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IMPLEMENTACION DE UN MODELO BASADO EN ALGORITMOS DE MACHINE
LEARNING PARA MEJORAR EL ANALISIS PREDICTIVO DE DIAGNOSTICOS
CLINICOS EN REDLAB PERU S.A.C

ANDERSON ALFREDO FUENTES PINEDO
CARLOS ENMANUEL NAVARRO CARAZA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL PERU

RESUMEN

La presente investigacion evalué la aplicacion de algoritmos de Machine Learning en
el laboratorio clinico RedLab Peru S.A.C., con el objetivo de optimizar la precisiéon y la
rapidez en los diagnésticos clinicos. Se utilizaron algoritmos supervisados como
regresion logistica y arboles de decisidén, aplicados a datos recolectados y
preprocesados del sistema interno del laboratorio, los cuales fueron evaluados
mediante métricas como precision, sensibilidad y especificidad. Los resultados
demostraron que los arboles de decision destacaron entre los modelos empleados,
logrando niveles de precision entre el 98% y el 99%, reduciendo significativamente los
tiempos de analisis y mejorando la calidad de los diagndsticos clinicos. Ademas, la
implementacion de estas herramientas tecnologicas permitié optimizar los flujos de
trabajo, evidenciando su potencial para transformar los procesos de diagnostico en el
sector clinico-laboratorial. Se concluy6é que la integracién de Machine Learning en
RedLab Pert S.A.C. representa una estrategia eficaz para potenciar la calidad y
efectividad de los resultados clinicos, beneficiando directamente a la comunidad de
pacientes y posicionando al laboratorio como lider en la adopcion de tecnologias
avanzadas en sus Sservicios.

Palabras clave: machine learning, prediccion, crisp-mi(q), diagnéstico clinico
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IMPLEMENTATION OF A MODEL BASED ON MACHINE LEARNING
ALGORITHMS TO IMPROVE THE PREDICTIVE ANALYSIS OF CLINICAL
DIAGNOSES IN REDLAB PERU S.A.C.

ANDERSON ALFREDO FUENTES PINEDO
CARLOS ENMANUEL NAVARRO CARAZA

UNIVERSIDAD AUTONOMA DEL PERU

ABSTRACT

This research evaluated the application of Machine Learning algorithms in the clinical
laboratory RedLab Peru S.A.C., with the objective of optimizing the accuracy and
speed of clinical diagnostics. Supervised algorithms, such as logistic regression and
decision trees, were applied to data collected and preprocessed from the laboratory's
internal system. These were evaluated using metrics such as accuracy, sensitivity, and
specificity. The results showed that decision trees stood out among the models used,
achieving accuracy levels between 98% and 99%, significantly reducing analysis times
and improving the quality of clinical diagnostics. Furthermore, the implementation of
these technological tools optimized workflows, demonstrating their potential to
transform diagnostic processes in the clinical-laboratory sector. It was concluded that
the integration of Machine Learning in RedLab Pert S.A.C. represents an effective
strategy to enhance the quality and efficiency of clinical results, directly benefiting the
patient community and positioning the laboratory as a leader in the adoption of
advanced technologies in its services.

Keywords: machine learning, prediction, crisp-ml(q), clinical diagnosis
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A medida que el mundo avanza en la digitalizacion, la salud no permanece
inmune a estos cambios. El entrelazamiento progresivo de desarrollos tecnolégicos
punteros con las disciplinas médicas ha originado una sinergia innovadora en el
sector de la salud que ha facilitado un cambio notable en el método en que las
clinicas, laboratorios y hospitales optimizan sus procesos operacionales, brindando
asi un nivel de atencion al paciente notablemente mejorado. Esta amalgama de
disciplinas ha llevado al nacimiento de soluciones clinicas innovadoras, modificando
fundamentalmente la perspectiva y el enfoque de la atencion sanitaria.

Sin embargo, una de las areas criticas que aun demanda evolucién es el
andlisis predictivo en diagnésticos clinicos. La rapidez y exactitud en este ambito
pueden marcar la diferencia en el resultado de un tratamiento, haciendo evidente
gue cada segundo cuenta. En este contexto, y aprovechando el aluvion de datos
clinicos que la era digital ha puesto a disposicion, las técnicas de Machine Learning,
con su inherente capacidad para procesar y deducir patrones de vastos conjuntos
de datos, se posicionan como herramientas de alto potencial.

No obstante, este fendmeno no se circunscribe anicamente a Peru. A escala
global, el sector sanitario esta atravesando una revolucion digital, resultando en una
acumulacion de datos clinicos sin parangon. Desde las naciones mas desarrolladas
hasta las economias en desarrollo, todos estan siendo testigos de como tecnologias
punteras, como el Machine Learning, estan transformando la atencién médica. Pero,
el mero acceso a esta profusion de datos no basta. El desafio principal radica en la
gestién, analisis e interpretacion de dicha informacién. No solo se busca precision,
sino también asegurar que los datos sean relevantes y aplicables en situaciones

clinicas concretas. Este cruce entre tecnologia y medicina es un caldo de cultivo para
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oportunidades innovadoras, pero también es un terreno donde los desafios no deben
ser minimizados.

Figura 1

Porcentaje mercado global de tecnologia médica de 2010 a 2022
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49
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Nota. El gréfico ilustra el crecimiento porcentual del mercado global de tecnologia médica desde 2010
hasta 2022, destacando las fluctuaciones anuales y las tendencias clave en la expansion de este

sector. Fuente: Statista (s.f.).

Dado el panorama actual, las aportaciones de expertos en la materia se han
convertido también en luces guia. Por ejemplo, Joo et al. (2020) exploraron los
desafios tecnolégicos inherentes al manejo de grandes volumenes de datos,
subrayando la importancia de contar con una infraestructura robusta y sistemas
capaces de enfrentar dichos desafios. En la misma linea, Alahmar y Benlamri (2020)
destacaron el esfuerzo significativo requerido para transicionar innumerables
registros médicos desde su estado fisico original hacia el mundo digital. Esta
digitalizacion no constituye un simple cambio de formato, sino una necesidad critica
para garantizar analisis clinicos de alta calidad y aprovechar plenamente el potencial
de los algoritmos de aprendizaje automatico, representando un desafio complejo.

La exactitud y confiabilidad de los datos en el &mbito médico también son

esenciales. Errores o inconsistencias en el registro de informacion pueden tener
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impactos negativos en la identificacion y manejo terapéutico de los pacientes. Estos
desafios se intensifican cuando se agrupan datos de diversas fuentes a nivel global.
Inconsistencias recurrentes podrian afectar la calidad de los analisis clinicos,
generando dudas sobre el estado real de salud de los pacientes debido a registros
inadecuados.

Estos desafios pueden incrementarse en relacion con los datos faltantes. Sin
embargo, para abordar estos aspectos, existen diversas técnicas disponibles. Por
ejemplo, Ibrahim et al. (2022), en su estudio sobre predicciones hospitalarias
basadas en registros electronicos de salud, destacaron métodos como la
interpolacién, que permite estimar valores entre dos puntos conocidos, y el escalado,
gue ajusta valores de diferentes rangos a una escala comun, asegurando coherencia
y comparabilidad. De manera similar, Montisci et al. (2022) analizaron la aplicacién
del Big Data en la cirugia cardiaca. En su trabajo, sefialaron que la preocupacién por
la calidad de la informacion puede surgir debido a que la inteligencia computacional
avanzada y el andlisis de grandes conjuntos de datos ain no se han consolidado
plenamente como herramientas de investigacion rigurosa. A pesar del notable
potencial de estas tecnologias para mejorar las practicas y los resultados quirurgicos,
especialmente en el ambito cardiaco, enfrentan desafios significativos en cuanto a
la recopilacion, almacenamiento y analisis adecuado de los datos.

Un mal analisis puede deberse a la calidad de la informacion obtenida. Esto
también ha sido destacado por Lbarrera (2022), quien resalta los riesgos asociados
con la mala gestion de datos. La autora menciona que los datos poco fiables no solo
pueden perjudicar la atencion al paciente, sino que también influyen en la economia
de los sistemas de salud, ya que los fondos gubernamentales deben ser

administrados correctamente y no desperdiciarse en situaciones no prioritarias. A
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largo plazo, un manejo inadecuado de esos fondos puede generar sobrecostos y
tensiones presupuestarias, comprometiendo la calidad y el acceso a los servicios
meédicos para la comunidad.

Figura 2

Gasto en salud alrededor del mundo

El gasto en salud alrededor del mundo
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Nota. El gréafico representa el gasto en salud per capita en diversos paises seleccionados durante el
afio 2018, destacando las variaciones entre regiones y su impacto en los sistemas de atencion
médica. Fuente: Statista (2019).

En el ambito nacional, el Machine Learning ha promovido importantes
avances en distintas areas, destacandose especialmente en el sector médico. Sin
embargo, la implementaciéon eficaz de estas herramientas ha enfrentado diversos
retos. La capacidad de las instituciones de salud para manejar y proteger grandes
cantidades de datos es fundamental para obtener predicciones precisas. Asimismo,
garantizar la integridad de la informacién y su accesibilidad resulta esencial para
llevar a cabo analisis de manera eficiente.

Dentro de este contexto, se ofrece un enfoque esclarecedor en una
investigacion de 2020 que evalud el impacto del aprendizaje automatico en las

predicciones diagnésticas de pacientes con COVID-19 en el Hospital Maria
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Auxiliadora, destacando que la exactitud de los datos desempefia un papel crucial
en proyectos de esta indole (Makishi & Rodriguez, 2020).

Figura 3

Especialidades médicas clave en el desarrollo de algoritmos ML
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Nota. La figura muestra las especialidades médico-sanitarias mas implicadas en el uso del Machine
Learning entre 2013 y 2016. Adaptado de Los profesionales que quieran humanizar la atencién

sanitaria tendran un gran aliado en la inteligencia artificial, por J. Beunza, 2020, Elsevier.

El empleo del Machine Learning en la prediccién de enfermedades no es un
fendmeno reciente, como sefala Bolafios (2020). Estas técnicas ya se utilizaban en
la deteccion de patologias mamarias de tipo oncolégico mucho antes de la pandemia
de COVID-19. Sin embargo, el autor destaca que, a pesar de la alta calidad de los
datos actuales, persisten desafios para predecir con precision nuevos casos de
COVID-19 debido a la escasez de datos disponibles o su caracter confidencial.

En el contexto empresarial, Redlab Peri S.A.C., uno de los laboratorios
clinicos méas destacados del pais, enfrenta una encrucijada tecnoldgica centrada en
la evolucion y optimizacion de la interpretacion de informacion clinica. A pesar del
vasto volumen de datos que gestiona, el desafio principal radica en su capacidad
para procesar y proporcionar diagnésticos precisos en tiempo real. Este reto surge,
en gran medida, de la necesidad de analizar eficazmente los datos provenientes de

pruebas diagnésticas, analisis clinicos y registros electrénicos de salud.
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Ante los retos que enfrenta actualmente, Redlab ha reconocido la necesidad
de integrar tecnologias basadas en Machine Learning, con el objetivo de transformar
y agilizar los procesos de diagnostico, garantizando interpretaciones mas precisas y
confiables. Si bien ya se han puesto en marcha varias iniciativas, persisten desafios
relacionados con los tiempos de entrega y la carga laboral del equipo. A pesar de
ello, Redlab mantiene un firme compromiso con la mejora continua y la excelencia
en sus servicios. Aunque la formacion y el desarrollo del talento humano son
componentes fundamentales, la sostenibilidad y escalabilidad de sus operaciones
podrian depender, en gran medida, de la innovacion tecnolégica. En este contexto,
un modelo avanzado de Machine Learning se perfila como una solucién clave, no
solo para optimizar la eficiencia en los diagnosticos, sino también para asegurar una
integracion efectiva y fluida de los resultados en los informes clinicos entregados a
los pacientes.

La gestidn eficiente de diagndsticos clinicos y su integracion en informes para
pacientes es un desafio actual que RedLab Perl no puede pasar por alto. Para
abordar este reto, la solucion necesita ser mas amplia que simplemente expandir su
equipo humano. Es vital que consideren adaptaciones tecnoldgicas, tales como la
optimizacién de su infraestructura de TI, el despliegue de sistemas tecnolédgicos
sofisticados para el manejo de datos clinicos, y, en particular, la integracion de
aplicaciones de aprendizaje automatico enfocadas en optimizar y agilizar el analisis
diagnostico.

En el escenario actual, RedLab Peru S.A.C. enfrenta el desafio de adaptarse
a las exigencias tecnolbgicas para mejorar sus procesos de diagnéstico clinico. La

implementacion de algoritmos de Machine Learning se presenta como una
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oportunidad clave para optimizar la precision y eficiencia de sus analisis,
garantizando un servicio médico de calidad para sus pacientes.

Dado el contexto actual, surge una pregunta central en nuestra indagacion:
¢En qué medida la implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine
Learning mejora el andlisis predictivo de diagndsticos clinicos en RedLab Peru
SA.C?

Para abordar este problema de forma integral, es esencial considerar algunas
cuestiones especificas: ¢ En qué medida la implementacion de un modelo basado en
algoritmos de Machine Learning mejora la tasa de exactitud de las predicciones de
los diagnosticos clinicos en RedLab Peru S.A.C.? Ademas, ¢en qué medida la
implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning mejora la
tasa de precision de las predicciones de los diagndsticos clinicos en RedLab Peru
S.A.C.? Asimismo, ¢en qué medida la implementacién de un modelo basado en
algoritmos de Machine Learning mejora la tasa de sensibilidad de las predicciones
de los diagnosticos clinicos en RedLab Pera S.A.C.? Por otra parte, ¢en qué medida
la implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning reduce
el tiempo requerido para procesar datos con fines diagnésticos en RedLab Peru
S.A.C.? ¢ En qué medida la implementacién de un modelo basado en algoritmos de
Machine Learning disminuye el tiempo requerido para predecir diagndsticos clinicos
en RedLab Peru S.A.C.? Y, por ultimo, ¢en qué medida la implementacion de un
modelo basado en algoritmos de Machine Learning incrementa el nivel de confianza
en la toma de decisiones relacionadas con diagndsticos clinicos en RedLab Peru
S.A.C.2.

Por otra parte, la adaptabilidad de los modelos de Machine Learning les otorga

un valor significativo en el ambito médico. A medida que se agregan nuevos datos,
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estos modelos pueden ajustarse y adaptarse para refinar sus predicciones, lo que
significa que estan en constante evolucion y mejoramiento, respondiendo a las
dinamicas y cambios en los datos médicos. Esta caracteristica es esencial,
especialmente en un campo donde las condiciones, tratamientos y tecnologias estan
en continuo desarrollo y revision.

Un factor adicional que refuerza la utilidad de estos algoritmos es su
capacidad de personalizacion. Los modelos pueden ser ajustados y afinados para
adaptarse a distintos contextos y conjuntos de datos, permitiendo una
implementacion a medida segun las necesidades de cada institucion o aplicacién
médica en particular. Esto se traduce en diagndsticos y tratamientos mas precisos,

adaptados a las particularidades de cada paciente y contexto.

Figura 4

Arquitectura de modelo de prediccién de riesgo para cirugias
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Nota. La figura muestra la arquitectura de un modelo de prediccion de riesgo en cirugias basado en
Machine Learning. Adaptado de Modelos de prediccién de riesgos para cirugias - Azure Architecture

Center, por Microsoft (s. f.)

Es fundamental destacar el ahorro significativo de tiempo y recursos que los
modelos basados en Machine Learning pueden aportar al sector médico. La
automatizacion en el analisis de datos y la capacidad de procesar grandes

volumenes de informacién con rapidez permiten al personal de salud delegar tareas
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repetitivas y enfocarse en los aspectos humanos del cuidado, tomando decisiones
informadas y respaldadas por andlisis mas precisos y relevantes. Sin embargo,
también es imprescindible abordar los desafios que estas tecnologias plantean,
como las implicaciones éticas en el manejo de datos personales, la interpretacion
adecuada de los patrones generados por los modelos y la necesidad de proporcionar
formacion especializada al personal sanitario para garantizar una implementacién
efectiva en esta area de rapido desarrollo.

Esta investigacion tuvo como objetivo general determinar en qué medida la
implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning mejora el
andlisis predictivo de diagndésticos clinicos en RedLab Perd S.A.C., y como objetivos
especificos se plantearon los siguientes: determinar en qué medida la
implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning mejora la
tasa de exactitud de las predicciones de los diagnésticos clinicos en RedLab Peru
S.A.C., determinar en qué medida la implementacion de un modelo basado en
algoritmos de Machine Learning mejora la tasa de precision de las predicciones de
los diagnosticos clinicos en RedLab Perd S.A.C., determinar en qué medida la
implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning mejora la
tasa de sensibilidad de las predicciones de los diagnosticos clinicos en RedLab Perua
S.A.C., determinar en qué medida la implementacion de un modelo basado en
algoritmos de Machine Learning reduce el tiempo requerido para procesar datos con
fines diagndsticos en RedLab Perd S.A.C., determinar en qué medida la
implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning disminuye
el tiempo requerido para predecir diagnésticos clinicos en RedLab Peru S.A.C., y por

ultimo, determinar en qué medida la implementacion de un modelo basado en
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algoritmos de Machine Learning incrementa el nivel de confianza en la toma de
decisiones relacionadas con diagndésticos clinicos en RedLab Peru S.A.C.

Dentro del marco investigativo, es esencial reconocer posibles limitaciones al
desplegar el modelo de Machine Learning. Una de estas es la limitacidon técnica,
donde es plausible enfrentar restricciones intrinsecas vinculadas a la tecnologia
empleada. Factores como la precision de los algoritmos seleccionados, la cantidad
y la excelencia de la informacién a disposicion pueden ser limitantes, influyendo en
la precision de las predicciones y comprometiendo la eficacia general del modelo.
Ademas, el despliegue opera bajo una cronologia preestablecida, introduciendo una
limitacion temporal que delimita el margen para las fases esenciales del proceso:
recoleccion y procesamiento de datos, implementacion y calibracion del modelo, y
las fases de prueba y analisis de resultados. Finalmente, enfrentamos una limitacion
espacial, donde la dimension geogréafica y el acceso a los datos clinicos son
cruciales. Ciertas restricciones en la disponibilidad o dispersion geogréfica de estos
datos pueden presentar desafios al alcance y aplicabilidad del modelo, lo que resalta
la importancia de tener en cuenta estas consideraciones en el disefio y evaluacion
del proyecto.

A nivel internacional, se han llevado a cabo diversos estudios que destacan
el uso del aprendizaje automatico en la prediccion de la mortalidad en el &mbito
médico. Khalaji et al. (2022) analizaron la precision de modelos predictivos tras un
injerto de bypass de arteria coronaria (CABG) y determinaron que el modelo de
Regresion Logistica (LR) present6 un desempefio sobresaliente, con un Area Bajo
la Curva (AUC) de 0.81 (0.77-0.85). De manera similar, Zhang et al. (2022)
investigaron la mortalidad intrahospitalaria en pacientes con enfermedad arterial

periférica (PAD) y concluyeron que los modelos Light Gradient Boosting y XGBoost
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(XGB) destacaron al alcanzar un AUC cercano a 0.85. Estos estudios, en conjunto,
enfatizan la relevancia del aprendizaje automatico en el campo médico,
proporcionando herramientas valiosas para la toma de decisiones clinicas.

Tan et al. (2021) analizaron la prediccién de cinco resultados clinicos en
pacientes mayores con influenza en el departamento de emergencias, utilizando
modelos como Random Forest (RF), XGBoost y Regresion Logistica (LR). Random
Forest destac6 con un Area Bajo la Curva (AUC) de 0.840 para hospitalizacion, 0.765
para neumonia y 0.857 para sepsis. Por su parte, XGBoost y LR tuvieron un
desemperio notable en predicciones especificas, con XGBoost alcanzando un AUC
de 0.902 para ingreso a UCI y LR logrando un AUC de 0.889 para mortalidad
intrahospitalaria. En otro estudio, Zhang et al. (2020) se enfocaron en la prediccion
de eventos cardiacos adversos mayores en pacientes con dolor en el pecho
atendidos en el departamento de emergencias. Este trabajo empled modelos como
Random Forest, Regresion Logistica, Support Vector Classifier (SVC) y K-Nearest
Neighbors (KNN). Random Forest sobresalid con métricas como una exactitud de
0.915y un AUC de 0.915, mientras que otros modelos, como la Regresion Logistica,
también demostraron buenos resultados, con una exactitud de 0.868 y un AUC de
0.868. Ambos estudios resaltan el impacto potencial de los algoritmos de inteligencia
artificial en la optimizacion de decisiones médicas en tiempo real, aprovechando
grandes volumenes de datos para mejorar la precision y la calidad de los resultados
clinicos.

En el ambito nacional, el aprendizaje automatico ha sido empleado en el
sector médico para optimizar los desenlaces clinicos desde diversas perspectivas.
En el tratamiento de anomalias arteriovenosas cerebrales, se utilizaron técnicas

como Naive Bayes y Regresion Logistica, destacando la Maquina de Soporte
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Vectorial (SVM) por su eficiencia superior en la predicciéon de resultados post-
radiocirugia (Salas, 2021). Asimismo, en la identificacién temprana de embarazos en
riesgo en la regién Junin, se implementaron algoritmos basados en arboles de
decision y redes neuronales, superando la precision de los métodos tradicionales y
subrayando la importancia de anticipar complicaciones en contextos prenatales
(Gamarra, 2020).

Ambos estudios resaltan el potencial del aprendizaje automatico como
herramienta clave para mejorar la toma de decisiones clinicas. Estas tecnologias han
demostrado su capacidad para abordar problemas médicos complejos, desde el
tratamiento de malformaciones cerebrales hasta la atencion prenatal, ofreciendo
soluciones mas precisas y eficaces en la practica médica.

En el marco de los avances tecnoldgicos aplicados al sector salud, Cabrejos
(2022) y Reyes (2023) abordan problematicas distintas, pero comparten un objetivo
comun: mejorar la eficiencia y precision de los métodos clinicos. Cabrejos (2022) se
enfoca en el &mbito de la radiologia, especificamente en el diagnostico de neumonia,
una enfermedad que representa una de las principales causas de mortalidad infantil
a nivel global. Utilizando redes neuronales convolucionales y algoritmos como
ResNet-50, AlexNet y VGG, su investigacion logré agilizar el proceso de
identificacion de esta enfermedad mediante placas radiograficas, aumentando la
precision diagnéstica y demostrando el impacto de las técnicas computacionales en
la mejora de la salud publica.

Por su parte, Reyes (2023) explora una problemética relacionada con la
exposicion de los trabajadores de salud a biocontaminantes en los laboratorios
clinicos. Su propuesta tecnologica se centra en un sistema lector de capilares

sanguineos basado en vision artificial para determinar hematocrito, empleando
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técnicas avanzadas como las Redes Neuronales Artificiales (ANN) y Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM). Este sistema no solo busca reducir el riesgo para los
trabajadores de salud, sino también incrementar la precision y rapidez en los andlisis
clinicos, destacando como la tecnologia puede transformar la practica médica al
ofrecer soluciones mas seguras y eficientes.

