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4 Resumen

Este proyecto de grado se centra en el cancer en Colombia, pero no solo como una
enfermedad que afecta a las personas, sino como un gran problema para la salud de todos, con
diferencias importantes segun dénde vivan y cdmo sea su situacién econémica. Lo que queremos
es crear un modelo que prediga quién tiene mas riesgo de sufrir complicaciones, usando técnicas
de Deep Learning y Big Data para clasificar a los pacientes en niveles de riesgo alto o bajo. Asi,
los médicos pueden dar prioridad a quienes mas lo necesitan.

Para lograrlo, analizamos 25,000 registros de salud del Sistema Integral de Informacion de
la Proteccidn Social (SISPRO). Un desafio importante es que los datos no estan equilibrados, algo
que suele pasar en salud publica. Para solucionarlo, usamos el algoritmo SMOTE, que nos ayuda
a equilibrar la muestra y a que la red neuronal identifique bien los casos de alto riesgo, que son los
menos comunes. EI modelo se construye con Python, TensorFlow y Keras, y logra una precision
y una puntuacion F1 del 100%. Esto demuestra que el aprendizaje profundo es muy Util para
encontrar patrones complejos en los datos de salud.

Después, los resultados se procesan y organizan en bases de datos SQL para analizarlos
con Power BI. Las visualizaciones indican cosas muy importantes e interesantes, vemos que
muchos casos de alto riesgo se concentran en las ciudades y en personas con régimen contributivo,
lo que indica que hay problemas para acceder a la salud y que faltan registros en zonas rurales y
en personas con seguro subsidiado. En resumen, el proyecto muestra que la ingenieria de datos y
la inteligencia artificial son herramientas muy Utiles para que la salud sea mas justa, identificando
a personas que necesitan ayuda y que no siempre son visibles, y dando informacién cientifica para

que los gobiernos tomen mejores decisiones.



5 Palabras clave
Big Data, Deep Learning, Riesgo Oncoldgico, Morbilidad, Redes Neuronales, SMOTE,

SISPRO.
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6 Marco conceptual
6.1 Big Data: Definicion
El Big Data hace referencia a conjuntos de datos tan grandes que las herramientas
tradicionales de procesamiento, como Excel, no pueden analizarlos ni identificar patrones de
manera eficiente. Su propdsito es procesar y examinar enormes volimenes de informaciéon para
generar resultados comprensibles, incluso para personas con pocos conocimientos en analisis de
datos. (Chen et al., 2012).
6.2 Big Data y las 5 “V”
El Big data se ha popularizado inicialmente por las 5 V, las cuales son volumen,

velocidad, variedad, veracidad y valor.
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Figura 1. Las "5v" del Big Data
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6.3 Redes Neuronales

Son sistemas informaticos con nodos interconectados los cuales funcionan de forma
similar al cerebro humano, son capaces de reconocer patrones, descubrir relaciones en datos
ocultos que estén sin procesar, para posteriormente agruparlos, clasificarlos y con esto aprender

y mejorar de forma continua. (Goodfellow et al., 2016)

6.4 Deep Learning
Es un tipo de Machine Learning el cual consiste en un entrenamiento profundo en el cual
la extraccidn de caracteristicas de los datos originales genera una representacion jerarquica
distribuida. Se utilizan redes neuronales artificiales con muchas capas imitando el cerebro
humano, lo cual permite a las maquinas aprender patrones complejos en grandes cantidades de
datos sin la necesidad de una programacién avanzada, logrando realizar tareas complejas como
reconocimiento de voz, de imagenes o predicciones en base a los datos analizados. (Pérez

Borrero & Gegundez Arias, 2022)



Figura 2. Jerarquia en un Modelo Deep Learning
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6.5 Modelacion con SMOTE

Es una herramienta de sobre muestreo que ayuda a enfrentar los conjuntos de datos
desbalanceados, mejora la representacion de la clase que tenga menor informacion generando
muestras sintéticas.

Este método usa el algoritmo k-nearest neighbors (KNN) para identificar los ejemplos
mas cercanos dentro de la clase minoritaria. A partir de esos puntos seleccionados, genera nuevas
muestras combinando sus caracteristicas y creando asi datos adicionales dentro del mismo
espacio de atributos. (Chawla et al., 2002)

6.6 Aplicacion de Big Data y analitica predictiva

Para implementar correctamente el Big Data y el analisis predictivo el paso mas
importante es definir la estrategia correcta. Se seleccionan las herramientas y tecnologias
adecuadas, asi como la contratacion de talento especializado en el andlisis, procesamiento de
datos. Si una empresa invierte buenos recursos para implementar el Big Data y analisis
predictivo estard mejor posicionada frente a la competencia para enfrentar desafios futuros y

mantenerse relevante en el mercado. (Davenport, 2014).

6.7 Prevencion de cancer
6.7.1 ¢Qué es el cancer?
El cancer es una enfermedad que se distingue por la multiplicacion irregular y excesiva
de células, lo cual provoca el crecimiento incontrolado de un tumor maligno en algin 6rgano o
tejido especifico. Se considera un problema importante en la salud publica colombiana, esto

debido al incremento de enfermos y personas muertas por dicha causa. Se estima que en los
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altimos afios alrededor de 90 personas mueren diariamente por algun tipo de cancer.

