento de TB 46.7 %, respecto al
total de condiciones de egreso 29.3 %. Se obtuvo significancia estadistica de chi cuadrado
entre el régimen de afiliacion y la pérdida de seguimiento (p valor = < 2.2e-16).

Al analizar el tipo de tuberculosis se identifica que las formas pulmonares predominan en
las pérdidas de seguimiento 76.8 %, respecto a las otras condiciones de egreso 68.1 %.
dentro de las formas extrapulmonares, se evidencia diferencia para el grupo con pérdida de
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seguimiento Unicamente en la forma ganglionar 4.6 % frente a las demas condiciones de
egreso 3.5 %. Se observd significancia estadistica de chi cuadrado entre el tipo de
tuberculosis y la pérdida de seguimiento (p valor = 9.308e-07).

En cuanto a la condicion de ingreso al programa de TB, para los pacientes con pérdida de
seguimiento, se encuentra que el 11.1 % corresponden a reingresos por pérdida de
seguimiento frente a 1.4 % de otras condiciones de egreso; y el 6.5 % a otros previamente
tratados versus 2.9 % de las otras condiciones de egreso, es decir que quienes ya han
estado en tratamiento para TB y no tuvieron adherencia, tienen mayor probabilidad que
vuelvan a tener pérdida de seguimiento en futuros tratamientos. Se evidencio significancia
estadistica de chi cuadrado entre la condicion de ingreso y la pérdida de seguimiento (p
valor < 2.2e-16).

Se identifica frente a la coinfeccion con VIH que los pacientes que presentan coinfeccion
en el grupo de pérdida de seguimiento son mayores 32.4 %, que en el resto de las
condiciones de egreso 18.8 %. Se encontré significancia estadistica de chi cuadrado entre
la coinfeccion con VIH y la pérdida de seguimiento (p valor < 2.2e-16).

Frente a las prueba diagnosticas de baciloscopia, cultivo y prueba molecular, se observa
un porcentaje ligeramente mayor para positividad en estas pruebas que entre el grupo de
pérdida de seguimiento y las otras condiciones de egreso (baciloscopia positiva 39.2 % vs
30.1 %, cultivo 45.8 % vs 40.9 %, prueba molecular 51.4 % vs 44.8 %). Se obtuvo
significancia estadistica de chi cuadrado entre la pérdida de seguimiento y el resultado de
baciloscopia (p valor = 7.151e-08) y resultado de prueba molecular (p-valor = 0.01178).

En la prueba de susceptibilidad a farmacos se evidencian ligeras diferencias entre el tipo
de prueba realizada al grupo de pérdida de seguimiento con LiPA (13.4 % vs 9.3 %) y PCR-
TR (41.3 % vs 35.5 %) frente a pacientes con otras condiciones de egreso. Se observé
significancia estadistica de chi cuadrado entre la prueba de susceptibilidad a farmacos y la
pérdida de seguimiento (p valor = 5.994e-07). Con relacion a los tipos de
farmacorresistencia, no se evidencia diferencia entre grupos. Es importante aclarar que los
casos de TB farmacorresistente, el seguimiento se realiza en una base de datos diferente
a la de TB sensible. Por tanto, las pérdidas de seguimiento de casos con TB resistente no
son evaluados en el presente proyecto.

Dentro de las comorbilidades se evidencid mayor porcentaje para el grupo de pérdida de
seguimiento frente a las otras condiciones de egreso en las siguientes: Consumo de SPA
6.6 % vs 0.8 %, Enfermedad mental 0.5 % vs 0.1 %, Desnutricion 22 % vs 17.1 %,
Tabaquismo 1.6 % vs 0.7 %. No se encontro significancia estadistica de chi cuadrado entre
la pérdida de seguimiento y alcoholismo (p valor = 0.4655). Si se evidencié significancia
estadistica entre pérdida de seguimiento y las siguientes comorbilidades: consumo de SPA
(p valor < 2.2e-16), desnutricion (p valor = 0.0009044), enfermedad mental (p valor =
0.001773), tabaquismo (p valor = 0.0129).

En cuanto a la modalidad del tratamiento directamente observado (TDO), el 36.7 % de los
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pacientes que tienen pérdida de seguimiento lo realizan en la modalidad supervision en
IPS, un poco mayor frente a las demas condiciones de egreso 33.6 %. No se tuvo en cuenta
para analisis bivariado dado que el diligenciamiento de esta variable inicié en 2020.

Dentro de los programas de proteccion social se evidencia que las personas con pérdida
de seguimiento tuvieron acceso a subsidio alimentario en 1.9 % mayor, frente al resto de
condiciones de egreso 0.8 %, al igual que vivienda 0.5 % vs 0.3 % y otro tipo de subsidios
1.2 % vs 0.4 %. No se tuvo en cuenta para analisis bivariado dado que el diligenciamiento
de esta variable inicié en 2020.

En cuanto a la descripcion de reacciones adversas de los pacientes al tratamiento
tetraconjugado, se evidencia un mayor porcentaje de reacciones graves en el grupo con
pérdida de seguimiento 0.4 % vs 0.2 % y moderadas 0.5%, frente a pacientes de otras
condiciones de egreso 0.1 %. No se observo significancia estadistica entre la pérdida de
seguimiento y las reacciones adversas (p valor = 0.06234).

Frente a la metodologia de captacién, se evidencia una ligera diferencia porcentual para el
grupo de pacientes con pérdida de seguimiento 46.9 % identificados por Busqueda Activa
Institucional (BAI) frente a las demas condiciones de egreso 44.5 %. No se tuvo en cuenta
para analisis bivariado dado que el diligenciamiento de esta variable inicié en 2020.

Dentro de la pertenencia étnica se identifica que los indigenas 3 % y afrocolombianos 1.6
%, presentan un mayor porcentaje en pérdida de seguimiento frente a las demas
condiciones de egreso (1.5 % y 0.8 %, respectivamente). En los indigenas este porcentaje
solamente se supera para el grupo de no evaluados 4.2 %, dado que regresan a sus
comunidades. Mientras que, en los afrocolombianos se reporta un mayor porcentaje frente
al grupo de excluidos por Farmacorresistencia y es igual el porcentaje frente al grupo de no
evaluados y fracasos. Si se evidencio significancia estadistica entre pérdida de seguimiento
y pertenencia étnica (p valor = 0.002056).

Se evidencia un mayor porcentaje de pérdida de seguimiento en las siguientes poblaciones
especiales frente a las demas condiciones de egreso: desplazados 2.2 % vs 0.7 %,
migrantes 10.2 % vs 4.8 %, carcelarios 4.3 % vs 3.3 %, habitantes de calle 27.6 % vs 3.6
%, poblacién ICBF 0.3 % vs 0.1 %, poblacién psiquiatrica 0.5 % vs 0.1 %, victima de la
violencia de conflicto armado y gestante con 0.5 % vs 0.2 %, en igual proporcién para ambos
grupos. No se encontré significancia estadistica de chi cuadrado entre la pérdida de
seguimiento y los siguientes grupos poblacionales: discapacidad (p valor = 0.1464),
carcelarios (p valor = 0.1528), gestante (p valor = 0.07948) y poblacién a cargo del ICBF (p
valor = 0.6238). Si se evidencio significancia estadistica entre pérdida de seguimiento y los
siguientes grupos poblacionales: desplazados (p valor = 2.414e-05), migrante (p valor =
3.786e-10), habitante de calle (p valor < 2.2e-16) y poblacién psiquiatrica (p valor =
0.001773).

Dentro de la subred de residencia de los pacientes con pérdida de seguimiento, se
evidencia una mayor pérdida de seguimiento para quienes residen en: Subred centro
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oriente 24.5 % vs 18.2 % y Subred Sur 15 % vs 11.7 %, también es més alto en quienes no
se cuenta con dato de residencia 10.2 % vs 2.9 %. Dentro de estas subredes se encuentran
localidades donde se concentran en su mayoria habitantes de calle o poblacién flotante.
Se observo significancia estadistica de chi cuadrado entre la localidad de residencia y la
pérdida de seguimiento (p valor < 2.2e-16).

Este mismo comportamiento se observa al realizar el analisis por Subred de diagnéstico,
en la subred centro oriente se evidencia una proporcion mas alta 44 % para las personas
con pérdida de seguimiento vs otras condiciones de egreso 34.5 %, al igual que para la
subred sur 9.5 % para el grupo de pérdida de seguimiento vs 5.8 % otras condiciones de
egreso. Se encontrd significancia estadistica de chi cuadrado entre la Subred de
diagndstico y la pérdida de seguimiento (p valor = 4.691e-14). No obstante, la subred de
diagndstico no fue tenida en cuenta en el modelado, dado que para el distrito los
seguimientos de los pacientes desde el area de salud publica se realizan por residencia.

5.4 Seleccion de predictores

Pérdida seguimiento vs Edad: La variable edad muestra diferencias para el grupo con
pérdida de seguimiento con una mediana de 36.0 afios y media de 40.8 afios con una
desviacion estandar de 18 afos versus una media de 51 afios con una desviacion estandar
de 21.7 afios y mediana de 52 afios para el grupo No pérdida de seguimiento. Es decir, que
las personas que no tienen adherencia terapéutica tienen entre 36 y 41 afios, como se
muestra en la Figura 10.

A

EDAD

PERDIDA_SEGUIMIENTO
Figura 10. Comparativo de la edad en la pérdida de seguimiento (2016-2022) en el distrito capital
(Fuente: construccion propia. Bases distritales del programa de TB 2016-2022)
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Se aplico prueba de Mann—-Whitney—Wilcoxon (WMW), también conocido como Wilcoxon
rank-sum se trata de un test no parameétrico, que contrasta si dos muestras proceden de
poblaciones equidistribuidas. La hipétesis nula establece que no hay diferencia entre las
medianas de los dos grupos mientras que la hipotesis alternativa, indica que si existe una
diferencia entre las medianas. Al aplicar la prueba a ambos grupos (con pérdida y sin
pérdida de seguimiento) se encuentra que si hay diferencia entre ambos con significancia
estadistica (p valor < 2.2e-16), es decir que la mediana del grupo sin pérdida de seguimiento
es mayor (52 afios) respecto a la mediana del grupo con pérdida de seguimiento (36 afos).

A continuacion, en la

Tabla 10 se muestran los resultados de las variables categéricas que presentaron una
proporcién mas alta para la condicion de egreso con pérdida en el seguimiento que tuvieron
significancia estadistica con la prueba de chi cuadrado p (<=0.05) y su respectivo indice de
Cramer.

Tabla 10. Variables con significancia estadistica (Chi-cuadrado) para la pérdida de seguimiento de
pacientes con TB (2016-2022) en el distrito capital (Fuente: construccion propia).

indice de
Cramer

Variables contrastadas con pérdida de seguimiento P-valor X2

Régimen de afiliacion <22e-16 0.18

Tipo de Tuberculosis <22e-16 0.19
Coinfeccion con VIH <2.2e-16 0.10
Condicion de ingreso <2.2e-16 0.19
Comorbilidad Consumo de SPA <2.2e-16 0.14
Grupo poblacional habitante de calle <2.2e-16 0.28
Grupo poblacional migrante 3.786 e-10 0.06
Grupo poblacional desplazado 2.414 e-05 0.04
Sexo 7.528 e-05 0.04

Comorbilidad Desnutricion 0.0009 0.03
Pertenencia étnica 0.0020 0.04
Comorbilidad Tabaguismo 0.0129 0.03
Resultado baciloscopia 7.151 e-08 0.06
Subred residencia <2.2e-16 0.13
Comorbilidad enfermedad mental 0.0020 0.04

Se identifica que las variables predictoras para la pérdida de seguimiento en pacientes del
programa de TB distrital, que presentan significancia estadistica se relacionan con
poblacién que presentan condiciones de vulnerabilidad. Ya sea por que pertenecen a un
grupo poblacional especial: migrantes, desplazados, habitantes de calle, pertenencia
étnica; quienes en su mayoria no cuentan con afiliacién al sistema de seguridad social en
salud (No afiliados o pertenecen al regimen subsidiado), se identifica que corresponden a
hombres con edades entre los 36 y 41 afos. El tipo de tuberculosis que predomina en la
pérdida de seguimiento es la TB pulmonar que se relaciona con los resultados de
baciloscopia, lo cual representa un problema a nivel de salud publica ya que al ser bacilifero
el paciente logra transmitir la enfermedad a otros. Las principales comorbilidades asociadas
a la pérdida de seguimiento son VIH, desnutricion, tabaquismo, enfermedad mental y
consumo de SPA. Se evidencia que los pacientes que han tenido abandonos previos tienen
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mayor probabilidad de no tener adherencia terapéutica. En cuanto a la residencia de los
usuarios, se identificé que la mayoria residen en las localidades de la Subred Centro Oriente
y Sur, zonas de alta vulnerabilidad a nivel socioeconémico y que puede estar relacionado
con estados de mal nutricion y zonas de consumo y expendio de sustancias psicoactivas.

5.5 Preprocesamiento del conjunto de datos

Para esta fase del proyecto, se utilizo el software Python a través del uso de la plataforma
Google Colab recursos basicos. Dado que se cuenta con una variable numérica y las demas
categoricas, incluyendo la variable objetivo, se procedié a realizar la conversion de las
variables categoéricas a numéricas, para ello se separaron del conjunto de datos y se
recodificaron usando la funcion OneHotEncoder de la libreria sklearn.preprocessing,
generando nuevas columnas por cada categoria de la variable. Por otro lado, la variable
objetivo se trabajé de forma binaria como pérdida de seguimiento Si=1 y No=0, en una
misma columna. La variable numérica edad fue normalizada utilizando la funcion
StandardScaler de la libreria con el mismo nombre. Posteriormente, se unificaron las
variables en el mismo conjunto de datos obteniendo un total de 50 atributos que contienen
la informacién de las 17 variables predictoras y 10.102 observaciones.

El conjunto de datos para realizar las fases de modelado y validacion qued6 conformado
por las 17 variables que mostraron significancia estadistica respecto a la pérdida de
seguimiento, de las cuales muchas contienen varias categorias como se describe en la
Tabla 11.

Tabla 11. Variables utilizadas en el modelamiento (Fuente: construccion propia).

Variable Nombre variable Dataset Tipo de variable Valores variable
Sexo paciente Sexo Categorica PRSI
M=Masculino
Edad del paciente en afios Edad Numeérica continta 0-107

"Indigena”, "Afro", "Otro",

Pertenencia étnica Pertenencia_etnica Categorica " R "
Palenquero", "Raizal", "Room
Grupo poblacional - No
desplazado gp_desplaz Categodrica Sj
Grupo poblacional . 25 No
migrante gp_migrant Categodrica Si
Grupo poblacional I . No
habitante de calle gp_indigen Categorica Si
Localidad de residencia " T [PETE, OIS
. Loc_res Categorica "COo", "SO", "SUR"
del paciente — o ..
FDB
Régimen de afiliacién al . A . wen nEn e won nan
SGSSS Regimen_afiliacion Categorica c", "E", "N, "P", "S
Tipo de tuberculosis Tipo_TB Categorica "extrapulmonar”, "pulmonar"
Condicién de ingreso al . . - "Nuevo", "OPT", "RTF", "RTPS",
Condicion_ingreso Categorica " "o Y
programa RTR", "remitido
Resultado de baciloscopia Resultado_BK_recod Categorica "negativo”, "NR", "positiva”, "SD"
Condicién de coinfeccion Condicion VIH Categérica desconc:mdol ] rlegatlvo ,
con VIH - positivo
Consum_o de SLBIENEES Consumidor_SPA Categorica e
psicoactivas Si
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Variable Nombre variable Dataset Tipo de variable Valores variable
Comorbilidad Desnutricion Desnutricion Categodrica '\é?
Comorbilidad Tabaquismo Tabaquismo Categodrica ,\SI(')
Comorbilidad Enfermedad Enf_Mental Categérica No

mental Sl
Pérdida del seguimiento o - Categorica- No
por parte del paciente PRl SEIEND Variable objetivo Si
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6. ENTRENAMIENTO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

A continuacion, se describen las fases realizadas al conjunto de datos para el proceso de
modelamiento.

6.1 Particion del conjunto de datos

Se procedid a particionar el conjunto de datos en tres partes: entrenamiento, pruebas y
validacion, utilizando la funcién train_test_split de la libreria sklearn.model_selection. La
particion se generd de la siguiente forma: 60% entrenamiento, 20% pruebas y 20%
validacion y quedaron conformados como se observa en la Tabla 12.

Tabla 12. Comparativo de la particion del conjunto de datos: entrenamiento, pruebas y validacion.
(Fuente: construccion propia)

Conjunto de datos % particion Clase 0 Clase 1

Original 100 9.364 738
Entrenamiento 60 5.618 443
Prueba 20 1.873 148
Validacion 20 1.873 147

6.2 Reduccioén de variables predictoras

Inicialmente se obtuvo 17 variables predictoras para la pérdida de seguimiento de pacientes
a partir de la aplicacién de la prueba de Chi cuadrado; con el fin de determinar si existia
multicolinealidad entre las mismas, se realiz6 un comparativo del estadistico Chi-cuadrado
entre ellas (exceptuando la variable edad) generando una matriz con estos valores
calculados, como se observa en la Figura 11.

Se aprecia en esta figura que la variable sexo tiene significancia con la mayoria de las
variables excepto grupo migrante, grupo desplazado y tipo de TB. La pertenencia étnica
presenta significancia estadistica para la mayoria de las variables excepto grupo migrante,
tipo de TB, resultado de baciloscopia, comorbilidades tabaquismo y enfermedad mental. El
grupo de desplazado tiene significancia estadistica con pertenencia étnica, localidad de
residencia, régimen de afiliacion, tipo de TB y pérdida de seguimiento. El grupo migrante
no presenta significancia estadistica con las siguientes variables: sexo, pertenencia étnica,
grupo desplazado, condicion de ingreso, consumo de SPA y enfermedad mental. El grupo
habitante de calle presenta significancia con la mayoria de las variables excepto grupo
desplazado, tabaquismo y enfermedad mental. La localidad de residencia presenta
significancia estadistica con la mayoria de las variables excepto enfermedad mental. El
régimen de afiliacion presenta significancia estadistica con todas las variables excepto
tabaquismo. El tipo de tuberculosis presenta significancia estadistica con la mayoria de las
variables a excepcion de Sexo, pertenencia étnica, tabaquismo y enfermedad mental. La
condicion de ingreso al programa presenta significancia estadistica excepto con grupo
desplazados, grupo migrantes, tabaquismo y enfermedad mental. El resultado de
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baciloscopia (BK) presenta significancia estadistica con las demas variables excepto por
pertenencia étnica, grupo desplazado, tabaquismo y enfermedad mental. La condicion de
VIH presenta significancia estadistica con la mayoria de las variables exceptuando el grupo
de desplazados. El consumo de SPA no presenta significancia estadistica con las variables
grupo desplazado y migrante, con el resto de las variables si presenta significancia. La
comorbilidad desnutricion presenta significancia estadistica con la mayoria de las variables
excepto por grupo desplazado, tabaquismo y enfermedad mental. La comorbilidad
tabaquismo solamente presenta significancia estadistica con sexo, grupo migrante,
localidad de residencia, condicion VIH, consumo de SPA y pérdida de seguimiento. A su
vez, la comorbilidad enfermedad mental solo presenta significancia estadistica con las
variables: régimen de afiliacion, condicién VIH, consumo de SPA y pérdida de seguimiento.
Por su parte, la variable pérdida de seguimiento presenta significancia estadistica con las
demas variables, confirmado los resultados del andlisis bivariado realizado.

Matriz de Identidad con p-values

BN 5 o o 5 2 am oo o R
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gp_migrant
Tabaquismo
Enf_Mental
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consumidor.SPA EEEE ; EEEE
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REGIMEN_AFILIACION
CONDICION_VIH

PERTENENCIA_ETNICA
CONDICION_INGRESO
PERDIDA_SEGUIMIENTO - o

RESULTADO_BK_RECOD

Variables

Figura 11. Matriz con p-valor de chi cuadrado variables categéricas. (Fuente: construccion propia)
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Una vez discretizadas estas 17 variables (dummy), se obtuvo un total de 49 atributos o
caracteristicas, por lo cual se hizo necesario aplicar técnicas para reducir la cantidad de
variables a utilizar en la fase de modelado. Para ello se aplicaron las siguientes técnicas de
reduccion de atributos; el script de los modelos generados se encuentra disponibles para
su consulta en el repositorio de GitHub en el siguiente link: Features.ipynb

Se aplico la reduccion de variables por el método Group LASSO utilizando la libreria Celer
[52] dado no esta disponible en la implementacion de scikit-learn. Se generaron varios
modelos Group LASSO variando el coeficiente alfa [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 50, 100]. Con el
valor de 0.001 se logré reducir a 38 atributos y con el valor de 0.01 se redujeron a 8 atributos
como se muestra en la Tabla 13,mientras que con los otros valores alfa indicados se
penalizo la totalidad de variables.