Otro autor destacado en este campo es Diaz (2021), quien en su tesis titulada
Prediccion del rendimiento académico utilizando la técnica de arboles de decision en
los programas de maestria de educacion en la escuela de posgrado de la
Universidad Nacional José Faustino Sanchez Carrion implementé el modelo de
Arboles de Decisién (Decision Tree) como herramienta analitica principal. Este
modelo demostrd ser particularmente eficaz, alcanzando una exactitud del 87.76%.
Los hallazgos destacan la capacidad de los Arboles de Decision para predecir
patrones complejos como la desercion estudiantii en contextos académicos,
subrayando su utilidad en la mejora de los procesos educativos.

Para comprender de manera integral el enfoque de este estudio, resulta
fundamental definir y describir algunos conceptos clave que sustentan la
investigacion. Esto permite establecer un marco tedrico solido y garantizar que las
variables analizadas sean claramente entendidas en el contexto del problema
planteado.

Este trabajo se centra en dos variables principales: un modelo basado en
algoritmos de Machine Learning y el andlisis predictivo de diagnésticos clinicos.
Ambas variables estan respaldadas por una revision exhaustiva de la literatura
experta, lo que refuerza la credibilidad y confiabilidad de esta investigacion,

asegurando un enfoque riguroso y fundamentado en practicas cientificas.
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Los métodos de Machine Learning han revolucionado diversos campos al
proporcionar herramientas analiticas avanzadas que superan las limitaciones de los
enfoques tradicionales, permitiendo resolver problemas que antes parecian
insuperables. Estas técnicas ofrecen la capacidad de desarrollar modelos
personalizados y precisos a partir de extensos conjuntos de datos recolectados de
diversas fuentes. Segun Wang et al. (2020), el procedimiento para construir estos
modelos incluye varios pasos fundamentales: preprocesamiento de los datos,
seleccion de caracteristicas relevantes, equilibrado de clases mediante técnicas de
sobremuestreo, construccién del modelo, validacion y evaluacion final. Este enfoque
permite generar predicciones que facilitan la toma de decisiones informadas en
contextos complejos, optimizando los resultados y aportando valor en areas como el
diagndstico médico.

Al seleccionar modelos de aprendizaje automatico, es esencial optar por
aquellos que sean robustos, eficientes y altamente adaptables, asegurandose de que
se ajusten adecuadamente a las caracteristicas del conjunto de datos y al problema
especifico que se busca resolver. Entre las diversas opciones disponibles, los arboles
de decision (Decision Trees) destacan notablemente por su estructura jerarquica,
donde cada nodo terminal representa una categoria o resultado especifico, y los
nodos intermedios corresponden a atributos con umbrales bien definidos que guian
el proceso de toma de decisiones. La clasificacion de un caso particular se realiza
siguiendo una ruta clara y estructurada desde la raiz del arbol hasta la hoja que
coincide con las caracteristicas del caso, lo que evidencia la capacidad de los arboles
de decision para facilitar tanto la interpretacién como la clasificacién precisa dentro
de un marco de datos predefinido, mejorando la eficiencia y la comprension del

modelo (Molnar, 2022).
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Figura5

Representacion del modelo Decision Tree
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Nota. En la figura, se observa un diagrama de representacion del modelo Decision Tree, que ilustra
la estructura jerarquica de este tipo de algoritmo, con nodos que representan atributos y umbrales

para guiar la clasificacion. Fuente: Molnar, C. (2022)

Posteriormente, se tomo en cuenta el modelo de Bosque Aleatorio (Random
Forest, RF) por su reconocida eficiencia en el aprendizaje conjunto y su capacidad
para manejar grandes volimenes de datos con mdultiples variables de manera
simultanea. Este modelo se distingue por su capacidad para ofrecer una alta
precision predictiva, reducir el riesgo de sobreajuste mediante la combinacion de
resultados de mudltiples arboles de decision y adaptarse a diferentes tipos de
problemas analiticos, lo que lo convierte en una herramienta clave dentro del analisis

realizado (Aria et al., 2021).
N
_ 1 -
F(z) = NZ F(z,2;,-)
l=

Donde:
- N: Numero de elementos.
- z;: Argumento.

- F,(z): Funcion.
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Figura 6

Arquitectura de Bosque aleatorio
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Nota. En la figura, se observa el diagrama de arquitectura del modelo de Bosque Aleatorio (Random
Forest). Fuente: Yehoshua, R. (2023)

En el contexto de los modelos de Machine Learning, la Regresion Logistica
(Logistic Regression) ha sido ampliamente reconocida por su capacidad para
manejar predicciones en eventos binarios. Segun el estudio de Song et al. (2023), la
formacion y validacion de este modelo se lleva a cabo mediante la seleccion aleatoria
de pacientes, manteniendo una proporcion de 3 a 1. Asimismo, el andlisis
multivariable incluye Gnicamente las variables con relevancia estadistica
identificadas en una evaluacion preliminar. Finalmente, el modelo se perfecciona a
través de técnicas progresivas de seleccion de variables, tanto incrementales como
decrementales, permitiendo identificar las caracteristicas mas relevantes para la
prediccion.

1
p= 1+e9@’ gx) =By + Brx1 + -+ + By
Donde:
- e: Base del logaritmo natural

- Bo: Es el término de intercepcion o sesgo del modelo.
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Figura 7
Estimacién de Riesgo de Diabetes usando regresion logistica
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Nota. En la figura, se observa el uso de Logistic Regression aplicado al analisis de riesgo de diabetes.

Fuente: Cost function in Logistic Regression in Machine Learning (GeeksforGeeks, 2019)

En el contexto del aprendizaje automatico, se consider6 el modelo de Gradient
Boosting (GB) debido a su capacidad para construir un modelo predictivo de manera
iterativa, mejorando constantemente mediante la rectificacion de errores cometidos
en etapas previas. Este enfoque se caracteriza por su habilidad para combinar
modelos base simples, como en el caso del EGBM (una Maquina de Soporte
Vectorial con ndcleo de Funcion de Base Radial, SVM-RBF), que se perfeccionan
iterativamente mediante la incorporacion de nuevos modelos que se enfocan en
corregir los errores existentes. De este modo, se logra aumentar significativamente
la precisién del modelo final, optimizando el rendimiento y adaptandose a la

naturaleza compleja de los datos (AlShourbaji et al., 2023).

_ aL()’n’ F(xn))
Tin = OF (x,,)

Donde:
- 0d: Derivada parcial.

- L: Funcion de perdida.
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Figura 8

Ejemplo del uso Gradient Boosting
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Nota. En la figura, se presenta un ejemplo del proceso iterativo de Gradient Boosting, donde se utilizan
multiples arboles de decisién para corregir los errores de prediccion en cada iteracion. Este enfoque
permite mejorar progresivamente la precision del modelo predictivo al ajustar los resultados en funcién

de los residuos generados en las etapas anteriores. Fuente: GeeksforGeeks (2020)

El analisis predictivo emplea algoritmos de alto rendimiento disefiados para
pronosticar y anticipar resultados relacionados con la salud de los pacientes. Este
enfoque, aplicado en un contexto clinico, tiene como principal objetivo optimizar la
toma de decisiones de los profesionales sanitarios. Para ello, se realiza un analisis
exhaustivo que incluye la exploracién, preparacion y preprocesamiento de conjuntos
de datos clinicos. Posteriormente, estos datos se validan mediante diversas métricas
de rendimiento que evaluan tanto la calidad como la efectividad de las predicciones,
considerando también el tiempo como un factor critico en la implementacion de
técnicas de analisis predictivo. Ademas, la integracion del analisis predictivo con
sistemas de apoyo a la toma de decisiones permite avanzar hacia la implementacion
de analisis prescriptivos, ampliando su utilidad en el ambito clinico (Divyashree &
Prasad, 2022).

Las métricas de rendimiento desempefan un papel crucial en la evaluacion

de la eficiencia y precision de los algoritmos utilizados en analisis predictivo. Entre
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las principales métricas se encuentran la Exactitud (Accuracy), la Curva ROC vy el
F1-Score, que ofrecen una vision integral de la operatividad y confiabilidad del
algoritmo. Estas herramientas permiten comprender como se comporta el modelo en
diferentes escenarios y garantizan que las decisiones basadas en estos algoritmos
sean fundamentadas y fiables (Divyashree & Prasad, 2022).

La exactitud (Accuracy) es una métrica esencial en la evaluacién de
clasificadores, calculada como la suma de los Verdaderos Positivos (TP) y los
Verdaderos Negativos (TN), dividida entre el total de casos evaluados, que incluye
TP, TN, Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN). Mohan et al. (2019) refuerzan
esta perspectiva al destacar que la exactitud se fundamenta en la matriz de
confusion, un marco analitico clave para evaluar el desempefio de los modelos. Por
su parte, Noor, Ibrahim, Lah y Abdullah (2021) subrayan que esta métrica adquiere
especial relevancia en contextos con conjuntos de datos desbalanceados, y su
combinacion con otras métricas, como la sensibilidad y la especificidad, puede
optimizar la interpretacién de los resultados y mejorar las predicciones en escenarios
clinicos complejos.

Figura 9
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Nota. En la figura se observa la evolucién de la exactitud (Accuracy) durante el entrenamiento y la

validaciéon de un modelo. Fuente: Torres.ai (s.f.)
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En el ambito del andlisis de modelos predictivos, es esencial garantizar que
las predicciones sean tanto precisas como relevantes. La métrica de precision se
define como el porcentaje de instancias relevantes identificadas entre todas las
instancias recuperadas o clasificadas como positivas por el modelo. Esta métrica
resulta crucial, ya que destaca la capacidad del modelo para identificar
correctamente instancias relevantes mientras minimiza la inclusioén de resultados
irrelevantes o falsos positivos. Por ende, una alta precision refleja que las
predicciones realizadas por el modelo, al clasificar una instancia como positiva, son

mayoritariamente correctas y relevantes en el contexto de aplicacion (Srimedha et

al., 2022).
Figura 10
Precision
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Nota. En la figura, se observa el grafico de precision del modelo durante las épocas de entrenamiento
y prueba. Fuente: Fernandez, R. (s.f.)

Dentro del ambito de la evaluacion de modelos clasificadores, es esencial
garantizar que las decisiones tomadas por estos sean precisas y altamente
relevantes. La métrica de sensibilidad se destaca como un elemento clave, definida
como la capacidad del modelo para identificar correctamente la clase positiva o
minoritaria dentro del conjunto de datos. Su relevancia es especialmente notable en

contextos donde la deteccion de clases menos representadas resulta critica. En este
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sentido, la sensibilidad se posiciona como un indicador fiable de la habilidad del
modelo para identificar y clasificar con precisiobn eventos o0 instancias poco
frecuentes, pero significativamente relevantes para el ambito de estudio. Una
sensibilidad elevada refleja la robustez del modelo para no pasar por alto casos
minoritarios que son esenciales en el contexto en que se aplica (Alahmar & Benlamri,
2020).

Figura 11
Sensibilidad y especificidad
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Nota. En la figura se presentan los conceptos de sensibilidad y especificidad, ilustrando la relacion
entre verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos

(FN). Adaptado de What are classification metrics?, por Y. Serpa, 2020, Towards Data Science.

Los modelos de prediccion actuales sobresalen por su celeridad en la
presentacion de resultados, lo cual es fundamental en el dmbito médico. Esta
capacidad de proporcionar predicciones rapidas se traduce en una herramienta
invaluable para la toma de decisiones clinicas, donde la agilidad en el analisis puede
marcar una diferencia significativa en los tratamientos y en el bienestar de los
pacientes (Tan et al., 2021).

La importancia de considerar el tiempo en el desempefio de los modelos de
aprendizaje automatico (ML) es crucial para garantizar resultados Optimos y
eficientes. Segin Wang et al. (2020), existe una relacién directa entre el tiempo que

se invierte en entrenar un modelo y su rendimiento final. Esta dinAmica sugiere que,
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a medida que se dedica mas tiempo al entrenamiento, pueden producirse
variaciones significativas en las métricas de rendimiento, ya sea mejorando la
precision o revelando areas de ajuste. Esto resalta la necesidad de evaluar
cuidadosamente el equilibrio entre la precision del modelo y el tiempo invertido en su

entrenamiento y prueba, asegurando un uso eficiente de los recursos disponibles.

Figura 12
Entrenamiento de un modelo ML
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Nota. En la figura, se observa el entrenamiento y la validacion de un modelo de aprendizaje
automatico con el conjunto de datos Iris. Fuente: InteractiveChaos (s.f.).

La implementacion del aprendizaje automatico (ML) ha transformado
radicalmente el manejo de grandes volimenes de informacién, permitiendo un
procesamiento y analisis de datos mucho mas rapido, preciso y eficiente. Esta
tecnologia no solo reduce significativamente los tiempos de respuesta, sino que
también facilita la identificacion de patrones, tendencias y correlaciones complejas
qgue, con métodos tradicionales, habrian permanecido ocultos o serian dificiles de
detectar. De esta manera, el ML se consolida como una herramienta esencial para
extraer conocimientos valiosos de datos masivos, optimizar procesos y apoyar la

toma de decisiones basada en evidencia (Srimedha et al., 2022).
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Figura 13

Clasificacion de Machine Learning
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Nota. Clasificacion de Machine Learning segun las principales categorias: aprendizaje supervisado,

no supervisado y por refuerzo, destacando sus aplicaciones mas comunes. Fuente: ICCSI (2023).

El tiempo para predecir se refiere al intervalo requerido por el modelo tanto
para su entrenamiento como para la realizacion de posibles predicciones. Esta
métrica es esencial para evaluar la eficiencia de algoritmos en entornos en tiempo
real y aplicaciones criticas donde la rapidez es fundamental (Ghorbani et al., 2020).

Se indica que la prediccion en tiempo real es una herramienta prometedora
para asistir a los médicos en la toma de decisiones y en la comunicacion de
explicaciones claras a los pacientes y sus familias. Zhang et al. (2020) destacan la
importancia de evaluar el impacto de estas herramientas en las decisiones clinicas
de los médicos, incluyendo factores como la aceptacion, el rechazo, las
preocupaciones, posibles cambios en sus préacticas clinicas y los resultados
observados en los pacientes. Por su parte, Tan et al. (2021) subrayan que el uso de
enfoques basados en datos masivos y aprendizaje automatico en tiempo real puede
optimizar la atencion médica, especialmente en pacientes mayores, al mejorar la

precision de los resultados y la eficacia de los sistemas hospitalarios.
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La toma de decisiones en el ambito médico reviste una importancia critica, ya
gue en ello puede residir la clave para la salud y supervivencia de los pacientes. Un
caso ilustrativo es el de la prediccién de la hipotension intradialisis (IDH) durante la
hemodialisis. Este proceso presenta desafios significativos, ya que los modelos
tradicionales no logran identificar las intrincadas relaciones inherentes a la IDH. Sin
embargo, con los avances recientes, se han desarrollado modelos mas sofisticados
gue ofrecen un apoyo valioso en la toma de decisiones clinicas (Mendoza, 2022).

En relacién a la terminologia clave utilizada a lo largo de esta investigacion,
el aprendizaje automatico se destaca como un método avanzado enfocado en la
identificacion y analisis de patrones dentro de grandes volimenes de datos. Esta
metodologia resulta extremadamente Util para la mejora en procesos decisionales,
especialmente en el sector sanitario, donde la vasta generacién de informacién juega
un papel crucial. Segan Mohan et al. (2019), el proceso de Machine Learning
comienza con el preprocesamiento de datos, sigue con la seleccién de
caracteristicas relevantes y culmina con la clasificacion y evaluacion del rendimiento
del modelo. Este enfoque meticuloso permite alcanzar predicciones con un alto
grado de precision, lo que demuestra el potencial transformador del aprendizaje
automético para convertir grandes cantidades de datos en insights significativos y
aplicables en la practica médica.

La estructura de aprendizaje automatico se refiere a sistemas capaces de
desentrafiar interpretaciones novedosas de interacciones complejas y no lineales
entre variables. Estos modelos tienen la habilidad de discernir la relevancia, ya sea
cierta o incierta, de variables destacadas, proporcionando una comprensién mas

profunda de los datos. Ademas, la identificacion de estas variables, tanto las
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previamente reconocidas como las recién descubiertas, sirve como punto de partida
para investigaciones posteriores en el campo (Beecy et al., 2020).

En la préactica del aprendizaje automatico, evaluar el desempefio de los
modelos predictivos frente a datos futuros es un paso fundamental para garantizar
su efectividad. Tanto los modelos de regresion como los de clasificaciéon requieren
métricas de rendimiento adecuadas que permitan medir su precision y utilidad en
distintos contextos. Para conjuntos de datos balanceados, indicadores como la
precision y la exactitud son ampliamente utilizados. Sin embargo, en escenarios con
datos desequilibrados, métricas mas avanzadas como ROC/AUC son preferidas, ya
gue ofrecen una evaluacion mas precisa del rendimiento del modelo y su capacidad
de generalizacion (DataSource.ai, 2023).

La prediccion del diagndstico clinico implica el andlisis de datos e informacion
para anticipar resultados médicos o condiciones de salud futuras. En el &mbito
académico, este enfoque ha adquirido gran relevancia debido a su capacidad para
establecer relaciones significativas entre grandes volimenes de datos clinicos y los
posibles desenlaces asociados. La precision y rapidez en estas predicciones resultan
fundamentales, especialmente en entornos criticos como las unidades de cuidados
intensivos, donde cada segundo puede marcar una diferencia. En este contexto, las
notas médicas se destacan como una fuente esencial de informacion, ya que
contienen detalles clave sobre el estado y las condiciones del paciente, incluso en
ausencia de otras herramientas diagnésticas. La interpretacion precisa y la
integracion adecuada de estas notas en modelos predictivos permiten una
comprension mas profunda de los factores que afectan la salud, facilitando

diagndésticos mas certeros y tratamientos oportunos (Mugisha & Paik, 2022).
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Con respecto a la metodologia utilizada para el desarrollo, CRISP-ML(Q) se
presenta como una metodologia de aseguramiento de calidad especificamente
disefiada para evaluar si las tareas clave en el ambito del aprendizaje automético
(Machine Learning) se llevan a cabo siguiendo los estandares establecidos por las
mejores practicas de la industria y las recomendaciones de la literatura académica.
Segun Studer et al. (2020), esta metodologia no solo busca garantizar la calidad
técnica, sino también promover un enfoque estructurado y replicable en proyectos
de Machine Learning, maximizando la confiabilidad y efectividad de los resultados.

A continuacién, se mostrara una tabla con las fases de esta metodologia:

Tabla 1
Fases de CRISP-ML (Q)

ID

Fases

Descripcion

01

02

03

04

05

06

Comprensién  del
Negocio y los Datos

Preparacion de la
data

Modelado

Evaluacion

Despliegue

Monitoreo y
mantenimiento

En la fase inicial, se definen metas empresariales, se
convierten en objetivos de ML y se verifica la informacién
para evaluar la viabilidad del proyecto.

Luego de comprender los datos, se acondiciona la
informaciéon para el modelado, realizando ajustes si
aparecen errores en etapas posteriores como modelado o
despliegue.

La etapa de modelizacion tiene como objetivo desarrollar
uno o varios modelos que se ajusten a las especificaciones
y restricciones establecidas.

El andlisis critico es clave en el desarrollo de soluciones de
ML, validando que el modelo sea efectivo, robusto y claro,
y asegurando que los datos no se mezclen entre los
conjuntos de entrenamiento, validacion y evaluacion.

La implementacion de un modelo ML se centra en su
aplicacion efectiva, eligiendo el hardware de inferencia que
mejor se ajuste a los requisitos, con recursos escalables en
la nube o restricciones en sistemas embebidos.

La gestidn del ciclo de vida de los modelos ML es crucial
para prevenir la disminucion de precision y errores en
predicciones, causada por diferencias entre los datos
actuales y los usados en entrenamiento.




CAPITULO Il
METODOLOGIA
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2.1. Tipoy disefio de investigacion
Tipo de investigacion
Aplicada
En el marco de este estudio actual se aplica la solucion a la problematica,
buscando el andlisis predictivo de diagndsticos clinicos en RedLab Pert S.A.C.
Nivel de investigacion
Explicativa
Este estudio actual tiene como objetivo descubrir las relaciones de causa y
efecto que surgen de la implementacion de un modelo basado en algoritmos de
machine learning en el andlisis predictivo de diagndsticos clinicos.
Disefio de la investigacion
Pre-experimental: El disefio pre-experimental implica la exposicion de un
solo grupo a la variable de intervencion, seguida de una evaluacion u
observacion posterior al tratamiento (Claudio, 2024).
La configuracion de este estudio se basa en un disefio pre-experimental. Para
todos los KPIs, incluidos los relacionados con la precision, exactitud,
sensibilidad, y tiempos de procesamiento y prediccién, asi como el "nivel de
confianza en la toma de decisiones”, se utiliza un enfoque exclusivamente de
post-test, ya que no se dispone de una medicién previa.

Tabla 2

Conceptualizacion del disefio experimental

G 01 X 02
Grupo Datos de Pre prueba:  Condicion Datos de Post prueba:
experimental: A pryeba de los KPIs experimental: Prueba de los KPlIs de
este grupo es al (e la variable  Estimulo o la variable
que se le  dependiente que se condicion dependiente que se
sometera el mide delapre prueba aplicada. mide de la post prueba
estimulo del grupo del grupo

experimental. experimental.
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De la tabla anterior, se indica que:

Ge (Grupo experimental): Representa las pruebas médicas de laboratorio

realizadas en RedLab Peru S.A.C.

O1: Valores obtenidos por cada KPI en la pre-prueba, que se realiza antes de

implementar el modelo de Machine Learning.

X: Intervencion realizada, que es la implementacion y utilizacion del modelo

de Machine Learning para predecir diagndsticos clinicos.

O2: Valores obtenidos por cada KPI en la post-prueba, que se realiza después

de implementar el modelo de Machine Learning.
Descripcién

De donde se puede explicar que se esta desarrollando una investigacion pre-
experimental en RedLab Peru S.A.C. para evaluar la influencia del Machine Learning
en el ambito sanitario. El estudio se enfoca en un grupo experimental, evaluado
mediante KPIs antes (O1) y después (02) de la intervencién del modelo (X). Los
resultados post-intervencién se analizan para evidenciar la contribucion del Machine
Learning en el laboratorio clinico.
2.2. Poblacién, muestray muestreo

Poblacion

Segun las ideas presentadas por Mendoza (2022), la poblacion se refiere a la
totalidad de individuos que conforman una comunidad o sociedad y que tienen una
relacion directa o indirecta con el objeto de estudio. Esta definicion enfatiza la
importancia de considerar a todos los miembros relevantes para garantizar que estén
informados y que los resultados obtenidos en la investigacién puedan ser aplicados

o entendidos en el contexto de esa poblacion especifica.
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Para la presente investigacion, la poblacion considerada incluye las pruebas
médicas realizadas en el area de analisis clinico de Redlab Peru, abarcando una
amplia variedad de biomarcadores. Estas pruebas fueron realizadas por
profesionales tecnologos y han sido registradas en un determinado periodo de
tiempo.