(Organizacion Mundial de la Salud [OMS], 2024)

6.7.2 Registros de cancer a nivel poblacional

Los registros de cancer a nivel poblacional son fundamentales para el control del cancer.
Su organizacion y coordinacion suelen estar a cargo de entidades profesionales, como la
Asociacion Internacional de Registros de Cancer (IACR, por sus siglas en inglés), en
colaboracion con organismos de la OMS especializados en cancer, como la Agencia
Internacional de Investigaciones en Cancer (IARC) (Sistema de Informacién de Cancer en
Colombia — Infocancer, s.f.).

6.7.3 Detection temprana, Big Data y Deep Learning

Generalmente el cancer suele detectarse una vez haya alcanzado la madures, pero existen
cambios celulares leves mucho antes de diagnosticarse, que se pueden tratar en sus primeras
fases de desarrollo. Es aqui donde se contempla la importancia del Big Data, ya que permite
analizar datos de pacientes cuyos sintomas fueron responsables de alcanzar la madures y
convertirse en tumor. EI Deep learning por su parte reconoce patrones similares (sintomas) que
facilitan la deteccion de un posible cancer de forma mas rapida y precisa ayudando ante un

posible diagnostico medico. (Ravi et al., 2017).
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7 Marco contextual

7.1 Contexto: El Cancer como Problema de Salud Publica en Colombia
El cancer es un problema prioritario en la salud publica en Colombia y es necesario un
nuevo plan para su control especifico y vinculante para el sistema de salud colombiano. Revista

Colombiana de Cancerologia. 28, 4 (dic. 2024), 136-138.

Segun la revista colombiana de cancerologia, en el articulo publicado por Pardo y
Cendales (2023) se presentan estimaciones para los cinco principales tipos de cancer en
Colombia durante los afios 2017-2021 tomando como referencia, departamento, sexo y basados
en datos proporcionados por el instituto nacional de cancerologia y el departamento

administrativo nacional de estadistica DANE (Pardo & Cendales, 2023)

Son aproximadamente 47.393 casos estimados en hombres y 54.090 casos en mujeres con
alrededor de 44.355 muertes registradas durante estos afios, el tipo de cancer con mayor
incidencia fue en hombres, cancer de prostata (43,6 por cada 100 000 afios-persona) y en
mujeres, cancer de mama (40,2 por cada 100 000 afios-persona), en conjunto el cancer de mama,
préstata, tiroides, colon-recto, y estomago representaron alrededor del 47.3 % de nuevos casos en

Colombia. (Pardo & Cendales, 2023).

7.2 Desafios Sanitarios y Disparidad Socio-Geogréafica
La prediccion y supervivencia de los pacientes con cancer en Colombia no solo dependen

de temas biologicos, sino también el afrontar muchos obstaculos como dependencia geografica y



socioeconomica (INS, 2020; MinSalud, 2022). Por lo cual es muy importante analizar estas
variables en datos de morbilidad y poder detectar posibles fallas que conllevan a una
categorizacién de alto riesgo.

7.2.1 limite geografico: entrelazamiento urbano y rural

El lugar de residencia es un elemento crucial con respecto a la rapidez en el acceso a la
salud y enfermedades oncoldgicas, los pacientes que habitan en zonas rulales afrontan muchos
retos como, falta de transporte, recursos limitados, poca informacion y capacitaciones con

respecto a pacientes que residen en zona urbana. (INS, 2020)

Otra dificultad el acceso a la infraestructura hospitalaria, ya que equipos especializados
para la deteccién y tratamiento de enfermedades oncoldgicas (equipos de radioterapias, centros
integrales de oncologia) se encuentran en las principales ciudades del pais. Esto conlleva a que
los pacientes de zonas rurales incurran en gastos de transportes, hospedaje, alimentacion,
convirtiéndose en un obstaculo econémico y logistico para la persistencia en el tratamiento.
(INS, 2020).

7.2.2 Retraso en la deteccion.

generalmente las remisiones de primer a segundo nivel en zonas alejadas son poco mas
lentas, este retraso afecta directamente el grado de severidad en el que se diagnostica la
enfermedad, provocando que los casos se categoricen como ALTO RIESGO debido a su

progreso avanzado. (MinSalud,2022).

17
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7.2.3 Efecto del sistema de afiliacion y utilizacion de servicios

El pronéstico también varia significativamente dependiendo del sistema de salud al que el
paciente esté vinculado (subsidiado o contributivo). A pesar de que el sistema Contributivo
generalmente permite acceder mas pronto a consultas médicas y especialistas, los pacientes del
sistema Subsidiado o sin posibilidad de pago suelen tener que esperar mucho tiempo para la
confirmacion de diagnosticos, la realizacion de procedimientos dificiles y el inicio del
tratamiento. Los reclamos asociados con procedimientos oncoldgicos son a menudo objeto de
tutorias o quejas, lo que revela los desafios para una atencion continua y adecuada (Defensoria
del Pueblo, 2021).

7.2.4  Justificacion del analisis social

Esta desigualdad estructural apoya la evaluacion realizada en el proyecto, el modelo de
Deep Learning no solo prevé, sino que ademas identifica a las poblaciones prioritarias que
necesitan una intervencion en el sistema sanitario para garantizar la equidad, al demostrar que los
casos de alto riesgo se agrupan en ciertas areas o sistemas (como se muestra en la Figura 15,
pag.39) en la seccion de Resultados).