Aplicando el modelo base de regresion logistica estableciendo un valor de p significante por
debajo o igual a 0.05, se tuvo inicialmente una reduccion de 49 a 31 caracteristicas como
se observa en la Tabla 13. Al incorporar variante con seleccion Forward se obtuvo un total
de 14 caracteristicas como se evidencia en la Tabla 13, mientras que con la incorporacion
Backward se obtuvo un total de 15 caracteristicas seleccionadas como se observa en la
misma tabla. A su vez, la seleccion por pasos (Stepwise) se obtuvo 3 caracteristicas, como
se muestra en la Tabla 13.

En cuanto a los resultados con el método de RFE se obtuvo un total de 12 caracteristicas
con un p valor significante menor o igual a 0.05, como se muestra en la Tabla 13.

Tabla 13. Comparativo variables relevantes por cada método empleado (Fuente: construccién

propia).
Group Group
Variables LASSO  LASSO  LOGIT #gfvgr; bﬁfvlv;: ; é‘tgGvLTiS; RFE
0.001: 0.01 P
Edad’ X X X X X X
Sexo F X X
Sexo M X X
Pertenencia Etnica X
Afro
Perteneqcna Etnica X X
Indigena
Pertenencia Etnica X X
Otro
Pertenencia Etnica
Palenquero
Pertenencia Etnica
. X
Raizal
Pertenencia Etnica X X
Room (Gitano)
Gp desplaz NO X X X
Gp desplaz SI X X
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Variables

Gp migrant NO

Group
LASSO
0.001:

Group
LASSO
0.01

LOGIT

LOGIT +
forward

LOGIT +
backward

AN

(Ep

LOGIT +
stepwise

Pontificia Universidad
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RFE

Gp migrant SI

Gp indigen NO

Gp indigen SI

Loc Res CO

Loc Res FDB

Loc Res Norte

X | X X X X

Loc Res SO

Loc Res Sur

x

Loc Res Sin Dato

x

Régimen Afiliacion C

x

Régimen Afiliacién E

Régimen Afiliacién N

Régimen Afiliaciéon P

Régimen Afiliacién S

X | X X X X

Tipo TB
Extrapulmonar

X X X X

Tipo TB Pulmonar

Condicioén Ingreso
Nuevo

X X X X X X X X X X X X/ X X/ X X

Condicioén Ingreso
OPT

x

Condicién Ingreso
Remitido

Condicioén Ingreso
RTF

Condicioén Ingreso
RTPS

Condicién Ingreso
RTR

Resultado BK
Negativo

Resultado BK No
realizado

Resultado BK
Positivo

Resultado BK SD

Condicién VIH
Desconocido

x

Condicion VIH
Negativo

X

Condiciéon VIH
Positivo

Consumidor SPA NO

Consumidor SPA SI

X | X X

Desnutricién NO
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Group Group LOGIT + LOGIT + LOGIT +

Variables LASSO LASSO LOGIT RFE

0.001: 0.01 forward backward stepwise

Desnutricién Sl
Tabaquismo NO

Tabaquismo Sl

Enfermedad Mental
NO

Enfermedad Mental Sl X
TOTAL 38 8 31 14 15 3 12

X X XX

Para determinar el método mas adecuado en cuanto al grupo de variables a seleccionar,
se tuvo en cuenta los valores de: Criterio de Informacién Bayesiano (BIC) y el Criterio de
Informacién de Akaike (AIC) por cada uno de los modelos, como se observa en la

Tabla 14.

Tabla 14. Comparativo BIC y AIC por cada método empleado (Fuente: construccion propia).

Estimador LASSO LASSO LOGIT LOGIT + LOGIT + LOGIT +
0.001: 0.01 forward backward stepwise
AlC 300.14 300.14 3232.22 4533.35 4535.69 3094.16 4541.36
BIC 533.51 533.51 3424.41 4641.66 4651.22 3123.04 4635.23

De esta manera, se establece que el grupo de variables a seleccionar corresponde al
meétodo de Group Lasso con valores de alfa 0.001 y 0.01, los cuales presentan los menores
valores de los estimadores tanto para BIC como AIC. Se decide modelar con ambos valores
de alfa para determinar el mejor desempefio de las métricas.

6.3 Aplicacion de modelos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico ofrece un enfoque mas que se adapta a las particularidades de
esta enfermedad y permite emplear métricas personalizadas las cuales se adaptan mejor a
las necesidades y limitaciones especificas del manejo de la TB [42]. En esta fase se
aplicaron 4 tipos de algoritmos utilizados ampliamente en problemas de clasificacion binaria
como en este caso (pérdida de seguimiento Si y No): Bosques Aleatorios, Regresién
logistica, XGBoost y Naive Bayes; escogidos acorde con la revision realizada en el marco
tedrico, que permitié resolver problemas de clasificacion al mostrar buenos desempefios
para discriminar de manera correcta las clases. Adicionalmente, estos modelos se
reconocen por su capacidad para manejar diversos tipos de datos, su robustez frente al
sobreajuste y su alto rendimiento en términos de velocidad y precision [42].

Dado que existe un marcado desbalanceo de clases en el conjunto de datos generado por
gue la variable objetivo contiene el 7.3% (n=738 casos) con pérdida de seguimiento y 92.7%
(n=9.364) sin pérdida de seguimiento; se hizo necesario aplicar técnicas de remuestreo a
cada conjunto de entrenamiento con el fin de equilibrarlas. Cada una de estas técnicas se
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aplicé al conjunto de datos de entrenamiento de cada uno de los modelos de aprendizaje
supervisado descritos en el numeral 6.5, comparando las métricas obtenidas con un modelo
sin ningun tipo de remuestreo, con el fin de generar una linea base de comparacién que
permitié seleccionar el modelo con mejor desempefio. En cada script por tipo de modelo se
aprecia cada una de las técnicas utilizadas.

Por otro lado, se definio utilizar la sensibilidad o Recall como punto de referencia con el fin
de priorizar la correcta clasificacion de la clase positiva pérdidas de seguimiento. Es decir,
la proporcién de verdaderos positivos sobre total de verdaderos positivos y Falsos
negativos. De esta manera, el Recall resume qué tan bien se predijo la clase positiva
respecto a las predicciones [53] hechas por el modelo. Esto es importante dado que, para
la fase de despliegue del modelo, se pretende realizar un seguimiento personalizado a los
pacientes desde su ingreso al programa de TB, por lo cual es importante que la métrica
utilizada discrimine muy bien a este tipo de pacientes en riesgo de pérdida de seguimiento
de tal manera que se logre optimizar de la mejor forma al personal de salud de los equipos
locales encargados de esta actividad.

En cada modelo generado se realizé optimizacion de hiperparametros utilizando la funcion
GridsearchCV y se hizo validacién cruzada con la funcién Cross_val_score ambas
pertenecientes a la libreria sklearn de Pyhton, esta dltima permite realizar una validacion
cruzada a partir de la particion del conjunto de datos mientras que la primera permite
encontrar los pardmetros optimos en cada modelo, acorde con los valores para Recall
segun la combinacion de éstos [54].

Los tiempos de computo de todos los modelos generados fueron medidos en un equipo que
cuenta con las siguientes especificaciones técnicas: Core i7 octava generacion, 16 RAM,
Disco duro de estado sélido de 1 Tera con acceso a canal de internet dedicado ETB 10 MB.

6.3.1 Bosques Aleatorios

De acuerdo con la revision realizada sobre remuestreo, se procedié a generar diferentes
modelos aplicando cada una de estas técnicas y de forma combinada, y posteriormente, se
compararon las métricas obtenidas con el modelo sin ningun tipo de remuestreo obteniendo
los resultados de la Tabla 15. El script de los modelos generados se encuentra disponibles
para su consulta en el repositorio de GitHub en el siguiente link: Random Forest

models.ipynb

Tabla 15. Comparativo de métricas en modelos de Random Forest aplicando diferentes técnicas
de remuestreo. (Fuente: construccién propia).

Random Forest con Recall Precision F1 Score Accuracy AUC

Submuestreo (Undersampling) 0.675676 0.182149 0.286944 0.754082 0.717977
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Random Forest con Recall Precision F1 Score Accuracy

Balanceo de clases (Class

- 0.594595 0.221662 0.322936 0.817417 0.714809
weights)
Sobremuestreo (Oversampling) 0.581081 0.212871 0.311594 0.811974 0.705650
SMOTE + Tomek 0.547297 0.217158 0.310940 0.822365 0.695699
SMOTE Sobremuestreo

(Oversampling) 0.527027 = 0.222857 0.313253 0.830777 0.690903
Tomek submuestreo 0.135135  0.416667 0.204082 0922823  0.560094

(Undersampling)
Ninguno 0.094595 0.437500 0.155556 0.924790 0.542492

Los hiperpardmetros optimizados para estos modelos fueron los siguientes: nimero de
arboles del bosque (n_estimators), la profundidad maxima del arbol (max_depth) y
aleatoriedad del muestreo buscando la mejor divisién en cada nodo (random_state). La
combinacion de los mejores hiperparametros para cada uno de los modelos, se encuentran
en el Script de Github.

En cuanto a la correcta clasificacion de las clases de los modelos Random Forest, se
describe en la Tabla 16, los resultados de las matrices de confusion generadas con el
conjunto de prueba (contiene 1873 observaciones de la clase 0 no perdida de seguimiento
y 148 de la clase 1 pérdida de seguimiento); se evidencia que el modelo de Random Forest
gue presenta una mejor identificacion de las pérdidas de seguimiento es submuestreo, sin
embargo presenta un alto nimero de falsos positivos, seguido de remuestreo con Balanceo
de clases que logra identificar 88 verdaderos positivos con un alto nimero de falsos
positivos 309.

Tabla 16. Comparativo de matriz de confusion en modelos de Random Forest (Fuente:
construccion propia).

Random Forest con Verdgt_jeros Verdad_eros Fa!s_os Fals_os

positivos negativos positivos negativos
Submuestreo (Undersampling) 100 1424 449 48
Balanceo de clases (Class weights) 88 1564 309 60
Sobremuestreo (Oversampling) 86 1555 318 62
SMOTE + Tomek 81 1581 292 67
SMOTE Sobremuestreo (Oversampling) 78 1601 272 70
Tomek submuestreo (Undersampling) 15 1384 21 96
Ninguno 14 1855 18 134

También se midi6 el tiempo de computo (segundos) en la generacion de cada modelo el
cual se muestra de forma comparativa en la Tabla 17, acorde con las especificaciones ya
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descritas.
Tabla 17. Comparativo de tiempos computo en ejecucion en modelos de Random Forest. (Fuente:
construccién propia).

Balanceo de clases (Class weights) 50 0.636517 24.07
Ninguno 200 0.094867 30.40

Tomek submuestreo (Undersampling) 50 0.539581 31.07
Submuestreo (Undersampling) 50 0.548570 50.76
SMOTE Sobremuestreo (Oversampling) 50 0.143092 56.14
Sobremuestreo (Oversampling) 50 0.516982 61.38
SMOTE + Tomek 100 0.521527 108.90

6.3.2 Regresion Logistica

Se generaron varios modelos de Regresion Logistica uno base y otros aplicando diferentes
técnicas de remuestreo, obteniendo las métricas descritas en la Tabla 18. El script de los
modelos generados se encuentra disponibles para su consulta en el repositorio de GitHub
en el siguiente link: LOGIT.ipynb

Tabla 18. Comparativo de métricas en modelos de Regresion Logistica aplicando diferentes
técnicas de remuestreo. (Fuente: construccion propia).

Logit con Recall Precision F1Score  Accuracy AUC

Sobremuestreo (Oversampling) 0.689189 0.155251 0.253416 0.702622 0.696437

SMOTE Sobremuestreo
(Oversampling)

submuestreo (Undersampling) 0.682432 0.156347 0.254408 0.707076 0.695728

SMOTE + Tomek 0.675676 0.148148 0.243013 0.691737 0.684341

Tomek submuestreo
(Undersampling)

Ninguno 0.081081 0.545455 0.141176 0.927759 0.537871

0.682432 0.150746 0.246944 0.695200 0.689321

0.108108 0.533333 0.179775 0.927759 0.550317

Los hiperparametros optimizados para estos modelos fueron los siguientes: Inverso de la
fuerza de regularizacion (C) debe ser un numero flotante positivo, algoritmo a utilizar en el
problema de optimizacion (solver) y penalizacion (penalty). La combinacién de los mejores
hiperparametros para cada uno de los modelos, se encuentran en el Script de Github.

En cuanto a la correcta clasificacion de las clases de los modelos de regresion logistica, se
describen en la Tabla 19 los resultados de las matrices de confusion generadas con el
conjunto de prueba (contiene 1873 observaciones de la clase 0 no perdida de seguimiento
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y 148 de la clase 1 pérdida de seguimiento); se evidencia que el modelo de Regresion
logistica que presenta una mejor identificacion de las pérdidas de seguimiento es
sobremuestreo con identificacion correcta de 102 casos del total de 148 pérdidas de
seguimiento; sin embargo presenta un alto niumero de falsos positivos (555), los otros
modelos que muestran buen desempefo son SMOTE con sobremuestreo y Submuestreo
ambos clasifican correctamente 101 perdidas de seguimiento de las 148 pero presentan un
alto numero de falsos positivos 569 y 545, respectivamente.

Tabla 19. Comparativo de matriz de confusion en modelos de Regresion logistica (Fuente:
construccién propia).

Logit con Verdgqeros Verdaderos Fa!;os Fals.os
ositivos negativos ositivos negativos

Sobremuestreo (Oversampling) 102 1318 555 46
SMOTE Sobremuestreo (Oversampling) 101 1304 569 a7
Submuestreo (Undersampling) 101 1328 545 47
SMOTE + Tomek 100 1298 575 48
Tomek submuestreo (Undersampling) 16 1859 14 132
Ninguno 12 1863 136 10

Con estos modelos también se midio el tiempo de cédmputo (segundos) en la generacion de
cada modelo el cual se muestra de forma comparativa en la Tabla 20, acorde con las
especificaciones ya descritas.

Tabla 20. Comparativo de tiempos computo en ejecucion en modelos de Regresién Logistica.
(Fuente: construccion propia).

C_regresion logistica Mejor_puntaje Tiempo (s)
Ninguno 1.000 0.081231 1.01
Submuestreo (Undersampling) 0.001 0.688788 42.40

Tomek submuestreo

. 100.000 0.110606 55.11

(Undersampling)
SMOTE + Tomek 0.001 0.695707 78.86
Sobremuestreo (Oversampling) 0.001 0.684394 84.47
SMOTE Sobremuestreo 0.001 0.695707 37217

(Oversampling)

6.3.3 XGBoost

De igual manera, se generaron varios modelos XGBoost uno de linea base, otro
favoreciendo el peso de clase positiva (pérdida de seguimiento), los otros con técnicas de
remuestreo over y under sampling, obteniendo las métricas descritas en la Tabla 21. El
script de los modelos generados se encuentra disponibles para su consulta en el repositorio
de GitHub en el siguiente link: XGBOOST.ipynb
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Tabla 21. Métricas del modelo XGBoost con diferentes técnicas de remuestreo. (Fuente:
construccién propia).

XGBoost con Recall Precision F1Score  Accuracy AUC

Submuestreo (Undersampling) 0.716216 0.144809 0.240909 0.669471 0.690997

Balanceo de clases (Class 0.655405 = 0139769 = 0230404 = 0679367  0.668333

weights)
Sobremuestreo (Oversampling) 0.254237 0.214900 0.232919 0.877753 0.590546
Ninguno 0.167421 0.349057 0.226300 0.916529 0.571433

SMOTE + Submuestreo
(Undersampling)

0.159322  0.251337  0.195021  0.903984  0.560974
Los hiperpardmetros optimizados para estos modelos fueron los siguientes: La tasa de
aprendizaje reduce la contribucion de cada arbol mediante learning_rate. Existe un
equilibrio entre learning_rate y n_estimators. La profundidad méaxima de los estimadores de
regresion individuales (max_depth). Esta profundidad limita el nimero de nodos en el arbol.
Ajusta este parametro para obtener el mejor rendimiento, ya que el valor 6ptimo depende
de la interaccion entre las variables de entrada. El nimero de etapas de refuerzo (boosting)
a realizar (n_estimators). El gradient boosting es bastante resistente al sobreajuste, por lo
gue un numero grande de estimadores suele mejorar el rendimiento. ElI pardmetro
submuestreo por arbol subsample (colsample_bytree) es la proporcion de columnas que se
utiliza al construir cada arbol. EI muestreo aleatorio (subsampling) ocurre una vez por cada
arbol que se construye. La combinacion de los mejores hiperparametros para cada uno de
los modelos, se encuentran en el Script de Github.

En cuanto a la correcta clasificacion de las clases de los modelos de XGBoost, se describen
en la Tabla 22 los resultados de las matrices de confusion generadas con el conjunto de
prueba (contiene 1873 observaciones de la clase 0 no perdida de seguimiento y 148 de la
clase 1 pérdida de seguimiento); se evidencia que el modelo XGBoost que presenta una
mejor identificacion de las pérdidas de seguimiento es submuestreo con identificacion
correcta de 106 casos del total de 148 pérdidas de seguimiento; sin embargo presenta un
alto numero de falsos positivos (626) pero bajo nimero de falsos negativos, el siguiente
modelo es con balanceo de clases el cual clasifica correctamente 97 pérdidas de
seguimiento de las 148 pero presenta un alto nimero de falsos positivos 597 y bajo de
falsos negativos.

Tabla 22. Comparativo de matriz de confusion en modelos de XGBoost (Fuente: construccion

propia).
Verdaderos Verdaderos Falsos Falsos

XGBoost con o : o .

ositivos negativos ositivos negativos
Submuestreo (Undersampling) 106 1247 626 42
Balanceo de clases (Class weights) 97 1276 597 51
Sobremuestreo (Oversampling) 75 3472 274 220
Ninguno 37 2741 69 184
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SMOTE + Submuestreo
(Undersampling)

47 3606 140 248
Para estos modelos también se midio el tiempo de computo (segundos) en la generacion
de cada modelo el cual se muestra de forma comparativa en la Tabla 23, acorde con las
especificaciones ya descritas.

Tabla 23. Comparativo de tiempos computo en ejecucién en modelos de XGBoost (Fuente:
construccién propia).

num_estimadores Mejor_puntaje Tiempo (s)
Ninguno 200 0.125641 0.00
XG Submuestreo (Undersampling) 200 0.688458 0.18
XG Sobremuestreo (Oversampling) 200 0.996974 175.29

XG SMOTE + Submuestreo

(Undersampling) 200 0.920971 496.80

6.3.4 Naive Bayes

Se generaron varios modelos de tipo bayesiano uno de linea base, otro favoreciendo el
peso de clase positiva (pérdida de seguimiento), los otros con técnicas de sobremuestreo
y submuestreo, obteniendo las métricas descritas en la Tabla 24. El script de los modelos
generados se encuentra disponibles para su consulta en el repositorio de GitHub en el
siguiente link: Bayesiano.ipynb

Tabla 24. Métricas de modelos bayesianos con diferentes técnicas de remuestreo. (Fuente:
construccién propia).

Naive Bayes con Recall Precision F1 Score Accuracy AUC ‘

Balanceo de clases

- 0.972973 0.081172 0.149844 0.191489 0.551356
(Class weights)

(Sg\?erresr‘;”mepslti[%‘; 0.972973 | 0.083045 = 0.153029 = 0.211282 0.562034
SMOTE 0.972973 = 0.077670  0.143856  0.151905  0.530000
Ninguno 0.898649 = 0.094527 = 0.171061 | 0.362197  0.609228

Submuestreo

- 0.364865 0.284211 0.319527 0.886195 0.646127
(Undersampling)

Para los modelos Gaussian Naive Bayes la optimizacion de hiperparametros son estimados
utilizando el maximo de verosimilitud por el mismo modelo, por lo cual no se optimiza a
través de GridSearchCV, como se observa en el script.