N = 120 pruebas médicas de laboratorio

Muestra

Segun explican Vizcaino et al. (2023), una muestra es un subconjunto
seleccionado de una poblacién o grupo, disefiado para que sus caracteristicas y
variaciones representen de manera precisa y equitativa las propiedades de la
poblacibn o grupo estudiado. Este enfoque permite extrapolar los hallazgos
obtenidos en la muestra al conjunto total, facilitando conclusiones mas
generalizables y representativas.

La muestra de la investigacion estara compuesta por 26 pruebas médicas de
laboratorio realizadas en Redlab Perd, seleccionadas mediante un muestreo por
conveniencia y de acuerdo con criterios de inclusion y exclusion.

N = 26 pruebas médicas de laboratorio

Tipo de muestra

Segun menciona Mendoza (2022), el muestreo constituye una seleccién
representativa de variables aleatorias extraidas de un grupo poblacional mas grande
para luego ser estudiadas.

Muestreo no probabilistico

El muestreo no probabilistico se distingue porque no proporciona a cada
miembro de la poblacion una posibilidad definida y distinta de cero de ser elegido

para la muestra. Existen distintos tipos de muestreo no probabilistico, entre los que
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destacan: por conveniencia, intencional, por cuotas y de bolas de nieve. Cada uno
tiene sus propias caracteristicas, ventajas y limitaciones.

De acuerdo con Hernandez (2021), el muestreo por conveniencia se
caracteriza por la seleccion de unidades de andlisis basandose principalmente en su
facilidad de acceso. Esto implica que las unidades son elegidas debido a su
proximidad y la accesibilidad que ofrecen al investigador, facilitando el proceso de
recoleccion de datos sin necesariamente garantizar la representatividad de la
poblacién estudiada.

Para este estudio, se ha elegido la técnica de muestreo por conveniencia
debido a la accesibilidad y facilidad de acceso a las pruebas médicas de RedLab
Peru S.A.C., sustentada por criterios de inclusién y exclusion claramente definidos.
Este enfoque se considera apropiado para los objetivos de la investigacion.

Tabla 3

Criterios de eleccién de la muestra

ID Criterios de inclusién Criterios de exclusion
01 Examenes con mayor frecuencia en el Exgr_nenes no comunmente
afio 2022 y 2023. solicitados

02 Examenes mas resaltantes para la salud Examenes con datos histdricos
publica insuficientes

La tabla presentada muestra los criterios para la seleccion rigurosa de
examenes clinicos, basados en los mas comunes en RedLab Peru durante 2022 y
2023, asi como aquellos cruciales para el diagnostico de enfermedades graves,
como las cardiacas, obstétricas y otras de alta complejidad. Ademas, se han
priorizado los estudios con alta relevancia médica y utilidad clinica. Se han excluido
los exdmenes con baja demanda y representacion en el conjunto de datos de la

empresa.
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2.3. Hipbtesis
Hipotesis general

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora el andlisis predictivo de diagndsticos clinicos en RedLab Pert S.A.C.
Hipotesis especificas

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de exactitud de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de precision de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de sensibilidad de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
reduce el tiempo requerido para procesar datos con fines diagnésticos en RedLab
Peru S.A.C.

La implementacién de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
disminuye el tiempo requerido para predecir diagnosticos clinicos en RedLab Peru
S.A.C.

La implementacién de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
incrementa el nivel de confianza en la toma de decisiones relacionadas con
diagndsticos clinicos en RedLab Peru S.A.C.

2.4. Variables y operacionalizacion

Variable independiente



Tabla 4

Definiciones para la variable independiente
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Variable
independiente

Definicion conceptual

Definicion
operacional

Modelo basado
en algoritmos
de Machine
Learning (X)

Un modelo basado en algoritmos de
Machine Learning se refiere a un sistema
disefiado para analizar y aprender de
grandes volumenes de datos con el objetivo
de generar predicciones precisas Yy
confiables. El desarrollo de estos modelos
implica etapas fundamentales como el
preprocesamiento de datos, la
identificacion de caracteristicas relevantes
y la validacién del modelo. La precision y
utilidad del sistema dependen directamente
de la ejecucion meticulosa de cada fase,
garantizando resultados que puedan
contribuir de manera eficaz a la toma de
decisiones en contextos complejos (Wang
et al., 2020)

Cuando es NO, es
porque no existe el
modelo basado en
algoritmos de Machine
Learning en la empresa
RedLab Peru S.AC, y
la situacion actual del
problema persistiria.

Cuando es Si, se aplica
la solucién (Modelo ML)
con la expectativa de
obtener mejores
resultados.

Tabla 5

Clasificacion de la variable independiente

Dimensioén

Indicador

Definicion operacional

Presencia-Ausencia

En un grupo de estudio se
implementa el modelo basado

en algoritmos de Machine

Learning, mientras que en otro

grupo no se utiliza en

la

actualidad.




Variable dependiente

Tabla 6

Definicion para la variable dependiente
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Variable dependiente

Definicién conceptual

Definicion operacional

Analisis predictivo de
diagnésticos clinicos

(Y)

El analisis predictivo ha emergido como una herramienta
esencial en el ambito clinico, ofreciendo soluciones
innovadoras para interpretar datos complejos y mejorar la
toma de decisiones médicas.

En este contexto, se basa en el uso de algoritmos
avanzados para prever resultados relacionados con la
salud de los pacientes, con el objetivo de fortalecer y
respaldar las decisiones médicas. Este enfoque requiere
la exploracion, procesamiento y validacion de conjuntos
de datos clinicos mediante diversas métricas de
rendimiento. Estas métricas no solo miden la precision de
las predicciones, sino que también consideran la eficiencia
en la implementacién de estas técnicas. Al combinar el
analisis predictivo con sistemas de apoyo a la toma de
decisiones, su utilidad se amplifica, ofreciendo un marco
mas robusto para orientar acciones médicas especificas
(Divyashree & Prasad, 2022)

La eficacia del modelo clinico se evalGa en base a
tres métricas: exactitud, que debe superar el 85%
para ser 6ptima; precision; y sensibilidad.

Ademas, se monitorizan dos tiempos criticos: el
necesario para procesar los datos y el requerido
para realizar la predicciébn diagnostica. Ambos
deben ser menores a 5 segundos.

Finalmente, la confianza en el modelo se mide
utilizando una escala de Likert, con respuestas que
varian desde TCO (Totalmente conforme) hasta
TDCO (Totalmente disconforme).




Tabla7

Operacionalizacion para variable dependiente

a7

. ., . . Unidad de e .. Fuente
Dimension Indicador Tipo medida Indice Técnica Instrumento verificacion
Tasa de exactitud
de la prediccion
isi6 Proporcion /
Métricas de gSTZ drid?éggrs]'on Porcentaje >85% Reportes  de
rendimiento P (%) Software
Tasa de _
sens_lbll_ujad de la  cyantitativo Observacién Flcha de
prediccion registro
Tiempo requerido
para procesar data
Tiempo Segundos <5s Cronémetro
Tiempo requerido
para predecir el
diagnéstico clinico
[Totalmente
conforme,
Nivel de confianza Bastante conforme,
Tomq de en la toma de  Ordinal E_scala de Mo?eradamente Encuesta Cuestionario Anallsnst de
decisiones decisiones Likert conforme, encuesta
Poco conforme,
Totalmente

disconforme]
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2.5. Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos, validez y
confiabilidad

Técnicas e instrumentos de la investigacion

En el contexto de este estudio actual se consideré utilizar las técnicas de
observacion directa y encuesta. Por lo que los instrumentos usados son ficha de
registro y cuestionario respectivamente.

Tabla 8

Técnicas e instrumentos de recoleccion de informacién

Técnicas Uso Instrumentos

e Se observaran los valores en
porcentajes (%) que brindan las
métricas ML en los modelos.

e Se observarqd el tiempo en
segundos que se toma el

e No participante procesamiento de data.

e Se observara el tiempo en
segundos que toma la predicciéon

Ficha de registro
Anexo 08, 09, 10

Ficha de registro
Anexo 11

Observacion directa

Ficha de registro

. Anexo 12
de resultados clinicos
Se realizara un cuestionario para ver el
Encuesta nivel de confianza en la toma de Cuestionario
decisiones del personal del laboratorio  Anexo 13
e Cerrado e
clinico
Técnicas e instrumentos de la investigacién documental
Tabla 9
Técnicas e instrumentos de la investigacion documental
Técnicas Instrumentos
Revision de
e Tesis e Fichas
e |Internet e Computador
e Revistas e Libreta de apuntes

Validez y confiabilidad del instrumento
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La fiabilidad de la herramienta utilizada fue corroborada por un panel de tres
especialistas, que analizaron su pertinencia, relevancia y claridad, concluyendo su
adecuacion para la aplicacion.

Tabla 10

Validez de los instrumentos por expertos

Experto 1 Experto 2 Experto 3

Jose Carlos Anicama lvan Carlo Petrlik Carlos Alberto Lon
Nombre

Silva Azabache Kan
Grado Maestria Doctorado Maestria
Especialidad Tematico Tematico Tematico
Institucion Uni\{ersidad ] Universidaql Nacional Uni\{ersidad )
Auténoma del Perua Federico Villarreal Autonoma del Peru

La fiabilidad del instrumento se establecio utilizando el método Test-Retest
junto al indice de fiabilidad Alfa de Cronbach, aplicados sobre la observacion de la
pre-prueba.

Tabla 11

Correlaciones para el Indicador KPI 4: Tiempo de procesamiento de data

TP Fecha 1 TP Fecha 2
Correlacion de Pearson: 1,000 ,155**
TP Fecha 1 Significacion (bilateral): - ,000
N 45 45
Correlacion de Pearson: ,755** 1
TP Fecha 2 Significacién (bilateral): ,000 -
N 45 45

Nota. Elaborado con el Software SPSS. TP = Tiempo de Procesamiento.
** |_a correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

En este estudio se empledé la metodologia Test-Retest, utilizando la
correlacion de Pearson para evaluar la consistencia. Los resultados mostraron una

correlacion superior al 70%, lo que indica una alta interrelacion entre los datos.
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Para el indicador KPI 6: Toma de decisiones

A fin de determinar la consistencia de los datos, se aplico el coeficiente Alfa
de Cronbach. Los hallazgos mostraron un valor que excede el 90%, implicando asi
una calidad de datos excepcional.

Tabla 12
Estadisticas de fiabilidad

Alfa de Cronbach N de elementos

,901 10
Nota. Estadisticas de fiabilidad, SPSS

Como el alfa de Cronbach supero el 90% de confiabilidad, esto refleja una alta
consistencia interna en el cuestionario utilizado, es decir sus items estan
correlacionados entre si y miden de manera coherente el mismo constructo.

Tabla 13

Estadisticas de total de elemento

Elemento M (sup.) V (sup.) cC AC (sup.)
VARO00001 43,50 7,500 0,984 0,870
VARO00002 43,50 7,500 0,984 0,870
VARO00003 43,33 9,867 0,000 0,912
VAR00004 43,50 7,500 0,984 0,870
VARO00005 43,83 5,767 0,846 0,897
VARO00006 43,50 10,300 -0,229 0,939
VARO00007 43,50 7,500 0,984 0,870
VARO00008 43,33 9,867 0,000 0,912
VARO00009 43,50 7,500 0,984 0,870
VARO00010 43,50 7,500 0,984 0,870

Nota. La tabla presenta estadisticas relacionadas con la consistencia interna de los elementos. M (sup.)
corresponde a la media de la escala si el elemento se ha suprimido, lo que indica como afecta la
eliminacién del elemento al promedio general de la escala. V (sup.) representa la varianza de la escala
si el elemento se ha suprimido, mostrando la dispersién de los valores restantes. CC se refiere a la
correlacion total corregida, que mide la relacion entre el elemento y el resto de la escala, excluyendo
al elemento evaluado. AC (sup.) es el Alfa de Cronbach si el elemento se ha suprimido, mostrando el
impacto en la confiabilidad de la escala al eliminar el elemento.
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2.6. Procedimientos

Este estudio tiene como proposito aplicar el Aprendizaje Automatico en la
prediccion de diagndsticos clinicos, tomando como referencia los pacientes que
proporcionan sus muestras para analisis en laboratorios clinicos, culminando con la
deliberacién de resultados. En este marco, el “analisis predictivo de resultados
clinicos" se considera como la variable dependiente. Para alcanzar el objetivo, se
realizd un meticuloso repaso de investigaciones analogas a nivel local y global, con
el propdsito de examinar las soluciones previamente formuladas. Durante este
procedimiento, se realizé una evaluacion detallada y completa de la variable
dependiente y la independiente. Se recopilé informacion de tesis y publicaciones
cientificas para establecer una base de antecedentes y referencias teoricas. A partir
de este conjunto de datos, se identificaron dimensiones e indicadores relacionados
con la sostenibilidad. En la ejecucion de este analisis investigador, se consideraron
datos obtenidos de pacientes, donde se incluye informacién relacionada con los
examenes de laboratorio llevados a cabo y los logros obtenidos en los mismos. El
area administrativa del laboratorio es la encargada de proporcionar la data de
pacientes. Posteriormente, se adopté la metodologia CRISP-ML(Q), la cual es un
enfoque estructurado para estandarizar el ciclo de vida del aprendizaje automéatico en
diferentes industrias, con un énfasis en la garantia de calidad. Esta metodologia se
divide en seis fases: entendimiento del negocio y de los datos, preparacion de los
datos, construccién y ajuste del modelo, evaluacion, despliegue del modelo, y
monitoreo y mantenimiento. En este proyecto especifico, el enfoque CRISP-ML(Q)
facilité el reconocimiento y la comprensién de las tendencias y conexiones presentes
en la informacién de los pacientes, un aspecto crucial para el desarrollo y mejora de

los modelos de Machine Learning. Estos modelos fueron entrenados y validados con
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los datos proporcionados, y se selecciond el que proporcionaba los resultados mas
precisos y coherentes para el objetivo de la investigacion.

En este contexto, se implementaron variadas estructuras de Machine Learning,
tales como Gradient Boosting, Decision Tree, Logistic Regression, Random Forest,
con fines de realizar el andlisis comparativo e implementar el modelo que tiene mejor
rendimiento.

Para el registro de valores en métricas de exactitud, precision y sensibilidad se
consideran fichas de registro (Anexo 8, 9y 10), mientras que para medir el tiempo de
prediccién se consideran también fichas (Anexo 11y 12).

A fin de verificar las hipotesis planteadas en este estudio, se emple6 la matriz
de confusion suministrada por la biblioteca scikit-learn de Python, lo que facilité la
valoracion de la efectividad del algoritmo. Ademas, se emple6 el médulo metrics de
scikit-learn para calcular el coeficiente de Kappa de Cohen, permitiendo verificar el
grado de acuerdo y la significancia estadistica.

Tabla 14
Pruebas médicas de laboratorio del dataset estudiado

ID Campo del dataset Descripcién

001 vypi12 I Relacionado con la vitamina B12

Anticuerpos contra la peroxidasa tiroidea, asociados con

002 i
Anti-TPO enfermedades tiroideas autoinmunes

003 Anti-Tg Anticuerpos contra la tiroglobulina

004  CEA Antigeno carcinoembrionario, utilizado como marcador
tumoral.

005 CA19-9 Un marcador tumoral asociado principalmente con el
cancer de pancreas

006  ca125 Marcador tumoral asociado con el cancer de ovario

007 AFP Alfa-fetoproteina, un marcador tumoral
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008

009

010

011

012

013

014

015

016

017

018

019

020

021

022

023

024

025

026

25-OH VitD

CA15-3

BNP

Anti-TP

Troponin-I

HIV Combo

HBsAg

ANA

Anti-HBc

Anti-HCV

Anti-CCP

E2

ACTH

Free PSA

TPSA
Ferritin

Testosterone

HCG

Prolactin

25-hidroxivitamina D, un marcador de la vitamina D en el
cuerpo

Marcador tumoral utilizado en el seguimiento del cancer
de mama

Péptido  natriurético  cerebral, relacionado con
insuficiencia cardiaca

Anticuerpos contra el treponema pallidum, agente
causante de la sifilis

Una proteina del masculo cardiaco, indicador de dafio
cardiaco

Prueba combinada para la deteccion del VIH
Antigeno de superficie del virus de la hepatitis B

Anticuerpos antinucleares, asociados con enfermedades
autoinmunitarias

Anticuerpos contra el ndcleo del virus de la hepatitis B
Anticuerpos contra el virus de la hepatitis C

Anticuerpos contra el péptido ciclico citrulinado,
relacionados con la artritis reumatoide

Estradiol, una hormona esteroide sexual femenina

Hormona adrenocorticotropica, que estimula la
produccién de cortisol

Una forma de antigeno prostatico especifico, util en el
diagnéstico de problemas de préstata

Area de superficie polar total, comdn en quimica
Una proteina que almacena hierro en el cuerpo

Testosterona, una hormona sexual masculina

Gonadotropina coriénica humana, asociada con el
embarazo

Prolactina, una hormona producida por la hipofisis
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La informacion incluida en el dataset del laboratorio clinico sera validada, luego
codificada, seguidamente se registrara y por ultimo se tabulara para el analisis de los
datos, haciendo uso de Python, Jupyter Notebooky Google Colab. Los resultados de
este andlisis seran representados a través de graficos y tablas estadisticas, asi como
la interpretacién de los datos tomando como base los indicadores y variables que se
mediran, por lo cual ello se apoya en el software estadistico SPSS.

Cada modelo de Machine Learning tiene su desempefio caracteristico, el cual
se determina en funcién de diversas métricas de rendimiento. Como tal, es esencial
documentar y rastrear estos valores de manera sisteméatica. Una vez evaluado el
rendimiento de cada modelo se procederd a seleccionar al que ofrece mayor
desempeio. Por lo tanto, las fichas de registro (Anexo 9, 10 y 11) cobran gran
relevancia en este contexto. Estas fichas no solo permiten realizar un seguimiento del
rendimiento del modelo de Machine Learning, sino que también proporciona una
vision clara y comparativa del desempefio relativo de varios modelos en diferentes
conjuntos de datos o tareas. Al proporcionar esta vision integral, las fichas de registro
facilitan la identificacion del modelo que ofrece el mejor desempefio en un escenario
especifico.

Ademas, esta documentacion metodica del desempefio del modelo puede ser
crucial para comprender como las modificaciones en los datos de entrada, los
parametros del modelo o las caracteristicas seleccionadas pueden influir en los
resultados. Por Ultimo, puede proporcionar valiosos insights para mejorar el
rendimiento de los modelos en futuras iteraciones del proceso de Machine Learning,
haciendo posible ajustes y optimizaciones basados en evidencia practica.

La métrica Accuracy (exactitud) se determina dividiendo el numero de

predicciones acertadas entre el total de predicciones efectuadas, proporcionando asi
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el porcentaje de predicciones correctas. Nasim et al. (2022), en A Novel Approach for
Polycystic Ovary Syndrome Prediction Using Machine Learning in Bioinformatics,
sostienen que este indice de exactitud ilustra la capacidad predictiva del modelo. De
manera similar, Jia et al. (2022), en PE_DIM: An Efficient Probabilistic Ensemble
Classification Algorithm for Diabetes Handling Class Imbalance Missing Values,
destacan que la métrica de accuracy indica la proporcién de casos correctamente

categorizados en comparacioén con la cantidad total de muestras examinadas.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = ( ) x 100 (1)

La métrica de precision, segin Nasim et al. (2022), se define como la
proporcién de predicciones positivas correctas, representada por los verdaderos
positivos, en relacion con la suma de verdaderos positivos y falsos positivos. Este
indicador evallta la eficacia del modelo al generar predicciones positivas que son

realmente exactas, destacando su capacidad para minimizar los falsos positivos.

Precision (%) = ( s ) x 100 (2)

TP+FP

La sensibilidad, también conocida como tasa de verdaderos positivos o recall,
se calcula como la fraccion de verdaderos positivos dividida entre la suma de
verdaderos positivos y falsos negativos. Esta métrica tiene como objetivo garantizar
el reconocimiento integral de los casos relevantes dentro de un conjunto de datos.
Nasim et al. (2022), en su investigacion titulada A Novel Approach for Polycystic Ovary
Syndrome Prediction Using Machine Learning in Bioinformatics, destacan que el recall
mide la capacidad del modelo para detectar y clasificar correctamente los casos
positivos, lo que resulta crucial en contextos donde los falsos negativos tienen un
impacto significativo.

TP
TP+FN

Sensitivity (%) =( )% 100 (3)
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Para evaluar la hipétesis general de la investigacion, se establecen 6 Key
Performance Indicators (KPIs) que evallan diversas facetas relacionadas con la
aplicacion del modelo de aprendizaje automatico: la exactitud de la prediccion, la
precision de la prediccion, la sensibilidad de la prediccion, el tiempo requerido para el
procesamiento de data, el tiempo requerido para la prediccion clinica y el nivel de
confianza en la toma de decisiones.

Procedimientos de analisis

Los procedimientos de analisis seran realizados en:

e El software Python, por ser open source y notablemente versatil para
la manipulacién y transformacién de estructuras de datos, asi como
para el uso de varias medidas asociadas al aprendizaje automatico. Su
amplia gama de bibliotecas especializadas facilita la implementacion
de algoritmos avanzados, y su flexibilidad permite adaptarse a una
amplia variedad de tareas de analisis.

e SPSS, por ser un software de analisis estadistico ampliamente utilizado
y efectivo. Gracias a su habilidad para procesar grandes cantidades de
datos, se emplea para la creacion de analisis descriptivos e
inferenciales, siendo especialmente beneficiosa en la ejecucién de
pruebas de hipotesis, analisis de varianza y regresion. Su interfaz
gréfica es intuitiva y sus herramientas de analisis son precisas, lo que
convierte a SPSS en un recurso valioso para nuestra investigacion, la
cual necesita un analisis minucioso y riguroso de los datos.
Adicionalmente, SPSS facilita la visualizacion de datos y resultados, lo

cual mejora la interpretacion y comprension de estos.
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2.7. Analisis de datos
Software estadistico
Para la gestion y evaluacion de datos en nuestro estudio, se utilizard SPSS
version 28, una aplicacion informatica destinada a la evaluacion estadistica
altamente eficaz y ampliamente utilizado. Este programa sera empleado para la
gestion y manipulacion de grandes volumenes de datos, con el objetivo de identificar
patrones, tendencias y correlaciones dentro de nuestro conjunto de informacion.
SPSS es especialmente beneficioso en la ejecucion de andlisis de hipotesis,
andlisis de varianza y regresion. Su interfaz gréfica es intuitiva y sus herramientas
de andlisis son precisas, convirtiendo a SPSS en un recurso valioso para nuestra
investigacion. Tras el procesamiento de los datos y la obtencion de los resultados
preliminares, el uso de SPSS permitira realizar un andlisis detallado y la
interpretacion de dichos resultados, permitiéndonos hacer inferencias validas y
significativas. Al final, estos analisis nos permitiran llegar a conclusiones utiles y
orientadas a la toma de decisiones basadas en evidencia.
Etapas del andlisis

Tabla 15

Etapas del analisis de datos en SPSS

Fase Descripcion

1.- Seleccidn del software - SPSSv. 26®
2.- Ejecucién de programas

- Distribucion de frecuencias gréficas
- Las medidas de tendencia central

- Medidas de la variabilidad

- Otras estadisticas descriptivas

3.- Exploracion de los datos

4.- Analisis mediante pruebas estadisticas - Analisis estadistico inferencial

5.- Analisis adicionales
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- Tablas, gréficos, figuras, cuadros,

6.- Preparacion de los resultados atc

2.8. Aspectos éticos

Criterios éticos

La ejecucion de este estudio se llevd a cabo con un enfoque en criterios éticos
estrictamente alineados con las directrices establecidas en el Informe Belmont. Estos
principios son de suma importancia ya que proporcionan un marco para el
comportamiento ético en la realizacion de investigaciones.