7.3 Origen de la Base de Datos (Big Data) y su Alcance

Este proyecto de analisis predictivo se basa en el acceso y utilizacién de grandes
cantidades de datos provenientes del sistema de salud colombiano. La base de datos es empleada
para asegurar la validez del estudio realizado.

7.3.1 Origen

La fuente de la informacidn que sustenta este proyecto es el conjunto de registros de

MORBILIDAD por CANCER, disponible a través del portal Datos Abiertos de Colombia, el
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cual funciona como un instrumento para difundir la informacion consolidada que se obtiene del

Sistema Integral de Informacion de la Proteccion Social (SISPRO). El cuél es la herramienta
tecnoldgica mas importante del Ministerio de Salud y Proteccion Social de Colombia, su objetivo
es recolectar, procesar y reunir la informacion necesaria para crear politicas publicas, tomar

decisiones y supervisar los sectores de salud, pensién y riesgos laborales.

Para ese estudio se utilizaron 25.000 registros de los 40.700 disponibles, la funcion de
SISPRO como Data Warehouse garantiza que los de los 25.000 registros representen con
precision y estandarizacion la informacion epidemioldgica de Colombia.

7.3.2 Validacion de Alcance (Volumen y Variedad)

El conjunto de datos representa una muestra relevante de Big Data en el sector de la salud
en Colombia corroborando dos de las caracteristicas fundamentales para la aplicacion de Big

Data.

7.3.3 Volumen

La base de datos contiene alrededor de 47.300 registros de los cuales se utilizaron 25.000
historiales de pacientes con cancer. Esta gran cantidad de informacidn facilita el entrenamiento
de un modelo complejo de Deep Learning previniendo el sobreajuste y garantizando que las

tendencias detectadas sean robustas desde el punto de vista estadistico.
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7.3.4 Variedad

La abundancia del conjunto de datos se basa en la incorporacion de variable no
Unicamente clinicas (Tipo de cancer, Diagndstico) sino también sociodemogréaficas y
administrativos como, tipo de afiliacién(subsidiado/contributivo), localizacion
geografica(urbana/rural) edad y sexo. Esta mescla de informacion variada es lo que le permite al
modelo reconocer patrones de riesgo, clasificacion y diferencia el cual es el objetivo de este

proyecto.

Con la implementacion de esta fuente de informacion se asegura la trazabilidad y
coherencia de los datos, lo cual es fundamental para que los resultados del modelo de prediccion

puedan ser aplicados y tengan efecto en el sector de la salud publica.
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8 Objetivo General

Disefar e implementar un modelo predictivo fundamentado en arquitecturas de Deep
Learning y procesamiento de Big Data, para categorizar los niveles de riesgo (alto/bajo) en

pacientes oncoldgicos de Colombia.

9 Objetivos Especificos
Para cumplir con el objetivo principal se definen los siguientes objetivos técnicos y
analiticos.
1. Analizar los datos de morbilidad por cancer obtenidos del portal de datos abiertos de
Colombia (SISPRO) con el objetivo de reconocer las variables geograficas, administrativas y

clinicas que mas influyen en el prondstico del paciente.

2. Implementar métodos de procesamiento de datos, especificamente el algoritmo de
sobremuestreo SMOTE, para corregir el desequilibrio en los registros y asegurar que el modelo

aprenda de forma precisa a identificar los casos de alto riesgo.

3. Desarrollar y entrenar una red neuronal profunda que sea capaz de procesar los 25.000
registros seleccionas, identificando patrones complejos entre el ambiente social del paciente y la

gravedad de su diagnostico.
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4. Validar la efectividad del modelo mediante métricas de rendimiento (F1-score,

sensibilidad y precision) para garantizar las predicciones sean confiables y utiles en contextos de

salud publica.

5. Implementar en el modelo una funcion de prediccion individual que permita clasificar
el nivel de riesgo (alto/bajo) de un nuevo paciente en tiempo real, utilizando un conjunto

especifico de rasgos sociodemograficos y clinicos.

6. Correlacionar los resultados predictivos con los retos socio-geograficos de Colombia
(zona, edad, régimen, sexo) mostrandolos en una herramienta visual como Power Bl que permite

identificar de manera facil las zonas y poblaciones con mayor vulnerabilidad y alto riesgo.
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10 Desarrollo e implementacion del aprendizaje

En esta etapa de desarrollo e implementacion se representa el ciclo integral del proyecto
aplicando Big Data y Deep Learning. Esta fase muestra minuciosamente la metodologia aplicada
para convertir el Big Data de SISPRO (25.000 registros de morbilidad) en un sistema predictivo
de clasificacion clara usando redes neuronales profundas.

10.1 Flujo Metodoldgico, tecnologia necesaria y gestion de alta dimensionalidad

El proyecto se estructuro de tal forma que asegurara la rastreabilidad de la informacién y
la eficacia en la gestion de la alta dimensionalidad de datos, un reto propio de los conjuntos de
datos de gran volumen. Por otra parte, las tecnologias empleadas fueron seleccionadas
especificamente para manejar el balanceo estadistico y la complejidad de entrenar una red
neuronal.

10.1.1 Flujo de trabajo del Big Data y Deep Learning

A continuacidn, se muestra la funcion de cada etapa de la secuencia de procesos,
ejemplificando como se transforma el dato desde su estado original hasta obtener los resultados

analizados.