En cuanto a la correcta clasificacion de las clases de los modelos de Naive Bayes, se
describen en la Tabla 25 los resultados de las matrices de confusion generadas con el
conjunto de prueba (contiene 1873 observaciones de la clase 0 no perdida de seguimiento
y 148 de la clase 1 pérdida de seguimiento); se evidencia que estos modelos aunque
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identifican correctamente 144 casos como perdidas de seguimiento de los 148, presentan
un alto nimero de falsos positivos por lo cual no pueden ser tenidos en cuenta dentro del
modelamiento.

Tabla 25. Comparativo de matriz de confusion en modelos de Naive Bayes (Fuente: construccion

propia).
Naive Bayes con Verdgt;ieros Verdadgros Fa!sps Fals.os

ositivos negativos ositivos  negativos
Balanceo de clases (Class weights) 144 243 1630 4
Sobremuestreo (Oversampling) 144 283 1590 4
SMOTE 144 163 1710 4
Ninguno 133 599 1274 15
Submuestreo (Undersampling) 54 1737 136 94

También se midi6 el tiempo de computo (segundos) en la generacion de cada modelo el
cual se muestra de forma comparativa en la Tabla 26, acorde con las especificaciones ya
descritas.

Tabla 26. Comparativo de tiempos computo en ejecucion en modelos Bayesianos (Fuente:
construccion propia).

Modelo Mejor_puntaje Tiempo (s)
NB Ninguno 0.820253 0.00
NB Submuestreo (Undersampling) 0.820253 0.01
NB Sobremuestreo (Oversampling) 0.908125 0.02

Balanceo de clases
(Class weights)

NB + SMOTE 0.340606 0.05

0.960124 0.02

En general, el algoritmo con mejor desempefio es Regresion Logistica que muestra
métricas de Recall entre 67 y 69 % con AUC entre 68 y 69 %, aplicando diferentes técnicas
de remuestreo. De los modelos de XGBoost solamente dos presentan métricas aceptables
entre 66 % y 72 % de Recall, priorizando peso de clases y con submuestreo,
respectivamente. En cuanto al algoritmo de Random Forest solamente uno tiene buen
desempeiio y es con submuestreo 67.5 %. Mientras que los modelos bayesianos presentan
en general buenas métricas de Recall entre 89 % y 98 % aplicando diferentes técnicas de
remuestreo; no obstante, la exactitud desmejora entre 15 % y 21%; al verificar los resultados
de las matrices de confusion Tabla 25, se encuentra que la mayoria de los registros se
clasifican como falsos positivos, lo cual explica estos resultados.

En cuanto a los tiempos de cémputo de los modelos de bosques aleatorios se ejecutan con
optimizacion de hipeparametros entre 24 y 109 segundos, los modelos de regresion
logistica se ejecutan entre 1y 372 segundos incluyendo optimizacién de hiperparametros y
validacion cruzada con 10 folds; los modelos de XGBoost se ejecutan entre 0.00 y 497

67



nrificia Universidad

segundos e incluye la optimizacion y validacion cruzada con 10 folds. A su vez, los modelos
bayesianos presentan los menores tiempos de ejecucion, menor a un segundo e incluye
optimizacion de hiperpardmetros y validacién cruzada con 10 folds.

De los modelos implementados se encuentra que la mejor métrica de Recall se obtiene con
XGBoost con submuestreo 71.6 % (exactitud 66.9 %) el Modelo de Regresion logistica con
SMOTE + Tomek 70 % (exactitud 67 %), seguido de varios modelos de regresion logistica:
sobremuestreo 69 % de Recall (exactitud 71 %), SMOTE sobremuestreo 68 % Recall
(exactitud 69.5 %), con submuestreo 68 % (exactitud 71 %); y tercer lugar Random Forest
con submuestreo 67 % (exactitud 75 %). Los tres presentan tiempos de ejecucion de 0.17
segundos (XGBoost con submuestreo), los modelos de regresién logistica presentan
tiempos de 42, 78, 84 y 372 segundos (submuestreo, SMOTE + Tomek, submuestreo y
SMOTE + sobremuestreo) y 50.76 segundos (Random Forest con submuestreo).

Posteriormente, se decide realizar el modelamiento con los algoritmos seleccionados que
mostraron mejor desempefio en la métrica Recall, aplicando el conjunto de datos de
entrenamiento y prueba como se muestra en la Tabla 27. Adicional, se realiza medicion de
tiempos de computo de estos modelos como se visualiza en Tabla 28

Tabla 27. Comparativo de métricas en modelos finales con remuestreo. (Fuente: construccion

propia).
Modelo Recall Precision F1 Score Accuracy AUC
XGBoost con submuestreo

(Undersampling) 0.714932  0.126097  0.214383  0.617948 0.662626
Random Forest con submuestreo 0.687783 | 0.137931 0.229781 0.663807 0.674852

(Undersampling)
Logit con sobremuestreo 0.674208  0.150810 = 0.246485  0.699439 0.687816

(Oversampling)
Logit con SMOTE + Tomek 0.669683 = 0.146245 | 0.240065 = 0.690861 0.681105
R 0.665158  0.136111 = 0.225980  0.667766 0.666565

(Undersampling)

Al comparar los modelos generados se encuentra que XGBoost con submuestreo presenta
las mejores métricas en Recall 71 %, exactitud 62 % y AUC 66%, seguido del modelo de
bosques de arboles aleatorios con submuestreo con 69 % de Recall, 66 % de exactitud y
AUC de 67%. En tercer lugar, se ubica el modelo de regresion logistica con sobremuestreo
gque muestra un Recall 67 %, exactitud de 69 % y AUC 69%, en cuarto lugar, se encuentra
el modelo de regresion logistica con remuestreo por SMOTE + Tomek con Recall de 7 %
exactitud de 69 % y AUC 68%, y en ultimo lugar se ubica el modelo de regresién logistica
con submuestreo el cual presenta un Recall de 67 %, exactitud de 67% y AUC de 67 %.

En cuanto a los tiempos de ejecucion de los modelos se observa en la Tabla 28 que el
modelo con menor tiempo de ejecucion es XGBoost con submuestreo con un tiempo de
0.09 segundos, seguido por el modelo de regresion logistica con sobremuestreo que toma
un tiempo de ejecucion de 7.5 segundos, seguido del modelo de regresion logistica con
submuestreo con un tiempo de ejecucion de 47.7 segundos, en cuarto lugar se encuentra

68



Pontificia Universidad

JAVERIANA
5 Cali

el modelo de bosques aleatorios con submuestreo que toma un total de 109 segundos de
ejecucion, y en ultimo lugar se ubica el modelo de regresion logistica con remuestreo por
SMOTE+ Tomek que tarda 120 segundos en ejecutarse.

Tabla 28. Comparativo de tiempos de computo en modelos finales. (Fuente: construccion propia).

Modelo num_estimadores Mejor_puntaje Tiempo (s
Logit con SMOTE + Tomek C=0.001 0.645928 120.05
Logit con sobremuestreo (Oversampling) C=0.001 0.638198 7.54
Logit con submuestreo (Undersampling) C=0.001 0.644042 47.67
XGBoost con submuestreo (Undersampling) 50 0.700302 0.089
Random Forest con submuestreo (Undersampling) 100 0.628658 108.83

De acuerdo con lo anterior, se seleccionan como modelos finales XGBoost con
submuestreo, Logit con sobremuestreo y Bosques aleatorios con submuestreo, teniendo en
cuenta los desempefios similares en las métricas de sensibilidad y exactitud. Con éstos tres
modelos se realizo el proceso de validacion aplicando las predicciones sobre el conjunto de
validacion del 20%, cuyos resultados se explican en detalle en el numeral 7.

Acorde con los resultados obtenidos en las métricas de estos modelos al aplicar la regresion
LASSO para variables categéricas con valores de alfa 0.01 y 000.1, se evidencié que los
modelos de XGBoost y Random Forest mejoran su desempefio cuando se reducen de 38
a 8 atributos predictores (Edad, grupo habitante de calle NO, grupo habitante de calle SlI,
Régimen afiliacion Contributivo, Régimen afiliacion Especial, Régimen afiliacion No
asegurado, Régimen afiliacién Especial, Régimen afiliacion Subsidiado); es decir que se
favorecen con la reduccién de la dimensionalidad mientras que los modelos de regresion
logistica mantienen en general sus métricas. En la Tabla 29 se muestra un comparativo de
las métricas con los dos métodos de seleccién de variables. El script que contiene los
modelos generados con Lasso 0.001 se encuentra disponibles para su consulta en el
repositorio de GitHub en el siguiente link: Modelo _Final Lasso 0001.ipynb

Tabla 29. Comparativo de métricas con regresiéon Lasso alfa 0.001 y alfa 0.01. (Fuente:
construccién propia).

Modelo

Regresion LASSO con alfa 0.001 Regresion LASSO con alfa 0.01

Recall Precisi F1 Accura AUC Recall Precisi F1 Accura AUC
6n Score cy 6n Score cy
XGBoostcon | 0.6289 | 0.1252 | 0.2088 | 0.6525 | 0.6417 @ 0.7149 | 0.1260 0.2143 | 0.6179 @ 0.6626
submuestreo 59 25 66 90 04 32 97 83 48 26
(Undersampli
ng)
Random 0.6606 @ 0.1251 @ 0.2103 0.6384 0.6486 | 0.6877 0.1379 0.2297 0.6638 0.6748
Forest con 33 07 75 03 44 83 31 81 07 52
submuestreo
(Undersampli
ng)
Logit con 0.6696 @ 0.1484 | 0.2430 @ 0.6958 | 0.6837 | 0.6742 @ 0.1508 @ 0.2464 @ 0.6994 @ 0.6878
sobremuestr 83 45 21 10 74 08 10 85 39 16

eo
(Oversamplin

9)
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7. EVALUACION DEL RENDIMIENTO DE MODELOS DE MACHINE
LEARNING

Se procede a aplicar a los tres modelos seleccionados y optimizados, el conjunto de datos
de validacion con el fin de evaluar el rendimiento de las métricas y determinar el desempefio
de estos. El script de los modelos generados con LASSO alfa 0.01, se encuentra disponibles
para su consulta en el repositorio de GitHub en el siguiente link:
Modelo_Final Lasso 001.ipynb

En la Tabla 30 se encuentra el comparativo de las métricas obtenidas con el conjunto de
datos de validacion.

Tabla 30. Comparativo de métricas en modelos finales con set de validacion. (Fuente:
construccién propia).

Modelo Recall Precision F1 Score Accurac AUC
XGBoost con submuestreo

. 0.70068 0.12439 0.21128 0.61930 0.67485
(Undersampling)

Random Forest con submuestreo 0.68027 0.12269 0.20790 0.62277 0.64926
(Undersampling)

Logit con sobremuestreo 0.63945 0.14733 0.23949 0.70445 0.67450

(Oversampling)

Al aplicar el conjunto de validacion 20% compuesto por 147 registros de la case 1
correspondientes a pérdidas de seguimiento y 1873 registros de la clase 0 no pérdidas de
seguimiento; dos de los tres modelos muestran buen desempefio para la métrica de Recall
68 y 70 %, muy similares a las obtenidas en la etapa de entrenamiento y prueba; esto
demuestra que no hay sobreajuste en éstos y cuentan con la capacidad de predecir de
manera adecuada la pérdida de seguimiento de tuberculosis que corresponden a la clase
positiva con una exactitud que oscila entre 62 y 70 %, siendo el mejor Logit con
sobremuestreo pese a una menor sensibilidad 64 %. A su vez en cuanto a la métrica AUC
para los tres modelos oscila entre 65y 67 %, siendo el mas bajo para Random Forest con
submuestreo.

Con el fin de comprender mejor los resultados obtenidos, se procede a comparar las
matrices de confusion obtenidas por cada uno de los tres mejores modelos en la Tabla
31Tabla 31.

Tabla 31. Comparacién resultados matriz de confusion modelo set de validacion. (Fuente:
construccion propia)

Verdaderos Verdaderos Falsos Falsos
Modelo - . o )
ositivos negativos ositivos  negativos
XGBoost Submuestreo 103 1148 725 44
Random Forest con s_ubmuestreo 100 1158 715 47
(Undersampling)
LOGIT + sobremuestreo 94 1329 544 53
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Se evidencia que los tres modelos logran discriminar correctamente la clase positiva
(pérdidas de seguimiento). El modelo de XGBoost con submuestreo logra clasificar de
manera adecuada 103 casos de los 147 con pérdida de seguimiento, se clasifican 44 como
falsos negativos y 725 como falsos positivos. A su vez, el modelo Random Forest con
submuestreo logra clasificar de manera adecuada 100 pacientes con pérdida se
seguimiento de 147 y 47 corresponden a falsos negativos con 715 falsos positivos, mientras
gue con el modelo Logit con sobremuestreo logra clasificar de manera adecuada como
pérdidas de seguimiento 94 pacientes de 147, 53 corresponden a falsos negativos y 544 a
falsos positivos. De esta manera se concluye que el modelo que presenta las mejores
métricas de desempefio para predecir pérdida de seguimiento es XGBoost con
submuestreo.

Con el fin de asegurar una segunda validacion externa, se utilizo la base preliminar del
programa afio 2023 con previa autorizacion de la entidad, la cual se compone de 1.953
registros, de los cuales 137 correspondieron a pérdidas de seguimiento. A esta base de
datos se le realizd el mismo preprocesamiento y se generaron predicciones sobre este
conjunto de datos, los resultados se muestran en la Tabla 32.

Tabla 32. Métricas obtenidas con el conjunto de datos de validacion externa. (Fuente:
construccion propia)

Modelo Recall Precision F1 Score Accurac AUC

XGBoost con Submuestreo 0.69343 0.11757 0.20105 0.61341 0.65040
(Undersampling)

Se obtuvo un Recall del 69 % similar al obtenido en la fase de prueba y validacion,
evidenciando que el modelo no presenta sobreajuste y logra predecir de forma correcta 95
de las 137 pérdidas de seguimiento para 2023, mientras que 42 fueron clasificadas como
falsos negativos, es decir, corresponden a pérdidas de seguimiento, pero el modelo no las
clasific6 como tal. Por su parte, 713 registros fueron clasificados como pérdidas de
seguimiento sin llegar a serlo en la realidad (falsos positivos).

Con el fin de analizar como inciden los 8 atributos de las 3 variables predictoras en el
modelo de XGBoost, se utilizo la técnica de SHAP (SHapley Additive exPlanations), este
método muestra la contribucién o la importancia de cada caracteristica en la prediccion del
modelo basado en la teoria de juegos cooperativos y se utilizan para aumentar la
transparencia y la interpretabilidad de los modelos de aprendizaje automético [42], los
resultados se muestran en la Figura 12.

71



EDAD

REGIMEN_AFILIACION_C

gp_indigen_NO .

REGIMEN_AFILIACION_N

REGIMEN_AFILIACION_S

Feature value

REGIMEN_AFILIACION_E

gp_indigen_SI

REGIMEN_AFILIACION_P "I

. . T . T Low
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

SHAP value (impact on model output)

Figura 12. Valores de SHAP para los ocho atributos del modelo XGBoost con submuestreo
(Fuente: construccion propia)

Como se observa el modelo permite predecir la pérdida de seguimiento en TB con un 69 %
de sensibilidad y una exactitud del 61 %, a partir de 8 atributos generados por 3 variables
Edad, régimen de afiliacién y el grupo poblacional habitante de calle; estas ultimas se
subdividen en sus correspondientes categorias (N = No asegurado, C = contributivo, S =
Subsidiado, P = Especial, E = Excepcion).

En la grafica de SHAP todas las variables se muestran en orden de importancia de
caracteristica global, siendo la primera la mas importante y la Gltima la menos importante.
La variable edad tiene una contribucion positiva muy alta cuando sus valores son bajos, y
una contribucién negativa baja cuando sus valores son altos. Es decir, que las personas
jovenes inciden mas en la prediccion de pérdida de seguimiento por parte del modelo. En
régimen de afiliacibn hay una contribucién alta cuando no hay aseguramiento o0 es
subsidiado, mientras que tiene una contribucion negativa alta cuando pertenece al réegimen
contributivo. En cuanto al grupo poblacién habitante de calle, cuando pertenece a este
grupo poblacional incide en el modelo de forma negativa alta cuando el valor que toma es
cercano a cero y cuando se acerca a uno incide de forma positiva baja.

En la Tabla 33 se analizan los valores de Chi cuadrado (p<=0.05) para las variables
habitante de calle (gp_indigen) y régimen de afiliacion, las cuales se relacionan fuertemente
con la mayoria de las demas variables. El grupo habitante de calle no tiene significancia
estadistica con la variable tabaquismo, grupo poblacional desplazado y enfermedad mental.
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Por otro lado, la variable régimen de afiliacion presenta fuerte correlacion con la mayoria
de las variables a excepcion de la comorbilidad tabaquismo.

Tabla 33. Valores de chi Cuadrado para las variables predictoras habitante de calle y régimen de
afiliacion (Fuente: construccion propia).

Variables contrastadas Habitante de calle Régimen de afiliacion
(p-valor) (p-valor)

Sexo 9.59 e-13 1.26 e -21

Pertenencia étnica 4.71 e-06 1.77 e -40

Grupo poblacional desplazado 0.71 231le-16
Grupo poblacional migrante 0.02 0.0

Grupo poblacional habitante de calle - 2.95e-163

Subred residencia 1.49 e -188 1.58 e -209

Régimen de afiliaciéon 2.95e-163 -

Tipo de Tuberculosis 2.86 e -22 594 e-18

Condicién de ingreso 1.03 e -133 4.16 e -27

Resultado baciloscopia 2.23e-21 542 ¢e-41

Coinfeccién con VIH 1.12e-21 5.55e -76

Comorbilidad Consumo de SPA 7.02 e -145 3.75e-20

Comorbilidad Desnutricion 1.17e-14 9.32 e -25
Comorbilidad enfermedad mental 0.22 0.03

Pérdida de seguimiento 1.15 e -170 1.39 e -69
Comorbilidad Tabaquismo 0.25 0.61

Estos resultados son esperados si se tiene en cuenta que las personas habitantes de calle,
por lo general no cuentan con aseguramiento en el sistema de salud o pertenecen a régimen
subsidiado; muchos de ellos son pacientes previamente tratados para tuberculosis, se
encuentran en estado de mal nutricién e incluso presentan coinfeccion con VIH, la gran
mayoria presenta formas pulmonares de la enfermedad, tienen afectaciones en salud
mental dado por adicciones, la mas frecuente es el consumo abusivo de sustancias
psicoactivas adicionalmente se localizan o ubican en determinadas zonas de la ciudad
donde es facil acceder a este tipo de sustancias. A su vez, el régimen de afiliacion presenta
una fuerte asociaciéon con la subred de residencia y el grupo habitante de calle, por las
razones ya mencionadas. La pertenencia étnica y el grupo desplazado presentan relacion
al igual que el grupo de migrantes teniendo en cuenta que por ejemplo estos ultimos no
cuentan con afiliacioén al sistema de salud, los desplazados, indigenas y afrocolombianos,
en su mayoria pertenecen al régimen subsidiado o no se encuentran afiliados.