Segun lo que comenta la autora Fernandez (2020) el informe Belmont es un
conjunto de "Principios éticos y pautas para la proteccion de los seres humanos en
la investigacion” publicado por la Comision Nacional para la Proteccion de los
Sujetos Humanos ante la Investigacion Biomédica y de Comportamiento de Estados
Unidos.

En consecuencia, el estudio actual tiene su fundamento en:

e El respeto a las personas: Aseguramos este cumplimiento
proporcionando las citas adecuadas a las investigaciones que han
servido como fundamentos para el desarrollo tanto de las
contribuciones tedricas como practicas.

e Beneficencia: Los avances logrados en este estudio proveen ventajas
para toda la poblacién que utiliza tecnologias de la informacion y se
encuentra vinculada a desafios de salud que necesitan del analisis de

muestras.
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Criterios de rigor cientifico

En el marco de este estudio actual se implementd una serie de procesos para
estructurar las contribuciones tedricas y practicas, basandose en los siguientes
criterios cientificos:

e Credibilidad: Se realiz6 una evaluacion de técnicas de machine
learning, y las conclusiones obtenidas se integraron en el modelo de
machine learning diseflado especialmente para predecir resultados en
el entorno clinico.

e Objetividad: EI andlisis predictivo de resultados clinicos que se
pretende dar a conocer se fundamenta en investigaciones previas,
parametros técnicos y neutrales.

e Originalidad: Se incluyen las citas bibliograficas con el propdésito de
respaldar la originalidad del contenido.

e Veracidad: Lainformacion empleada en este estudio es auténtica y se
preserva la confidencialidad de los datos.

e Relevancia: Los datos utilizados en esta investigacion son genuinos y

se mantiene la privacidad de la informacion.



CAPITULO Il
RESULTADOS
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Pruebas de normalidad

Los resultados obtenidos se presentan a continuacion para cada uno de los
Indicadores Clave de Desempefio (KPIs). Estos fueron analizados durante las etapas
de pre-evaluacion y post-evaluacién, enfocandose especialmente en la normalidad
estadistica de la informacion.
Prueba de normalidad del KPI 1: Tasa de exactitud

Plantear la hipo6tesis

Ho: Los datos siguen una distribucion normal.

Ha: Los datos no siguen una distribucién normal

Criterio de decision

Si p<0,05 rechazamos la Ho y aceptamos la Ha.

Si p>=0,05 aceptamos la Ho y rechazamos la Ha

Tabla 16
Pruebas de normalidad KPI 1
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP1_Pre ,139 26 ,200* ,925 26 ,058
KP1_Post AT7 26 ,000 ,504 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*. Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Decisién y conclusién

En el andlisis de pre-prueba, dado que p=0,058 es mayor que 0,05, Se
concluye que los datos siguen una distribucién normal, lo cual acepta la hip6tesis
nula (Ho). En la post-prueba, con un valor de p=0,000, que es menor que 0,05, se
rechaza Ho, indicando que los datos no se distribuyen normalmente. Por lo tanto,
para el KPI 1 relacionado con la tasa de exactitud, se optd por emplear métodos

estadisticos no paramétricos.
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Prueba de normalidad del KPI 2: Tasa de precisién
Plantear la hipotesis
Ho: Los datos tienen una distribucion normal
Ha: Los datos no tienen una distribuciéon normal
Criterio de decision
Si p<0,05 rechazamos la Ho y aceptamos la Ha.

Si p>=0,05 aceptamos la Ho y rechazamos la Ha

Tabla 17
Pruebas de normalidad KPI 2
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP2_Pre ,118 26 ,200* ,942 26 ,148
KP2_Post ,483 26 ,000 ,520 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Decisién y conclusién

Dado que en la etapa de pre-prueba el valor de p es 0,148, superando el
umbral de 0,05, se acepta la hipétesis nula (Ho), lo cual indica que los datos estan
en concordancia con una distribucién normal. En contraste, en la etapa de post-
prueba, con un valor de p de 0,000, menor a 0,05, se rechaza Ho, indicando una
distribucion no normal de los datos. Por lo tanto, se decidio utilizar métodos
estadisticos no paramétricos en el andlisis de estos datos.
Prueba de normalidad del KPI 3: Tasa de sensibilidad

Plantear la hipotesis

Ho: Los datos tienen una distribucion normal

Ha: Los datos no tienen una distribucién normal

Criterio de decisién



Si p<0,05 rechazamos la Ho y aceptamos la Ha.

Si p>=0,05 aceptamos la Ho y rechazamos la Ha
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Tabla 18
Pruebas de normalidad KPI 3
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP3_Pre ,149 26 ,145 ,898 26 ,014
KP3_Post ,483 26 ,000 ,520 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Versién 28.
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Decisién y conclusién

Durante la fase de pre-prueba, el valor de p fue de 0,014, que esta por debajo

del umbral de significancia establecido en 0,05, llevando a un rechazo de la hipotesis

nula (Ho). Este resultado indica que la distribucion de los datos no sigue un patron

normal, lo que sugiere posibles asimetrias o variabilidad en los datos. De manera

similar, en la fase de post-prueba, se observo un valor de p de 0,000, también inferior

a 0,05, lo cual reafirma el rechazo de la Ho y confirma que la distribucién sigue siendo

no normal, tal como ocurrié en la fase de pre-prueba. Ante esta situacion y para

garantizar la validez de los andlisis, se implementaron métodos de estadistica no

paramétrica, los cuales son mas adecuados para trabajar con datos que no cumplen

con los supuestos de normalidad.

Prueba de normalidad del KPI 4: Tiempo de procesamiento de datos

Plantear la hipo6tesis

Ho: Los datos tienen una distribucién normal

Ha: Los datos no tienen una distribucién normal

Criterio de decisién

Si p<0,05 rechazamos la Ho y aceptamos la Ha.

Si p>=0,05 aceptamos la Ho y rechazamos la Ha
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Tabla 19
Pruebas de normalidad KPI 4
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP4_Pre ,128 26 ,200* ,931 26 ,080
KP4_Post ,365 26 ,000 ,655 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Decisiéon y conclusién

En la etapa de pre-prueba, el valor de p es 0,080, mayor que 0,05, lo que lleva
a aceptar la hipétesis nula (Ho), indicando una distribucion normal de los datos. En
contraste, en la etapa de post-prueba, el valor de p es 0,000, menor que 0,05, lo que
lleva al rechazo de Ho y sugiere una distribucién no normal de los datos. Por lo tanto,
se opto por utilizar técnicas de estadistica no paramétrica.
Prueba de normalidad del KPI 5: Tiempo de prediccion

Plantear la hipo6tesis

Ho: Los datos tienen una distribucion normal

Ha: Los datos no tienen una distribuciéon normal

Criterio de decision

Si p<0,05 rechazamos la Ho y aceptamos la Ha.

Si p>=0,05 aceptamos la Ho y rechazamos la Ha

Tabla 20
Pruebas de normalidad KPI 5
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP5_Pre ,095 26 ,200* ,958 26 347
KP5_Post ,354 26 ,000 ,801 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
* Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors
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Durante la fase de pre-prueba, se observo un valor de p de 0,347, que excede

el umbral de 0,05, lo que llevo a la aceptacion de la hipotesis nula (Ho) y sugirié una

distribucion normal de los datos. Sin embargo, en la fase de post-prueba, el valor de

p fue de 0,000, inferior a 0,05, lo que indica el rechazo de Ho vy, por lo tanto, una

distribucion no normal de los datos. Por consiguiente, se decidié utilizar métodos

estadisticos no paramétricos.

Prueba de normalidad del KPI 6: Nivel de confianza en la toma de decisiones

Plantear la hipo6tesis

Ho: Los datos tienen una distribucién normal

Ha: Los datos no tienen una distribucién normal

Criterio de decisién

Si p<0,05 rechazamos la Ho y aceptamos la Ha.

Si p>=0,05 aceptamos la Ho y rechazamos la Ha

Tabla 21
Pruebas de normalidad KPI 6
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP6_Pre ,199 16 ,092 ,934 16 ,282
KP6_Post ,346 16 ,000 ,657 16 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Versién 28.
a. Correccion de significacion de Lilliefors

Decisién y conclusién

En la fase preliminar, con un valor de p de 0,282, que es superior al umbral

de significancia de 0,05, se procede a aceptar la hipotesis nula (Ho), lo cual indica

gue los datos siguen una distribucion normal, cumpliendo con los supuestos

estadisticos necesarios para este tipo de analisis. Por otro lado, en la fase posterior,

el valor de p es de 0,000, claramente menor que 0,05, lo que resulta en un rechazo
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de la Ho y confirma la no normalidad de la distribucion de los datos en esta etapa.

Este cambio en la distribucion de los datos llevé a la decision de emplear técnicas

de estadistica no paramétrica, consideradas mas adecuadas para analizar

informacion que no cumple con los criterios de normalidad.

Estadistica descriptiva

Estadistica descriptiva del KPI 1

Los resultados alcanzados del KPI 1 se presentan a continuacién, mostrando

la tasa de exactitud de prediccion obtenida tanto en la fase de pre-prueba como en

la fase de post-prueba.

Tabla 22

Andlisis de la tasa de exactitud

KP1 _Pre KP1 Post

Vélido 26 26
N Perdidos 0 0
Media 25,2758 99,5000
Mediana 21,6450 100,0000
Moda 7,262 100,00
Desviacion estandar 14,01917 1,14018
Varianza 196,537 1,300
Asimetria ,925 -2,193
Error estandar de asimetria ,456 ,456
Curtosis ,380 3,666
Error estandar de curtosis ,887 ,887
Rango 52,69 4,00
Minimo 7,26 96,00
Méximo 59,95 100,00
Suma 657,17 2587,00

25 15,0425 100,0000
Percentiles 50 21,6450 100,0000

75 34,6550 100,0000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.
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Figura 14

Histograma pre KP1: Tasa de exactitud

KP1_Pre

Media = 25,28
Desviacion estandar = 14,019
N =26

Frecuencia

00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00

KP1_Pre

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

La Figura 14 ilustra la distribucion de la tasa de exactitud inicial (KP1_Pre)
antes de la intervencion, evidenciando que la mayoria de las mediciones se
concentran en valores bajos, con una mayor frecuencia entre 10 y 30. La curva de
distribucion superpuesta refleja una asimetria positiva, consistente con la variabilidad
observada en las métricas previas. Esto respalda la interpretacion de un nivel inicial
de precisién limitado, caracterizado por una dispersion considerable de los datos.

Figura 15

Histograma post KPI 1: Tasa de exactitud

KP1_Post

25 WMedia = 99,50
Desviacion estandar = 1,14
=26

20

Frecuencia

95,00 96,00 97,00 98,00 99,00 100,00 101,00

KP1_Post

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.



68

La Figura 15 presenta un histograma que muestra la distribucién de la tasa de
exactitud posterior a la intervencion (KP1_Post), evidenciando un cambio significativo
en los resultados. La mayoria de las mediciones se concentran en el valor maximo de
exactitud (100), con una curva de distribucion superpuesta que confirma una
agrupacion casi perfecta de los datos. Con una media de 99,50 y una desviacion
estandar de 1,14, se observa una notable reduccién en la variabilidad en comparacion
con la medicion previa. Esto indica que la intervencién logro estandarizar las tasas de
exactitud, alcanzando niveles consistentemente altos en practicamente todas las
observaciones.

El analisis del KPI1, que evalla la exactitud antes y después de una
intervencion especifica, revela una mejora notable en todas las métricas estadisticas.
Originalmente, la media de exactitud antes de la intervencion era de 25,2758, lo que
indica un nivel de precision inicial relativamente bajo. Tras la intervencion, esta media
aumento significativamente a 99,5000, demostrando una mejora considerable en la
exactitud.

Ademas, la mediana subié de 21,6450 a 100,0000. Esto confirma que, después
de la intervencion, al menos la mitad de las mediciones alcanzaron la tasa de exactitud
maxima. Antes de la intervencion, la moda era de 7,26, lo que reflejaba una
prevalencia de tasas de exactitud mas bajas. Sin embargo, en la post-prueba, la moda
se establecid firmemente en 100,00, lo que indica que la mayoria de los resultados
después de la intervencion fueron 6ptimos.

Respecto a la dispersiéon de los datos, se consideran tanto la desviacion
estandar como la varianza, reduciéndose dramaticamente, pasando de 14,01917 a
1,14018 y de 196,537 a 1,300, respectivamente. Esto indica una mayor uniformidad

en los resultados después de la intervencion. La asimetria de los datos cambio de una
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ligera inclinacion positiva (0,925) a una negatividad marcada (-2,193). Ademas, la
curtosis aumenté de 0,380 a 3,666 en la post-prueba, sugiriendo una agrupacion mas
fuerte de los resultados en torno a la alta tasa de exactitud.

El rango de los datos también muestra esta mejora, disminuyendo de 52,69 en
la pre-prueba a solo 4,00 en la post-prueba, lo que destaca una notable disminucion
en la variabilidad de las tasas de exactitud. El valor minimo mejoré de 7,26 a 96,00, y
el valor maximo se mantuvo constante en 100,00, asegurando que incluso el
desempefio mas bajo estuvo muy cerca del nivel 6ptimo.

Por ultimo, los percentiles 25, 50 (que corresponde a la mediana) y 75, que
antes mostraban una mayor dispersion en las tasas de exactitud, se alinearon todos
en 100,0000 en la post-prueba. Esto demuestra que, como minimo, el 75% de las
mediciones de exactitud alcanzaron el nivel mas alto posible después de la
intervencion.

Estos resultados subrayan el impacto significativo de la intervencion en la mejora de
la tasa de exactitud, evidenciado no solo por el aumento de la media y la mediana
hacia resultados cercanos al maximo, sino también por la notable reduccién de la
variabilidad y el considerable aumento en el rendimiento minimo.

Estadistica descriptiva del KPI 2

Los resultados del Indicador Clave de Rendimiento (KPI) 2, que mide la tasa
de precision en las predicciones realizadas por el modelo, se exponen a continuacién
tanto para la pre-prueba como para la post-prueba, permitiendo una comparacion
clara y cuantitativa del rendimiento antes y después de la implementaciéon de la
solucién propuesta. Este analisis proporciona una vision mas detallada y objetiva
sobre la capacidad del modelo para generar predicciones precisas en ambos

escenarios, destacando las mejoras alcanzadas tras la intervencion.
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Analisis de la tasa de precision
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KP2_Pre KP2_Post

N Valido 26 26

Perdidos 0 0
Media 30,7300 99,3462
Mediana 29,8450 100,0000
Moda 3,552 100,00
Desviacién estandar 20,45878 1,44062
Varianza 418,562 2,075
Asimetria 172 -2,057
Error estandar de asimetria ,456 ,456
Curtosis ,258 3,098
Error estandar de curtosis ,887 ,887
Rango 78,57 5,00
Minimo 3,55 95,00
Maximo 82,12 100,00
Suma 798,98 2583,00

25 13,7600 100,0000
Percentiles 50 29,8450 100,0000

75 40,8425 100,0000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.

Figura 16
Histograma pre KP2: Tasa de precision

KP2_Pre

Media = 30,73
Desviacién esténdar = 20 459
N=26
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Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

100,00
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La Figura 16 muestra un histograma que representa la distribucion de la tasa
de precision del modelo antes de la intervencion (KP2_Pre). Los valores se
distribuyen en un rango amplio, con una concentracion mayoritaria entre 20 y 40, lo
gue refleja un rendimiento inicial moderado. La curva de distribucion superpuesta
sugiere una ligera asimetria positiva, indicando que algunos valores superaron los
niveles promedio de precision, aunque de forma menos frecuente. Con una media
de 30,73 y una desviacion estandar de 20,46, los datos evidencian una alta
dispersion y variabilidad en las mediciones iniciales, lo que resalta la necesidad de
optimizacién del modelo en este escenario previo a la implementacién de la solucién.

Figura 17
Histograma post KP2: Tasa de precision

KP2_Post

25 Media = 99,35
Desviacidn esténdar = 1 441
N=26

Frecuencia
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Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

La Figura 17 presenta un histograma que refleja la distribucién de la tasa de
precision del modelo después de la intervencién (KP2_Post), evidenciando una
mejora significativa en los resultados. La mayoria de las mediciones se concentran
en el valor maximo de 100, lo que indica que el modelo alcanz6 un rendimiento éptimo
en la mayoria de los casos. La curva de distribucion superpuesta confirma esta

tendencia, con una media de 99,35 y una desviacion estandar de 1,44, lo que muestra
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una notable reduccion en la variabilidad en comparacion con la pre-prueba. Estos
resultados destacan la efectividad de la intervencién para optimizar la capacidad del
modelo en la generacion de predicciones precisas y consistentes.

Al examinar el KPI2, que mide la tasa de precision antes y después de una
intervencién esencial, se observan cambios notables en todas las métricas
estadisticas. Inicialmente, en la fase pre-intervencion, la media de precision registrada
fue de 30,7300, proporcionando una base para entender el nivel de precision inicial.
Sin embargo, tras la intervenciéon, esta media experimenté un salto considerable,
alcanzando 99,3462 en la fase post-intervencion. Este notable aumento refleja una
mejora significativa hacia una tasa de precision casi 6ptima.

Ademas, la mediana, que es el valor medio de la tasa de precision, también
mostro un incremento sustancial. Paso de 29,8450 en la Pre-prueba a un valor ideal
de 100,0000 en la Post-prueba. Este cambio indica que, después de la intervencion,
mas de la mitad de las mediciones alcanzaron la perfeccidon en términos de precision.

La moda en la fase pre-intervencion fue de 3,55, lo que podria indicar una
mayor frecuencia de tasas de precision inferiores. En cambio, en la fase post-
intervencién, la moda se situé en 100,00, demostrando que la mayoria de los
resultados después de la intervencién alcanzaron el nivel maximo.

En cuanto a la dispersién de los datos, observamos una disminucion drastica
tanto en la desviacion estdndar como en la varianza, pasando de 20,45878 a 1,44062
y de 418,562 a 2,075, respectivamente. Esto sefiala una gran reduccion en la
variabilidad de los datos y una mayor consistencia en la tasa de precisién post-
intervencion.

La asimetria de los datos disminuyo ligeramente de 0,772 a -2,057, sugiriendo

un cambio en la distribucidén hacia una agrupacion en el extremo superior de la escala.
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Ademas, la curtosis aument6 de 0,258 a 3,098, lo que implica una distribucion mas
puntiaguda en la Post-prueba con una concentracion de valores alrededor del
maximo.

El rango de la tasa de precision también refleja esta mejora, disminuyendo
significativamente de 78,57 en la pre-prueba a solo 5,00 en la post-prueba, lo que
enfatiza la reduccion de la variabilidad. Los valores minimo y maximo mejoraron
notablemente, con el minimo subiendo de 3,55 a 95,00 y el maximo manteniéndose
en 100,00, asegurando que incluso el desempefio mas bajo estuvo muy cerca del
nivel 6ptimo en la post-prueba.

Finalmente, los percentiles 25, 50 (que es la mediana) y 75, que anteriormente
reflejaban una mayor dispersién en las tasas de precision, se alinearon todos en
100,0000 en la Post-prueba. Esto indica que al menos el 75% de las mediciones de
precision alcanzaron el nivel mas alto posible después de la intervencion.

Estos resultados subrayan el impacto significativo de la intervencion en el KPI2,
evidenciando no solo un aumento en la media y la mediana hacia niveles casi 6ptimos
de precision, sino también una marcada reduccion en la variabilidad y una mejora
sustancial en el rendimiento minimo.

Los percentiles reflejan esta mejora consistente y significativa; mientras que en
la pre-prueba habia una mayor dispersion con el 25% de las mediciones igual o
inferior a 13,7600 y el 75% igual o inferior a 40,8425, en la post-prueba todos los
cuartiles alcanzaron el valor méximo de 100,0000, lo que indica que al menos el 75%
de las observaciones lograron una precision Optima y uniforme, eliminando
practicamente cualquier variabilidad en los resultados superiores.

Estos datos estadisticos, en su totalidad, evidencian un aumento considerable

y significativo en la tasa de precision debido a la intervencion realizada, mostrando un
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incremento notable y sostenido en la media y la mediana hacia resultados casi
Optimos, una disminucion marcada en la variabilidad que refleja mayor consistencia
en los datos, y una mejora sustancial en el rendimiento minimo, acercandolo de
manera destacada al nivel maximo posible.

Estadistica descriptiva del KPI 3

Los resultados del Indicador Clave de Rendimiento (KPI) 3, que evalla la tasa
de sensibilidad en las predicciones, se presentan a continuacién, tanto para la fase
pre-prueba como para la post-prueba, permitiendo analizar en detalle cémo la
intervencién impact6 en la capacidad del modelo para identificar correctamente los
casos positivos.

Tabla 24

Analisis de la tasa de sensibilidad

KP3_Pre KP3_ Post

N Valido 26 26

Perdidos 0 0
Media 36,6888 99,3462
Mediana 29,6750 100,0000
Moda 3,517 100,00
Desviacion estandar 26,40771 1,44062
Varianza 697,367 2,075
Asimetria ,874 -2,057
Error estandar de asimetria ,456 ,456
Curtosis -,056 3,098
Error estandar de curtosis ,887 ,887
Rango 88,96 5,00
Minimo 3,51 95,00
Maximo 92,47 100,00
Suma 953,91 2583,00

25 19,0500 100,0000
Percentiles 50 29,6750 100,0000

75 47,6200 100,0000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Versién 28.
a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.
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Figura 18

Histograma pre KP3: Tasa de sensibilidad

KP3_Pre

Media = 36,69
Desviacion estandar = 26,408
N =26

Frecuencia

00 20,00 40,00 60,00 50,00 100,00

KP3_Pre

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

La Figura 18 muestra un histograma de la tasa de sensibilidad antes de la
intervencion (KP3_Pre), con la mayoria de los valores concentrados entre 20y 40. La
media de 36,69 y la desviacion estandar de 26,41 evidencian una alta variabilidad y
un desempefio inicial limitado, reflejando una dispersion significativa en las
mediciones. Estos resultados destacan la necesidad de mejoras en la sensibilidad
para lograr resultados mas consistentes y acercar el rendimiento a niveles 6ptimos.