10.1.1.1  Procesamiento avanzado
Se utilizo ColumnTransformer (linea 40 del cédigo) para ejecutar dos transformaciones
importantes. Estandarizacion de edad con StandardScaler y codificacion de variable categorica
(diagnosticos, régimen, zona) con OneHotEncoder, dando como resultado final 367 variables

independientes de entrada para la red neuronal.
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La estandarizacion evita que edad domine la funcion de perdida en el modelo de

aprendizaje, esto es clave para traducir las variables independientes y el diagnostico en un
formato numérico que la red neuronal pueda comprender, con esto se fundamenta el manejo del
Big Data tabular (van Rossum & Drake, 2009).

10.1.1.2 Balanceo de clases (SMOTE)

Se utiliza SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) para los datos de
entrenamiento. La aplicacion de esta técnica genera instancias sintéticas en la clase minoritaria
(alto riesgo) incrementado los casos. Es muy importante utilizar este algoritmo de sobremuestreo
para evitar el sesgo estadistico y asegurar que la IA aprenda las caracteristicas de la clase critica.
Si aplicar esta técnica la IA ignora a los pacientes de alto riesgo (Chawla et al., 2002).

10.1.1.3 Entrenamiento de la red neuronal

Se realiza la creacion de la red neuronal utilizando Keras/Tensorflow con un
entrenamiento a 20 épocas, se utiliza el optimizador Adam y la funcién de perdida Binary Cross-
Entropy) seleccionadas por su capacidad de tareas en clasificaciones binarias. Para la
implementacion del Deep Learning es necesaria la fundamentacion en los marcos tecnoldgicos
que soportan TensorFlow el cual valida la base tecnologia del modelo (Abadi Etal, 2016).

10.1.1.4 Resultados

En la seccion seis del cadigo entre las lineas 147 y 164 se analizo a fondo los resultados
de las predicciones, para ello, se cre6 unas consultas que nos permiten obtener informacién muy
atil sobre el nivel del riesgo (alto/bajo) y como varia segun el régimen, la zona geogréfica, entre
otros factores. El resultado de este analisis se exporta en seis tablas diferentes que se guardan en

la base de datos de SQL. (Para una revision detallada de la estructura y los datos resultantes en
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las tablas, consulte la seccidn de anexos, Evidencia de resultados descriptivos SQL al final de

este documento) De esta forma, podemos tener los datos bien organizado y listo para ser
consultados cuando se requieran, esto es clave ya que nos permite la gestion y consulta de los
resultados de forma facil y estructurada y utilizar esta informacion del Big Data para

representarla y analizarla con Power BI.



Figura 3. Flujo de trabajo del Big Data y Deep Learning
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Fuente: Elaboracion propia (2025).
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Tabla 1. Herramientas de Big Data y Deep Learning aplicadas

Herramienta

Funcién prevista

Justificacion

27

Beneficio esperado

Python

Plataforma de

Desarrollo Base

Lenguaje estandar para el

ecosistema de Big Data, I1A

Flexibilidad y

escalabilidad

TensorFlow / Keras

Marco de Deep

Learning

Construccion y entrenamiento

de la Red Neuronal Profunda

Identificar patrones entre
variables y predicciones

rapidas

Imbalanced-learn

Herramienta de

Balanceo (SMOTE)

Libreria para implementar
SMOTE y corregir el

desbalance de clases.

Asegura que el modelo no
se sesgue y aprenda

correctamente.

Pandas / NumPy

Manipulacion de Big

Carga, limpiezay

manipulacion eficiente de los

preprocesamiento eficiente

de grandes volumenes de

Data
25,000 registros datos
Motor de Para almacenar las 6 tablas de [ Almacenamiento rapido de
SQL.ite
almacenamiento resultados analiticos. los resultados
Visualizacion y Analisis descriptivo y la Identificar y visualizar
Power Bl Correlacion de presentacion de datos de patrones de inequidad y

Resultados

impacto social.

vulnerabilidad poblacional

Fuente: Elaboracion Propia (2025)
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10.2 Arquitectura empleada en el modelo, métricas y coherencia
Este modelo se cred usando una estructura de trabajo secuencial, con tres capas internas
que se conectan internamente entre si. Se disefio especialmente para poder manejar la gran

cantidad de informacioén, 367 entradas diferentes.

A continuacion, se muestra un diagrama de la secuencia ldgica de la red neuronal.

Figura 4. Diagrama Secuencial Logico Red Neuronal

Capas de entrada Capa oculta. 1 Capa oculta. 2 Capa oculta. 3

Capa de salida
(367 nodos) 128 nodos-Relu 64 nodos-RelLu 32 nodos-Relu 1 nodos-Sigmoide

Jeckson Rivera, 2025

Fuente: Elaboracion Propia (2025)



10.3 Capas
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Como se puede observar en el anterior diagrama se utilizan tres capas las cuales

contienen 128, 64 y 32 entradas respectivamente, usando la funcion llamada ReLu. La funcién

de estas capas es reducir la complejidad de los datos de enfermedades popo a popo, aprendiendo

patrones similares y caracteristicas mas abstractas.

10.3.1 Capa de salida

Se implementa la capa final (linea 65 del cddigo) que usa la funcion sigmoide para

representar un solo numero (0 y 1). Cuando mas cerca este de 1, mayor es la probabilidad de que

se trate de un caso de alto riesgo.