Los resultados obtenidos se asemejan a los reportados por Chinagudaba y otros [42] en
2024, en el cual utilizaron varios algoritmos de aprendizaje automatico (Naive Bayes,
arboles de decision, Random Forest y k-Nearest Neighbors (k-NN), Gradient Boosting
Machine (GBM), XGBoost, LightGBM y CatBoost), para predecir los resultados del
tratamiento de la tuberculosis en pacientes de Karnataka (India). En ese trabajo el conjunto
de datos usados fue dividido 70:15:15. No obstante, la prevalencia de pérdida del
seguimiento era mucho mas alta (22%) que la nuestra (7%). Para balancear las clases
también utilizaron técnicas de balance SMOTE y Random Oversampling y midieron el
desempeiio de los modelos utilizando como métrica la sensibilidad (Recall) y promedio de
sensibilidad (AvRecall), al igual que en el presente proyecto. Nuestros resultados se
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asemejan dado que obtuvieron los mejores resultados con XGBoost y Random Forest con
SMOTE que tuvieron 97% de Recall para ambos, mientras que con sobremuestreo 95 % y
98 %, respectivamente. En nuestro caso, el mejor Recall se obtiene con XGBoost con
submuestreo 70 % y Random Forest con submuestreo 68 %. De los modelos probados,
encontraron que XGBoost y GBM demostraron resultados equilibrados en todas las
técnicas de codificacion, lo que indica su robustez y versatilidad. Sin embargo, el modelo
LightGBM fue particularmente notable, superando a todos los demas modelos en términos
de Recall. En cuanto a las variables que inciden en la pérdida de seguimiento para TB,
encuentran a partir del andlisis SHAPA que el estado del paciente (comorbilidades), genero,
condicion de VIH influyen positivamente en la prediccién, mientras que el consumo de
alcohol y el diagnéstico de PHI influyen negativamente [42]. En nuestro caso aplicando el
mismo analisis SHAP se encuentra que la edad, el régimen de afiliacién y pertenecer al
grupo poblacional habitante de calle son las variables mas influyentes en el modelo, dado
gue las demas se encuentran fuertemente correlacionadas con ésta.

Nuestros resultados son similares a los reportados por Ferreira y colaboradores en 2021
[55], quienes desarrollaron y evaluaron modelos de aprendizaje automatico (SVM, RF,
XGBoost y regresién logistica) para predecir la pérdida de seguimiento en pacientes con
tuberculosis (LTFU) en Brasil, encontrando una prevalencia mas alta 12,51% (n = 3.036, de
cohorte integral de 24.265 pacientes) que la encontrada para el distrito capital en el presente
proyecto. No obstante, separaron a estos pacientes en dos grupos: las pérdidas de
seguimiento con y sin inicio de tratamiento, evaluando ambos grupos por separado. La
seleccién de variables también se realiz6 con Lasso y otras técnicas (SFS, SFFS, SBS 'y
SBFS) al igual que en nuestro proyecto y se balancearon clases con métodos de
submuestreo. Se seleccionaron 17 variables y se modelaron 9 algoritmos, en todos igual
gue en el presente proyecto se optimizaron hiperparametros y se uso6 validacion cruzada
con 10 folds. Compararon las métricas usando datos balanceados y no balanceados. En
los resultados, XGBoost super6 en sensibilidad a los otros modelos alternativos Random
Forest 55 % LTFU antes del tratamiento y 76 % durante el tratamiento; el modelo de
regresion logistica 59 % LTFU antes del tratamiento y 64 % durante el tratamiento;
mostrando una mayor sensibilidad (0,81), la puntuacién F1 (0,85) y el AUC (0,921) para el
grupo LTFU antes del tratamiento. Comparado con los resultados obtenidos en el presente
proyecto la sensibilidad para regresién logistica fue mayor en nuestros modelos (68 y 70
%) y para Random Forest con submuestreo, las métricas de sensibilidad nuestras son
ligeramente superiores 68%. No obstante, en el estudio mencionan como limitante, no
realizar un analisis general de la pérdida de seguimiento sin hacer distincion sobre el inicio
del tratamiento lo que no permite capturar el impacto general de la LTFU, como si se
describe en nuestros resultados. Por otro lado, los pacientes que no inician tratamiento en
el distrito capital, en la mayoria de los casos corresponden a diagndésticos tardios (post
mortem). En el estudio mencionado no es claro el motivo por el cual no inician tratamiento.
Dentro de los predictores mas influyentes en la pérdida de seguimiento describen, el nivel
de educacion, el historial de hospitalizacion, el consumo de alcohol, el ingreso ambulatorio
y el historial previo de tuberculosis surgieron como precursores de LTFU previo al
tratamiento. La situacion laboral, la admision ambulatoria, la presencia de hepatitis
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cronica/cirrosis, las reacciones adversas a los medicamentos, la disponibilidad de contactos
alternativos y la cobertura del seguro meédico ejercieron una influencia sustancial en la LTFU
en la fase de tratamiento. Con relacion a esto en el presente proyecto se evidencio que,
muchos de estos predictores se encuentran fuertemente relacionados con tres variables la
edad, el régimen de afiliacion y pertenecer al grupo poblacional habitante de calle.

En un estudio similar realizado por Chen y otros en 2024 [40], desarrollaron y evaluaron
modelos de aprendizaje automatico (SVM, RF, XGBoost y regresion logistica) para predecir
la pérdida de seguimiento en pacientes con tuberculosis en China a partir de datos de 2017
a 2021, con una cohorte integral de 24.265 pacientes y una prevalencia de LTFU del 12,51
% (n = 3.036). También se dividié en dos grupos a esta poblacion quienes no iniciaron
tratamiento y quienes hicieron LTFU durante el tratamiento, entendido como una
interrupcion de este por mas de dos meses a diferencia de nuestra definicibn mayor a un
mes. Al igual que en nuestro proyecto se utilizaron pruebas de chi-cuadrado y regresion
logistica para las comparaciones entre grupos. Seleccionaron variables con la técnica de
LASSO, hicieron validacion cruzada con 10 folds en los algoritmos seleccionados. No
obstante, no se mencionan uso de técnicas de balanceo para las clases. Compararon el
desempeiio de los modelos basado en AUC y curva ROC. XGBoost logré el AUC promedio
mas alto (0,921), superando a Random Forest (0,828), Logistic Regression (0,736) y SVM
(0,677) para LTFU antes de tratamiento. En el conjunto de validacion, XGBoost mostro la
mayor sensibilidad (0,81), puntuacion F1 (0,85) y AUC (0,921) respecto a los otros modelos
igual que en nuestro proyecto. La secuencia descendente de rendimiento para los otros
modelos fue Logistico (0,811), RF (0,755) y SVM (0,712), similar a los resultados obtenidos
por nuestro proyecto. En cuanto a la métrica de sensibilidad nuestros modelos de regresion
logistica muestran mejor desempefio 68% (0.64 para el grupo LTFU sin tratamiento y 0.59
para el grupo con tratamiento), mientras que Random Forest tuvo un comportamiento
similar con Recall entre 52-68 % (0.76 para el grupo LTFU sin tratamiento y 0.55 para el
grupo con tratamiento). A su vez, el Recall para XGBoost muestra un resultado dispar
respecto a nuestros mejores resultados 65-71 % (0.81 para el grupo LTFU sin tratamiento
y 0.53 para el grupo con tratamiento). Es posible que la disparidad se deba a las técnicas
usadas para balancear las clases dado que en el estudio reportan mejor sensibilidad para
el grupo que realiza pérdida de seguimiento durante el tratamiento y a la aplicacion
diferenciada de los modelos para ambos grupos. El nivel de educacion, el historial de
hospitalizacion, el consumo de alcohol, el ingreso ambulatorio y el historial previo de
tuberculosis surgieron como precursores de LTFU previo al tratamiento. La situacion
laboral, la admisién ambulatoria, la presencia de hepatitis crénica/cirrosis, las reacciones
adversas a los medicamentos, la disponibilidad de contactos alternativos y la cobertura del
seguro médico ejercieron una influencia sustancial en la LTFU en la fase de tratamiento.
En nuestro caso se evidencié que, muchos de estos predictores se encuentran fuertemente
relacionados con otras tres variables la edad, el régimen de afiliacién y pertenecer al grupo
poblacional habitante de calle.

En otro estudio realizado por Moreno et al en 2024 [39], desarrollaron una puntuacion para

predecir el riesgo de LTFU durante el tratamiento a partir de una cohorte nacional de casos

2015-2022 en Brasil. La prevalencia de LTFU fue del 17% (n=41.373 de un total de 243.726
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casos incluidos), mucho mayor que la encontrada en el distrito capital para un periodo de
tiempo similar. Los algoritmos utilizados fueron regresion logistica, bosque aleatorio y
refuerzo de gradiente ligero, particionando la data en 80% entrenamiento y 20% prueba.
Utilizaron técnicas de submuestreo para balanceo de clases y RFECV. Las variables
predictoras seleccionadas fueron 8: TB previa, uso de drogas, edad, sexo, infeccién por
VIH y nivel de escolaridad. No obstante, para el estudio excluyeron nifios (<18 afios), grupos
vulnerables o TB resistente a medicamentos. En nuestro caso, si se incluyeron a los
menores (grupos priorizados) y a los grupos vulnerables, acorde con los hallazgos del
analisis bivariado realizado, donde la enfermedad es mas prevalente en algunos de estos
grupos sociales vulnerables. EI modelo de regresion logistica al igual que en el presente
proyecto, demostré sus maximas capacidades predictivas con una fuerte regularizacién, en
particular C = 0,01. EI modelo RF logré su mejor desempefio al establecer la profundidad
maxima en 8 y utilizé un conjunto de 500 arboles de decisién. En nuestro caso, la mejor
profundidad fue de 10 con un conjunto de 50 arboles de decision, lo que significa que cada
uno de los arboles de decisién del modelo puede tomar decisiones hasta en 10 niveles de
profundidad. No obstante, para el estudio mencionado no tuvo el mejor desempefio ya que
el modelo subestimo la probabilidad real de la clase positiva, en nuestro caso esta situacion
se presentd con los modelos bayesianos. Esos sistemas de puntuaciéon de prediccion
exhibieron un &rea bajo la curva (AUC) que oscilaba entre 0,71y 0,72, no se mencionan los
resultados de las otras métricas como sensibilidad por lo cual no es posible realizar una
comparacion detallada con nuestros resultados. Sin embargo, concluyen que el modelo
Light Gradient Boosting resulté en el mejor rendimiento de prediccion, especificidad de
ponderacion y sensibilidad. Dentro del andlisis SHAP, la tuberculosis previa fue la
caracteristica mas importante seguida del consumo de drogas. En nuestro caso la
tuberculosis previamente tratada, se relaciona fuertemente con el grupo poblacional
habitante de calle y el consumo de SPA también se correlaciona con este grupo poblacional.
Dentro de las limitantes mencionadas indican que la mayoria de las comorbilidades y
caracteristicas clinicas fueron autoinformadas (sesgo de clasificacion errénea), solo
incluyeron casos de tuberculosis pulmonar y, en consecuencia, no puede aplicarse a la
tuberculosis extrapulmonar o diseminada; a diferencia del presente proyecto que si incluye
la TB en todas las formas clinicas y las comorbilidades son identificadas por el personal de
salud y/o a través de cruces de informacién con otras fuentes de informacién.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
8.1 CONCLUSIONES

El modelo con mejor desempefio corresponde a XGBoost con submuestreo dado que
obtuvo la mejor métrica de sensibilidad para identificar pacientes con pérdida de
seguimiento, lo que es similar a estudios en paises con alta carga de la enfermedad.

Dentro de las variables predictoras que influyen en la pérdida de seguimiento de los
pacientes en el distrito capital, se encuentra el pertenecer a un grupo poblacional
vulnerable, no contar con afiliacion al sistema de seguridad social en salud, tener entre 36
y 41 afios, presentar alguna de las siguientes comorbilidades VIH, desnutricion,
tabaquismo, enfermedad mental, consumo de SPA y contar con antecedente de pérdida de
seguimiento previo. Para el modelo final, tres variables edad, régimen de afiliacion y grupo
poblacional habitante de calle; distribuidas en 8 atributos (Edad, grupo habitante de calle
No, grupo habitante de calle Si, régimen afiliacion contributivo, régimen afiliacion especial,
régimen afiliacion no asegurado, régimen afiliacion excepcion, régimen afiliacion
subsidiado) son las que permiten realizar la prediccién.

Para el entrenamiento de los modelos es indispensable identificar las variables mas
relevantes a través de diferentes técnicas y posteriormente, realizar la seleccion teniendo
en cuenta los resultados de los estimadores BIC y AIC. La mejor técnica de seleccion de
variables en nuestro caso fue Group Lasso, reportada también en otros estudios similares.
En los conjuntos de datos donde las clases se encuentran muy desbalanceadas, se debe
realizar un tratamiento especial con el conjunto de entrenamiento, siendo la técnica de
submuestreo (undersampling) la que presentan un mejor resultado de Recall, respecto al
modelo base (sin balanceo de clases).

Las métricas para utilizar en modelos con clases desequilibradas son mas dificiles ya que
se requiere métricas de rendimiento que se centren en la clase minoritaria. En este caso la
sensibilidad o Recall, permite identificar los modelos que mejor discriminan la prediccion en
la clase minoritaria y que corresponde, a las personas que tienen mayor probabilidad de
tener pérdida en el seguimiento de tuberculosis.

8.2 TRABAJOS FUTUROS

El despliegue del modelo se encuentra a discrecion de la entidad, no obstante, la
implementacion exitosa de este modelos podria marcar un hito importante en la lucha contra
la tuberculosis fortaleciendo la adherencia terapéutica por parte de los usuarios,
demostrando asi el potencial transformador del aprendizaje automatico en la atencion
meédica y en el abordaje de problemas de salud publica.

Con las pérdidas de seguimiento identificadas al ingreso del programa de TB en el distrito
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capital, se pueden enfocar ain mas los esfuerzos del personal de salud para contribuir en
la gestion del riesgo, focalizando de esta manera las actividades existentes para los equipos
locales del programa de tuberculosis, en articulacion con otros actores del sector salud.

El modelo se podria implementar como complemento al sistema de informacion del
programa distrital de tuberculosis y se puede incorporar técnicas procesamiento del
lenguaje natural (NLP) para mejorar el aprendizaje de modelos. Incluso en otros estudios
reportan el desarrollo de aplicaciones utiles para identificar rapidamente a los pacientes con
posibles pérdidas de seguimiento, calculadora web de facil uso por parte del personal de
salud (https://tbprediction.herokuapp.com/) [30].
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ANEXOS

Anexo 1. Presentacion ante el comité de ética.

En este anexo se encuentran los correos electronicos enviados hacia comité de ética de la
Secretaria Distrital de Salud, en el cual se realiza la postulacion del anteproyecto y se agenda
espacio por parte del comité para la presentacion de este.

RE: presentacion anteproyecto

Desde SDS, Comitestica <Comitesticai@saludcapital gov.co>

Fecha Lun 15/01/2024 823

Para Diana Azucena, Guerrero Barreto <DAGuerrerc@saludcapital gov.eco>
o Ruben Dario, C Camargo <RDRodrige apital.gov.co>

Estimada Diana:
Recibe un cordial saludo.

Acuso recibo de la documentacion. En los proximos dias realizaré una revision preliminar del anteproyecto con el fin de identificar -si fuese necesario-
aspectos que requieran modificacion o adicion antes de la presentacion del proyecto ante el Comité de Etica de la Investigacion (CEIl) de la SDS. En caso
de que se requieran cambios, lo notificaré lo mas pronto posible, de tal manera que, para el dia miércoles 14 de febrero de 2024 se tenga la version
definitiva del protocolo y anexos para ser enviados a los miembros del CEl para su lectura y revision.

Por otra parte, la presentacion del proyecto quedaria programada para la sesion ordinaria del 21 de febrero de 2024. Dias previos a la sesion estaré
enviando la respectiva agenda e informacidn adicional.

Quedo atento a tus comentarios o inquietudes.

Cordialmente,

David Bazurto Barragan
Secretario Técnico
Comité de Etica de la Investigacién

BOGOT’\ Direccidn Planeacion Sectorial

Teléfono 601 3649090 ext. 9078

SECRETARIADE

SALUD

AL A e
DEBOGITA DL

Cc: Ruben Dario, Rodriguez Camarge <RDRodriguez @ saludca pital gov.co=
Asunto: presentacién anteproyecto

Sefiores:
Comité de ética
Secretaria Distrital de Salud

Cordial saludo,

Por medio de la presente nos permitimos remitir propuesta de anteproyecto y documentos relacionados, para ser evaluados por parte del comiteé de
&tica de la institucion, con el fin de cumplir los requisitos establecidos. Se anexa:

1. Anteproyecto

2. hojas de vida de imvestigadores principales y directora del proyecto

3. Declaracion expresa de conocimiento y cumplimiento de pautas éticas en investigacion, debidamente diligenciado y firmado.
4. Declaracion de confidencialidad en el manejo de bases de datos, debidamente diligenciado y firmado.

5. Carta de sometimiento de proyectos de investigacién al Comité Etica de la Investigacidn, debidamente diligenciado y firmado.

Quedamos atentos.
Cordialmente,

Diana Guerrero
Profesional especializado

Subdireccion de Vigilancia en Salud Publica
3649050 Ext 9343
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Anexo 2. Consulta cesion de derechos patrimoniales y de transformacion a oficina
de asuntos juridicas de la Secretaria Distrital de Salud.

En este anexo se encuentra la consulta realizada al &rea juridica de la entidad solicitando el
procedimiento de cesion de derechos patrimoniales y de transformacion, distribucion y
reproduccion de la obra; como requisito solicitado por parte del comité de ética

-
u*' SECRETARIADE " SECRETARIA DE
BOGOT/\ | sawp BOGOT/\ | sap
2024-|E-DEI34 distribucion y reproduccion de dicho desarrollo, una vez se cuente con &l
012000

ota D.C., 5d de 2024 "
Bog = marzo e Cordialmente,

MEMORANDO

PARA: MELISSA TRIANA LUMA
Jefe Cficina Asuntos Juridicos

DE: DIANE MOYANO ROMERD
Directora de Epidemiologia, Andlisis y Gestion de Politicas de Salud
Colecfiva

Asunto: Consulta procedimiento de cesion de derechos patrimeniales y de
fransformacian, distribucian y reproduccion de la obra

Respetada Doctora Melissa:

Reciba un cordial saludo, por medio de la presente se informa que, en la Direccion
de Eppidemiologia, Analisis y Gestion de Politicas de Salud Colecfiva se levara a
cabo la ejecucion del proyecto aplicado "Aplicacion de Modelos Machine Leaming
para predecir &l riesgo de pérdida de seguimiento en tfuberculosis™; del cual se
obtendrd un desarmoll de software, que serd enfregado por parte de los
investigadores principales a la Secretaria Distrital de Salud.

Dicho proyecto, ya fue presentado ante = comité de &tica institucional quienes
solicitan aclaracion y especificacidn sobre la forma en que se van a fransferir los
derechos patrimonizles y de transformacion a la Secretaria Distrital de Salud. Para
ello, se solicita amablements nos informe el procadimients establecido (ramites y
documentos) para realizar la cesion de derechos patrimeniales y de transformacion,

CmniRmz-8
T 1RO
it g

Cavera 281200
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Anexo 3. Respuesta a consulta cesion de derechos patrimoniales y de
transformacién a oficina de asuntos juridicas de la Secretaria Distrital de Salud.

En este anexo se encuentra la respuesta emitida por el area juridica de la entidad sobre la
consulta realizada al area juridica de la entidad solicitando el procedimiento de cesion de
derechos patrimoniales y de transformacion, distribucion y reproduccion de la obra; como

requisito solicitado por parte del comité de ética.

.
ok SECRETARIADE

BOGOT/\ | saup
2024-1E-10886
000100
Bogota D.C., 23 de abril de 2024
MEMORANDOC
PARA: DIANE MOYANO ROMERO
Directora de Epidemiclogia, Analisis y Gestion de Foliticas de Salud
Colectiva
DE: MARISOL CHACON FONTECHA

Jefe de Oficina de Asuntos Juridicos (E)

Asunio: Concepto scbre el procedimiento de cesidn de derechos
patrimeoniales de fransformacion, distribucion y reproduccion del
software desarrollado durante la ejecucion del proyecio “Aplicacicn
de Modelos Mechine Leaming para predecir &f riesgo de perdida de
saguimiento en fuberculosis.”

Cordial saludo,

Mediante el memorande idenfificado bajo la radicacion 2024-1E-08334, |a Directora
de Epidemiolegia, Andlisis y Gestion de Paoliticas de Salud Colectiva de la Secretaria
Cistrital de Salud (SDS), menciona que en desarmollo del proyecto denominado
“Aplicacion de Modelos MacﬂneLeammgparauedecrefna&godeperdean‘e
seguimiento  en se cuyos derechos
patfrimoniales, det'ansfunnaum distribucion y repmduwon se!anueciduspnr los
investigadores principales del proyecio a favor de la SDS, razdn por la cual se eleva
consulta a la Oficina de Asuntos Juridicos (OAJ) de la entidad en relacion con el
procedimiento que se debe seguir para estos efectos, frente a lo cual procedo a
rendir mi concepio en los siguientes términos:
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1.- LA DEFINICION DE “SOFTWARE" EN EL MARCO DE LA LEGISLACION
APLICABLE A LA PROTECCION DE DERECHOS PATRIMONIALES DE AUTOR.

