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= CONTEXTO Y OBJETIVO

= RESULTADOS: DOS REALIDADES REGIONALES

NANOPORE

BOGOTA 2026

s HALLAZGO METODOLOGICO CRITICO

Los de riesgo Jlar concentran 6n clinica, operativa y
longitudinal. El reto es convertir esa informacién fragmentada en sefiales utiles para
anticipar pérdida de continuidad, abandono asistencial y deterioro clinico.

OBJETIVO
Desarrollar y evaluar un modelo analitico longitudinal basado en Machine Learning para
identificar patrones con riesgo de i y deterioro clinico,
integrando informacién clinica, operativa y longitudinal.

PREGUNTA DE INVESTIGACION
Puede la integracién longitudinal de datos clinicos y operativos aportar sefiales
itiles para priorizacién del riesgo?

DISENO Y POBLACION
Observacional ivo - cuantitativo - longitudinal «
Periodo: abril 2025 — marzo 2026

17.922

Pacientes - Atlantico Pacientes - Cesar

26.732 2

Poblacién total Regiones del Caribe

VARIABLES CENTRALES
Clinicas: HTA, HbA1c, creatinina, TFG, ERC. Operativas/longitudinales: continuidad, dias sin
atencion, frecuencia, adherencia, recencia y cohortes

= ARQUITECTURA ANALITICA

La ia es el medio; la il itudinal es el eje.
DATOS SQL SERVER X PYTHON % RANDOM
FOREST

SALIDA
Patrones de riesgo clinico y continuidad asistencial interpretados mediante SHAP.

MODELO
Random Forest. Evaluacion mediante ROC AUC, validacién cruzada e interpretabilidad SHAP.
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Poblacién analizada

17.922

8.810

Atlantico Cesar

Cohortes: prevalente vs. incidente

7.215

Atlantico Cesar

Incidente

13,9% 4,8%

Riesgo alto - Atlantico Riesgo alto - Cesar

s DESEMPENO PREDICTIVO

AUC = 0,659

desempeiio moderado

El modelo no es altamente discriminativo. En esta etapa, su utilidad esta en identificar
tendencias para priorizacion clinica y seguimiento poblacional; no sustituye el juicio clinico.

PROXIMO PASO
Validacién externa + métricas complementarias + nuevas variables

= INTERPRETABILIDAD SHAP

Variables de mayor impacto reportadas en el articulo
© 01 Edad
02 Control de hipertension arterial

® 03 Continuidad asistencial

Figura original del articulo publicado. Elaboracion propia mediante Random Forest y SHAP.

Lectura: la edad y el control de HTA concentran las interacciones mostradas.
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TRAZABILIDAD = CLASIFICACION

Sei ifi como “inci que p
clinicay iva dentro del sistema analizado.

IMPLICACION
Antes de aumentar la complejidad del modelo, es necesario fortalecer integracion, depuracion y
caracterizacion longitudinal de cohortes.

Dato confiable — cohorte confiable — sefal confiable

a ¢QUE APORTA EL MODELO?

INTEGRA  informacién clinica + operativa + longitudinal

IDENTIFICA patrones de continuidad y comportamiento poblacional

INTERPRET/aporte relativo de variables mediante SHAP

PRIORIZA  seguimiento poblacional y gestién basada en riesgo

DATOS — PATRONES — RIESGO — PRIORIZACION

IMPACTO, LIMITES Y ESCALABILIDAD

IMPACTO ACTUAL
Apoyoala i ion de patrones y priorizacion del

NO DEMOSTRADO
No se ha demostrado reduccion de hospitalizaciones, ahorro econémico ni impacto clinico causal.
Requieren estudios de implementacion.

LIMITACIONES
Datos B regional;
ausencia de validacion externa multicéntrica.

ESCALABILIDAD
Potencial condicionada por calidad de datos, interoperabilidad, nuevas variables y validacion externa.

= CONCLUSIONES Y SIGUIENTE FRONTERA

1 La analitica longitudinal identific patrones relevantes asociados con abandono, deterioro y
progresion del riesgo.

2 La calidad, integracion y icionan la izacio yla
del seguimiento.

3 Continuidad asistencial y adherencia presentaron impacto relevante en la identificacion del riesgo.

4 Machine Learning + i idad son para fortalecer la gestion
del riesgo.

SIGUIENTE FRONTERA

o Progresién renal

o Deterioro metabélico

o Riesgo cardiovascular acumulado
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