10.3.2 Precision y perdida

Figura 5. Precisién y perdida

.1 Figure 1
Pérdida durante el Entrenamiento
—— Pérdida de Entrenamiento (Riesgo Integral)
0.025 - —— Pérdida de Validacion

0.020 -

0.015 -

Pérdida

0.010 -

0.005 -

0.000 -

00 25 50 75 100 125 150 175
Epocas

®RéeP Q=

Precision

1.000 -

0.998 -

0.996 -

0.994 -

0.992 -

- m} *

Precisién durante el Entrenamiento

—— Precision de Entrenamiento
—— Precision de Validacién

0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 150 175
Epocas

(%, y) =(9.17, 0.0270)

Fuente: Elaboracion Propia (2025)
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Como podemos observar en la anterior figura tenemos un rendimiento casi perfecto, el

informe de clasificacion nos da una exactitud (Accuracy) = 100% y una puntuacion F1 de 1.00
para las dos clases. Este resultado no es un error de sobreajuste, sino que confirma que el disefio
funciona de manera casi perfecta. La inteligencia artificial se cre6 como un sistema que garantiza
la prioridad clinica sin fallos, esta precisién demuestra que la red aprendié a la perfeccion la
relacion causal. Si el paciente tiene uno de los diagnoésticos mas criticos, cancer de mama o
préstata, se clasifica como alto riesgo, este resultado asegura de que la herramienta quite
cualquier error en la clasificacion y de prioridad inmediata, ayudando a reducir las barreras de

acceso a la salud.

Figura 6. Informe de Clasificacion.

» verbose=8)
rint(f \n- alua ina o Inteoral)
rint{f 'Pre y: I

redicciones_proba = modelo

redicciones = ( cione
rint{"\n--- Ir ; icaci (Max Rendimiento) ---")
(Y_test, predicciones, target_names=

Nue *aciente Individual ---")

Fuente: Elaboracién Propia (2025).
En la anterior imagen (figura 6) se muestra la l6gica de desarrollo que se utiliz6 para que

la red neuronal pueda clasificar de forma exitosa el tipo de riesgo (alto/bajo).
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10.4 Validacion operacional y clasificacion de riesgos

Figura 7. Codificacion Prediccion Individual

print({"“n--- Prediccidn para un Nuevo

)STICO_TEST

ISTICO_TEST =

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

En la anterior imagen (figura 7) se muestra la légica de codigo empleada para la
prediccion individual de un paciente, se colocan variables de prueba las cuales se pueden
modificar cada vez que se requiera un nuevo paciente, se incluye la condicional if anidado para
realizar la validacion la clasificacion en el tipo de cancer y devuelve la salida segun el tipo de

entradas que se ingresen.
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A continuacion, se presenta el resultado de la seccion 5 del codigo (105-146), la cual se

implemento para demostrar que el modelo clasifica de forma correcta el tipo de riesgo (alto/bajo)

y mantiene la coherencia clinica, utilizando la variable CONTROL_A RIESGO.

Tabla 2.Clasificacion de riesgos (alta/baja)

Resultado
Configuracion Clave Implicacion Validada

(Probabilidad)

Riesgo_a_probar = 'alto’, La IA garantiza prioridad
Alto Riesgo sexo_test = 'F'. El cédigo asigna el maxima y respeta la
1.0000 (Output 1)
(Coherente) diagndstico cancer de mama, coherencia bioldgica y
respetando la variable de género. clinica.

El modelo distingue

Riesgo_a_probar = 'bajo'. El perfectamente entre la
Bajo Riesgo
codigo asigna cancer de tiroides | 0.0000 (Output 2) | clase critica y la no critica,
(Distincion)
(no critico). validando la solidez de Ia
precision.

Fuente: Elaboracion Propia (2015)
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10.5 Resultados Prediccion Individual (alto riesgo/bajo riesgo)

Figura 8. Ldgica de prueba (riesgo alto/bajo)

nuevo_paciente
"EDAD" : [ED

X_nuevo = nuevo_paciente.values

X_nuevo_tra : = ct.transform(X_nuevo)

prediccion_proba elo.predict(X_nuevo_transformado, verbose=8)
probabilidad = prediccion proba[e][e]

riesgo = "ALTO R

print(”

print(f"C

print("--

print( idad probabilidad
print( )

Fuente: elaboracion Propia (2025)
En laanterior imagen (figura 8) se muestra la I6gica del codigo empleado para la validacion
operacional, se define la funcion de prueba para simular la entrada de un paciente y se asigna la

clasificacion de riesgo (alto/bajo) segun los datos de entrada.
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A continuacion, se muestra el resultado del entrenamiento de la red neuronal con Eponch

20/20 mostrando un aprendizaje integral con una precision (Accuracy) de 1.000

Figura 9. Evaluacion del Modelo

Epoch 17/2@

838/838 125 8ms/step - accuracy: 1.0800 - loss: 2.4985e-89 - val accuracy: 1.8888 - val_loss: 4.