De cara a |a consulta, considero menester empezar por precisar la nocion de
“soffware” que resulia aplicable para efecios de la proteccion que nuestro marco
namativo le oforga a los derechos patrimoniales de sus desarrolladores, también
conocides comeo autores del programa de ordenador, contenida, hoy dia, en el
articulo tercero (3%) de la Dedision 351 de 1983 de la Comunidad Andina (Can)'. a
cuyn tenor

“Articulo 3. A los efecios de esla decision, se entiende por:
T

‘Huyanﬁdemdenadmf&dmre}&mdemmdemhmﬂmdanh
panasmtigmp‘anesoenma‘wer forma que, al ser incorporadas en wn
dispositive de aufomafizads, es capaz de hacer que un ordenador un aparato
dedmlmomﬂarcapazdee‘a.bmr ejecuie farea uoblenga
determinado resulfado. Hmmdeuﬂemdarwmfambmmm
técnica y hos manuales de uso.”

En consecuencis; este concepto resulta de recibo exclusivaments a |a cesion de los
derechos patrimeniales gue los desamolladores de esta clase de bienes, también
definidos como su (s) autor (es), hagan en favor de una tercera (3%) persona, en
este caso la 505, puesto que si se llegase a fratar de ofra clase de obra (s), las
consideraciones aca contenidas deberan ser revisadas para efectos de determinar
su aplicacion en el caso concreto.

2.-QUIENES SON LOS TITULARES DE LOS DERECHOS PATRIMONIALES DEL
DEL SOFTWARE ¥ EL CONTENIDO DE LOS MISMOS.

La mencionada Decision 351 de 1983 también idenfifica el concepto de aufor de la
cbra, de significativa relevancia para establecer |a tiularidad de los derechos
patrimoniales derivados de su explotacion.

* Conenina del Régimen Comun sobre Derechos de Autor y Derechos Conexos, |a cual, a voces de su articuie.
1, fiene por finalidad “reconoCer Wil SCeCUana ¥ efecliva Drodeccion 8 \os aufores y demds tovares de derechos

ias abras ge ingenis, &0 f campo Wenrio, anlsfico o cienfifics, cuaigulera que sea of género o i famma
e expresiin ¥ S imporiar &l méro Neraro o arisicn 0l Su desting®

En efects, en el mismo articulo tercers (39) s= define al autor de la cbra como la
“persona fisica que realiza la creacitn intelectual”, de modo tal que es esta persona

TR T

85

a e
L BTA B2



SECRETHAIA DE

BOGOTI\ SALUD

o grupo de personas, o sus derechohabienies, gquienes estan facultados para
autorizar o prohibir el de las siguik actividades:

a) Su reps i6n mediante
b} Su comunicacion publica.
) Su distribucion plblica.

d) Su importacian al territorio de cualquier pais.

&) Su traduccion, adaptacion, ameglo u ofra transformacion del soffware.

quier forma o procedimiento.

Sin embargo, el articulo 81 de la Ley 23 de 1982 determina que estos derechos
pahn'lurlalﬁdeauhrschrelacraamn intelectual de empleados o funcionarios
pablicos, en ej o de las obligaci A 5u cargo, son de
pmp.edaddelamhdadpublmapu’alawdlaboran

Dice la norma en cita:

“Articulo 91. mmmmmmmmmmnm
publicos, en y legales 3 su cargo, seran
deprmmdhddehﬂmdptﬂnamspmdm

“Be iz de esta d: icidn las lecei @ confe izs de los
MMWMWMEMMMQJWMM
con los de las enfidades publicas afectadas.”

En ese mismo sentido, los "LINEAMIENTOS DE PROPIEDAD INTELECTUAL DE
LA SECRETARIA DISTRITAL DE SALUD™, definen al fifular de los derechos de
propiedad intelectual en los siguientes términos:

7.4.1. ;Qué se entisnde por fitular de derechos de propiedad intslechual?:

“Ei tifular de d has de propiedad infelectusl &5 Ia persona natural ¢ juridica duefia de fos
derechos de exchusiva reconocen fos disfintos mecanismos anfes mencionados sobre

Jjuridica generadora del respeciivo producto. Espa'e&:q.leastefmodeswehsm
conocidos con el nombre de tifulares originarios’. Sin embargo, ofras personas

ra todss fax
madizis \a circwar 034 del £ de siclembre de J033.

natwrales o juridicas pueden hacerse con fodas o algunas premogafivas de carscier
harm&thmmndaspa’bmﬁuﬂaddepmedadﬂe&ecmda fravés de miffiles

S0 ¥ & Fondo Financlero Distritai de Sakd
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mecanismos como ef caso de fos contratos, 35 p iones de ley wo los ios de
mmmmmsdemmn Esﬁ:ssqebs en calidad de nuevos Gitulares de fos

de poriar tividad en materia
de i intetechual, son idos con ef nombire de Hitwares denvados™.

De ofro lado; &l articulo 25 de la Ley 1450 de 2011, modificatorio del arficule 20 de
la Ley 23 de 1882, que se refiere a la tiularidad de los derechos patimoniales sobre
las obras creadas en cumplimiento de un confrata de prestacion de senvicios o de
un contraio de trabajo, es decir, obras por encargo, precisa:

ARTIGULO 28. PROPIEDAD INTELECTUAL [DE LAS OBRAS] EN GUMPLIMIENTO DE
UN CONTRATO DEFRESTAGI‘C‘INDEEE‘?WCJOS O DE LIN CONTRATO DE TRABAJO.
E articulo 20 de la Ley 23 de 1982 quedara asi:

mm&mmmMmmeMmmd@
mmnﬁ’abdep@danmdemodemmdudehhqn el awtor es ef fitwar
de los maorales; pero 52 presume, salo pacfo en
encarganis

presuncidn
qnmelnm&aﬂuomsﬂemrewﬂ‘n EM&&SM&MamMM
infentar direc o por persona preservativas comira acfos
wiolatonios de os derechos morales informando previamente af swtor o los awores pars
evitar duplicidad de acoiones.”

Asi las cosas, conforme el marco legal citado. podemos encontramos ante las
siguientes situaciones en relacion con la tiularidad de los derechos patimoniales
de autor del software:

a) De cara a lo establecido en el articulo 91 de la Ley 23 de 1882, cuando la obra
&5 creada por una persona que labora para la entidad, vinculado mediante una
relacidn legal y reglamentaria -Vgr. Empleado oficial-. y ello cbedece al
cumplimiento de las funciones & su cargo, la fitularidad de los derechos
patrimoniales se encuentra en cabeza de la Enfidad para la cual dicha persona
labora, caso en el cual no es necesario efeciuar alguna cesion de derechos.

b} También la recta interpretacion de dicho articulo nos lleva a concluir que cuando
la obra es creada por dicho servidor plblico, pero en desamollo de una actividad
sjena al cumplimiento de sus funciones legales y reglamentarias, los derechos
morales y patrimoniales permanecen en cabeza del creador del software, por ende,
debera hacerse la cesion de derechos a favor de la SDS, previo el cumplimiento de
los requisitos establecidos en los CLINEAMIENTOS DE PROPIEDAD

Pontificia Universidad
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INTELECTUAL DE LA SECRETARIA DISTRITAL DE SALUD" que mas adelante se
explicaran. Mqﬂuﬁmﬂhsdammdefmnﬁahdew de la5 convenciones colectivas y
reglamentos infemos de frabajo. En ese senfida, los babqaﬂrean&:ﬂlesmasm.sqdm
c) Frente a lo normado Enelarlledu 28 de la Ley 145Dde 2011, tenemos que abtﬂmsheneda‘imﬂ:?!dehieyzﬂdeim'
tratand de Ia ¢ de un conirato de

prestacion de servicios o se trate de un trabajador vinculado a la entidad mediante
la celebracion de un contrato de trabajo. y en cumplimients de sus obligaciones
contractuales hublese desarrollado |a obra, es decir, se le hubiese encargado, como
pairte de sus obligaciones, de manera expresa, la creacion del mencionado software,
se presume que el titular de los derechos patrimoniales de autor es el contratante o
el empleador, salve que en el conirato se hubiese pactado alguna cuestion diferente.

En el evenio de ser de recibo la aplicacion de la i iGN, no seria
necesario la cesitn da los derechos patrimoniales de autor a favor de la entidad.

&) 5i dicho ¢ hista o el software pero sin que su contrato
tenga por objeto principal o io la e ion de esa activi esie conserva
en su haber los derechos patrimoniales que por ello se derivan, de modo tal que
resulta necesario efeciuar la cesitn de derechos patrimoniales a faver de la SDS.

Lo antes explicado en palabras de la agencia estatal Colombia Compra Eficiente®:

“H. ;Quien es el fiufar de Derechos Painmoniales sobre las obras creadas por empleados
o funcionarios piblicos*

1. ¢ Quign es ef fitwlar de Derechos Pal sobre las ob
demmmdepredamndemode un confrafo de n'ahaj'aiuhlaspore‘mwj’

Emmmthzsmimzmmmmmmm
sido contrato de

decir, al confrafante o allwl‘eadur decir, siempre que ef confrafo fenga por objefo,
mnmdombmamﬂdehnbﬁmrmddnmﬁahh trabajador. Para que
opers esla presuncion solo se requiere que el contrafo conste por escrito.”

3.- LA CESION DE LOS DERECHOS PATRIMONIALES DE LOS TITULARES DE
LA OBRA A FAVOR DE LA SDS.

i como las de software, de fitular de la obra y los
derechos patrimoniales que le asisten, asi como los casos en gue resulta necesaria
la cesién de los patrimoniales de autor, procede enirar al andlisis de esta
fransferencia de derechos, en este caso, a favor de la SDS.

La Palitica de Frq:nedad Inlelech.lal del Distrito CapitaP, mediante la cual se
los I'EBhI’E ios para todas sLsenhda:les Enmatma

de gestian de los activos d f define b

“En esfe punio debe distinguirse de si se frafa de: ] una obra creada por
pub.im mﬂmﬁd@b&ﬁnmd&!wmmmb&ﬁdﬂo =i 52 frats
ﬂmmmpﬂhmﬁhm funcionano como producto de

una acividad no vinculads 3 sus funciones.

y gestion de la Titularidad de EI‘E clase de activos, en los siguientes ha'mmo-s

?amdmmmdadmsfdebwﬁdefm tabloce de
los Derechos de Autor, en este caso los mndhprcp!edaddehﬁl&dad
Eddﬂmﬂﬂadmexﬁmyexmdemmmquem

w05 sobre i3 obra (..} Por el contrario, en el sequndo supuesto, al no esfar vinculads
hmﬁh%amhmﬂpuﬂcﬁmmmﬂym

del autor, e5 decir, no opera favor de fa entidad

para ia cual labora.
¥ Agencia Nackomal de Contratacion Publica -Cokmbia Compr Eficiente-, Guls de Propledad Intelectal en i
Coniratacion Panica, dickembee de 2022, paginas 15 y sigdlentes.

...) Debe i iaborales de ias Entidad: Edabksmﬂpems
vinculadas & fmbdeﬂ'abqﬁdura!oﬁaaressengenpwfasmsdedereducm
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su regisiro parm dejar constancia plblica de su creacidn b fitulanidad para efeclos
probaforios.”

* Follitica de: Fropiedad inteleciual el Disirio Caphtal, Secretaria Juridica Distial, afle 2015

“Gestion de ia Tifularidad: Cada enfidad debe fomar las medidas adecuadss para

aw!awbmmad—umaﬂummmm fasam.amsuﬁcem\as
de 3 P cuyo control

dem#udempmoe’m g imie de sus i Enﬂudasias

s&mauﬂeseﬂwepwdangmoadquﬂrse Pi como resuffado de scfividades
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laborales, confractuales, de consulioria, i igacion o emprendimiento en i,
dehers - a quien - 3 Ia i - =

En desarrollo de lo anterior. los “LINEAMIENTOS DE PROPIEDAD INTELECTUAL
CE LA SECRETARIA DISTRITAL DE SALUD", se encarga de precisar cuales son
los diferentes mecanismos de cia de ¢ de pr intedectual
por parte de su creador a favor de la S0S o del FFDS, dentro de estos los siguientes:

.

+
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“Los actos o coniratos por los cuales se parcial o Jos derech

patrimoniaies deam?ra conexos, deberdn constar por escrifo como condicidn de validez.

TmmwamnmmmmamamsmEﬂmmw
aufor, o los derechos conexos, asi como cualquier oiro acto o confralo que impligus

&bﬁawnmiomdﬂegﬁhhhmmﬂ&f&mdmdekﬂpﬂﬁafeﬁm
de pubiicid: ‘ ante ferceros.

&) Transferencia de derechos por vintud de |3 Ley (13 confemp
wms'!d'era[.eyz.’a‘deiﬂﬂ.?}
B A infefechual (a las que se refiers

que
gmmm@bm:ﬂmm: modificatorio del arficulo 20 de fa Ley

23 de 1982)

¢} Mecanismos confractuales de iransferencia de derechos, a los cuales procedemos 3

mmﬁmmmmmmMamhmm
la transferencia de

en &l ya

mmmmdm?4smmmammMm
en su infegridad.

La cesidn de tales derechos patimoniales de autor es un acio permifide por nuestra
legislacién, que se encuentra previsto en los articulos 28 y siguientes de |a decision
de la CAM ya muchas veces citada, en el entendido de que se frata de un acto por
medio del cual su titular los fransfiere a una tercera persona y, para fales efectos,
remite a la legislacion intema de cada pais miembro de la CANE, en nuestro caso,
entre otros, al articulo 181 de la Ley 1855 de 2018, modificatorio del articulo 183 de
la Ley 23 de 1882, conforme al cual se precisa:

ARTICLLO 181. ACUERDOS SOBRE DEREGHOS PATRIMONIALES. Modifiquese f
articuio 183 de Ia Ley 23 de 1982, of cual quedars asi:

“Anticilo 183, Acuerdos sobre derechos i rdos sobre derech
paﬂmﬂmdemammdebuanmwmmsm

‘Dsmeimmnanmlanmasmemgx

FAicINa 30.- Las tUSposiciones reistvas a ia Cesian o CORCESIon de serachas pairnmoniales y a ias
Toencias de s e 135 IEencias PrOfegieas, Se rQUan por o previsto en iss IEgIsiaciones titemas
o2 fos Palses Membros.”

“Los derech srimanial
entre vivos, quedando Kmifada dicha

explotacion prewistas y al iempo y Smbilo teritorial que se defemminen

hﬁﬁidemeﬂﬂﬂwﬁrﬂbhbﬂnﬂa&nﬂauﬁmﬁaamﬂmyhdﬁ
dmbito territorial, &l pafs en el que se realice i3 iransferencia o licencia.
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&) Debera incluirse la i | e
la divulgacion de la obra sin vlulu'ﬂarel derecho moral de ineditud.

) También debera incluir la correspondiente autorizacién para efectuar & registro
de la obra ante las autoridades correspondientes.

g) Como parte del contrato de cesidn, sel:lebealmhlrunadaml.laenwm.lddela
cual el cedente garanfice que es el titular de los derechos cedidos, que su

al cesionario

“Serd inexistente toda esfipulacidn en vidud de a cual & autor transfiera de modo general
o indeterminable Iz produccidn futurs, o se obligus a restringir su producsion intelechual o 3
no produgir.”

Ahora bien; tratandose de la cesidn FI:I'pEﬁEdefLII‘mI’IaI‘IEBy empleados plblicos
a favor de entidad tatak sU

consagrada el articulo 1 de la Ley 44 de 1883, l:pedx:e

TARTICULO 1. Los empleados y funcionarios publicos que sean awores de cbras
pmnegmhsparefﬂemdwdemm disponer contractusimente de ellas con
cualquier entidad de derecho pibiico.”

De modo tal que; estamos ante una excepcion legal al régimen de inhabilidades e
incompatibilidades previsto en la Constitucion Politica y en el Eststuto General de
Contratacion de la Administracion Pblica, en particular, frente a la prohibicion
contenida en su articulo 8 referente a la imposibilidad que a tales servidores les
asiste para celebrar con |as entidad

Con fundamento en lo previsto por el articulo 183 de |a Ley 23 de 1882, moedificada,
como ya se adviid, por el articulo 181 de la Ley 1855 de 2019, en los
LINEAMIENTOS DE PROPIEDAD INTELECTUAL DE LA SECRETARIA
DISTRITAL DE SALUD", a la altura de sus paginas 5 y siguientes, ademas de
sefialarse, con toda la razdn, que el acto o contrato contertivo de la cesion debe
constar por escito, so pena de su invalidez. debera ocuparse de precisar los
siguientes aspectos:

a) La identificacién del (los) cedente (). que deben ostentar la condicién de fitulares
o desarmolladores del software y los derechos que transfieren.

b} La identificacion del Cesionario, que conforme la consulta, seria la SDS, también
podria ser &l FFDS, a quien se lz fransferirin los derechos patrimoniales cadidos.
¢} La identificacidn de los derechos patrimoniales y'o modalidades de explotacion
que le serin cadidos a la SDS.

d} La duracidn en fiempo y el dmbito territorial deniro del cual se ceden los derechos
patrimoniales.
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4.3, Priorizacién y estudio de titularidad de los derechos de iedad intelectual
sobre_actives in ibles de imy ncia acional, econdmica o egr jica
identificados: En esta etapa se los activos i il pecio de

Immlﬁmsuhbeﬁneﬂﬂeedmmafmmspeﬁmkamﬂesdemgmﬁuy

no wulnera dereches de terceros y se obliga a salir en defensa del ¢ 0 en

qué

caso de reclamaciones por parte de esos terceros frente al uso o explotacion del P1,
come también a reparar integramente al cesionario en caso de que este Jitimo deba
cancelar alguna suma de dinero a favor del reclamante.

Todo lo anterior sin perjuicic de sefialar que una vez esta se lleve a cabo, &l aclo
que la contenga debe registrarse en &l Registro Macional de Derechos de Autor.

4.- PROCEDIMIENTO AL INTERIOR DE LA SDS.

En lo que Dufreq:undedprm:edlmmh al |ntu'|u(d-e|aSDE para efecios de llevar

a cabo la cesion de los los "LINEAMIENTOS DE
PROPIEDAD INTELECTUAL DE LA SECREI'ARIJ\ DISTRITAL DE SN_LD'
especificamente lo alli contenido a & del Lit ala

Geation de fa Propi en la ia Distrital de Salud — Fondo
HmwﬂbhhfdeSaﬂ:d’dwalmsrenlhmﬁensunbegndaddﬁn
esta i peor las. sigu etapas:

4.1 |dentificacion de los activos intangibles de importancia operacional, econdmica

o estratégica pam la SDS - FFDS: Esta etapa estard a cargo de todas las
:Iepem:lmcuasde la SDS puesto que tienen la obligacion de “repartar los producfos
de ser protegidos por la propiedad

intel -
P stos efectos: | de la SO cuentan con la asesoria téonica del
Comité de Propiedad Intelectual al que s& hace referencia en el numeral 7.1 de los
lineamientos.

4.2. Consolidacion de la informacion reportada en la etapa de identificacion de los
activos intangibles de imy ncia acional, economica o estratégica para la S0S
- FFDS: En |a cual solo intenviene la Secretaria Técnica del Gomrte de Propiedad

son o Ia SDS yio del FFDS.
Etapa que se encuentra a cargo de los siguientes actores:

- Secretaria Técnica del Comité de Propiedad Intelectual Gue fiene a su cargo
mrelmdepmmmyﬁmﬂmdehhlandaddebsm

i de ser
- Asamblea General del Cumlte de Pmpledad Intelectual: Quien tiene la
Dumpehenaa para “definir y aprobar jos activos intangibles que serdn

En esta etapa: si el acfivo Pl no es de propiedad de la SDS conforme a las reglas
ya expliicadas, se deberdn celebrar los confratos de cesion de derechos
patimoniales teniendo en cuenta, ademas, lo dispuesto en o No. 7.7.4 de los
limeamientos.