Figura 19
Histograma post KP3: Tasa de sensibilidad
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Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
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La Figura 19 presenta un histograma que refleja la distribucion de la tasa de
sensibilidad después de la intervencion (KP3_Post). La mayoria de las mediciones se
concentran en el valor maximo de 100, evidenciando un desempefio casi 6ptimo del
modelo en la deteccidn de casos positivos. La media de 99,35 y la desviacién estandar
de 1,44 muestran una reduccion significativa en la variabilidad, lo que confirma la
consistencia y uniformidad de los resultados tras la implementacién de la solucion
propuesta.

El andlisis del KPI3, enfocado en medir la tasa de sensibilidad, ha revelado un
progreso significativo entre las mediciones realizadas antes y después de una
intervencioén clave. En la fase previa a la intervencién, la media se registré en 36,6888,
reflejando un nivel inicial de sensibilidad frente a ciertos estimulos o condiciones.
Posteriormente, esta media experimentd un aumento dramatico en la fase posterior a
la intervencion, alcanzando un valor de 99,3462. Este notable incremento indica que
la intervencion tuvo un impacto sustancial, llevando la sensibilidad a un nivel casi
optimo.

La mediana también mostré un aumento considerable, pasando de 29,6750 en
la fase pre-intervencién a un éptimo de 100,0000 en la fase post-intervencion. Este
cambio subraya que mas de la mitad de las mediciones después de la intervencion
reflejaron la méxima sensibilidad posible. Ademas, la moda, que indica el valor que
aparece con mayor frecuencia en el conjunto de datos, cambi6 de un bajo 3,51 en la
pre-prueba a un maximo de 100,00 en la post-prueba. Esto indica que la mayoria de
las observaciones alcanzaron el valor mas alto posible después de la intervencion.

En cuanto a la dispersion de los datos, se noté una marcada reduccion tanto
en la desviacion estandar como en la varianza, pasando de 26,40771 a 1,44062 y de

697,367 a 2,075, respectivamente. Este cambio sugiere que las mediciones de la
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sensibilidad se volvieron mucho mas consistentes y concentradas alrededor del valor
medio después de la intervencion.

La asimetria, que mide la simetria en la distribucion de los datos, mostré un
cambio de una ligera positividad (0,874) en la pre-prueba a una negatividad marcada
(-2,057) en la post-prueba, reflejando un agrupamiento de los datos hacia el extremo
superior de la escala. La curtosis, que indica la 'agudeza’ de la distribucién, pasé de
ser ligeramente negativa (-0,056) a positiva y alta (3,098) en la post-prueba. Esto
sugiere una concentracién de los valores cerca del valor medio, indicativa de una
distribucion con un pico mas alto y colas mas delgadas.

El rango de la tasa de sensibilidad también se redujo de manera significativa,
de 88,96 en la pre-prueba a solo 5,00 en la post-prueba, lo que destaca una
disminucién notable en la variabilidad de los resultados. Los valores minimos y
maximos reafirman este patron de mejora, pasando de 3,51y 92,47, respectivamente,
en la pre-prueba, a 95,00 y 100,00 en la post-prueba. Esto confirma que incluso el
desempefio mas bajo mejord significativamente y se acerco al nivel ideal tras la
intervencion.

En resumen, estos resultados destacan el impacto significativo y positivo de la
intervencién en el KPI3, mostrando un notable aumento en la media y la mediana
hacia niveles casi 6ptimos de sensibilidad, junto con una marcada reduccién en la
variabilidad, lo que refleja una mayor consistencia en los resultados, y una
considerable mejora en el rendimiento minimo, acercandolo al nivel maximo posible.

Por ultimo, los percentiles 25, 50 y 75 se elevaron uniformemente a 100,0000
en la post-prueba, lo que evidencia que al menos el 75% de las mediciones
alcanzaron la tasa de sensibilidad maxima después de la intervencion, demostrando

un alto grado de uniformidad y efectividad en los resultados logrados.
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Los resultados del Indicador Clave de Rendimiento (KPI) 4, que evalua el

tiempo necesario para el procesamiento de datos, se presentan a continuacién tanto

para la pre-prueba como para la post-prueba, permitiendo analizar en detalle como

la intervencion impactd en la eficiencia operativa del sistema. Este andlisis busca

evidenciar no solo una posible reduccién en los tiempos de procesamiento, sino

también una mayor consistencia y optimizacion en el rendimiento general del modelo

en ambos escenarios.

Tabla 25

Analisis del tiempo de procesamiento de datos

KP4 _Pre KP4 Post

N Valido 26 26

Perdidos 0 0
Media 568,0385 1,0009588
Mediana 572,5000 1,0011100
Moda 369,00% 1,00111
Desviacion estandar 147,13898 ,00029479
Varianza 21649,878 ,000
Asimetria ,682 -1,752
Error estandar de asimetria ,456 ,456
Curtosis -,245 2,073
Error estdndar de curtosis ,887 ,887
Rango 509,00 ,00097
Minimo 369,00 1,00018
Méximo 878,00 1,00115
Suma 14769,00 26,02493

25 448,0000 1,0008050
Percentiles 50 572,5000 1,0011100

75 637,0000 1,0011300

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.
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Figura 20
Histograma pre KP4: Tiempo de procesamiento de datos
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Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

La Figura 20 muestra un histograma del tiempo de procesamiento de datos
antes de la intervencién (KP4_Pre), con valores concentrados entre 400 y 700
milisegundos. La media de 568,04 y la desviacién estandar de 147,14 reflejan una
notable variabilidad, evidenciando una eficiencia inicial limitada y la necesidad de

optimizar los tiempos de procesamiento.

Figura 21
Histograma post KP4: Tiempo de procesamiento de datos
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Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
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La Figura 21 muestra un histograma del tiempo de procesamiento de datos
después de la intervencion (KP4_Post), con la mayoria de los valores concentrados
en torno a 1 milisegundo. La media de 1,00096 y la desviacion estandar de 0,00029
reflejan una drastica reduccion en la variabilidad y una alta consistencia en los tiempos
de procesamiento, destacando la efectividad de la intervencion para optimizar
significativamente la eficiencia del sistema.

El analisis del KPI4, que se centra en evaluar el tiempo de procesamiento de
datos, ha revelado una transformacioén significativa y positiva como resultado de una
intervencidn especifica. Antes de esta intervencion, la media de tiempo de
procesamiento se situaba en 568,0385 segundos, indicando un periodo considerable
para procesar datos. Sin embargo, tras la implementacion de mejoras, esta media se
redujo drasticamente a tan solo 1,0009588 segundos en la post-prueba. Esta
disminucién es un claro indicativo de una eficiencia notablemente mejorada en el
procesamiento de datos.

La mediana, que proporciona una medida de tendencia central menos
influenciada por valores atipicos en comparacién con la media, también experimentd
una disminucién importante, pasando de 572,5000 segundos en la pre-prueba a tan
solo 1,0011100 segundos en la post-prueba. Este cambio sugiere que mas de la mitad
de los tiempos de procesamiento después de la intervencidn fueron excepcionalmente
breves.

En relacion con la moda, que representa el valor mas frecuente, se observa
gue cambid de 369,00 segundos en la fase Pre-intervencion a 1,0011100 segundos
en la fase Post-intervencion. Esto sugiere una consistencia significativa en los tiempos

de procesamiento después de la intervencion.
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La desviacion estandar y la varianza, que miden la dispersion de los datos,
mostraron una disminucion significativa, pasando de 147,13898 a 0,00029479 y de
21649,878 a practicamente cero, respectivamente. Estos cambios indican que los
tiempos de procesamiento después de la intervencion se volvieron extremadamente
consistentes y se agruparon estrechamente alrededor de la media.

La asimetria y la curtosis también experimentaron cambios significativos. La
asimetria pas6 de ser moderadamente positiva (0,682), lo que sugeria una cola mas
larga hacia los tiempos mas altos, a negativa (-1,752) en la post-prueba, reflejando
una concentracion de tiempos de procesamiento en el extremo mas bajo. La curtosis
cambi6 de un valor ligeramente negativo (-0,245) a un valor positivo (2,073), lo que
indica una distribucion més puntiaguda con una concentracion mas alta de valores
alrededor de la media en la post-prueba.

Ademas, el rango del tiempo de procesamiento se redujo drasticamente de
509,00 segundos a solo 0,00097 segundos, destacando una notable disminucion en
la variabilidad. Los valores minimo y maximo pasaron de 369,00 y 878,00 segundos
en la pre-prueba a 1,00018 y 1,00115 segundos en la post-prueba, confirmando una
mejora significativa y una estandarizacion en el tiempo de procesamiento.

Por ultimo, los percentiles muestran que, mientras en la pre-prueba habia
diversidad en los tiempos de procesamiento, en la post-prueba los percentiles 25, 50
y 75 se agruparon cerca de 1,001 segundos, evidenciando una notable
homogeneizacién y una reduccion significativa en la dispersién de los tiempos.

Estadistica descriptiva del KPI 5

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos del KPI 5, que
corresponde al tiempo requerido para predecir, tanto en la pre-prueba como en la

post-prueba.



Tabla 26

Andlisis del tiempo de prediccién
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KP5_Pre KP5_Post

N Valido 26 26

Perdidos 0 0
Media 357,2308 ,00358
Mediana 352,5000 ,00300
Moda 120,002 ,003
Desv. Desviacién 141,88624 ,001102
Varianza 20131,705 ,000
Asimetria ,065 ,955
Error estandar de asimetria ,456 ,456
Curtosis -,846 ,038
Error estandar de curtosis ,887 ,887
Rango 467,00 ,004
Minimo 120,00 ,002
Maximo 587,00 ,006
Suma 9288,00 ,093

25 245,0000 ,00300
Percentiles 50 352,5000 ,00300

75 458,2500 ,00425

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefo.

Figura 22

Histograma pre KP5: Tiempo de prediccion

KP5_Pre

Media = 357 23
Desviacion estandar = 141,886
M=26

Frecuencia

100,00

200,00 300,00 400,00

KPS5_Pre

500,00

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

600,00

La Figura 22 muestra un histograma que representa la distribucion del tiempo

de prediccion antes de la intervencion (KP5_Pre). Los valores estan concentrados
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principalmente entre 300 y 400 milisegundos, con una media de 357,23 y una
desviacion estandar de 141,89, lo que refleja una notable dispersion en los tiempos
registrados. La curva de distribucion superpuesta indica una ligera simetria,
evidenciando una variabilidad considerable en los datos iniciales. Estos resultados
sugieren la necesidad de optimizar los tiempos de prediccion para alcanzar un
desempefio mas consistente y eficiente.

Figura 23

Histograma post KP5: Tiempo de predicciéon

KP5_Post

Media = 004
Desviacion estandar = 001
N=26

Frecuencia

[

Py
1,0006-3 2,000E-3 3,000E-3 4,000E-3 5,000E-3 6,000E-3 7,000E-3

KP5_Post

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

La Figura 23 muestra un histograma del tiempo de prediccién después de la
intervencion (KP5_Post), evidenciando una mejora significativa en la eficiencia. La
mayoria de los valores estan concentrados alrededor de 0,004 segundos, con una
media de 0,004 y una desviacion estandar de 0,001, lo que refleja una notable
reduccion en la variabilidad. La curva de distribucion superpuesta confirma la
uniformidad en los tiempos de prediccién, destacando la efectividad de la intervencion
para optimizar el desempefio y alcanzar un nivel de consistencia elevado.

El analisis del KPI5, que evalGa un parametro especifico, muestra un cambio
significativo y positivo como resultado de una intervencién importante. Antes de la

intervencion, la media en la fase pre-intervencién era de 357,2308, lo que sugiere un
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valor considerable para este parametro. Sin embargo, después de la intervencion, la
media disminuyé notablemente a solo 0,00358 en la fase post-intervencion. Esta
reduccion indica una mejora considerable en la eficiencia o eficacia del parametro
medido.

La mediana, que es resistente a los valores atipicos y representa el valor
central del conjunto de datos, también experimentd una disminucién notable, pasando
de 352,5000 a solo 0,00300. Esto implica que mas de la mitad de los valores después
de la intervencién se situaron en torno a este valor extremadamente bajo.

En cuanto a la moda, que representa el valor mas frecuente en el conjunto de
datos, se observa un cambio de 120,00 en la fase Pre-intervencion a 0,003 en la fase
Post-intervencion. Este cambio indica una notable uniformidad en los valores medidos
después de la intervencion.

La desviacion estdndar y la varianza, que son indicadores de la dispersion de
los datos, mostraron una disminucion significativa, pasando de 141,88624 a solo
0,001102 y de 20131,705 a practicamente cero, respectivamente. Estos cambios
sugieren que los valores medidos después de la intervencién se volvieron
extremadamente consistentes y estrechamente agrupados alrededor de la media.

La asimetria y la curtosis también experimentaron cambios notables. La
asimetria pasé de ser casi nula (0,065) a moderadamente positiva (0,955), lo que
puede indicar un ligero cambio en la distribucién de los datos hacia valores mas altos.
La curtosis cambi6 de un valor ligeramente negativo (-0,846) a un valor casi neutro
(0,038), sugiriendo una distribucion mas normal en la post-prueba.

El rango del pardmetro medido, que indica la diferencia entre los valores
minimo y maximo, se contrajo drasticamente de 467,00 a solo 0,004, destacando una

reduccion significativa en la variabilidad de los valores observados. Esta contraccion
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evidencia el impacto positivo de la intervencion en la estabilizacion de los resultados.
Los valores minimo y maximo pasaron de 120,00 y 587,00 en la pre-prueba a 0,002
y 0,006 en la post-prueba, lo que confirma una estandarizacién notable y una mayor
consistencia en los valores después de la intervencion.

Finalmente, los percentiles revelan que, aunque en la pre-prueba habia una

notable diversidad, en la post-prueba los percentiles 25, 50 y 75 se concentraron cerca

entre si, alrededor de valores muy bajos.

Estadistica descriptiva del KPI 6

Se presentan los resultados del KPI 6, correspondiente al nivel de confianza

en la toma de decisiones, tanto en la pre-prueba como en la post-prueba.

Tabla 27

Analisis del nivel de confianza en la toma de decisiones

TOTAL_PRE TOTAL_POST

Valido 16 16
N Perdidos 10 10
Media 23,6875 40,8125
Mediana 23,5000 46,0000
Moda 25,00 50,00
Desviacion estandar 2,86865 14,14788
Varianza 8,229 200,163
Asimetria ,378 -1,675
Error estandar de asimetria ,564 ,564
Curtosis ,627 1,286
Error estandar de curtosis 1,091 1,091
Rango 11,00 40,00
Minimo 19,00 10,00
Maximo 30,00 50,00
Suma 379,00 653,00

25 22,0000 42,2500
Percentiles 50 23,5000 46,0000

75 25,0000 50,0000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
a. Existen multiples modos. Se muestra el valor mas pequefio.
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Figura 24

Histograma pre KP6: Nivel de confianza en la toma de decisiones

TOTAL_PRE

Media = 23 69
Desviacién esténdar = 2,869
=16

Frecuencia

18,00 20,00 22,00 24,00 26,00 28,00 30,00 32,00

TOTAL_PRE

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.

La Figura 24 muestra un histograma del nivel de confianza en la toma de
decisiones antes de la intervencién (TOTAL_PRE), con valores concentrados entre
22 y 26. La media de 23,69 y la desviacion estandar de 2,87 reflejan una moderada
dispersion, indicando un nivel de confianza inicial limitado y margen para mejoras en
la seguridad en la toma de decisiones.

Figura 25
Histograma post KP6: Nivel de confianza en la toma de decisiones

TOTAL_POST

Mecdlia = 40 51
Desviacién estandar = 14,148
N=18

Frecuencia

00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00

TOTAL_POST

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
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La Figura 25 muestra un histograma del nivel de confianza en la toma de
decisiones después de la intervencion (TOTAL _POST). Los valores estan
concentrados principalmente entre 40 y 50, con una media de 40,81 y una desviacién
estandar de 14,15, lo que indica un aumento significativo en el nivel de confianza. La
curva de distribuciéon refleja una mayor dispersion respecto a la pre-prueba, pero
evidencia un cambio positivo hacia niveles superiores de confianza en las decisiones
tras la intervencion.

La evaluacion de dos conjuntos de datos, etiquetados como TOTAL_PRE y
TOTAL_POST, nos ofrece una perspectiva interesante sobre los cambios ocurridos
tras una intervencién o evento. Ambos conjuntos contienen 16 observaciones validas,
aunque se sefiala la pérdida de 10 datos en cada caso, lo que sugiere que algunas
mediciones no estaban disponibles 0 no se registraron.

En la fase previa a la intervenciéon (TOTAL_PRE), la media se situaba en
23,6875. Este valor representa el promedio de todas las mediciones recogidas antes
de la intervencion. Posteriormente, en la fase posterior a la intervencion
(TOTAL_POST), la media aument6 a 40,8125, lo que indica un incremento
significativo en el valor medio del pardmetro medido tras la intervencion.

La mediana, que divide el conjunto de datos en dos mitades iguales, también
mostré un cambio notable. En TOTAL PRE era de 23,5000, mientras que en
TOTAL_POST ascendi6 a 46,0000. Este cambio en la mediana sugiere que mas de
la mitad de las mediciones en TOTAL_POST fueron iguales o superiores a 46,
indicando un desplazamiento hacia valores mas altos.

En cuanto a la moda, que es el valor que aparece con mayor frecuencia en el

conjunto de datos, observamos un aumento de 25,00 en TOTAL_PRE a 50,00 en
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TOTAL_POST. Este cambio refleja una concentracion de frecuencia en valores mas
altos después de la intervencion.

La desviacion estandar y la varianza, que indican la dispersion de los datos
alrededor de la media, mostraron cambios significativos. La desviacién estandar paso
de 2,86865 en TOTAL_PRE a 14,14788 en TOTAL_POST, y la varianza de 8,229 a
200,163. Estos aumentos sugieren que hubo una mayor variabilidad en las
mediciones después de la intervencion.

En términos de asimetria y curtosis, que describen la forma de la distribucion
de los datos, hubo cambios notables. La asimetria cambié de una ligera positividad
(0,378) en TOTAL PRE a una negatividad méas pronunciada (-1,675) en
TOTAL_POST, lo que podria indicar una distribucién més sesgada hacia los valores
mas bajos después de la intervencion. La curtosis aumenté de 0,627 a 1,286,
sugiriendo una distribucion con un pico mas alto y colas mas pronunciadas en
TOTAL_POST.

El rango de los datos, que es la diferencia entre los valores minimo y maximo,
se expandiéo de 11,00 en TOTAL_PRE a 40,00 en TOTAL_POST, reflejando un
aumento en la variabilidad de los valores medidos. Los valores minimo y maximo se
incrementaron de 19,00 y 30,00 en TOTAL_PRE a 10,00 y 50,00 en TOTAL_POST,
respectivamente. Este cambio muestra que, aunque el valor minimo disminuyé, el
valor maximo aumentd, ampliando la gama de valores observados.

Por dltimo, los percentiles muestran que en TOTAL_PRE, el 25% de los datos
eran menores o iguales a 22,0000, el 50% menores o iguales a 23,5000 y el 75%
menores o0 iguales a 25,0000. En TOTAL_POST, estos valores aumentaron a
42,2500, 46,0000 y 50,0000, respectivamente, lo que indica un desplazamiento

general hacia valores mas altos en la distribucion.
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Estos resultados indican que la intervencion ha tenido como consecuencia un
aumento en el nivel de confianza en la toma de decisiones, tal como lo demuestra el
incremento en la media, mediana y moda. Sin embargo, este aumento también ha
venido acompafado de una mayor variabilidad entre los individuos o las medidas,
como lo reflejan los aumentos en la desviacion estandar y la varianza.
Contrastacién de hipotesis

A continuacién, se presentan las medias obtenidas de los KPI 1, KPI 2, KPI 3,
KPI 4, KPI 5y KPI 6.

Tabla 28
Medias de los KPIs

Indicador Pre-prueba Post-prueba Comentario

Tasa de exactitud de la

prediccion 25,2758 99,5000
Tasq d_e, precision de la 30,7300 99,3462
prediccion
Tasa d_e s_(?nS|b|I|dad de 36,6888 99,3462
la prediccién
Tiempo de
procesamiento de datos 568,0385 1,0009588
Tiempo de prediccion 357,2308 ,00358
Nivel de confianza en la Indlqad_or

. cualitativo (no
toma de decisiones

contrastado)

Contrastaciéon del KPI 1: Tasa de exactitud de la prediccion

Este proceso implica la evaluacion del efecto que la implementacién de la
solucién propuesta tiene sobre la precision con la que se pueden predecir los
resultados. Se comparan dos conjuntos de datos: uno recopilado antes de la
adopcién de la solucién (pre-prueba) y otro después de su implementacién (post-

prueba). El objetivo es verificar como la solucion mejora la habilidad de predecir
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resultados de manera correcta. A continuacion, se presentan los valores
correspondientes a ambas pruebas, destacando las mejoras en la precision y la
reduccion de errores en la prediccion.

Tabla 29
Valores pre-prueba del KPI 1

Valores pre-prueba KPI 1

7.49 15.27 34.39 12.17 23.09 9.33 28.26
22.99 17.30 31.89 45.32 7.26 16.55 55.22
12.49 31.37 19.63 39.18 59.95 15.30 24.66
20.30 37.91 20.04 14.36 35.45

La tabla 29 presenta los valores de pre-prueba del KPI 1, que representan la
tasa de exactitud de diversas pruebas médicas realizadas antes de la
implementacion de la solucion propuesta. Cada valor numérico (7.49, 15.27, 34.39,
etc.) refleja la exactitud de los resultados clinicos previos, comparandolos con un
resultado de referencia considerado correcto y permitiendo identificar inconsistencias
o errores en las predicciones iniciales. Estos datos se obtuvieron revisando registros
histéricos detallados para determinar cuantos de los resultados iniciales coincidian
con los resultados de seguimiento o confirmaciones posteriores, proporcionando una
linea base clave para medir el impacto de la solucion.

Tabla 30
Valores post-prueba del KPI 1

Valores post-prueba KPI 1

100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
100.0 100.0 100.0 100.0 97.0 100.0 97.0

96.0 100.0 98.0 100.0 99.0
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La tabla 30 muestra los valores de post-prueba del KPI 1, reflejando la tasa
de exactitud de las mismas pruebas médicas después de la implementacion de la
solucion propuesta. Los valores alcanzan consistentemente 100.0, con pocas
excepciones de 97.0, 96.0 y 98.0, indicando una mejora significativa y sostenida en
la precision de los resultados. Esta notable uniformidad en los valores destaca la
efectividad y robustez de la solucion implementada en aumentar la exactitud de las
predicciones, reduciendo casi completamente los errores, optimizando la
confiabilidad de las pruebas y demostrando un desempefio superior en comparacion
con los datos pre-prueba.

Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de exactitud de las predicciones de los diagndsticos clinicos en RedLab
Pertu S.A.C.

Hipotesis nula (Ho):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
no mejora la tasa de exactitud de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

a) Planteamiento de la hipotesis:

M1 = Corresponde a la media de la tasa de exactitud de la prediccién en la
pre-prueba.
p2 = Corresponde a la media de la tasa de exactitud de la prediccion en la
post-prueba.
Ho: p1 = p2 Ha: p1< p2
b) Criterios de decision:

Si p>=0.05, aceptamos la Ho y rechazamos la Ha.
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Si p<=0.05, rechazamos la Ho y rechazamos la Ha.

Tabla 31
Resultados de las pruebas de normalidad: KPI 1
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP1_Pre ,139 26 ,200* ,925 26 ,058
KP1_Post AT7 26 ,000 ,504 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors

c) Prueba estadistica:

Como en cada KPI evaluado se visualiza que en el pre hay distribucion normal,
pero en el post es distribucion no normal, entonces se aplicaria estadistica no
paramétrica, con Wilcoxon.

d) Decision estadistica:

Tabla 32
Prueba de Wilcoxon KPI 1

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision
La mediana de Prueba de rangos con
1 diferencias entre signo de Wilcoxon 000 Rechace la hipotesis
KP1 Prey KP1 Postes para muestras ’ nula.
igual a 0. relacionadas

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28. El nivel de significacion es de ,000.

Para el indicador KPI 1, se utiliz6 la prueba de Wilcoxon de rangos con signo
en muestras relacionadas con el fin de evaluar si existia una diferencia
estadisticamente relevante en las mediciones de una variable, tanto previo como
posterior a una intervencion o evento. Esta prueba es particularmente util cuando las
mediciones se realizan en los mismos sujetos en dos momentos distintos, permitiendo
una comparacion directa de los cambios producidos por la intervencion.

La hipétesis nula del andlisis establecié que no hay diferencia en la mediana

de las mediciones de KP1 antes (KP1_Pre) y después (KP1_Post) de la intervencion.
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La mediana representa un valor central en un conjunto de datos, indicando su posicién
media. Tomando eso en cuenta, la hipétesis nula sugiere que, en términos de
mediana, las mediciones de KP1 no se ven afectadas por la intervencion; es decir, la
intervencién no tiene un efecto significativo sobre la mediana de KP1.

El resultado de la prueba mostré un valor de significacion (Sig.) de 0,000. Este
valor es una medida de probabilidad que indica cuan probable es obtener los
resultados observados si la hipétesis nula fuera cierta. En la préctica estadistica, un
valor de p (el valor de significacién) menor que 0.05 generalmente se considera como
indicativo de una diferencia significativa. Un valor de p tan extremadamente bajo como
0,000 sugiere que la probabilidad de observar una diferencia como la encontrada, o
mayor, si la hipotesis nula fuera cierta, es practicamente nula. Esto constituye una
solida evidencia estadistica en contradiccion con la hipétesis nula.

Debido a este valor de p muy pequefio, se opta por rechazar la hipotesis nula.
Esto implica que las mediciones de KP1 muestran una diferencia significativa en su
mediana antes y después de la intervencion. Eso quiere decir que la intervencion o
evento analizado ha tenido un efecto considerable y estadisticamente significativo en
la variable KP1, alterando su mediana de manera que no se puede atribuir a la
variabilidad aleatoria o a las fluctuaciones ordinarias en las mediciones.

Contrastaciéon del KPI 2: Tasa de precision de la prediccion

El andlisis de este indicador se centra en determinar la mejora en la precision
de las predicciones realizadas a raiz de la implementacion de la solucion propuesta.
Para ello, se examina la relacion entre las predicciones acertadas y el total de
predicciones realizadas, comparando los resultados obtenidos antes de la
introduccion de la solucion (pre-prueba) y después de su puesta en marcha (post-

prueba). El proposito es cuantificar el incremento en la tasa de predicciones precisas
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y coOmo esto contribuye a una operacion mas eficiente. Los valores de ambos periodos
se presentan a continuacion, resaltando la disminucién en la tasa de fallos y el
aumento en la confiabilidad de las predicciones.

Tabla 33
Valores pre-prueba del KPI 2

Valores pre-prueba KPI 2

8.70 36.57 45.54 16.10 32.59 3.55 26.80
19.97 20.30 43.58 4.00 12.26 14.06 82.12
4.65 60.29 12.86 34.54 58.56 19.71 34.14
27.10 38.68 33.93 39.93 68.45

La tabla 33 presenta los valores de pre-prueba del KPI 2, que representan la
tasa de precision de las predicciones realizadas antes de la implementacion de la
solucion propuesta. Cada valor numeérico (8.70, 36.57, 45.54, etc.) refleja la
proporcion de resultados clinicos previos que, ya fueran positivos 0 negativos,
efectivamente correspondieron a casos confirmados en comparacion con el total de
resultados entregados. Estos datos permiten establecer una linea base para medir el
impacto de la intervencion. La variabilidad en los valores indica diferentes niveles de
precision en las pruebas antes de la intervencion, proporcionando una referencia para
comparar con los resultados post-prueba.

Tabla 34
Valores post-prueba del KPI 2

Valores post-prueba KPI 2

100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
100.0 100.0 100.0 100.0 95.0 100.0 97.0

96.0 100.0 97.00 100.0 98.0
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La tabla 34 muestra los valores de post-prueba del KPI 2, reflejando la tasa de
precision de las predicciones después de la implementacion de la solucién propuesta.
Los valores consistentemente altos, mayoritariamente 100.0, con pocas excepciones
de 95.0, 97.0y 98.0, indican una mejora sustancial en la precision de las predicciones.
Esta consistencia resalta la efectividad de la solucion en aumentar la confiabilidad,
reducir los errores en las predicciones y garantizar que el modelo se adapte de
manera eficiente a los datos procesados, fortaleciendo su aplicabilidad en escenarios
reales.

Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de precision de las predicciones de los diagndsticos clinicos en RedLab
Peru S.A.C.

Hipotesis nula (Ho):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
no mejora la tasa de precisién de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

a) Planteamiento de la hipotesis:

M1 = Corresponde a la media de la tasa de precision de la prediccién en la
pre-prueba.
p2 = Corresponde a la media de la tasa de precision de la prediccién en la
post-prueba.
Ho: u1 = p2 Ha: 1< p2
b) Criterios de decision:
Si p>=0.05, aceptamos la Ho y rechazamos la Ha.

Si p<=0.05, rechazamos la Ho y rechazamos la Ha.
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Tabla 35
Resultados de las pruebas de normalidad: KPI 2
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP2_Pre ,118 26 ,200* ,942 26 ,148
KP2_Post ,483 26 ,000 ,520 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors
c) Prueba estadistica:
Como en cada KPI evaluado se visualiza que en el pre hay distribucidon
normal, pero en el post es distribucibn no normal, entonces se aplicaria
estadistica no paramétrica, con Wilcoxon.

d) Decision estadistica:

Tabla 36
Prueba de Wilcoxon KPI 2

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision
La mediana de
_ ) Prueba de rangos con
diferencias entre | _ Rechace la
1 signo de Wilcoxon para ,000 L
KP2_ Pre y KP2_Post es hipétesis nula.

. muestras relacionadas
igual a 0.

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28. El nivel de significacién es de ,000.

Para el KPI 2 se empleé prueba de rangos con signo de Wilcoxon para
muestras relacionadas, con el objetivo de examinar si existe una diferencia
estadisticamente significativa en las mediciones de una variable, antes y después de
una intervencion o evento. Esta prueba es particularmente Gtil cuando las mediciones
se realizan en los mismos sujetos en dos momentos distintos, permitiendo una
comparacion directa de los cambios producidos por la intervencion.

La hipétesis nula del andlisis establecié que no hay diferencia en la mediana
de las mediciones de KP2 antes (KP2_Pre) y después (KP2_Post) de la intervencion.

La mediana es una medida de tendencia central que representa el valor medio en un
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conjunto de datos. Segun la hipétesis nula, en términos de mediana, las mediciones
de KP2 no se ven afectadas por la intervencién; es decir, la intervencion no tiene un
efecto significativo sobre la mediana de KP2.

El resultado de la prueba mostré un valor de significacion (Sig.) de 0,000. Este
valor es una medida de probabilidad que indica cuan probable es obtener los
resultados observados si la hip6tesis nula fuera cierta. En la practica estadistica, un
valor de p (el valor de significacién) menor que 0.05 generalmente se considera como
indicativo de una diferencia significativa. Un valor de p tan extremadamente bajo como
0,000 sugiere que la probabilidad de observar una diferencia como la encontrada, o
mayor, si la hipétesis nula fuera cierta, es practicamente nula. Esto proporciona una
fuerte evidencia estadistica en contra de la hipotesis nula.

Por lo tanto, en base a este valor de p extremadamente bajo, se toma la
decision de rechazar la hipétesis nula. Esto implica que las mediciones de KP2
muestran una diferencia significativa en su mediana antes y después de la
intervencion. Eso quiere decir que la intervencion o evento analizado ha tenido un
efecto considerable y estadisticamente significativo en la variable KP2, alterando su
mediana de manera que no se puede atribuir a la variabilidad aleatoria o a las
fluctuaciones ordinarias en las mediciones.

Contrastaciéon del KPI 3: Tasa de sensibilidad de la prediccion

Este indicador clave de rendimiento evalta cémo la introduccién de la solucion
impacta en la capacidad de identificar correctamente los casos positivos. Se compara
la eficacia antes (pre-prueba) y después (post-prueba) de aplicar la solucion, con el
fin de determinar mejoras en la deteccion acertada de situaciones que requieren
atencion. Los datos recabados se exponen a continuacion, evidenciando el aumento

en la tasa de sensibilidad post-implementacion.
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Tabla 37
Valores pre-prueba del KPI 3

Valores pre-prueba KPI 3

4.82 18.18 40.67 21.59 26.59 4.90 46.67
58.06 32.73 25.95 92.47 6.37 45.42 50.47
3.51 35.29 83.33 88.02 85.08 19.34 22.41
23.84 46.47 26.62 12.21 32.90

La tabla 37 presenta los valores de pre-prueba del KPI 3, que representan la
tasa de sensibilidad en la clasificacion correcta de resultados clinicos por los
tecnélogos médicos antes de la implementacién de la solucion. Cada valor (4.82,
18.18, 40.67, etc.) refleja la eficacia inicial en identificar casos positivos utilizando las
pruebas médicas y rangos referenciales disponibles en ese momento, proporcionando
una base para comparar con los resultados post-intervencion.

Tabla 38
Valores post-prueba del KPI 3

Valores post-prueba KPI 3

100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
100.0 100.0 100.0 100.0 95.0 100.0 97.0
96.0 100.0 97.0 100.0 98.0

La tabla 38 muestra los valores de post-prueba del KPI 3, reflejando la tasa de
sensibilidad en la clasificacién correcta de resultados clinicos por el modelo de
Machine Learning después de la implementacion de la solucién. Los valores
consistentemente altos, mayoritariamente 100.0, con algunas excepciones de 95.0,
97.0 y 98.0, indican una mejora significativa en la capacidad del modelo para
identificar correctamente los casos positivos, demostrando la alta efectividad de la

solucion implementada. Este sobresaliente desempefio destaca no solo la precision
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del modelo, sino también su confiabilidad para aplicarse en entornos clinicos reales,
donde la deteccion precisa de casos positivos es crucial para la toma de decisiones
médicas.

Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacién de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de sensibilidad de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

Hipotesis nula (Ho):

La implementacién de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
no mejora la tasa de sensibilidad de las predicciones de los diagndsticos clinicos en
RedLab Peru S.A.C.

a) Planteamiento de la hipotesis:

M1 = Corresponde a la media de la tasa de sensibilidad de la prediccion en
la pre-prueba.
p2 = Corresponde a la media de la tasa de sensibilidad de la prediccion en
la post-prueba.
Ho: p1 = p2 Ha: p1< p2
b) Criterios de decision:
Si p>=0.05, aceptamos la Ho y rechazamos la Ha.

Si p<=0.05, rechazamos la Ho y rechazamos la Ha.

Tabla 39
Resultados de las pruebas de normalidad: KPI 3
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig. Estadistico al Sig.
KP3_Pre ,149 26 ,145 ,898 26 ,014
KP3_Post ,483 26 ,000 ,520 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
a. Correccion de significacion de Lilliefors
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c) Prueba estadistica:

Como en cada KPI evaluado se visualiza que en el pre hay distribucion normal,
pero en el post es distribucion no normal, entonces se aplicaria estadistica no
paramétrica, con Wilcoxon.

d) Decision estadistica

Tabla 40
Prueba de Wilcoxon KPI 3

Hipotesis nula Prueba Sig. Decisién

La mediana de diferencias Prueba de rangos con
1 entre KP3_Pre y signo de Wilcoxon para ,000
KP3_Post esigual a 0. muestras relacionadas

Rechace la
hipétesis nula.

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28. El nivel de significacion es de ,000.

En el caso del indicador KPI 3, se utilizo la prueba de Wilcoxon de rangos con
signo en muestras relacionadas para analizar si se observa una diferencia
estadisticamente relevante en las mediciones de una variable antes y después de una
intervencidn o evento. Esta prueba es particularmente Util cuando las mediciones se
realizan en los mismos sujetos en dos momentos distintos, permitiendo una
comparacion directa de los cambios producidos por la intervencion.

La hipotesis nula del andlisis establecio que no hay diferencia en la mediana
de las mediciones de KP3 antes (KP3_Pre) y después (KP3_Post) de la intervencion.
La mediana representa una medida de centralizacion que sefiala el valor medio en un
conjunto de datos. Tomando eso en cuenta, la hipétesis nula sugiere que, en términos
de mediana, las mediciones de KP3 no se ven afectadas por la intervencioén; es decir,
la intervencion no tiene un efecto significativo sobre la mediana de KP3.

El resultado de la prueba mostré un valor de significacion (Sig.) de 0,000. Este
valor es una medida de probabilidad que indica cuan probable es obtener los

resultados observados si la hipétesis nula fuera cierta. En la préctica estadistica, un
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valor de p (el valor de significacién) menor que 0.05 generalmente se considera como
indicativo de una diferencia significativa. Un valor de p tan extremadamente bajo como
0,000 sugiere gue la probabilidad de observar una diferencia como la encontrada, o
mayor, si la hipotesis nula fuera cierta, es practicamente nula. Esto proporciona una
fuerte evidencia estadistica en contra de la hipotesis nula.

Un valor de p tan extraordinariamente reducido, indicado por 0,000, implica
qgue la posibilidad de presenciar una discrepancia del tamafio observado o superior,
bajo la suposicién de que la hipotesis nula es correcta, es casi inexistente. Esto
implica que las mediciones de KP3 muestran una diferencia significativa en su
mediana antes y después de la intervencidén. Eso quiere decir que la intervencion o
evento analizado ha tenido un efecto considerable y estadisticamente significativo en
la variable KP3, alterando su mediana de manera que no se puede atribuir a la
variabilidad aleatoria o a las fluctuaciones ordinarias en las mediciones.

Contrastacién del KPI 4: Tiempo de procesamiento de datos

Este KPI mide el impacto de la solucion propuesta en la agilizacion del
procesamiento de datos. Se analiza la duracién del procesamiento antes de la
implementacion (pre-prueba) y tras ella (post-prueba), con el fin de evidenciar
cualquier reduccién significativa en el tiempo requerido. Los resultados se muestran
a continuacion, destacando la eficiencia ganada en el tratamiento de los datos.

Tabla 41
Valores pre-prueba del KPI 4

Valores pre-prueba KPI 4

578 579 606 872 369 458 587
472 392 878 542 816 603 439
701 623 451 508 765 471 567

633 387 414 409 649
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La tabla 41 presenta los valores de pre-prueba del KPI 4, que representan el
tiempo promedio de procesamiento de datos antes de la implementacion de la
solucion propuesta. Cada valor numérico (578, 579, 606, etc.) indica el tiempo en
segundos que le tomaba al personal correspondiente, como los tecnélogos médicos,
recopilar, organizar y procesar los datos de las pruebas médicas antes de llegar a una
conclusién de resultado clinico. Estos tiempos reflejan la eficiencia inicial del proceso
de manejo de datos, proporcionando una linea base para comparar con los tiempos
post-intervencion.

Tabla 42
Valores post-prueba del KPI 4

Valores post-prueba KPI 4

1.00111 1.00111 1.00113 1.00108 1.00110 1.00081 1.00018
1.00111 1.00018 1.00114 1.00114 1.00113 1.00110 1.00062
1.00113 1.00111 1.00106 1.00114 1.00115 1.00079 1.00113
1.00058 1.00112 1.00112 1.00111 1.00055

La tabla 42 muestra los valores de post-prueba del KPI 4, que representan el
tiempo promedio de procesamiento de datos después de la implementacién de la
solucién propuesta. Cada valor numérico (1.00111, 1.00113, 1.00108, etc.) indica el
tiempo en segundos que le tomaba al modelo de Machine Learning recopilar,
organizar y procesar los datos de las pruebas médicas antes de llegar a una
conclusion de resultado clinico. Estos tiempos, significativamente reducidos en
comparacion con los valores pre-prueba, demuestran una mejora sustancial en la
eficiencia del procesamiento de datos tras la intervencion.

Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning

mejora el tiempo de procesamiento de los datos.
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Hipotesis nula (Ho):
La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
no mejora el tiempo de procesamiento de los datos.
a) Planteamiento de la hipotesis:
p1 = Corresponde a la media del tiempo de procesamiento de los datos en
la pre-prueba.
p2 = Corresponde a la media del tiempo de procesamiento de los datos en
la post-prueba.
Ho: p1 = p2 Ha: p1< p2
b) Criterios de decision:
Si p>=0.05, aceptamos la Ho y rechazamos la Ha.

Si p<=0.05, rechazamos la Ho y rechazamos la Ha.

Tabla 43
Resultados de las pruebas de normalidad: KPI 4
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP4_Pre ,128 26 ,200* ,931 26 ,080
KP4_Post ,365 26 ,000 ,655 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*. Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors
c)Prueba estadistica:
Como en cada KPI evaluado se visualiza que en el pre hay distribucién normal,
pero en el post es distribucion no normal, entonces se aplicaria estadistica no
paramétrica, con Wilcoxon.

d) Decision estadistica

Tabla 44
Prueba de Wilcoxon KPI 4

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision
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La mediana de
. . Prueba de rangos con
diferencias entre Rechace la

signo de Wilcoxon para ,000 L
KP4 Pre y KP4 Post es , hipétesis nula.
) muestras relacionadas
igual a 0.

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28. El nivel de significacion es de ,000.

En el caso del KPI 4, se utilizé la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para
muestras emparejadas. El propdsito de esta prueba fue determinar si hay una
variacion estadisticamente relevante en las mediciones de una variable especifica,
comparando los datos recogidos antes y después de una intervencion o suceso
particular. Esta prueba es particularmente Gtil cuando las mediciones se realizan en
los mismos sujetos en dos momentos distintos, permitiendo una comparacion directa
de los cambios producidos por la intervencion.

La hipotesis nula del andlisis establecio que no hay diferencia en la mediana
de las mediciones de KP4 antes (KP4_Pre) y después (KP4_Post) de la intervencion.
La mediana representa una métrica de tendencia central que sefiala el valor que se
sitla en el punto medio de un conjunto de datos. Tomando eso en cuenta, la hipotesis
nula sugiere que, en términos de mediana, las mediciones de KP4 no se ven
afectadas por la intervencién; es decir, la intervencién no tiene un efecto significativo
sobre la mediana de KP4.

El resultado de la prueba mostré un valor de significacion (Sig.) de 0,000. Este
valor es una medida de probabilidad que indica cuan probable es obtener los
resultados observados si la hip6tesis nula fuera cierta. En la practica estadistica, un
valor de p (el valor de significacién) menor que 0.05 generalmente se considera como
indicativo de una diferencia significativa. Un valor de p tan extremadamente bajo como
0,000 sugiere que la probabilidad de observar una diferencia como la encontrada, o
mayor, si la hipotesis nula fuera cierta, es practicamente nula. Esto proporciona una

fuerte evidencia estadistica en contra de la hipotesis nula.
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Por lo tanto, en base a este valor de p extremadamente bajo, se toma la
decision de rechazar la hipotesis nula. Esto implica que las mediciones de KP4
muestran una diferencia significativa en su mediana antes y después de la
intervencion. Eso quiere decir que la intervencion o evento analizado ha tenido un
efecto considerable y estadisticamente significativo en la variable KP4, alterando su
mediana de manera que no se puede atribuir a la variabilidad aleatoria o a las
fluctuaciones ordinarias en las mediciones.

Contrastaciéon del KPI 5: Tiempo de prediccién

Este KPI evalla la rapidez con la que la solucion propuesta permite realizar
predicciones tras su implementaciéon. Comparando los tiempos de respuesta antes
(pre-prueba) y después (post-prueba) de su incorporacién, se busca cuantificar la
mejora en la celeridad con la que se disponen las predicciones. A continuacion, se
presentan los tiempos registrados, resaltando la optimizacion en la velocidad de
prediccién gracias a la solucién.

Tabla 45
Valores pre-prueba del KPI 5

Valores pre-prueba KPI 5

425 120 152 324 486 407 337
587 297 582 367 162 581 403
316 346 249 135 541 449 218
359 548 233 381 283

La tabla 45 presenta los valores de pre-prueba del KPI 5, que representan el
tiempo de prediccion antes de la implementacion de la solucién propuesta. Cada valor
numérico (425, 120, 152, etc.) indica el tiempo en segundos que le tomaba al
tecndlogo médico interpretar cada prueba médica y llegar a un resultado clinico,

desde la finalizacién de la prueba hasta la entrega del resultado final. Estos tiempos
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reflejan la eficiencia inicial del proceso de interpretacion de resultados clinicos,
proporcionando una linea base para comparar con los tiempos post-intervencion.

Tabla 46
Valores post-prueba del KPI 5

Valores post-prueba KPI 5

0.003 0.005 0.006 0.005 0.004 0.006 0.004
0.003 0.003 0.003 0.002 0.002 0.003 0.003
0.003 0.005 0.004 0.005 0.003 0.003 0.003
0.003 0.003 0.003 0.003 0.003

La tabla 46 muestra los valores de post-prueba del KPI 5, que representan el
tiempo de prediccion después de la implementacion de la solucion propuesta. Cada
valor numérico (0.003, 0.005, 0.006, etc.) indica el tiempo en segundos que le tomaba
al modelo de Machine Learning interpretar cada prueba médicay llegar a un resultado
clinico, desde la finalizacion de la prueba hasta la entrega del resultado final. Estos
tiempos, significativamente reducidos en comparacion con los valores pre-prueba,
demuestran una mejora considerable en la eficiencia del proceso de interpretacion de
resultados clinicos tras la intervencion.