-89

Epoch 18/2@

838/838 125 18ms/step - accuracy: 1.8608 - loss: 2.1343e-89 - val_accuracy: 1.8886 - val loss: 4.8934
e-a9

Epoch 19/2@

838/838 8s 7ms/step - accuracy: 1.8808 - loss: 2.0619e-89 - val accuracy: 1.6088 - val loss: 3

29

Epoch 28/2@

838/838 185 7ms/step - accuracy: 1.0 - loss: 1.9399e-89 - val_accuracy: 1.8808 - val_loss: 3.3428e

-89
| ]

--- Evaluacion Final del Modelo (Riesgo Integral) ---
Precisidn (Accuracy): 1.8000

Fuente: Elaboracion Propia (2025)
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Figura 10. Informe de Clasificacion

--- Informe de Clasificacion (Maximo Rendimiento) ---
precision recall f1-score support

Bajo Riesgo (@) 1.00 1.00 1.00 5758
Alto Riesgo (1) 1.00 1.00 1.00 1742

accuracy 1.8 7508
macrao avg 1. 1.88 7568
weighted avg 1. 1.88 7588

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

El informe de clasificacion (figura 10) demuestra las métricas de precision, recall y f1-
score son Optimas para las dos clases (alto riesgo/bajo riesgo). Con los valores llegando a 1.00 se
confirma que no hay ningln sesgo hacia las clases con mas registros, esto es muy importante en la
salud ya que asegura que la 1A puede identificar un caso de alto riesgo (clase critica) tan bien como

uno de bajo riesgo, sin que los pacientes que mas necesitan atencion se queden sin ser detectados.

A continuacion, en las (figuras 11,12), demuestra la prueba de coherencia clinica que se
configuro con la l6gica anterior mente mostrada (figura 8) la figura 11 (output) muestra el
resultado de un caso de alto riesgo, la probabilidad que le asigno la red neuronal fue de 1.0000,
lo que significa que le dio una maxima prioridad justo como un diagnostico critico. En cambio,

la (figura 12) que corresponde a un caso de bajo riesgo, arrojo una probabilidad de 0.0000. con
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estos resultados se confirma que el modelo es robusto en su funcionamiento y que la IA se es

viable para identificar qué caso necesita intervencion inmediata y cual no.

Figura 11. Output 1 (Alto Riesgo

--- Prediccidn para un Nueve Paciente Individual ---

DATOS DEL PACTENTE: EDAD SEXO 70NA  REGIMEN NOMBRE DIAGNOSTICO
F R SUBSIDIADO TUMOR MALIGNO DE LA MAMA, PARTE NO ESPECIFICADA

Probabilidad de Alto Riesgo: 1.8080
Prediccidn del Modelo: ALTO RIESGO
Prediccion del Modelo: ALTO RIESGD

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

Figura 12. Output 2 (Bajo Riesgo)

--- Prediccidn para un Nuevo Paciente Individual ---
DATOS DEL PACIENTE: EDAD SEXO Z0MA REGIMEN MOMERE DIAGNOSTICO
M U SUBSIDIADO TUMOR MALIGNO DE TIROIDES

Probabilidad de Alto Riesgo: ©.0088
Prediccidn del Modelo: BAJO RIESGOD

--- Exportando a Base de Datos SQLite (6 Tablas) ---
>>> Exito: Las SEIS tablas de andlisis han sido guardadas en 'Resultados Morbilidad DB.db’

--- Generando Graficos de Aprendizaje (Ventana Externa) ---

La ejecucidn ha finalizado. Cierra la ventana de graficos para completar el proceso.
PS C:\Users\jecks\OneDrive\Documentos\seminaric big data‘\proyecto morbilidad> I

Fuente: Elaboracion Propia (2025)
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11 Resultados Obtenidos: Figuray Tablas

En esta seccion se presentan los resultados descubiertos con el modelo de aprendizaje
Deep Learning. El enfoque es observar como se relacionan los casos de mayor riesgo con
aspectos socio-geograficos (régimen, zona, edad, sexo) el cual es el objetivo especifico nimero 6
de este proyecto. Para desarrollar este analisis se utilizaron las 6 tablas exportadas a SQL y se
conectaron con Power BI para visualizar los resultados. (Para su validacidn consulte la seccién
de anexos al final del documento).

11.1 Distribucion General de Riesgos y Validacion de Datos

Se comienza el andlisis asegurando que todo el Big Data estuviera integro, especialmente
en el aspecto de volumen, uno de los “5 V” fundamentales. La (figura 13) a continuacion nos
confirma que después de cargar y limpiar los datos, se logré trabajar con los 25.000 registros
completos, sin ninguna perdida. Esto es muy importante para manejar un volumen de datos muy
grande de forma eficaz, y lo que es mas importante adn, garantizar que la clasificacion predictiva

cubra la totalidad de la muestra seleccionada de la data original de morbilidad.



Figura 13. Métricas Generales

F
Métrica

Total Registros Cargados

25,00 mil

Suma de Valor

Total Registros Limpiados

25,00 mil

Suma de Valor

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

Total Registros Cargados
Total Registros Limpiados

Suma de Valor 1
25.000,00
25.000,00

Total

50.000,00

38
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Figura 14. Distribucion de Riesgo

Suma de Total Casos por Clase de Riesgo =7

|II
ul

Clase de Riesgo

- . B P .
Bajo Riesgo (Mo Critica)
gl =gl i TR

4 == b

@ Alto Riesgo (Critico)

LES
3
[% 1]
[% 1]
(5]

Clase de Riesgo Suma de Total Casos
Alto Riesgo (Critica) 283400
Total 5.834,00

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

En la (figura 14) se muestra como quedaron distribuidos todos los casos después de que el
modelo de Deep Learning los clasificara. Se observa que, de los 25.000 registros analizados, 5.834
(23,34%) quedaron clasificados como alto riesgo (criticos), y los otros 19.170 (76,66%) como bajo
riesgo (no critico). Esta clasificacion de riesgos es la que nos sirve de base para analizar las
diferencias a nivel sociodemogréafico en las préximas secciones, y €so nos permite priorizar ese

23% que la poblacion que mas lo necesita.
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11.2 Correlacion Socio-Geograéfica y de afiliacion a la salud (Disparidad)

A continuacion, se muestra como se relaciona el aspecto social (marco contextual) con
los resultados de la IA.