La ise del del <an de b
esta a cargo de la Subdireccion de Contratacion de la SDS, la cual, conforme el
articulo 41 del Decreto 507 de 2013, tiene a su carge |as siguientes funciones:

=ARTICULO 41°. SUBDIRECCION DE coummaat Comesponde 3 a Subdireceisn
de Confratacion el ejercicio de las siguisnies fun

1. Reamrhgssbmmﬁaidepmmnamfesy;md'mmedwdeh
gestién institucional independientemente de I3 cuanfia y su natusleza, con el fin de
garantizar que ésfos se gjusten al marco legal a los planes, programas y proyecios de |
entidad.

T
“3. Tramiar y elaborar las minutas de las novedades que se presenten en Ia gfecusidn de
los contratos y que soficiten las diferentes dependencias o supervisones de fos contratos.

kX mmmmmmmmmmﬁmg&m@
contrafos formulen las diferents

Intelectual, que es la encargada “consodidar y depurar 13 ir = por 4.4 Proteccion yio registro de los bienes inmateriales de interés para la propiedad
las distintzs dependencias en el proceso de identificacitn.” intelectual de la SDS — FFDS: En la cual se realizaran los siguientes dos tipos de
acciones:
om0 1200
T A
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- Se adelantardn las labores preliminares requeridas para llevar a cabo el
registro de los derechos de la propiedad infelectual. a cargo de la
Subsecretaria de Planeacion y Gestion Sectorial

- Se llevaran a cabo los tramites ente las suforidades competentes para
obtener a profeccion de la titularidad de los derechos pafimoniales de autor,
funcién a cargo de la Oficina de Asunios Juridicos de la SDS.

eeonomcaoesn'at mardennﬁcadus evaluadns . nzadoselapaacargudela

Asamblea General del Comits de Propiedad Intelectual de la SDS, de la Secretaria
Técnica del Comité de Propiedad Intelectual de la SDS y de su Subsecretaria de
Bienes y Senvicios.

4.6. Observancia y Defensa de la propiedad intelectual insttucional: a cargo de la
Oficina de Asuntos Juridicos de la SDS, cuando &l uso de los actives intangibles de
la entidad consfituya un uso no autarizado y'o pueda conllevar a la concrecion de
escenanos de detrimento patrimondal.

Finalments, me permifo puntualizar que, de conformidad con o previsio en los
numerales 1 y 3 del articulo 4 del Decreto 507 de 2013 “Por ef cual 2= modifica la
Estrucfura Organizacional de |z Secretariaz Distrital de Safud de Bogotd, DG,
dentre de las funciones de esta Oficina se encuentran las de “ssesorar y apoyar en
mafena juridica a lag distinfas dependencias de la Secretaria Distnital de Salud y a
lzz enfidsdes adecnias del sector zalud en ef Disfrifo Capital” y “emifir conceplos,
responder futelsz y abeoiver consullaz y derechos de peficion que en maferia
juridica formulen los ciudadancs o ciudadanas, las entidades y las autoridades en
Wumwmmmmdewcmp&w y que de
conformidad con lo establecido en el arficule 28 del Codigo de Procedimienio
Adrministrativo y de lo Contencieso Administrafive, en concordancia con el Consejo
de Estado Sala de lo Contencioso Administrative Seccion Primera Consejero
Ponente: Rafael E. Ostau de Lafiont Pianetta Bogota D.C., veintidds (22) de abril de
dos mil diez (2010} Radicacion nim: 11001 0324 000 2007 00050 01 Actor: Jairo
José Arenas Romero. los concepios emifidos por la autoridades pablicas como
respuesias a peficiones realizadas en gjercicio del derecho a formular consultas, no
seran de obligatorio cumplimients o ejecucion, todo lo cual implica que el conceplo
emifido por ests Oficina Asesora Juridica a trawés del presente memorando,
constifuye sdlo un crterio orfentador en la interpretacion y aplicacion de la
nomatividad apficable al caso objeto de consulta, conservando la dependencia y
autoridad piblica consultante. la autonomia en el ejercicio de sus competencias
legales y reglamentarias.
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Respetada Dectora Diane, en los anteriores termines dejo rendide el concepio
solicitado y le reitero mi absoluta disponibilidad para aclarar o completar cualquier
aspecto que usted considere necesario.

Cordialmenie,

- A
25

MARISOL CHACON FONTECHA
Jefe de Oficina de Asuntos Juridicos (E)

Efabord: Dr. Cavid Fernando Rojas, Abogado contraiista OAl
Reviso: Luz Alba Farfan Casalias,Profesional Universitario OAJ

Carers 28128
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e
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Anexo 4. Aprobacién por parte del comité de ética.

En este anexo se encuentra el correo electronico enviado por el comité de ética aprobando
el uso de la informacion para el desarrollo del proyecto aplicado.

E Qutlook

Respuesta del Comité de Etica de la Investigacion de la SDS

Desde SDS, Comiteetica <Comitesticai@saludcapital.gov.co>
Fecha Lun 26/02/2024 7:57
Para Dizna Azucena, Guerrero Barreto <DAGuerrero@saludcapital.gov.co™; Ruben Dario, Rodriguez Camargo <RDRodriguezi@saludcapital.gov.cos>

Estimada Diana y estimado Rubén:
Reciban un cordial saludo.

Por medio del presente me permito comunicar las sugerencias y/o solicitudes que el Comité de Etica de la Investigacion de la Secretaria Distrital de Salud
ha realizado al proyecto: "Aplicacion de Modelos Machine Learning para predecir el riesgo de perdida de seguimiento en
tuberculosis" antes de la emision del concepto ético:

+ Esnecesario especificar dentro del protocolo de investigacion que los datos gque se emplearan en el proyecto no saldrén de la Secretaria Distrital de
Salud y que estos se emplearan unicamente dentro de las instalaciones. Asimismo se recomienda hacer énfasis en que las medidas de seguridad
que se tendran para salvaguardar y proteger la informacion del proyecto, serdn las mismas con las que actualmente cuenta la institucion.
Se solicita que el profesional responsable asignado por la Secretaria Distrital de Salud antes de entregar la informacion (bases de datos), asigne un
codigo que represente la identidad de la persona titular de la informacién. En tltimo término, se solicita la anonimizacion de los datos.
* En el caso de requerir la busgueda de informacion faltante en la base de datos, esta e debe solicitar a la persona encargada de la gestion de la
informacion y nunca, en ningdn caso se debe obtener por los medio de los investigadores del proyecto.
* Se debe hacer llegar por escrito al Comité:
@ La solicitud de la informacion, en donde sea evidente gue se trata de un documento dirigido al lider de Iz unidad o dependencia gque
custodia la informacion, el nombre de la unidad o dependencia a la que se solicita la informacion, las variables solicitadas (o relacionar el
Anexo 2), el nombre del proyecto y el objetivo del mismo (esto con radicado de recibido o trazabilidad de la entrega al responsable).
o |arespuesta por escrito en donde se accede a la entrega de la informacidn desde el lider de la unidad o la persona encargada.
* Aclarar y especificar de qué manera se van a transferir los derechos patrimoniales y de transformacion a la Secretaria Distrital de Salud,
independientemente de los derechos de autor que los investigadores tienen sobre su obra.
* Completar la informacion presentada en el presupuesto del proyecto con relacion a los honorarios de los desarrolladores del modelo.

Una vez se hayan hecho las respectivas modificaciones al proyecto, por favor, enviarlas al correo electronico: comiteetica @saludcapital.gov.co para su
revision.

Con el danimo de facilitar la revision de los ajustes al documento, por favor, subrayarlos.

Quedo atento a sus comentarios o inguietudes.

Cordialmente,

David Bazurto Barragan
Secretario Técnico
SECRETARIA DE Comité de Etica de la Investigacion

SALUD BOGOT’\ Direccion Planeacion Sectorial

Teléfono 601 3649090 ext. 9078
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Anexo 5. Aval de entrega bases de datos.

Este anexo contiene el aval por parte de la Direccion Epidemiologia de la Secretaria Distrital
de Salud, para la entrega de las bases de datos solicitadas al comité de ética.

4
ak — SECRETARL, DISTRITAL DE SALUD 10 de marss da 2504
m CALUD Al coniestar O Exbe b 2020 BE-980T
Foliow: & Anscon: 8

ORIGER:  DIANE  WOTAND ROMERD - ¢12000-Dieccida
Do Egklertbaiogh Ardlas ¥ Geitdn Do Polbicas
012000 (Dw Swded Colt
DESTMG:  RLEEN DARIO ROORISUEE CAMARGD - -
TiPO DE Commiskationgg ofchiks

DOCUNENTO:
Seflor ASUNTE:  Mespomts astiedud ENTREGA [
RUBEN DARID RODRIGUEZ CAMARGD INFORMACION DEL PROYECTD
rubenradriguezegjaverianacall.edu.co

La cludad

Asuniy: Respuesta solichud_EMTREGA DE INFORMACION DEL PROYECTO: "Aglicacion
de Mogelos de Machine Leaming para predeci ef resgo de périds de seguimients de
fubercinsls”

Respetado seflor Rodriguez

Reclba un condial saludo. Por medio de la presenie, &2 INfonma que LN vez surtido el
proceso con el comite de efica o2 I3 Secretarla Distital de Salud, e cual mediante
resciucion 1317 del 2022 e consifuye en el espacio que permits I3 emision de concepios
tecnicos frente a proyecios de investigaciin. Una vez g2 cuente con este concepta, &l cual
28 necesario allegar con |a comespondiente carta de presentacion de |3 Universidad, se
puede hacer entraga oe |a Informacion requenida para el desamoli del provecto a los
Investigadores principales previa Airma de los comespendents fommatos te confidencialidad
Institucionales. El procesn serd acompafiado por 13 referente distital del programa de
Tuberculosks, quien revisara, organizard y entregars i3 Informacién mediants 135 cusntas
de usuaric Instfucionales. Para surtir con eficlencla e procese, |o Invito 3 gue se detalle la
solicihud, mediante una reunikn de frabajo, para tener |5 clarkiases comespondiantes frante
ala necesidad de |a Informacion.

La Informacion por enfregar surtird los comespandlenies procesas de anonimizacion con 13
comrespondlente comficacion represente [a lsentidad de |a persona tibular de (a3 Imformacian,
garantizande |a confidenclalldad. Par ko amterior, en caso de requerr informacian falante,
=& sollcite su compdetibud o verficacion al referemte disirial del programa de Tubsrculosls.

Coplo esta comunicacion a 13 Subdirectora de deferminantes y la Subdrectora de Vigliancla
para su Informacian y conacimients del procesa surtido.

Finalmente, resalto su Interés en los aportes a |3 Inwesligacion, lo cuales 13 Secrefara
Distrital de Salud, estara acompafiando muy interesada de |os resultados obtenidos, en pro
de forfalecer y mejorar permanentaments o5 procesos y por ende el beneficly de |a

pobiacien.
=In oéro particular.
Cormaimente,
s i
. i
1t .
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Anexo 6. Tabla de andalisis Bivariado todas las condiciones de e
en salud.

greso del programa y determinantes sociales

La tabla contiene la distribucion porcentual entre las condiciones de egreso del programa y el resto de las variables del

conjunto de datos, tomado de script de Rstudio.

Overall

(N=10102)

. p Curado DEsEErE Bl Fallecido Fracaso \Y Pérdida Tratamlento
Variable categoria (N=1422) do (N=2172) (N=61) Evaluado (N=738) Terminado
(N=526) (N=309) (N=4781)
1422 464 90 1856 . 304 702 S
=l (100%)  (882%)  (96.8%)  (855%) 0 (1% (gga0n  (95.1%) e
INGRESO_ TTO 2 o
0, 0, 0, 0, 0, 0,
NO 00% | 1 e  3G20 | Sy | 349%) | 5@Lew | 36(4.9%) 8 (0.2%)
572 176 30 603 . . 200 \
SEx0 3 (402%)  (335%) = (323%) @ (27.8%) @ 20(328%)  T3(236%) (57 qp L (ElEA)
850 350 63 1569 . 236 538 ,
M (59.8%) | (665%) @ (67.7%) | (7220) ‘L7201 geaen  (72.9%) 3040 (63.6%)
472 53.0 408
Mean(SD) 530(L4)  50E oy | ST5@LO) 512@LY) 44702 400 483 (21.7)
S Median [Min, = 56.0[0, = 45.0[0, [g%g 61.0[0, = 5L0[100,  400[0,  36.0[0, 47,00, 98.]
Max] 97.0] 94.0] 1o0) 109] 90.0] 99.0] 91.0] 0[0, 9.
838 303 45 1077 . 130 224 .
€ (58.9%)  (57.6%)  (484%)  (49.6%) = S G08%) o0 (30.4%) 2L (BT
E 75(5.3%) 16 (3.0%) 3 (32%) @ 79 (3.6%) = 2(3.3%)  26(84%) 28 (3.8% 287 (6.0%
(
REGIMEN_ ) . ) 174 ) . 134 .
oL N 55(39%) 2965%) 4@3%) gl 5(B82%)  4L(33%) (1550 227 (4.7%)
p 73(5.1%) 10(1L9%) = 0(0%)  35(L6%)  2(33%) | 8(26%) 7 (0.9%) 95 (2.0%)
381 168 41 807 . 104 345 S
g 268%)  (3L.9%)  (441%)  (372%) 2L G44%)  a3g0h (46.7%) 122 ()
Extrapulmon 0 234 21 726 o 114 171 o
PO TE ar 403%)  as) | (26%) | 334%) | 2T ag00 (2320 1880 (39.3%)
- 1418 202 72 1446 . 195 567 .
Pumonar — gq706y  (5550) = (77.4%)  (66.6%) @ 2 ©B03%) (6319 (76.8%) L0 B
1356 505 68 2052 . 283 588 |
Nuevo 95.4%) | (96.0%) = (731%) = (945%) = S B8IN)  g1 50 (79.70%) 4532 (94.8%)
oPT 31(22%) 19 (3.6%) Lo 50(2.7%)  5(82%) 14 (45%) 48 (6.5%) 131 (2.7%)
CONDICION (10.8%)
ONDICION RTF 3(02%)  0(0%) | 6(65%) 3 (0.1%) 0 (0%) 1(03%) 6 (0.8%) 6 (0.1%)
RTPS 22 (15%)  1(02%) @ 6(65%) 32 (1.5%) 0 (0%) 10 (3.2%) (1185% ) 61 (1.3%)
RTR 10(0.7%) | 1(02%)  3(3.2%) 25(1.2%)  3(4.9%) | 1(03%) 14 (L.9%) 51 (1.1%)
Remitido 0 (0%) 00%) = 00%)  1(0.0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)

CONDICION_VIH Desconocido | 30 (2.1%) | 51 (9.7%) | 5 (5.4%) 266 0 (0%) 21 (6.8%) | 54 (7.3%) 134 (2.8%)

9669
(95.7%)

433 (4.3%)

3415
(33.8%)
6687
(66.2%)

50.3 (21.6)

50.0 [0,
109]

5599
(55.4%)
516 (5.1%)

669 (6.6%)

230 (2.3%)
3088
(30.6%)
3162
(31.3%)
6940
(68.7%)
9437
(93.4%)

317 (3.1%)
25 (0.2%)
214 (2.1%)

108 (1.1%)
1 (0.0%)
561 (5.6%)
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Descarta  Excluido : No —
do RR Fallecido Fracaso Evaluado

o Tratamiento
Curado Pérdida Terminado Overall

Variable categoria

(N=1422) (500 oy  (N=2L72) (N=61) Nosgey  (N=739) U (N=10102)
(12.2%)
) 1293 208 65 1296 211 445 7545
Negatvo  gngoe)  (56.7%) = (69.9%)  (59.7%) = 2B%2%)  (gelann)  (60.3%) S8 (S5 (74.7%)
» 177 23 610 239 1996
0, 0, 0,
Posiivo | 99(7.0%) | o2The v | peavy | SU48%) | TT@asw) 200 762 (15.9%) (15.8%)
) 517 378 45 1237 152 378 5451
BRI (36.4%)  (71.9%) = (48.4%)  (57.0%)  22G61%) 900 (51.20) B (54.0%)
94 325 1410
0, 0, 0, 0,
RESULTADO_BK._ NR TAG2) e | 3G20 | igp | 608%) | 45146%) 64(687%) 799 (16.7%) a0
- 828 . 45 582 . 289 3108
Positivo oz | BT o e | 3LE08W  93@01N) 50 1201 (25.1%) T
) 3(02%)  15(2.9%) 0(0%) @ 28(13%)  2(33%) | 19(6.1%) 7 (0.9%) 59 (1.2%) 133 (1.3%)
Negativo i <20 8 (8.6%) e 9(148%)  91(29.4%) 228 1436 (30.0%) L
220%)  (60.8%) (31.4%) (30.6%) (30.5%)
249 94 17 517 134 2268
RESULTADO NR (17.5%) = (17.9%) = (183%)  (23.8%) 6(9.8%)  71(23.0%) (1559 1180 (24.7%) (22.5%)
CULTIVO _ RECOD - 799 61 68 844 . 114 338 4172
Pl (56.2%)  (116%)  (731%)  (38.9%) @ BBA%N) 3500 (as8w) LRI ) (41.3%)
) 61(43%) 51(9.7%) 0 (0%) 129 0(0%) | 33(10.7%) 40 (5.4%) 263 (5.5%) 577 (5.7%)
(5.9%)
Negativo 74 (5.2%) (53_11% p | 3(32%) (12_322 - 4(6.6%) 54 (17.5%) (12?5% ; 652 (13.6%) (11555(;1 )
RESULTADO NR 403%)  00%) = 00%)  17(08%)  0(0%) 00%) | 3(0.4%) 21 (0.4%) 45 (0.4%)
L - 747 . 60 962 ) 141 379 . 4571
PRUEBA_ Positivo oo | BEO oo 2% seeLew et S 2183 (45.7%) s
- 597 171 30 856 , 114 264 3957
Sb @20%) | (325%) = (32.3%) | (39.4%) 1(1.6%) (36.9%) | (35.8%) 1924 (40.2%) (39.2%)
NI 00%)  1(02%) 0(0%)  2(0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1(0.0%) 4 (0.0%)
B’:A%TIEC 48(34%) 0 (0%) (252;"% | W) 466%)  10@2%)  13(18%) 133 (2.8%) 271 (2.7%)
189 . 29 209 99
L FRuEBA LIPA aaaw | 3080 | olho dowy | TALSW  13(82%) g e 422 (8.8%) 971 (9.6%)
670 361 . 1160 . 154 321 . 5235
—FARMACOS NR @71%) | (686%) @ SBE%) (53400 1(1.6%) (498%) | (43.5%) 2560 (53.5%) (51.8%)
515 162 2 764 132 305 3625
PERATR (362%)  (30.8%) = (344%)  (352%)  O0@03%) o706 (41.3%) 538 (057 (35.9%)
lsoniacida | 2(0.1%) | 0 (0%) (502% | TO3%)  5@L%) 0% | 1(01%) 6 (0.1%) 88 (0.9%)
M°“r?é$;'5te 2 (0.1%) 0(0%) = 1(11%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 1(0.1%) 1 (0.0%) 5 (0.0%)
FARMACORRESISTE . 778 165 1040 167 421 4898
NCIA Ninguna (54.7%) @La%) | FA3%) 47 900 8 (13.1%) (54.0%) (57.0%) 2315 (48.4%) (48.5%)
639 361 1121 142 313 5036
MR @a0%) 686w @ °0% (56 L (@) (46.0%)  (42.4%) PEEE B (49.9%)
RR 1(01%)  0(0%) 26 3(01%) @ 22(36.1%)  0(0%) 2 (0.3%) 0 (0%) 54 (0.5%)