Hipotesis alternativa (Ha):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora el tiempo de las predicciones de los diagnosticos clinicos en RedLab Peru
S.AC

Hipotesis nula (Ho):

La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
no mejora el tiempo de las predicciones de los diagnosticos clinicos en RedLab Peru
S.A.C.

a) Planteamiento de la hipotesis:
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M1 = Corresponde a la media del tiempo de la prediccion en la pre-prueba.
n2 = Corresponde a la media del tiempo de la prediccion en la post-prueba.
Ho: u1 = p2 Ha: p1< 2
b) Criterios de decision:
Si p>=0.05, aceptamos la Ho y rechazamos la Ha.

Si p<=0.05, rechazamos la Ho y rechazamos la Ha.

Tabla 47
Resultados de las pruebas de normalidad KPI 5
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
KP5_Pre ,095 26 ,200* ,958 26 347
KP5_Post ,354 26 ,000 ,801 26 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
*, Esto es un limite inferior de la significacién verdadera
a. Correccion de significacion de Lilliefors

c) Prueba estadistica:

Como en cada KPI evaluado se visualiza que en el pre hay distribucion normal,
pero en el post es distribucion no normal, entonces se aplicaria estadistica no
paramétrica, con Wilcoxon.

d) Decision estadistica

Tabla 48
Prueba de Wilcoxon KPI 5

Hipotesis nula Prueba Sig. Decision

La mediana de diferencias Prueba de rangos con
1 entre KP5 Pre y signo de Wilcoxon para ,000
KP5 Post esigual a 0. muestras relacionadas

Rechace la
hipétesis nula.

Nota. Elaborado con el Software SPSS Versién 28. El nivel de significacién es de ,000.

En lo que respecta al KPI 5, se aplicd la prueba de rangos con signo de
Wilcoxon para muestras relacionadas. Esta metodologia se utilizé con la finalidad de

investigar la presencia de una variacion estadisticamente significativa en los valores
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registrados de una variable especifica, antes y después de la implementacion de una
intervencidn o acontecimiento. Esta prueba es particularmente util cuando las
mediciones se realizan en los mismos sujetos en dos momentos distintos, permitiendo
una comparacion directa de los cambios producidos por la intervencion.

La hipotesis nula del andlisis establecio que no hay diferencia en la mediana
de las mediciones de KP5 antes (KP5_Pre) y después (KP5_Post) de la intervencion.
La mediana, como indicador de tendencia central, refleja el valor que ocupa la
posicién central en una serie de datos. Tomando eso en cuenta, la hipétesis nula
sugiere que, en términos de mediana, las mediciones de KP5 no se ven afectadas por
la intervencion; es decir, la intervencién no tiene un efecto significativo sobre la
mediana de KP5.

El resultado de la prueba mostré un valor de significacién (Sig.) de 0,000. Este
valor es una medida de probabilidad que indica cudn probable es obtener los
resultados observados si la hipétesis nula fuera cierta. En la préactica estadistica, un
valor de p (el valor de significacion) menor que 0.05 generalmente se considera como
indicativo de una diferencia significativa. Un valor de p tan extremadamente bajo como
0,000 sugiere que la probabilidad de observar una diferencia como la encontrada, o
mayor, si la hipotesis nula fuera cierta, es practicamente nula. Esto proporciona una
fuerte evidencia estadistica en contra de la hipotesis nula.

Asi, debido a este valor de p excepcionalmente bajo, se procede a tomar la
decision de descartar la hipétesis nula. Esto implica que las mediciones de KP5
muestran una diferencia significativa en su mediana antes y después de la
intervencion. Eso quiere decir que la intervencion o evento analizado ha tenido un

efecto considerable y estadisticamente significativo en la variable KP5, alterando su
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mediana de manera que no se puede atribuir a la variabilidad aleatoria o a las
fluctuaciones ordinarias en las mediciones.

Contrastacion del KPI 6: Nivel de confianza en la toma de decisiones

Este indicador mide como la solucion propuesta fortalece la confianza en las
decisiones basadas en las predicciones. La comparativa se establece entre el nivel
de confianza antes de la implementacion (pre-prueba) y después (post-prueba),
buscando demostrar el incremento en la seguridad con la que se pueden tomar
decisiones informadas. Los valores obtenidos se exponen a continuacion, subrayando
el aumento en la fiabilidad de las decisiones tras la aplicacién de la solucion.

Tabla 49

Valores pre-prueba del KPI 6 (Cuestionario a 16 personas, 10 preguntas)

Valores pre-prueba del KPI 6

3,00 2,00 3,00 4,00 2,00 1,00 1,00 2,00 3,00 4,00
3,00 1,00 2,00 3,00 2,00 4,00 3,00 2,00 3,00 2,00
4,00 3,00 2,00 1,00 5,00 3,00 2,00 1,00 3,00 1,00
2,00 3,00 2,00 4,00 3,00 2,00 3,00 4,00 2,00 3,00
3,00 1,00 2,00 3,00 1,00 2,00 3,00 2,00 4,00 2,00
4,00 3,00 1,00 2,00 4,00 1,00 1,00 2,00 2,00 2,00
2,00 3,00 1,00 2,00 3,00 4,00 2,00 1,00 3,00 1,00
3,00 1,00 2,00 3,00 4,00 2,00 3,00 4,00 2,00 1,00
2,00 3,00 1,00 4,00 2,00 3,00 1,00 2,00 3,00 1,00
3,00 1,00 1,00 1,00 1,00 3,00 3,00 2,00 2,00 2,00
2,00 2,00 2,00 3,00 4,00 2,00 3,00 1,00 2,00 2,00
2,00 3,00 2,00 4,00 2,00 3,00 2,00 1,00 3,00 2,00
2,00 1,00 3,00 4,00 2,00 1,00 3,00 4,00 2,00 3,00
2,00 2,00 3,00 1,00 2,00 4,00 3,00 2,00 1,00 2,00
2,00 2,00 2,00 1,00 4,00 2,00 3,00 1,00 1,00 1,00
3,00 4,00 4,00 2,00 3,00 3,00 3,00 3,00 3,00 2,00
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La tabla 49 presenta los valores de pre-prueba del KPI 6, que se obtuvieron de
un cuestionario administrado a 16 personas con 10 preguntas cada una. Cada valor
numeérico (3.00, 2.00, 3.00, etc.) refleja las respuestas de los participantes antes de la
implementacion de la solucién propuesta. Estos datos proporcionan una linea base
para medir las percepciones y conocimientos iniciales de los participantes sobre el
proceso en cuestion, permitiendo comparar con los resultados post-intervencién para
evaluar cambios y mejoras en las opiniones y comprension de los involucrados.

Tabla 50

Valores post-prueba del KPI 6 (Cuestionario a 16 personas, 10 preguntas)

Valores post-prueba del KPI 6

5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 5,00 5,00 5,00 4,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 4,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
4,00 4,00 5,00 4,00 3,00 5,00 4,00 5,00 4,00 4,00
1,00 1,00 1,00 2,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 5,00 5,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00 4,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 3,00 3,00 3,00 3,00
5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00 5,00
5,00 500 4,00 5,00 4,00 4,00 5,00 5,00 4,00 5,00
5,00 4,00 4,00 5,00 4,00 4,00 4,00 5,00 4,00 5,00
4,00 5,00 5,00 4,00 5,00 4,00 5,00 4,00 5,00 4,00

La tabla 50 muestra los valores de post-prueba del KPI 6, obtenidos del mismo

cuestionario administrado a 16 personas con 10 preguntas cada una después de la



111

implementacion de la solucion propuesta. Cada valor numérico (5.00, 4.00, 1.00, etc.)
refleja las respuestas de los participantes tras la intervencion, mostrando variaciones
individuales que permiten evaluar cambios especificos en cada caso. Estos datos
permiten comparar las percepciones y conocimientos de los participantes con
respecto a los valores pre-prueba, proporcionando una vision detallada de las mejoras
alcanzadas y evidenciando cualquier cambio positivo en sus opiniones y comprension
del proceso tras la implementacién de la solucion.
Hipotesis alternativa (Ha):
La implementacién de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora el nivel de confianza en la toma de decisiones en RedLab Peru S.A.C.
Hipotesis nula (Ho):
La implementacion de un modelo basado en algoritmos de Machine Learning
no mejora el nivel de confianza en la toma de decisiones en RedLab Peru S.A.C.
a) Planteamiento de la hipotesis:
p1 = Corresponde a la media del nivel de confianza en la pre-prueba.
p2 = Corresponde a la media del nivel de confianza en la post-prueba.
Ho: p1 = p2 Ha: p1< p2
b) Criterios de decisién:
Si p>=0.05, aceptamos la Ho y rechazamos la Ha.

Si p<=0.05, rechazamos la Ho y rechazamos la Ha.

Tabla 51
Resultados de las pruebas de normalidad KPI 6
Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig. Estadistico al Sig.
KP6_Pre ,199 16 ,092 ,934 16 ,282
KP6_Post ,346 16 ,000 ,657 16 ,000

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28.
a. Correccion de significacion de Lilliefors
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c) Prueba estadistica:

Como en cada KPI evaluado se visualiza que en el pre hay distribuciéon normal,
pero en el post es distribucion no normal, entonces se aplicaria estadistica no
paramétrica, con Wilcoxon.

d) Decision estadistica

Tabla 52
Prueba de Wilcoxon KPI 6

Hipdtesis nula Prueba Sig. Decision

La mediana de diferencias
entre TOTAL_PRE vy
TOTAL_POST es igual a
0.

Nota. Elaborado con el Software SPSS Version 28. El nivel de significacién es de ,001.

Prueba de rangos con
signo de Wilcoxon para ,001
muestras relacionadas

Rechace la
hipétesis nula.

Respecto al KPI 6, se utilizé la prueba de rangos con signo de Wilcoxon para
muestras emparejadas. Esta técnica se selecciond con el propdsito de evaluar si hay
un cambio estadisticamente importante en los valores medidos de una variable
especifica, comparando los periodos antes y después de realizar una intervencién o
suceso. Esta prueba es particularmente util cuando las mediciones se realizan en los
mismos sujetos en dos momentos distintos, permitiendo una comparacién directa de
los cambios producidos por la intervencion.

La hipétesis nula del andlisis establecié que no hay diferencia en la mediana
de las mediciones de KP6 antes (TOTAL_PRE) y después (TOTAL_POST) de la
intervencién. La mediana, una métrica central de tendencia, representa el valor que
se situa en la mitad exacta de una distribucion de datos. Tomando eso en cuenta, la
hipétesis nula sugiere que, en términos de mediana, las mediciones de KP6 no se ven
afectadas por la intervencion; es decir, la intervencion no tiene un efecto significativo

sobre la mediana de KP6.
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El resultado de la prueba mostré un valor de significacion (Sig.) de 0,001. Este
valor es una medida de probabilidad que indica cuan probable es obtener los
resultados observados si la hip6tesis nula fuera cierta. En la practica estadistica, un
valor de p (el valor de significacién) menor que 0.05 generalmente se considera como
indicativo de una diferencia significativa. Un valor de p tan extremadamente bajo como
0,001 sugiere que la probabilidad de observar una diferencia como la encontrada, o
mayor, si la hip6tesis nula fuera cierta, es practicamente nula. Esto proporciona una
fuerte evidencia estadistica en contra de la hipotesis nula.

Por lo tanto, en base a este valor de p extremadamente bajo, se toma la
decision de rechazar la hipétesis nula. Esto implica que las mediciones de KP6
muestran una diferencia significativa en su mediana antes y después de la
intervencion. Eso quiere decir que la intervencion o evento analizado ha tenido un
efecto considerable y estadisticamente significativo en la variable KP6, alterando su
mediana de manera que no se puede atribuir a la variabilidad aleatoria o a las

fluctuaciones ordinarias en las mediciones.
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DISCUSION
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Los hallazgos de esta investigacion representan un avance significativo en el
analisis predictivo en el contexto clinico, especialmente con la implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatico. La evidencia obtenida y analizada demuestra
claramente la necesidad de rechazar la hip6tesis nula en todos los KPIs evaluados.
Este rechazo se basa en la observacion de que la mayoria de los valores p son
menores a 0.05, lo cual respalda el enfoque estadistico no paramétrico utilizado y
subraya la rigurosidad y precision de nuestros métodos analiticos.

La efectividad del modelo de Machine Learning empleado se evidencia
claramente en las medias O6ptimas alcanzadas en cada Indicador Clave de
Rendimiento (KPI), destacando su capacidad para cumplir con los objetivos
establecidos. En este sentido, el modelo de Arbol de Decisién ha demostrado ser
significativamente mas eficaz en comparacion con otros modelos como Random
Forest, Gradient Boosting y Regresidon Logistica. Este hallazgo resulta
particularmente relevante al compararlo con estudios previos en el campo. Por
ejemplo, investigaciones como la de Khalaji et al. (2022) subrayaron la efectividad de
la Regresion Logistica, mientras que Tan et al. (2021) resaltaron el desempefio
superior del modelo Random Forest en escenarios especificos. Asimismo, nuestros
resultados estan en linea con los hallazgos de Diaz (2021), quien también empleé el
modelo de Arbol de Decision, logrando una precision del 62.45%. Este anélisis
refuerza la solidez del modelo utilizado, consolidandolo como una herramienta
confiable y efectiva para la resolucion de problemas complejos en el ambito del
Machine Learning aplicado.

Al poner estos resultados en el contexto mas amplio del andlisis predictivo en
la salud, se observa un avance significativo en la comprension y aplicacion de los

algoritmos de Machine Learning. No obstante, es importante sefialar las limitaciones
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de nuestro estudio. La capacidad de generalizar nuestros resultados podria estar
limitada por las caracteristicas especificas de la muestra y el entorno de laboratorio
en el que se realizd la investigacion. Esta consideracién es crucial para evitar
extrapolaciones incorrectas y asegurar la relevancia clinica de nuestros hallazgos.
Mirando hacia el futuro, los resultados obtenidos abren muchas posibilidades
para investigaciones adicionales y nuevas lineas de desarrollo en el ambito del
Machine Learning aplicado a la salud. Es esencial realizar estudios que exploren la
aplicabilidad de estos modelos en diversos contextos clinicos y con conjuntos de
datos mas variados. Esto permitiria no solo validar y ampliar nuestras conclusiones
sobre la eficacia del modelo de Arbol de Decision, sino también contribuir al desarrollo
de herramientas analiticas mas avanzadas y personalizadas para la toma de
decisiones en salud. Investigaciones futuras que incluyan una gama mas amplia de
variables, contextos y poblaciones podrian proporcionar una comprension mas
detallada de la flexibilidad, robustez y limitaciones de los modelos de Machine
Learning, mejorando su utilidad en la mejora de los resultados clinicos, la optimizacion
de recursos y la reduccion de costos en el sector salud. Estos esfuerzos seran
fundamentales no solo para avanzar en el conocimiento, sino también en la
implementacion practica de la inteligencia artificial, consolidandola como un pilar clave

en la mejora continua de la atencion médica y la gestion de la salud publica.
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Como primera conclusion, la Tabla 22 evidencia una mejora considerable en
el KPI 1, que mide la tasa de exactitud, antes y después de la implementacién
de mejoras especificas. Se observa un aumento significativo del 74% en este
indicador clave de rendimiento. Especificamente, la tasa de exactitud se
incrementd de un 25,28% inicial a un impresionante 99,5% posterior a la
implementacion, destacando la eficacia de las estrategias adoptadas.

Como segunda conclusion, la Tabla 23 presenta resultados destacados
relacionados con el KPI 2, enfocado en la tasa de precision. Al comparar los
periodos antes y después de la implementacién, se observa un incremento
aproximado del 68% en este indicador. Antes de la implementacion, la tasa de
precision era del 30,73%, mientras que después de la implementacion,
aumentd a un notable 99,35%, demostrando una mejora significativa en la
precision tras las medidas adoptadas.

Como tercera conclusion, la Tabla 24 ilustra un andlisis comparativo del KPI 3,
enfocado en la tasa de sensibilidad, tanto en las fases pre como post
implementacion. Este indicador experimenté un incremento del 62%:
inicialmente, la tasa de sensibilidad se situaba en un 36,69%, pero tras la
implementacion de mejoras estratégicas, se elevé a un impresionante 99,35%.
Este notable aumento subraya la eficacia de las intervenciones realizadas en
la mejora de la sensibilidad de la prediccion.

Como cuarta conclusion, la Tabla 25 aporta una vision comparativa del KPI 4,
gue mide el tiempo de procesamiento de la data, tanto en las etapas pre como
post implementacién. Se observdé una disminucién significativa de 567.04
segundos (9.45 minutos) en este KPI. Antes de la implementacion, el tiempo

de procesamiento era de 568,039 segundos, pero tras aplicar las mejoras, este
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tiempo se redujo drasticamente, tardando ahora 1,00096 segundos. Esta
notable disminucion resalta la eficiencia alcanzada en el procesamiento de
datos como resultado de las estrategias implementadas.

Como quinta conclusion, presentada en la Tabla 26, se analiza el KPI 5, que
mide el tiempo de prediccion, comparando los periodos pre y post
implementacion. Se registr6 una reduccion impresionante de 357.227
segundos (5.95 minutos) en este indicador. Inicialmente, el tiempo de
prediccibn era de 357,2306 segundos (5.95 minutos), pero tras la
implementacion de mejoras significativas, este tiempo de prediccién se redujo
drasticamente a ahora demorar 0,0036 segundos en predecir. Esta notable
disminucion subraya la eficiencia mejorada en la velocidad de prediccion
gracias a las intervenciones realizadas.

Como sexta conclusion, la Tabla 27 ofrece una comparativa del KPI 6, que
evalla el nivel de confianza, antes y después de la implementacion. Se
observé un aumento significativo en este KPI, pasando de un nivel de
confianza de 23,6875 en la etapa pre implementacion a 40,8125 en la etapa
post implementacion. Este incremento notable refleja una mejora sustancial en

la confiabilidad y la certeza del modelo ML.
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Como recomendacion principal, se sugiere la evaluacion y mejora continua de
los modelos de Machine Learning. Es crucial implementar un proceso regular
de revisibn y ajuste para asegurar que los algoritmos se mantengan
actualizados con los dltimos avances y datos en el dmbito médico. Esta
practica garantizara que los modelos conserven su precision y efectividad a lo
largo del tiempo.

Como segunda recomendacion, es crucial priorizar la capacitacion del
personal. Se recomienda implementar programas de formacion continua para
el equipo médico y técnico, asegurando que puedan utilizar y comprender
eficientemente la tecnologia de Machine Learning. Esto no solo mejorara la
eficiencia, sino que también facilitar4 su integracién en la préactica clinica diaria.
Como tercera recomendacién, se propone fortalecer la colaboracidon
interdisciplinaria entre los equipos de tecnologia, médicos y administrativos.
Promover un entorno de trabajo cooperativo con comunicacion abierta facilitara
la integracion efectiva de la tecnologia de ML en los procesos clinicos y
administrativos, asegurando decisiones informadas y holisticas que consideren
tanto las necesidades clinicas como operativas.

Como cuarta recomendacion, se sugiere una evaluacion exhaustiva de las
cuestiones éticas y de privacidad en el manejo de datos clinicos. Es vital
implementar protocolos rigurosos para proteger la informacion del paciente.
Esto incluye cumplir con las normativas de proteccion de datos y realizar
auditorias regulares para asegurar que la gestion de los datos se haga de
manera ética y segura, fortaleciendo la confianza del paciente en RedLab Peru

S.A.C.
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ANEXOS



Anexo 1: Arbol del problema

MODELO BASADO EN ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING PARA
EL ANALISIS PREDICTIVO DE DIAGNOSTICOS CLINICOS

Tasa de sensibilidad de la

prediceién Tiempo de procesamiento

de data
Tasa de precision de la | Tiempo de
prediccion prediccion
Tasa de exactitud de Nivel de confianza en la
la prediccion toma de decisiones

PROBLEMA Analisis predictivo de diagnésticos clinicos




Anexo 2: Matriz de consistencia

Problemas Objetivos Hipotesis
Variables Metodologia
General
Independiente

LEn qué medida la implementacion de un Determinar en qué medida la implementacidn de |La implementacidn de un modelo basado en
modelo basado en algoritmos de Machine un modelo basado en algoritmos de Machine algoritmos de Machine Leamning mejora el analisis Modelo basado en
Leaming mejora el analisis predictivo de Learning mejora el analisis predictivo de predictivo de diagnésticos clinicos en RedLab Perui algoritmos de Machine
diagnosticos clinicos en RedLab Perl S.A.C? |diagndsticos clinicos en RedLab Peri S.A.C. S.AC. Learning (X)

Especificos Dependiente
&En gué medida la implementacion de un modeloe | Determinar en qué medida la implementacion de un La implementacion de un modelo basado en algoritmos
basado en algoritmos de Machine Learning mejora  |modelo basado en algoritmos de Machine Learning de Machine Leamning mejora la tasa de exactitud de las Tipo de
la tasa de exactitud de las predicciones de los mejora la tasa de exactitud de las predicciones de los | predicciones de los diagnosticos clinicos en RedLab Perd investigacidn:
diagndsticos clinicos en RedLab Perd S A.C.7 diagnodsticos clinicos en RedLab Perd S.A.C. S.AC.

Aplicada

& En gué medida la implementacion de un modelo | Determinar en qué medida |a implementacion de un La implementacidn de un modelo basado en algoritmos Nivel de
basado en algoritmos de Machine Learning mejora | modelo basado en algoritmos de Machine Learning de Machine Leaming mejora la tasa de precision de las investigacion:
la tasa de precisién de las predicciones de los mejora la tasa de precision de las predicciones de los | predicciones de los diagnosticos clinicos en RedLab Perd o
diagndsticos clinicos en RedLab Perd S.A.C.7? diagndsticos clinicos en RedLab Peri S.AC. SAC. Explicativa
4 En gué medida la implementacion de un modelo | Determinar en qué medida la implementacion de un La implementacidn de un modelo basado en algoritmos :Jlseﬂl?g:::l 6n:

basado en algoritmos de Machine Learning mejora
la tasa de sensibilidad de las predicciones de los
diagndsticos clinicos en RedLab Perd SAC.?

modelo basado en algoritmos de Machine Learning
mejora la tasa de sensibilidad de las predicciones de
los diagndsticos clinicos en RedlLab Perd S A.C.

de Machine Leamning mejora la tasa de sensibilidad de
las predicciones de los diagnosticos clinicos en RedlLab
Perd S.AC.

4En qué medida la implementacion de un modelo
basado en algoritmos de Machine Learning reduce
el tiempo requerido para procesar datos con fines
diagndsticos en RedLab Perd S AC.?

Determinar en qué medida la implementacion de un
modelo basado en algoritmos de Machine Learning
reduce el tiempo requerido para procesar datos con
fines diagndsticos en RedlLab Perd S A.C.