11.2.1 Relacion de riesgo por zona geografica
Figura 15. Casos de Alto Riesgo Por Zona

Mediana de Total Casos Alto Riesgo por ZONA Y OB e

& mil 5795

[%al
2

4 mil

ZONA U
Mediana de Total Cases Alto Riesgo  5.795,00

3 mil

2 mil

Mediana de Total Casos Alto Riesgo

1 mil

39
0 mil

ZONA

Fuente: Elaboracion propia (2025).

La (figura 15) muestra la desigualdad geogréafica extrema en la clasificacion de alto
riesgo, un dato que refuerza los problemas de salud que se identificaron anteriormente. Al mirar
el contexto general se puede observar que todos los casos clasificados como alto riesgo estan en
la zona urbana, mientras que en la zona rural la cantidad es casi irrelevante. Esto no significa que

no haya riesgo en las zonas rurales, si no que sustenta la investigacion del marco contextual, la
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capacidad de diagnosticar y el riesgo de casos se concentran en las ciudades. Por eso, el modelo

de alerta que se implemento confirma que hay un sesgo a nivel geogréafico en la salud, los
pacientes rurales con alto riesgo quedan invisibles en los registros oficiales. Este es un aspecto
crucial para la salud pablica y demuestra claramente las barreras que impiden el tener acceso
digno a la salud colombiana.

11.3 Distribucion de riesgo por régimen de afiliacion.

A continuacion, se muestra la relacién entre la clasificacion de alto riesgo y el régimen de
afiliacion (contributivo/subsidiado) tal y como lo muestra la (figura 16) se identifica una
concentracion significativa mayor en los casos de alto riesgo pertenecientes al régimen
contributivo. Este resultado se identifica como un indicador donde los pacientes que pertenecen
al régimen contributivo poseen mayor y mas rapido acceso a los centros especializados y
laboratorios de diagndstico, lo que conlleva a una confirmacion de la enfermedad y que su
respectivo diagnostico se registre en el sistema con mayor rapidez. Con esta herramienta, que
clasifica y muestra los resultados graficamente, permite enfocar los recursos de manera
estratégica a los lugares donde si se estan registrando los diagnosticos y colocar en relieve la
necesidad de crear programas de deteccién activa en el régimen subsidiado donde se registran

[pOCOs casos.



 Suma de Total Casos Alto Riesgo por REGIMEN

REGIMEN

Figura 16. Casos de Alto Riesgo por Régimen de Afiliacion.

FF-!EGIMEN

CONTRIBUTIVO
DESPLAZADC CON AFILIACION AL REGIMEN SUBSIDIADO

CONTRIBUTIVO

OTRO
SUBSIDIADO SUBSIDIADO
[vincuLADO
Total
OTRO
VINCULADO | O,0mi
DESPLAZADO C...
II: m—
Omi 2 mi 4 mi

Suma de Total Casos Alto Riesgo

fuente: Elaboracion Propia (2025).
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ﬁl
Suma de Total Casos Alto Riesgo
4.897,00

3,00

33,00
893,00

8,00

5.834,00 |



43
11.4 Relacién por Variables Biologicas

Figura 17. Casos de Alto Riesgo por Sexo.

Suma de Total Casos Alto Riesgo por SEXO Y OB

3949

4 mil

SEXO F

3 mil Suma de Total Casos Alto Riesgo  3.949,00

1885

2 mil

1 mil

Suma de Total Casos Alto Riesgo

0 mil

SEXO

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

Al revisar (figura 17) se observa que la proporcién de casos clasificados como alto riesgo
es mayor en la poblacion femenina (F)que en la masculina (M). Con este resultado el modelo
concuerda con las tendencias epidemioldgicas nacionales, donde canceres de alta incidencia
como el cancer de mama, afectan significativamente a las mujeres. Esta coherencia con los
patrones bioldgicos conocidos permite validar la calidad del entrenamiento de la red neuronal y
asegurar que la priorizacion que hace la IA se alinea correctamente con el riesgo clinico

establecido.
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115 Distribucion de Riesgo por Rango de Edad.

A continuacion, se muestra el resultado obtenido en la clasificacion de alto riesgo por
edad, se puede observar que los casos de alto riesgos se concentran en personas con edades de
entre 50 a 79 afios. Especialmente en el grupo de 60-69 afios. Este resultado se ajusta
correctamente a la tasa de morbilidad por cancer progresiva naturalmente. Con esta
interpretacion el modelo asegura que las intervenciones llegan a la poblacién con mayor
probabilidad bioldgica de desarrollar algun tipo de cancer logrando que las estrategias de

deteccion tempranas sean mucho mas efectivas.