(28.0%)
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Descarta  Excluido : No —
do RR Fallecido Fracaso Evaluado

o Tratamiento
Curado Pérdida Terminado Overall

Variable categoria

(N=1422) (SO0 oy  (N=2L72) ) Nosge)  (N=739) U (N=10102)
MDR 0 (0%) 0 (0%) (151_2'% , 100%)  5@2%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 20 (0.2%)
PO“re:'Ste”t 0 (0%) 0(0%) | 1(11%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (0.0%)
1417 521 92 2165 ) 309 734 : 10069
Alcoholismo e 99.6%)  (99.0%) = (98.9%)  (99.7%)  °1(00%) 10006)  (99.5%) S (99.7%)
sI 5(04%)  5(L0%)  1(11%) 7 (0.3%) 0 (0%) 0(0%) | 4(0.5%) 11 (0.2%) 33 (0.3%)
1373 473 92 2006 ) 201 710 ) 9540
Cancer )1 (96.6%)  (89.9%) = (98.9%)  (92.4%)  ©O%1%) 9400 (96.20) AR L) (94.4%)
sI 49 (3.4%) (mt?f% R (71'2& ) 3(49%) | 18(5.8%) 28 (3.8%) 244 (5.1%) 562 (5.6%)
1415 526 1 2167 ) 309 738 . 10080
Cardiovascular MO 995%)  (100%) = (97.8%)  (99.8%)  °L(100%) 15006 (100%) AT (99.8%)
S| 705%) @ 00%) | 2(22%) 5 (0.2%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 8 (0.2%) 22 (0.2%)
1415 518 90 2146 ) 304 689 ) 9978
Consumidor_ SPA e (995%)  (985%) = (96.8%)  (98.8%) 00 (984N gga0ny  (93.4%) aEriEEL) (98.8%)
S| 7(05%)  8(15%)  3(32%) 26(12%)  1(16%)  5(L6%) 49 (6.6%) 25 (0.5%) 124 (1.2%)
1249 396 83 1689 . 256 576 . 8342
Desnutricion e ©7.8%)  (753%)  (89.2%)  (77.8%) = T T0%) gom0n  (78.0%) alariaae (82.6%)
sI 173 130 10 483 14 (23.0%) | 53 (17.2%) 162 735 (15.4%) 1760
(12.2%) (24.7%) | (10.8%) (22.2%) 7 <) (22.0%) 7 (17.4%)
1283 480 88 1039 . 288 698 . 9196
Diabete e 90.2%)  (913%)  (94.6%)  (89.3%) @ °B89%)  g3o0  (9a6%) ARET (E0EY) (91.0%)
139 0, 0, 233 0, 0, 0, 0, 0,
sI ook | 46670 5Ga0) S0 8(31%) | 2168%)  40(64%) 414 (8.7%) 906 (9.0%)
1422 526 93 2168 ) 309 734 ) 10091
Enf_Mental Nl (100%) = (100%) = (100%)  (99.8%)  °OL1(100%) 10006  (99.5%) AT RN (99.9%)
sI 0 (0%) 00%) = 00%) = 4(0.2%) 0 (0%) 00%) | 4(0.5%) 3 (0.1%) 11 (0.1%)
1408 501 92 2113 0 299 723 ; 9847
Enf_Autoinmune Nl (99.0%)  (952%) = (98.9%)  (97.3%)  °Or(100%) gge0n  (98.0%) A0 ) (97.5%)
S| 14(L0%)  25(48%) 1(11%) 59 (2.7%) 0 (0%) 10 (3.2%) = 15 (2.0%) 131 (2.7%) 255 (2.5%)
1407 515 92 2110 ) 306 728 ) 9940
Enf_Hepatica MO ©8.9%)  (97.9%)  (98.9%)  (97.1%)  °1(00%) 99006 (98.6%) ATZLEELTY) (98.4%)
sI 15(11%) | 11(21%) 1(L1%) 62 (2.9%) 0 (0%) 3(L0%) | 10 (1.4%) 60 (1.3%) 162 (1.6%)
1326 482 89 1935 ) 289 707 \ 9286
£t Renal e 932%)  (916%)  (95.7%)  (89.1%) @ °2°B89%)  game  (95.8%) ARLE ERAT) (91.9%)
- sI 96 (6.8%) 44 (84%) 4 (4.3%) (15270 w | B(31%)  2065%  31(42%) 376 (7.9%) 816 (8.1%)
1294 460 88 1855 . 280 692 ) 9020
Eroc o ©10%)  (875%)  (94.6%)  (854%)  0©20%)  ghe00  (93.8%) AEDL ) (89.3%)
128 66 \ 317 . . ) . 1082
S| G | azgw | SEM gy | 1L080%)  29(04%)  46(6:2%) 480 (10.0%) (1o 7
1398 519 93 2147 . 302 731 . 9965
Silicosis e ©983%)  (987%) = (100%) = (98.8%) = 0 (BA%) 97700 (99.1%) AT (EIREY) (98.6%)
sI 24(L7%)  7(13%) = 0(0%) @ 25(12%)  1(L6%) | 7(23%) 7 (0.9%) 66 (1.4%) 137 (1.4%)

Tabaquismo NO 1418 515 92 2159 60 (98.4%) 305 726 4748 (99.3%) 10023



i Yy Pontificia Universidad

Descarta  Excluido n No l o
Curado do RR Fallecido Fracaso Evaluado Pérdida

(N=1422) (N=2172) (N=61) (N=738)

Tratamiento

: verall
Terminado OV

Variable categoria (N=10102)

(N=526)  (N=93) (N=309) (N=4781)
(99.7%)  (97.9%)  (98.9%)  (99.4%) (98.7%)  (98.4%) (99.2%)
sI 40.3%)  11(21%) 1(11%) 13 (0.6%)  1(L6%) 4 (L3%) 12 (1.6%) 33 (0.7%) 79 (0.8%)
1270 459 88 1901 273 667 9015
o N 893%)  (87.3%)  (94.6%)  (87.5%) 0 B20%)  ggag 90.4% 07 () 89.2%
Hipotiroidismo 152 67 271 1087
sI Gome | zaw | SGAW | (ogy  1L080%)  36(1L7%)  71(9.6%) 474 (9.9%) (10.8%)
1292 508 68 1853 ) 283 658 9028
otra Enf e (90.9%)  (96.6%)  (731%)  (85.3%) = °1(00%) 91600 (39.206) Sl (89.4%)
2 130 . 25 319 . 80 1074
sI IR CICZL0 I SN 0 (0%) 2664%) om0 476 (10.0%) (06%)
IPS 10(13%) 6(11%)  0(0%) 4 (0.2%) 0 (0%) 3(1L.0%)  3(0.4%) 33 (0.7%) 68 (0.7%)
883 120 92 1250 120 396 5572
NoBvaluado ' o5 190) | (228%) @ (98.9%) @ (57.6%) 2(3.3%) (38.8%) | (53.7%) 2709 (56.7%) (55.2%)
TDO
om0 7(05%)  1(02%)  0(0%)  4(0.2%) 0 (0%) 2(06%)  6(0.8%) 47 (1L0%) 67 (0.7%)
MODALIDAD_TDO T | 7(05%) 4(08%) 0% = 804%)  1(16%) = 2(06%) | 3(04%) 31 (0.6%) 56 (0.6%)
457 246 . 494 ) 128 271 3413
O PS (350 iy LA10 pee  STEOTR)  uilee sam 1779 (37.2%) e
DO 142 406
hospitaario | ZAATH) Tl 00%) | qae | 19(LIN) | 47(152%)  5L(69%) 102 (2.1%) 791 (7.8%)
TDOvitual | 25(1.8%)  7(L3%)  0(0%)  6(03%)  2(33%)  7(23%)  8(L1%) 80 (1.7%) 135 (1.3%)
Alimentario | 21 (15%) = 1(0.2%) = 0(0%) = 6(03%) @ 2(33%) | 1(03%) 14 (19%) 48 (1.0%) 93 (0.9%)
Educatvo  1(0.1%) = 0(0%)  0(0%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 6 (0.1%) 7 (0.1%)
Monetario | 2(0.1%) = 3(06%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 1(03%) 2 (0.3%) 17 (0.4%) 25 (0.2%)
NA zi’_ozlo ’ 1_920 o 1(1L1%) 435 35(57.4%)  95(30.7%) .4 906 (19.0%) 2110
@12%)  (36.5%) (20.0%) (19.6%) (20.9%)
) 203 220 . 485 173 2238
PROGRAMAS_ Ninguno @a3%) | @18%) | 0O | (9p3y | 19(BLI%) | BT(28.2%) (o5 4 1051 (22.0%) (22.2%)
PROTECC_SOCIAL 883 109 92 1239 . 118 391 5543
Noevaluado 55700 (20.706)  (98.9%)  (57.0%) 250 (382%)  (53.0%) L BE T (54.9%)
Swsdiode | 403w | 00% | 0©%) | 2(01%) = 1(Le%) | 1(03%)  4(05%) 18 (0.4%) 30 (0.3%)
Varios 7(05%)  1(02%) 0(0%)  502%)  2(33%)  6(1.9%)  9(1.2%) 21 (0.4%) 51 (0.5%)
Desempleo | 0 (0%) 00%) = 00%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 3 (0.1%) 3 (0.0%)
Transporte 0 (0%) 00%)  00%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (0.0%) 2 (0.0%)
Grave 2(01%)  2(04%)  0(0%) 5 (0.2%) 0 (0%) 1(03%) 3 (0.4%) 6 (0.1%) 19 (0.2%)
Leve 201%)  00%)  00%)  2(0.1%) 0 (0%) 00%)  1(0.1%) 7 (0.1%) 12 (0.1%)
) 535 414 ) 927 . 190 341 | 4520
ARDEVAECR%'ESNETST—O Ninguna @76%) | 787%) | 1M o 70p  B9O8TH) 1 ginen  (a6.20) 2053 (42.9%) (44.7%)
-~ . 883 109 92 1235 By — 118 389 B 5533
621%)  (20.7%) = (98.9%)  (56.9%) (382%)  (52.7%) (54.8%)
Moderada = 0(0%) | 1(0.2%) = 0(0%) 3 (0.1%) 0 (0%) 00%) | 4(0.5%) 10 (0.2%) 18 (0.2%)
537 411 ) 924 . 191 346 0 4512
METODOLOGIA _ BAI e | e | LA | oo | 59087 | %0 | S 2043 (42.7%) A

CalRion) BTS. 2(01%)  5(10%)  0(0%) 8 (0.4%) 0 (0%) 0(0%) | 1(0.1%) 26 (0.5%) 42 (0.4%)



Variable

PERTENENCIA_
ETNICA

gp_discapa

gp_desplaz

gp_migrant

gp_carcela

gp_gestan

gp_indigen

gp_pobicbf

gp_psiquia

gp_vic_vio

. Curado Fallecido Fracaso Pérdida : Overall
caeoortd  e1422) (SO0 megy  (NE2172)  (Neen)  TANSES (N=739) e (N=10102)
883 109 92 1239 118 391 5543
<10 (62.1%)  (207%) = (98.9%)  (57.0%) 2(E87) (38.2%)  (53.0%) L0 (54.9%)
Contactos = 0(0%)  1(02%) = 0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 3(0.1%) 4(0.0%)
CNE 0 (0%) 00%) = 00%)  1(0.0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1(0.0%)
Indigena | 13 (0.9%) = 2 (0.4%) @ 1(11%) 36(L7%)  1(L6%) 13 (42%) 22 (3.0%) 65 (1.4%) 153 (1.5%)
Negro,
Ao, g(06%)  2(04%) 3(32%) 13(06%)  1(16%)  5(16%) 12 (L6%) 38 (0.8%) 82 (0.8%)
no
1400 520 89 2120 201 702 9846
otro 59 (96.7%) 4665 (97.6%)
985%) | (98.9%) = (95.7%) | (97.6%) (942%) | (95.1%) (97.5%)
(GRi‘t’;’r':)) 1(01%)  1(02%) 0(0%) 2 (0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 1(0.1%) 8 (0.2%) 13 (0.1%)
Raizal 00%) | 1(0.2%)  0(0%)  1(0.0%) 0 (0%) 00%) | 1(0.1%) 4(0.1%) 7 (0.1%)
Palenquero 0 (0%) 00%)  00%)  0(0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (0.0%) 1 (0.0%)
1407 518 o1 2133 . 305 733 ) 9967
NO ©8.9%) = (985%) = (97.8%) @ (98.20) | °1(100%) gg700 | (99.30) 4719 (98.7%) (98.7%)
si 15(11%) 8(L5%) 2(2.2%) 39(18%)  0(0%) 4(13%)  5(0.7%) 62 (1.3%) 135 (1.3%)
1409 525 91 2160 303 722 10023
NO (99.1%) | (99.8%) = (97.8%) @ (99.4%) = 90(984%) | ggi0h  (97.8%) 4753 (99.4%) (99.29%)
si 13(09%) 1(02%) 2(22%) 12(0.6%)  1(16%)  6(L9%) 16 (2.2%) 28 (0.6%) 79 (0.8%)
1366 489 01 2065 266 663 9579
NO 96.1%) | (93.0%) | (97.8%) @ (951%) @ 0 OL8%) 1 g5i06 | (30.8%) 4583 (95.9%) (94.8%)
107 75
si 56(39%) 37(.0%) 2@2%) 5(82%) 43 (13.9%) 198 (4.1%) 523 (5.2%)
4.9%) (10.2%)
1321 519 92 2144 . 300 706 . 9763
NO ©29%) | (987%) = (98.9%) @ (98.7%) = 287N (7100 | (95.7%) 4622 (96.7%) (96.6%)
si (71&’;) ) T 1(L1%)  28(L3%)  2(33%)  9(29%)  32(43%) 159 (3.3%) 339 (3.4%)
1417 526 93 2170 307 734 10082
NO (99.6%) | (100%) = (100%) = (99.9%) = OL(100%) ' 99400) | (99.5%) 4774 (99.9%) (99.8%)
| 5 (0.4% % % 1% 0% 6%)  4(0.5% 7(0.1% 2%
s 0.49 0 (0 0 (0" 2 (0.19 0(0Y 2 (0.69 0.59 0.1 20 (0.29
1374 512 80 2038 . 302 534 \ 9561
NO 96.6%) | (97.3%) = (86.0%) @ (93.8%) = P OLEN) 7700 | (72.4%) 4665 (97.6%) (94.6%)
si 8G4%) 1T e : (61_2; : 5(82%) | 7(2.3%) (23%‘}) - 116 (2.4%) 541 (5.4%)
1420 525 93 2170 | 309 736 | 10088
. (1) . 0 (1) . 0 0 . 0 . 0
NO (99.9%) | (99.8%) = (100%) = (99.9%) = OL(00%) 15006 (99.706) 4774 .(99.9%) (99.9%)
si 2(01%)  1(02%) 0(0%) 2 (0.1%) 0 (0%) 0(0%)  2(0.3%) 7 (0.1%) 14 (0.1%)
1422 526 93 2168 . 309 734 | 10001
NO (100%) | (100%) | (100%) = (99.8%) = Or(00%) 16006 | (99.50%) 4778 (99.9%) (99.9%)
si 0 (0%) 00%)  00%)  4(0.2%) 0 (0%) 0(0%)  4(0.5%) 3(0.1%) 11 (0.1%)
1421 526 93 2169 ; 308 734 | 10086
.9% () () .9% 1% 5% i .8%
NO (99.9%) | (100%) | (100%) = (99.9%) | °1(100%) 99706 (99500 4774 (99.9%) (99.8%)
si 101%)  0(0%)  0(0%) 3 (0.1%) 0 (0%) 1(03%) 4 (0.5%) 7 (0.1%) 16 (0.2%)
NO 1397 515 88 2163 59 (96.7%) 306 730 4640 (97.1%) 9898

trabajador_ salud

Descarta

Excluido

Pontificia Universidad

No

Tratamiento



i Y Pantificia Universidad
Variable categoria (EEE%;) Desdc(;a & Ex%t;\)ldo '(:Sﬂgii?dzo Fﬁfgi 2 Eval}ll? ado P,\Iéig;dga ﬁgrtfnr?r::gtoo ,\?_ \i%rfgz
3 (N=526) (N=93) 2 ) e=e) (N=309) =T, (N=4781) 0= )

98.2%) = (97.9%) = (94.6%)  (99.6%) (99.0%)  (98.9%) (98.0%)
S 25(18%) 11(21%) 5(54%) 9(04%)  2(33%)  3(L0%)  8(L1%) 141 (2.9%) 204 (2.0%)
NO 176 50 (9.5%) = 9 (9.7%) 234 10 (16.4%) | 52 (16.8%) .24 433 (9.1%) 1211
4p_otros (12.4%) (10.8%) (33.5%) (12.0%)
- 1246 476 84 1038 . 257 491 8891
=l 87.6%)  (905%) = (90.3%)  (89.2%) = °1(B36%)  e350  (66.5%) AT EDEY) (88.0%)
1 48 (34%) = 20 (55%) 7(7.5%) 61(2.8%)  2(3.3%) | 14 (45%) 17 (2.3%) 217 (4.5%) 395 (3.9%)
10 s 38 (7.2%) = — 3(4.9%)  19(6.1%) 55 (7.5%) 359 (7.5%) 736 (7.3%)
(7.9%) (11.8%)  (6.4%)
11 155 64 3(3.2%) 194 6(9.8%) | 27(87%) 54(7.3%) 487 (10.2%) 990 (9.8%
(10.9%) | (12.2%) (8.9%)
12 20(2.0%) 15(2.9%) 1(11%) 29 (13%) 0 (0%) 7(23%) 10 (L4%) 81 (1.7%) 172 (1.7%)
13 10(0.7%) = 5(L0%)  1(11%) 32 (L5%)  2(33%) | 4(13%)  6(0.8%) 73 (L5%) 133 (1.3%)
14 32(23%) 6(L1%) 5(54%) 55(25%)  4(6.6%) | 6(19%) 44 (6.0%) 100 (2.1%) 252 (2.5%)
15 8(0.6%) @ 9(L7%)  2(2.2%) 42(L9%) 0 (0%) 2(0.6%) 24 (3.3%) 62 (1.3%) 149 (1.5%)
16 96 (6.8%) 14(27%) 3(32%) 70(3.2%)  1(16%)  6(L9%) 28 (3.8%) 143 (3.0%) 361 (3.6%)
17 6(0.4%) | 1(02%) 2(22%) 12(06%) 0 (0%) 1(03%) 4 (0.5%) 14 (0.3%) 40 (0.4%)
18 (91530 1@ 775w (51%(;1 ) 233%) | 7(23%) 39 (5.3%) 347 (7.3%) 660 (6.5%)
19 80 (5.6%)  35(6.7%) 7 (7.5%) 141 2(33%) | 10(32%)  71(9.6% 321 (6.7% 667 (6.6%
(6.5%)
LOC_RES 2 17(12%) 9(L7%) 2(22%) 31(1L4%)  0(0%) 4(13%) 14 (1.9%) 61 (1.3%) 138 (1.4%)
3 302.7%)  9(L7%)  5(54%) 59 (2.7%)  0(0%) 13 (4.2%) = 45 (6.1%) 118 (2.5%) 288 (2.9%)
4 50 (4.1%) 25(4.8%) 6 (6.5%) (51;,9/0 ) 1(16%)  8(26%)  25(3.4%) 250 (5.2%) 493 (4.9%)
5 36(25%)  14(2.7%) 2(22%) 90 (41%)  0(0%) 2(0.6%) | 20 (2.7%) 171 (3.6%) 335 (3.3%)
6 18(1.3%) 8(L5%)  0(0%) 55(25%)  0(0%) 2(0.6%) 19 (2.6%) 102 (2.1%) 204 (2.0%)
7 118 30(G.7%)  3(32%) | 93(43%)  4(6.6%) | 7(23%) | 36(4.9%) 286 (6.0% 577 (5.7%
(8.3%)
8 (11.651 3 (105_’f% | 5(64%) (71_;,1& ) 6(9.8%)  20(65%) 59 (8.0%) 426 (8.9%) 904 (8.9%)
9 84(5.9%) 20 (3.8%) 3(32%) @ 48(22%)  3(49%) | 7(2.3%) 10 (L4%) 145 (3.0%) 320 (3.2%)
152 111 13 509 131 82 1942
e 107%)  (211%) = (14.0%)  (234%)  9GLIN o0y (111%) £28 (e (19.2%)
SinDato | 2020%)  17(32%) 5(54%) o \ 6(9.8%) | 12 (3.9%) (107.3% ) 93 (1.9%) 342 (3.4%)
20 0 (0%) 00%)  00%)  3(0.1%) 0 (0%) 00%)  1(0.1%) 0 (0%) 4 (0.0%)
105 121 , 225 1211
1 e | sowy | BBEW 020 12(97%)  42(136%) 68(92%) 630 (13.2%) 20
10 69 (4.9%) 22 (42%) 4(43%) 65(3.0%)  0(0%) 14 (45%) 38 (5.1%) 159 (3.3%) 371 (3.7%)
11 101 16(3.0%)  2(2.2%) 75(35%)  1(16%) @ 12(3.9%) 19 (2.6%) 212 (4.4% 438 (4.3%
LOC_DX (7.1%)
2 57(40%) 9(L7%) 1(L1%) 77(35%)  4(6.6%)  7(2.3%) 32 (4.3%) 186 (3.9%) 373 (3.7%)
103 68 ) 215 1017
13 oy azew | 2OT  gon 5(82%) | 38(123%) 26 (3.5%) 553 (11.6%) 1019