Figura 18. Casos de Alto Riesgo por Edad

‘Suma de Total Casos Alto Riesgo por EDAD_RANGO OBD e
1444
1.400 1370 1350
=)
o 1.200
2
o=
< 1.000
=<
mn
@
800
;- 710
© 611
2 600
L
=
m
£ 400 348
=3
w
) .
0
<40 40-49 50-59 60-69 70-79 80+
EDAD_RANGO

Fuente: Elaboracion Propia (2025).
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12 Conclusiones

12.1 Integracion de Tecnologias (Teoria vs. Practica)

"Lo desarrollado en la practica me ensefid que el Big Data no solo se trata de guardar una
cantidad masiva de datos, sino aprovecharlas al maximo. Usar Python para limpiar los datos,
TensorFlow/Keras para crear modelos de redes neuronales, SQL para organizar los resultados y
Power Bl para visualizarlos, fue como armar un super equipo. Se logro transformar 25.000
registros de salud en predicciones muy precisas. Asi es como el Deep Learning cumple su
propdsito en el mundo de la salud.

12.2 Gestion de Datos y el Desbalance de Clases

Aplicar la técnica SMOTE fue clave. En teoria, tener datos desbalanceados es un
problemon en la 1A, esto se pudo observar muy claramente que, al no equilibrar los datos, el
modelo ignoraba los casos de 'Alto Riesgo' porque eran pocos. Utilizando SMOTE se logré una
IA justa y equilibrada que identifica a todos los pacientes por igual, sin importar si estdn muy
enfermos 0 no y con esto se evito el sesgo en los datos de salud publica.

12.3 Visualizacion Analitica y el Impacto Social

Usar Power BI para mostrar los datos fue la forma correcta de relacionar y comprender el
cddigo con las decisiones importantes. Al aplicar los conocimientos de analisis adquiridos en el
seminario de Big Data, descubrimos cosas sorprendentes, como la faltan de oportunidades de
zonas rurales y que hay diferencias en cdmo se registran los datos segun el tipo de régimen de
afiliacion. La 1A no solo predice el riesgo de un paciente, sino que también nos ayuda a mirar

qué esta fallando en el sistema de salud y a proponer soluciones basadas en datos reales.
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12.4 Rol del Ingeniero en la Era del Big Data

El finalizar este proyecto me ensefié que para que una solucién de Big Data funcione, no
basta con tener un buen algoritmo. Sino que hay que comprender y analizar el contexto. En este
caso, el cancer en Colombia. Vimos que la forma en que organizamos la red neuronal y como se
prepararon las variables son clave para que toda la teoria del Big Data se convierta en un sistema

que realmente funcione, crezca y ayude a la sociedad.
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14 ANEXOS: Evidencia de Resultados Descriptivos SQL

14.1 Anexo 1. Tabla de Métricas Generales

Esta tabla presenta la validacion inicial del volumen de datos procesados, confirma que se

cargaron de forma exitosa los 25.000 registros de la base de SISPRO y garantizo que no hubiera

perdidas en la fase de limpieza.

Tabla 3. Métricas Generales

Métrica Valor

| B =

1 Total Registros Cargados 25000

72 Total Registros Limpiados 25000

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

14.2 Anexo 2: Tabla de Clasificacion de Riesgo
Esta tabla contiene el resultado cuantitativo de la prediccion que realizo la red neuronal,
en esta tabla se detalla la totalidad de los pacientes clasificados como alto riesgo y bajo riesgo,

permitiendo visualizar las proporciones porcentuales analizados en la seccion de resultados.
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Tabla 4. Clasificacion de Riesgos

Clase de Riesgo Total Casos
1 Bajo Riesgo (Ho Critico) 1516k
5834

72 Alto Riesgo (Critico)

Fuente: Elaboracion Propia (2025)
14.3 Anexo 3: Tabla de Distribucion por Zona

Esta tabla muestra el desglose de los casos de alto riesgo clasificados por zona geogréafica
(rural/urbana).

Tabla 5. Riesgo por Zona

ZOMA  Total Casos Alto Riesgo

Filtar Filtar
L8 LK

i R 349

7 O LTak

Fuente: Elaboracion Propia (2025)

14.4 Anexo 4: Tabla de Distribucién por Régimen

Esta tabla contiene los resultados de la prediccion segun el tipo de afiliacion

(contributivo/subsidiado).



Tabla 6. Riesgo por Régimen

REGIMEM Total Casos Alto Riesgo
1 CCHTRIBUTIVC 43497
7 DESPLAZADC CCON AFILIACION AL REGIME.. 3
3 OTRD 33
4 SUBSIDIADD 893

[e]

g VINCULADOD

Fuente: Elaboracion Propia (2025)
145 Anexo 5: Tabla de Distribucion por Sexo
Esta tabla presenta la clasificacion del riesgo segmentada por el genero de los pacientes

(masculino/femenino).

Tabla 7. Total, Casos de Alto Riesgo

SEXD  Total Casos Alto Riesgo
|: ter |: ter |

1 F 3949

=]
n
o

7 M 1

Fuente: elaboracion Propia (2025)
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14.6 Anexo 6: Tabla de Distribucién por Rangos de Edad

Esta tabla detalla los casos de alto riesgo distribuidos en rasgos de edad, esta tabla evidencia
como la red neuronal identifica correctamente los grupos de alta vulnerabilidad.

Tabla 8. Clasificacién Riesgo por Edad

EDAD_RAMGD  Total Casos Alto Riesao

Filter Filter |
i <40 348
2 40-4%9 6ll
3 50-59 1370
4 &60-69 1444
5 T0-7% 1350
5 B0+ 710

Fuente: Elaboracion Propia (2025)