14 117 48 (9.1%) = 9(9.7%) 302 4(6.6%) 34 (11.0%) 74 555 (11.6%) 1143



Variable categoria

Curado

Descarta

do

Excluido
RR

Fallecido

Fracaso

Pontificia Universidad
\[¢]
Evaluado

», A A

Pérdida

Tratamiento
Terminado

Overall

(N=1422) (S0 neoz)  (N=2172) (N=61) \e309) (N=738) NA781 (N=10102)
(8.2%) (13.9%) (10.0%) (11.3%)
15 75 (5.3%) | 17 (3.2%) 10 202 2(33%) | 22(7.1%) 135 312 (6.5%) 775 (7.7%)
: : (10.8%) (9.3%) : : (18.3%) : :
16 78(55%) 4(0.8%) 2(2.2%) 5 (0.2%) 0 (0%) 1(03%) 13 (1.8%) 49 (1.0%) 152 (1.5%)
17 5 (0.4%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (0.3%) 2 (0.0%) 9 (0.1%)
18 % (68%)  25(48%) 4(43%) 412; ) 2 (3.3%) 4(13%) 31 (4.2%) 320 (6.7%) 586 (5.8%)
19 35(25%) 7(13%) @ 6(6.5%) 65 (3.0%) 0 (0%) 0(0%) | 35(4.7%) 81 (1.7%) 229 (2.3%)
141 75 16 234 . . ) . 1273
2 @ aasn | oo | s 8(13.1%)  65(21.0%) 56 (7.6%) 678 (14.2%) o
3 16 (1.1%) 2 (0.4%) 2 (2.2%) 13 (0.6%) 0 (0%) 1(0.3%) | 25 (3.4%) 35 (0.7%) 94 (0.9%)
4 98 (6.9%) 32 (6.1%) 7 (7.5%) (15%?, v |~ 10(164%)  38(123%) 58(7.9%) 448 (9.4%) 951 (9.4%)
5 6 (0.4%) 0 (0%) 0(0%) | 1(0.0%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (0.3%) 14 (0.3%) 23 (0.2%)
6 39 (2.7%) 22 (4.2%) 9 (9.7%) (51202 ) 0 (0%) 1(0.3%) 33 (4.5%) 135 (2.8%) 361 (3.6%)
7 48(3.4%) @ 1(0.2%)  0(0%) 5 (0.2%) 0 (0%) 1(03%) 11 (1.5%) 36 (0.8%) 102 (1.0%)
162 54 . 179 X . ) . .
8 @ tosw) | 362 | (g0 7(11.5%) = 20(6.5%) 63 (8.5%) 318 (6.7%) 806 (8.0%)
9 66 (4.6%) 3(0.6%) @ 1(L1%) 18 (0.8%) 6 (9.8%) 9(2.9%) 15 (2.0%) 51 (1.1%) 169 (1.7%)
Sin Dato 5 (0.4%) 0 (0%) 0(0%)  5(0.2%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (0.3%) 7 (0.1%) 19 (0.2%)
Ge”'t‘;‘“””a” 1(0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 7 (0.3%) 1 (1.6%) 4 (1.3%) 0 (0%) 70 (1.5%) 83 (0.8%)
1418 292 72 1446 . 195 567 . 6940
i ©9.7%)  (555%)  (77.4%)  (66.6%) @ 2 B03%)  (e3on  (76.8%) L0 BT (68.7%)
182 1023
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
Pleural 3(02%) | 51O7%)  5(4%) (g0 1(1.6%) 36 (117%) 46 (6.2%) 699 (14.6%) (10.196)
Cutanea 0 (0%) 7(13%)  0(0%)  5(0.2%) 0 (0%) 1(03%)  3(0.4%) 33 (0.7%) 49 (0.5%)
Ganglionar 0(0%) | 13(25%) 5(5.4%) 42 (1.9%) 2 (3.3%) 12 (3.9%) = 34 (4.6%) 258 (5.4%) 366 (3.6%)
LOCALIZACION_ Intestinal 0 (0%) 4(0.8%) 1(11%) 26 (1.2%) 1 (1.6%) 2(0.6%)  2(0.3%) 46 (1.0%) 82 (0.8%)
EXTRA . . 134 . 315 ) . ) . .
Meningea 0 (0%) 255w | AGI0 | i 4(6.6%) | 35(11.3%) 52 (7.0%) 304 (6.4%) 848 (8.4%)
OSteo";‘”'cu'a 0 (0%) 3(06%) 3(3.2%) 21 (1.0%) 1 (1.6%) 17 (55%) 13 (1.8%) 151 (3.2%) 209 (2.1%)
Otro 0(0%) @ 12(23%) 1(L1%) 62 (2.9%) 2 (3.3%) 3(1.0%)  8(L.1%) 135 (2.8%) 223 (2.2%)
Pericardica 0 (0%) 3(0.6%)  0(0%) 19 (0.9%) 0 (0%) 3(1.0%)  6(0.8%) 80 (1.7%) 111 (1.1%)
Peritoneal 0 (0%) 6(L1%) @ 2(22%) 44 (2.0%) 0 (0%) 1(03%) = 5(0.7%) 90 (1.9%) 148 (1.5%)
Renal 0 (0%) 1(02%) 0(0%)  2(0.1%) 0 (0%) 0 (0%) 2 (0.3%) 14 (0.3%) 19 (0.2%)
Laringea 0 (0%) 0 (0%) 0(0%) | 1(0.0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 1 (0.0%)



Pontificia Universidad

JAVERIANA
Cali

Anexo 7. Tabla de andlisis Bivariado condicion de egreso pérdida del seguimiento y
determinantes sociales en salud.

En la tabla se encuentra la distribucion porcentual entre la pérdida de seguimiento y el resto
de las variables del conjunto de datos generado con Rstudio.

NO 397 (4.2%) 36 (4.9%) 433 (4 3%)

INGRESO_TTO 8967 . .
sI o559  702(85.1%) 9669 (95.7%)
F E2D 200 (27.1%) 3415 (33.8%)

SEx0 (34.3%)
M 6149 538 (72.9%) = 6687 (66.2%)
(65.7%) : :

Mean (SD) 51.0(21.7)  40.8(18.0)  50.3 (21.6)

EDAD Median [Min, Max] 52.0 [0, 109] 38'10(%)' 50.0 [0, 109]
5375

C - CONTRIBUTIVO (Srayy | 224(304%) 5599 (55.4%)

E - ESPECIAL 488 (5.2%) = 28 (3.8%) 516 (5.1%)

REGIMEN_AFILIACION N-NOASEGURADO 535 (5.7%) 134 (18.2%) 669 (6.6%)

P - EXCEPCION 223 (2.4%) 7 (0.9%) 230 (2.3%)

) 2743 . .
S - SUBSIDIADO (20ay  345(46.7%) 3088 (30.6%)
EXTRAPULMONAR 2991 171 (23.2%) = 3162 (31.3%)

TIPO_TB (31.9%)

- 6373 . .

PULMONAR (519 567 (76:8%) 6940 (68.7%)
8849
NUEVO orgoy 598 (79.7%) 9437 (83.4%)
OTROS PREVIAMENTE
SR 260 (2.9%) 48 (6.5%) 317 (3.1%)
REINGRESO TRAS
Rl 19 (0.2%) 6 (0.8%) 25 (0.2%)

CONDICION_INGRESO

REINGRESO TRAS
PERDIDA EN EL

132 (1.4%)

82 (11.1%)

214 (2.1%)

SEGUIMIENTO
REINGRESO TRAS
RECAIDA 94 (1.0%) 14 (1.9%) 108 (1.1%)
REMITIDO 1 (0.0%) 0 (0%) 1 (0.0%)
DESCONOCIDO 507 (5.4%) 54 (7.3%) 561 (5.6%)
7100
CONDICION_VIH NEGATIVO (75.8%) 445 (60.3%) 7545 (74.7%)
1757 . .
POSITIVO (18.8%) 239 (32.4%) = 1996 (19.8%)
5073 . .
NEGATIVO (54.2%) 378 (51.2%) 5451 (54.0%)
1346 . .
RESULTADO._BK_RECOD NO REALIZADO (14.4%) 64 (8.7%) = 1410 (14.0%)
2819 . .
POSITIVO (30.1%) 289 (39.2%) 3108 (30.8%)
SD 126 (1.3%) 7 (0.9%) 133 (1.3%)
RESULTADO_CULTIVO_REC NEGATIVO 2859 226 (30.6%) 3085 (30.5%)
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Variable

Categoria

JAVERIANA
Cali

oD

RESULTADO_PRUEBA_MOL _
RECOD

PRUEBA_SUSCEPTIBILIDAD_
FARMACOS

FARMACORRESISTENCIA

Alcoholismo

Cancer

Cardiovascular

Consumidor_SPA

Desnutricion

Diabetes

Enf_Mental

Enf_Autoinmune

Enf_Hepatica

NO REALIZADO

POSITIVO

SD

NEGATIVO

NO INTERPRETABLE
NO REALIZADO

POSITIVO

SD

BACTEC MGIT

LIPA

NO REALIZADA

PCR EN TIEMPO REAL

Isoniacida

MDR

Monoresistencia

Ninguna

NO REALIZADA

Poliresistente

RR
NO
Sl
NO
Sl
NO
Sl
NO
Sl
NO

SI

NO
Sl
NO
Si
NO
SI
NO

99

(30.5%)
2134
(22.8%)
3834
(40.9%)
537 (5.7%)
1433
(15.3%)
4 (0.0%)
42 (0.4%)
4192
(44.8%)
3693
(39.4%)
258 (2.8%)
872 (9.3%)
4914
(52.5%)
3320
(35.5%)
87 (0.9%)
20 (0.2%)
4 (0.0%)
4477
(47.8%)
4723
(50.4%)
1 (0.0%)
52 (0.6%)
9335
(99.7%)
29 (0.3%)
8830
(94.3%)
534 (5.7%)
9342
(99.8%)
22 (0.2%)
9289
(99.2%)
75 (0.8%)
7766
(82.9%)
1598
(17.1%)
8498
(90.8%)
866 (9.2%)
9357
(99.9%)
7 (0.1%)
9124
(97.4%)
240 (2.6%)
9212
(98.4%)

134 (18.2%)

338 (45.8%)
40 (5.4%)
92 (12.5%)

0 (0%)
3 (0.4%)

379 (51.4%)

264 (35.8%)

13 (1.8%)
99 (13.4%)

321 (43.5%)

305 (41.3%)

1 (0.1%)
0 (0%)
1 (0.1%)

421 (57.0%)

313 (42.4%)

0 (0%)
2 (0.3%)

734 (99.5%)
4 (0.5%)
710 (96.2%)
28 (3.8%)
738 (100%)
0 (0%)
689 (93.4%)
49 (6.6%)
576 (78.0%)

162 (22.0%)

698 (94.6%)
40 (5.4%)
734 (99.5%)
4 (0.5%)
723 (98.0%)
15 (2.0%)
728 (98.6%)

2268 (22.5%)

4172 (41.3%)
577 (5.7%)
1525 (15.1%)

4 (0.0%)
45 (0.4%)

4571 (45.2%)

3957 (39.2%)

271 (2.7%)
971 (9.6%)

5235 (51.8%)

3625 (35.9%)

88 (0.9%)
20 (0.2%)
5 (0.0%)

4898 (48.5%)

5036 (49.9%)

1 (0.0%)
54 (0.5%)
10069
(99.7%)
33 (0.3%)

9540 (94.4%)

562 (5.6%)
10080
(99.8%)
22 (0.2%)

9978 (98.8%)
124 (1.2%)
8342 (82.6%)

1760 (17.4%)

9196 (91.0%)

906 (9.0%)
10091
(99.9%)
11 (0.1%)

9847 (97.5%)
255 (2.5%)
9940 (98.4%)
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Variable

Categoria

JAVERIANA
Cali

Overall
N=10102

Enf_Renal

EPOC

Silicosis

Tabaquismo

Hipotiroidismo

Otra_Enf

MODALIDAD_TDO

PROGRAMAS_PROTECC_SO
CIAL

REACCIONES_ADVERSAS_T
TO

METODOLOGIA_CAPTACION

SI
NO
Sl
NO

SI

NO
SI
NO
Sl
NO

Sl

NO
Sl
No evaluado

TDO comunitario
TDO domiciliario

TDO en IPS

TDO EN IPS
TDO hospitalario
TDO virtual
Cuenta con varios
subsidios de apoyo

No aplica a subsidios
No evaluado

No recibe ninguno

Subsidio alimentario
Subsidio de desempleo
Subsidio de transporte

Subsidio de vivienda

Subsidio educativo
Subsidio monetario
Grave
Leve
Moderada

Ninguna
SD

BAI

Busqueda trabajador
salud.
Durante estudio de

10C

152 (1.6%)
8579
(91.6%)
785 (8.4%)
8328
(88.9%)
1036
(11.1%)
9234
(98.6%)
130 (1.4%)
9297
(99.3%)
67 (0.7%)
8348
(89.2%)
1016
(10.9%)
8370
(89.4%)
994 (10.6%)
5176
(55.3%)
61 (0.7%)
53 (0.6%)
3142
(33.6%)
65 (0.7%)
740 (7.9%)
127 (1.4%)

42 (0.4%)

1965
(21.0%)
5152
(55.0%)
2065
(22.1%)
79 (0.8%)
3 (0.0%)
2 (0.0%)
26 (0.3%)
7 (0.1%)
23 (0.2%)
16 (0.2%)
11 (0.1%)
14 (0.1%)
4179
(44.6%)
5144
(54.9%)
4166
(44.5%)

41 (0.4%)
4 (0.0%)

10 (1.4%)
707 (95.8%)
31 (4.2%)
692 (93.8%)

46 (6.2%)

731 (99.1%)
7 (0.9%)
726 (98.4%)
12 (1.6%)
667 (90.4%)

71 (9.6%)

658 (89.2%)
80 (10.8%)
396 (53.7%)

6 (0.8%)
3 (0.4%)

271 (36.7%)

3 (0.4%)
51 (6.9%)
8 (1.1%)

9 (1.2%)
145 (19.6%)
391 (53.0%)

173 (23.4%)

14 (1.9%)
0 (0%)
0 (0%)

4 (0.5%)
0 (0%)

2 (0.3%)

3 (0.4%)

1 (0.1%)

4 (0.5%)

341 (46.2%)
389 (52.7%)
346 (46.9%)

1 (0.1%)
0 (0%)

162 (1.6%)
9286 (91.9%)
816 (8.1%)
9020 (89.3%)

1082 (10.7%)

9965 (98.6%)

137 (1.4%)
10023
(99.2%)
79 (0.8%)

9015 (89.2%)
1087 (10.8%)

9028 (89.4%)
1074 (10.6%)
5572 (55.2%)

67 (0.7%)
56 (0.6%)

3413 (33.8%)

68 (0.7%)
791 (7.8%)
135 (1.3%)

51 (0.5%)
2110 (20.9%)
5543 (54.9%)

2238 (22.2%)

93 (0.9%)
3 (0.0%)
2 (0.0%)
30 (0.3%)
7 (0.1%)
25 (0.2%)
19 (0.2%)
12 (0.1%)
18 (0.2%)

4520 (44.7%)
5533 (54.8%)
4512 (44.7%)

42 (0.4%)
4 (0.0%)
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Variable

Categoria

JAVERIANA
Cali

contactos
Remitido por CNE

SD

INDIGENA
NEGRO, MULATO,
AFROCOLOMBIANO

OTRO

PALENQUERO
RAIZAL
ROOM (GITANO)

NO
SI
NO
SI
NO
SI
NO
SI
NO
SI
NO
Sl
NO
SI
NO
SI
NO
Sl
NO

SI
NO

S|

PERTENENCIA_ETNICA

gp_discapa

gp_desplaz

gp_migrant

gp_carcela

gp_gestan

gp_indigen

gp_pobicbf

gp_psiquia

gp_vic_vio

trabajador_salud

gp_otros

CcoO
FDB

NORTE
Sin Dato
SO

LOC_RES

SUR
101

1 (0.0%)
5152
(55.0%)
131 (1.4%)

70 (0.7%)

9144
(97.7%)
1 (0.0%)
6 (0.1%)
12 (0.1%)

9234
(98.6%)
130 (1.4%)
9301
(99.3%)
63 (0.7%)
8916
(95.2%)
448 (4.8%)
9057
(96.7%)
307 (3.3%)
9348
(99.8%)
16 (0.2%)
9027
(96.4%)
337 (3.6%)
9352
(99.9%)
12 (0.1%)
9357
(99.9%)
7 (0.1%)
9352
(99.9%)
12 (0.1%)
9168
(97.9%)
196 (2.1%)
964 (10.3%)
8400
(89.7%)
1701
(18.2%)
1860
(19.9%)
2408
(25.7%)
267 (2.9%)
2029
(21.7%)
1099
(11.7%)

0 (0%)
391 (53.0%)
22 (3.0%)
12 (1.6%)

702 (95.1%)

0 (0%)
1 (0.1%)
1 (0.1%)

733 (99.3%)
5 (0.7%)
722 (97.8%)
16 (2.2%)
663 (89.8%)
75 (10.2%)
706 (95.7%)
32 (4.3%)
734 (99.5%)
4 (0.5%)
534 (72.4%)
204 (27.6%)
736 (99.7%)
2 (0.3%)
734 (99.5%)
4 (0.5%)
734 (99.5%)
4 (0.5%)
730 (98.9%)

8 (1.1%)
247 (33.5%)

491 (66.5%)
181 (24.5%)
82 (11.1%)

156 (21.1%)
75 (10.2%)
133 (18.0%)

111 (15.0%)

1 (0.0%)
5543 (54.9%)
153 (1.5%)
82 (0.8%)

9846 (97.5%)

1 (0.0%)

7 (0.1%)
13 (0.1%)
9967 (98.7%)
135 (1.3%)
10023
(99.2%)
79 (0.8%)

9579 (94.8%)
523 (5.2%)
9763 (96.6%)

339 (3.4%)
10082
(99.8%)
20 (0.2%)

9561 (94.6%)

541 (5.4%)
10088
(99.9%)
14 (0.1%)
10091
(99.9%)
11 (0.1%)
10086
(99.8%)
16 (0.2%)

9898 (98.0%)

204 (2.0%)
1211 (12.0%)

8891 (88.0%)
1882 (18.6%)
1942 (19.2%)

2564 (25.4%)
342 (3.4%)
2162 (21.4%)

1210 (12.0%)
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Variable

LOC_DX

LOCALIZACION_EXTRA

Categoria

(6{0)

NORTE
Sin Dato
SO

SUR
Cutanea
Ganglionar
Genitourinaria
Intestinal
Laringea
Meningea

NA

Osteoarticular
Otro
Pericardica
Peritoneal
Pleural
Renal
Vejiga

10z

3233
(34.5%)
4444
(47.5%)
17 (0.2%)
1127
(12.0%)
543 (5.8%)
46 (0.5%)
332 (3.5%)
82 (0.9%)
80 (0.9%)
1 (0.0%)
796 (8.5%)
6373
(68.1%)
196 (2.1%)
215 (2.3%)
105 (1.1%)
143 (1.5%)
977 (10.4%)
17 (0.2%)
1 (0.0%)

325 (44.0%)

239 (32.4%)
2 (0.3%)
102 (13.8%)

70 (9.5%)
3 (0.4%)
34 (4.6%)
0 (0%)
2 (0.3%)
0 (0%)
52 (7.0%)

567 (76.8%)

13 (1.8%)
8 (1.1%)
6 (0.8%)
5 (0.7%)
46 (6.2%)
2 (0.3%)
0 (0%)

JAVERIANA
Cali

Overall
N=10102

3558 (35.2%)

4683 (46.4%)
19 (0.2%)
1229 (12.2%)

613 (6.1%)
49 (0.5%)
366 (3.6%)
82 (0.8%)
82 (0.8%)
1 (0.0%)
848 (8.4%)

6940 (68.7%)

209 (2.1%)
223 (2.2%)
111 (1.1%)
148 (1.5%)
1023 (10.1%)
19 (0.2%)
1 (0.0%)
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