La implementacidn de un modelo basado en algoritmos
de Machine Leamning reduce el tiempo requerido para
procesar datos con fines diagndsticos en RedLab Per(
S.AC.

4En gué medida la implementacidn de un modelo
basado en algoritmos de Machine Learning
disminuye el tiempo requerido para predecir
diagndsticos clinicos en RedLab Perd SAC.?

Determinar en qué medida la implementacion de un
modelo basado en algoritmos de Machine Learning
disminuye el tiempo requerido para predecir
diagndsticos clinicos en RedLab Perd S.AC.

La implementacion de un modelo basado en algoritmos
de Machine Leaming disminuye el tiempo requerido para
predecir diagnosticos clinicos en RedLab Pera S AC.

¢ En gué medida la implementacion de un modelo
basado en algoritmos de Machine Learning
incrementa el nivel de confianza en la toma de
decisiones relacionadas con diagndsticos clinicos
en RedLab Per S.A.C.7

Determinar en qué medida la implementacidn de un
modelo basado en algoritmos de Machine Learning
incrementa el nivel de confianza en la toma de
decisiones relacionadas con diagndsticos clinicos en
RedlLab Peri S.A.C.

La implementacidn de un modelo basado en algoritmos
de Machine Leamning incrementa el nivel de confianza en
la toma de decisiones relacionadas con diagnosticos
clinicos en RedLab Perd S.AC.

Analisis predictivo de
diagnosticos clinicos (Y)

Pre-experimental
Técnicas:

- Observacion
- Encuesta

Instrumentos:

- Ficha de registro
- Cuestionario




Anexo 3: Matriz de operacionalizacion

Variables (x,y) Definicion conceptual Definicion operacional Dimensiones Indicadores Tipo Unlda_d de Indice Técnica Instrumento F.uanﬂ? <
medida verificacién
Un modelo sustentado en algoritmos de
Machine Learning hace referencia a un sistema
disefiado para analizar y aprender de grandes |Cuando es NO, es porque no existe el
Modelo basado en | conjuntos de datos con el proposito de hacer modelo basado en algoritmos de Machine
algoritmos de predicciones precisas. Estos modelos pasan Learning en la empresa RedlLab Peru
Machine Learning por diversas etapas criticas, como el S.A.C,y aln se estaria en la situacién
preprocesamiento de datos, |a identificacién de |actual del problema. PRESENCIA - AUSENCIA SI-NO
(X) caracteristicas relevantes y su validacién. Por
ello, es fundamental que cada fase se ejecute | Cuando es Si es cuando se aplicé la
Independiente |meticulosamente para que el modelo pueda solucién (Modelo ML) y se espera obtener
proporcionar resultados confiables y contribuir [ mejores resultados.
eficazmente a la toma de decisiones. (Wang, Y
et al, 2020)
Tasa de exactitud de la
prediccion
El analisis predictivo en el contexto clinico La eficacia del modelo clinico se evalta en Métricas de | Tasa de precision de la Proporcién / >85% Reportes de
implica la utilizacién de algoritmos avanzados | base a tres métricas: exactitud, que debe rendimiento | prediccién Porcentaje (%) ¢ Software
para estimar resultados asociados con la salud |superar el 85% para ser optima; precision; y
del paciente. Su finalidad principal es potenciar |sensibilidad. Tasa de sensibilidad de la
y respaldar las decisiones médicas. Para ello, prediccion Cuantitativo Observacién | Ficha de registro
Analisis predictivo |5 examinan conjuntos de datos clinicos que, |Ademas, se monitorizan dos tiempos
de diagnésticos tras ser procesados, son validados con base en | criticos: el necesario para procesar los
linicos (Y) dllfergnles métricas de rend\mlenlml.' Dichas datog. ylt'e\ reguer[dq para realizar la Tiempo requerido para
¢ métricas evallan no solo la precision de las prediccion diagnostica. Ambos deben ser procesar data
predicciones, sino también la rapidez de la menores a 5 segundos. 5
Dependiente  |implementacion de estas técnicas. Al integrar el Tiempo Tiempo requerido para Segundos <5s Cronémetro
analisis predictivo con sistemas de apoyo a Finalmente, la confianza en el modelo se predecir el diagndstico
decisiones, se incrementa su valor, permitiendo [ mide utilizando una escala de Likert, con clinico
analisis mas profundos que pueden orientar respuestas que varian desde TCO
acciones médicas especificas. (Divyashree y (Totalmente conforme) hasta TDCO
Nandini, 2022) (Totalmente disconforme). ”gﬁgﬁgigﬁf";:’;"ze
Toma de Nivel de confianza en la Ordinal Escala de Likert | Moderadamentie confo;me Encuesta Cuestionario Andlisis de
decisiones toma de decisiones Poco conforme. ! - encuesta
Totalmente disconforme]




E Mendeley Reference Manager

Mendeley Reference Manager File

&N

Library

+Add new

\ All References
Recently Added
Recently Read

Favorites

O % 3 O

My Publications

i Trash

COLLECTIONS

Art. adicionales

I Art. para sistematizar
IEEE
SCOPUS

New Collection

GROUPS

New Group

Edit

Tools Help

Notebook

All References / Art. para sistematizar

(<

.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.

r o ¥ ¥ o % ¥ % X ¥ X X% X

AUTHORS

Ding L, Zhang C, Wang K, ...

Zhou S, Jv D, Meng X, Zha...

Alourani A, Tariq K, Tahir M,...

van Dijk L, Mohamed A, Ah...

Zhang Y, Yi X, Tang Z, Xie ...

Chen C, Chen B, Yang J, Li...

Moradi H, Timothy Bunnell ...

Nghiem N, Atkinson J, Ngu...

Abdellatif A, Abdellatef H, K...

Liu P, Jin K, Jiao Y, He M, F...

Chicco D, Jurman G

Nasim S, Almutairi M, Munir...

Ishag A, Sadiq S, Umer M, ...

101 references selected

YEAR

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2023

2022

2021

2021

2022

2021

Anexo 4: Matriz de revision

TITLE

Amachine learing-based model for predicting the risk of early-stage inguinal lymph ...
Feasibility of machine learning-based modeling and prediction using multiple centers. ..
Patient Mortality Prediction and Analysis of Health Cloud Data Using a Deep Neural ...
Head and neck cancer predictive risk estimator to determine control and therapeutic ...
Using machine learning to predict lymph node metastasis in patients with renal cell c...
Development and validation of a practical machine learning model to predict sepsis ...

Assessing the effects of therapeutic combinations on SARS-CaoV-2 infected patient o...
Predicting high health-cost users among people with cardiovascular disease using m...
Improving the Heart Disease Detection and Patients' Survival Using Supervised Infin...
Prediction of Second Primary Lung Cancer Patient's Survivability Based on Improve...
Arterial Disease Computational Prediction and Health Record Feature Ranking amo...

A Novel Approach for Polycystic Ovary Syndrome Prediction Using Machine Learnin...

Improving the Prediction of Heart Failure Patients' Survival Using SMOTE and Effect...

Organize v Mark as v Export v Delete

SOURCE

Frontiers in Surgery

Annals of Medicine

Applied Sciences 20...
European Journal of ...

Frontiers in public h...

Annals of Medicine

PLoS ONE

Health Economics R...

IEEE Access

|IEEE Access

IEEE Access

IEEE Access

IEEE Access

Anderson Fuentes Fuentes

Q, Search = Filters
ADDED ~ FILE
5/5/2023
5/5/2023
5/5/2023
5/5/2023
5/5/2023
5/5/2023
5/5/2023
5/5/2023
1/5/2023 fo
1/5/2023 fo
1/5/2023 2.
1/5/2023 fo
1/5/2023 fo



Proceso AS-IS

Anexo 5

Paciente

Prepscarevno de resuados
decadaarea

Resulados Hematologia

Hematologia

Pasar muestas de
Regisar resulados
paraenvio

)

procesar

de microtulacion para

Colocar muesras e lacas

[}

Resultados Bioquimica

H

[—
procesadoras

pacentes a mainas

12
£
.m ]
H 5
i is
£s ]
°E £
it ]
LE
g H =
E g H
H g
H 3 a
L Gl is
[
IS
— J
T i
B it =
i ig
3
£ B3 By B FH 2= iz
g it i = -
z 5 Eg
i«
: oF
43
EEN
£4°
a3
s [
£ o
2
<
J— — [r——

[ sopeynsa: 9p sisifeue 3p 05014




Anexo 6: Proceso TO-BE
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Seiores
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PRESENTE. -
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Se expide la presente carta de autorizacion, para los fines pertinentes.
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Anexo 8: Instrumento de observacion - Métricas de rendimiento
Ficha de registro

I1: Tasa de exactitud de la prediccion

Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo
Investigadores
Navarro Caraza, Carlos Enmanuel
Empresa Redlab Peru S.A.C.
Direccion JR. CAMANA NRO. 780 INT. 102B CERCADO DE LIMA - LIMA
Proceso Métrica accuracy - Modelo elegido (Decision Tree - DT)
Indicador Tasa de exactitud de la prediccién
Formula ACC = —— 11::: lT:; o X 100
Fecha 07/11/2023
Matriz de confusion:
Prediccion
Positivo Negativo
Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Observacion
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
item Prueba médica Pre TP TN FP FN Post
1 VB12 I 7.49% 9066 | 9066 0 0 100%
2 Anti-TPO 15.27% 4886 | 4886 0 0 100%
3 Anti-Tg 34.39% 4824 | 4824 0 0 100%
4 CEA 12.17% 5187 | 5187 0 0 100%
5 CA19-9 23.09% 4924 | 4924 0 0 100%
6 CA125 9.33% 5049 | 5049 0 0 100%
7 AFP 28.26% 5046 | 5046 0 0 100%
8 25-OH VitD 22.99% 5125 | 5125 7 7 100%
9 CA15-3 17.30% 4759 | 4759 0 0 100%




10 BNP 31.89% 4689 | 4689 0 0 100%
11 Anti-TP 45.32% 4870 | 4870 0 0 100%
12 Troponin-I 7.26% 4072 | 4072 11 11 100%
13 HIV Combo 16.55% 4960 | 4960 0 0 100%
14 HBsAg 55.22% 4872 | 4872 15 15 100%
15 ANA 12.49% 5427 | 5427 0 0 100%
16 Anti-HBc 31.37% 4954 | 4954 0 0 100%
17 Anti-HCV 19.63% 5196 | 10392 0 0 100%
18 Anti-CCP 39.18% 4752 | 9510 6 6 100%
19 E2 59.95% 5011 | 15615 | 291 291 97%

20 ACTH 15.30% 4036 | 24216 0 0 100%
21 Free PSA 24.66% 5337 | 5337 181 181 97%

22 TPSA 20.30% 5776 | 5776 236 236 96%

23 Ferritin 37.91% 6208 | 31100 15 15 100%
24 Testosterone 20.04 4385 | 13449 | 147 147 98%

25 HCG 14.36 4890 | 19578 6 6 100%
26 Prolactin 35.45 4960 | 20068 | 76 76 99%

KPI 1 - Tasa de Exactitud (Accuracy): En el PRE, se midié la exactitud de los
resultados clinicos previos comparandolos con un resultado de referencia
considerado correcto. Esto implicG revisar registros histéricos para determinar
cuantos de los resultados iniciales coincidian con los resultados de seguimiento o

confirmaciones posteriores.



Anexo 9: Instrumento de observacion - Métricas de rendimiento
Ficha de registro

I2: Tasa de precision de la prediccion

Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo
Investigadores
Navarro Caraza, Carlos Enmanuel
Empresa Redlab Peru S.A.C.
Direccion JR. CAMANA NRO. 780 INT. 102B CERCADO DE LIMA - LIMA
Proceso Métrica de precision - Modelo elegido (Decision Tree - DT)
Indicador Tasa de precision de la prediccién
Férmula pre = (%) % 100
Fecha 07/11/2023

Matriz de confusion:

Prediccién
Positivo Negativo
. Positive (TP) True Positive (I\llzeN) F_alse
Observacion gative
Negative (FP) False Positive | (TN) True Negative

item Prueba médica Pre TP FP Post
1 VB12 I 8.70% 9066 0 100%
2 Anti-TPO 36.57% 4886 0 100%
3 Anti-Tg 45.54% 4824 0 100%
4 CEA 16.10% 5187 0 100%
5 CA19-9 32.59% 4924 0 100%
6 CA125 3.55% 5049 0 100%
7 AFP 26.80% 5046 0 100%
8 25-OH VitD 19.97% 5125 7 100%
9 CA15-3 20.30% 4759 0 100%




10 BNP 43.58% 4689 0 100%
11 Anti-TP 4.00% 4870 0 100%
12 Troponin-I 12.26% 4072 11 100%
13 HIV Combo 14.06% 4960 0 100%
14 HBsAg 82.12% 4872 15 100%
15 ANA 4.65% 5427 0 100%
16 Anti-HBc 60.29% 4954 0 100%
17 Anti-HCV 12.86% 5196 0 100%
18 Anti-CCP 34.54% 4752 6 100%
19 E2 58.56% 5011 291 95%
20 ACTH 19.71% 4036 0 100%
21 Free PSA 34.14% 5337 181 97%
22 TPSA 27.10% 5776 236 96%
23 Ferritin 38.68% 6208 15 100%
24 Testosterone 33.93% 4385 147 97%
25 HCG 39.93% 4890 6 100%
26 Prolactin 68.45% 4960 76 98%

KPI 2 - Tasa de Precision: De manera similar al KPI 1, se analiz6 la proporcion de
resultados clinicos previos que, ya fueran positivos 0 negativos, efectivamente
correspondieron a casos confirmados, en comparacion con la totalidad de resultados

entregados.



Anexo 10: Instrumento de observacidon - Métricas de rendimiento

Ficha de registro

13: Tasa de sensibilidad de la prediccion

Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo
Investigadores
Navarro Caraza, Carlos Enmanuel
Empresa Redlab Peru S.A.C.
Direccion JR. CAMANA NRO. 780 INT. 102B CERCADO DE LIMA - LIMA
Proceso Métrica sensibilidad - Modelo elegido (Decision Tree - DT)
Indicador Tasa de sensibilidad de la prediccion
Formula TPR = (%) x 100
Fecha 07/11/2023

Matriz de confusioén:

Prediccion
Positivo Negativo
Positive (TP) True Positive (FN) False Negative
Observacion
Negative (FP) False Positive (TN) True Negative
item Prueba médica Pre TP FN Post
1 VB12 I 4.82% 9066 0 100%
2 Anti-TPO 18.18% 4886 0 100%
3 Anti-Tg 40.67% 4824 0 100%
4 CEA 21.59% 5187 0 100%
5 CA19-9 26.59% 4924 0 100%
6 CA125 4.90% 5049 0 100%
7 AFP 46.67% 5046 0 100%
8 25-OH VitD 58.06% 5125 7 100%
9 CA15-3 32.73% 4759 0 100%




10 BNP 25.95% 4689 0 100%
11 Anti-TP 92.47% 4870 0 100%
12 Troponin-I 6.37% 4072 11 100%
13 HIV Combo 45.42% 4960 0 100%
14 HBsAg 50.47% 4872 15 100%
15 ANA 3.51% 5427 0 100%
16 Anti-HBc 35.29% 4954 0 100%
17 Anti-HCV 83.33% 5196 0 100%
18 Anti-CCP 88.02% 4752 6 100%
19 E2 85.08% 5011 291 95%
20 ACTH 19.34% 4036 0 100%
21 Free PSA 22.41% 5337 181 97%
22 TPSA 23.84% 5776 236 96%
23 Ferritin 46.47% 6208 15 100%
24 Testosterone 26.62% 4385 147 97%
25 HCG 12.21% 4890 6 100%
26 Prolactin 32.90% 4960 76 98%

KPI 3 - Tasa de Sensibilidad: Para el PRE, se evalu6 cuantos de los casos reales
(resultados clinicos) fueron correctamente clasificados por los tecnologos médicos,

utilizando las pruebas meédicas y rangos referenciales disponibles en ese momento.



Anexo 11: Instrumento de observacion - Tiempo

Ficha de registro

14: Tiempo requerido para procesar data

Investigadores

Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo

Navarro Caraza, Carlos Enmanuel

Empresa Redlab Peru S.A.C.

Direccion JR. CAMANA NRO. 780 INT. 102B CERCADO DE LIMA - LIMA

Proceso Progesamieqtq de datos en el entrenamiento con el modelo

elegido (Decision Tree - DT)

Indicador Duracion del procesamiento de datos

Formula T _final - T_inicial

Periodo - Fecha | 07/11/2023

item Prueba médica Pre T inicial T final Post
1 VB12 I 578 03:42:09 | 03:42:10. 1.00111
2 Anti-TPO 579 03:42:11. | 03:42:12. 1.00111
3 Anti-Tg 606 03:42:12. | 03:42:13. 1.00113
4 CEA 872 03:42:30 | 03:42:31 1.00108
5 CA19-9 369 03:42:31. | 03:42:32. 1.00110
6 CA125 458 03:42:32. | 03:42:33. 1.00081
7 AFP 587 03:42:33. | 03:42:34. 1.00018
8 25-OH VitD 472 03:42:42. | 03:42:43. 1.00111
9 CA15-3 392 03:42:47. | 03:42:48. 1.00018
10 BNP 878 03:42:48. | 03:42:49. 1.00114
11 Anti-TP 542 03:42:50. | 03:42:51. 1.00114
12 Troponin-I 816 03:42:39. | 03:42:40. 1.00113
13 HIV Combo 603 03:42:08. | 03:42:09. 1.00110
14 HBsAg 439 03:42:19. | 03:42:20. 1.00062




15 ANA 701 03:42:20. | 03:42:21. 1.00113
16 Anti-HBc 623 03:42:28. | 03:42:29. 1.00111
17 Anti-HCV 451 03:42:29. | 03:42:30. 1.00106
18 Anti-CCP 508 03:42:37. | 03:42:38. 1.00114
19 E2 765 03:42:13. | 03:42:14. 1.00115
20 ACTH 471 03:42:46. | 03:42:47. 1.00079
21 Free PSA 567 03:42:05. | 03:42:06. 1.00113
22 TPSA 633 03:42:35. | 03:42:36. 1.00058
23 Ferritin 387 03:42:17. | 03:42:18. 1.00112
24 Testosterone 414 03:42:22. | 03:42:23. 1.00112
25 HCG 409 03:42:18 | 03:42:19 1.00111
26 Prolactin 649 03:42:21 | 03:42:22 1.00055

KPI 4 - Tiempo de Procesamiento de Datos: En el KPI 4 se midio el tiempo promedio
gue le tomaba al personal correspondiente (por ejemplo, tecnologos médicos)
recopilar, organizar y procesar los datos de las pruebas médicas antes de llegar a una

conclusion de resultado clinico.



Anexo 12: Instrumento de observacion - Tiempo

Ficha de registro

I5: Tiempo requerido para predecir

Investigadores

Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo

Navarro Caraza, Carlos Enmanuel

Empresa Redlab Peru S.A.C.
Direccion JR. CAMANA NRO. 780 INT. 102B CERCADO DE LIMA - LIMA
Prediccion de diagndsticos del modelo elegido (Decision Tree -
Proceso
DT)
Indicador Duracion de la prediccién
Formula T _final - T_inicial

Periodo - Fecha

07/11/2023

item Prueba médica Pre T inicial T final Post
1 VB12 I 425 04:33:59.954 | 04:33:59.957 0.003
2 Anti-TPO 120 04:33:59.973 | 04:33:59.978 0.005
3 Anti-Tg 152 04:33:59.984 | 04:33:59.990 0.006
4 CEA 324 04:34:00.118 | 04:34:00.123 0.005
5 CA19-9 486 04:34:00.127 | 04:34:00.131 0.004
6 CA125 407 04:34:00.135 | 04:34:00.141 0.006
7 AFP 337 04:34:00.145 | 04:34:00.149 0.004
8 25-OH VitD 587 04:34:00.210 | 04:34:00.213 0.003
o} CA15-3 297 04:34:00.244 | 04:34:00.247 0.003
10 BNP 582 04:34:00.250 | 04:34:00.253 0.003
11 Anti-TP 367 04:34:00.264 | 04:34:00.266 0.002
12 Troponin-I 162 04:34:00.196 | 04:34:00.198 0.002
13 HIV Combo 581 04:33:59.946 | 04:33:59.949 0.003




14 HBsAg 403 04:34:00.035 | 04:34:00.038 0.003
15 ANA 316 04:34:00.042 | 04:34:00.045 0.003
16 Anti-HBc 346 04:34:00.100 | 04:34:00.105 0.005
17 Anti-HCV 249 04:34:00.109 | 04:34:00.114 0.004
18 Anti-CCP 135 04:34:00.181 | 04:34:00.186 0.005
19 E2 541 04:33:59.994 | 04:33:59.997 0.003
20 ACTH 449 04:34:00.237 | 04:34:00.240 0.003
21 Free PSA 218 04:33:59.926 | 04:33:59.930 0.003
22 TPSA 359 04:34:00.167 | 04:34:00.170 0.003
23 Ferritin 548 04:34:00.022 | 04:34:00.025 0.003
24 Testosterone 233 04:34:00.056 | 04:34:00.059 0.003
25 HCG 381 04:34:00.029 | 04:34:00.032 0.003
26 Prolactin 283 04:34:00.049 | 04:34:00.052 0.003

KPI 5 - Tiempo de Prediccion: Este fue el tiempo que le tomaba al tecnélogo médico
interpretar cada prueba médica y llegar a un resultado clinico. Esto incluia desde el
momento en que la prueba se completaba hasta que se entregaba el resultado clinico

final.



Anexo 13: Cuestionario - Toma de decisiones clinicas

16: Nivel de confianza en la toma de decisiones

Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo
Investigadores

Navarro Caraza, Carlos Enmanuel
Empresa Redlab Peru S.A.C.
Direccion JR. CAMANA NRO. 780 INT. 102B CERCADO DE LIMA - LIMA
Indicador Nivel de confianza en la toma de decisiones
Nombres y
apellidos
Fecha

(1) #) 3) 4) (5)
Puntaje Totalmente Poco Moderadament Bastante Totalmente
disconforme conforme e conforme conforme conforme

Califigue su nivel de confianza en relacién a la toma de decisiones, sobre los procesos
utilizados para la determinacion de los diagndsticos clinicos en los informes emitidos a los
pacientes.

Valor

Nro. Preguntas
1 2 3 4 5

Dimensién - Métricas de rendimiento

¢, Qué tan conforme se siente con la exactitud de
1 |los diagnosticos actuales en el laboratorio
clinico?

¢, Qué tan conforme se siente con la precision de
2 |los resultados obtenidos de los diagnésticos
clinicos?

Basandose en su experiencia, ¢qué tan
conforme se siente con la sensibilidad (habilidad
3 [ del diagndstico para identificar acertadamente
las condiciones reales) al comunicar los
hallazgos clinicos?

Dimension — Tiempo

¢, Qué tan conforme se siente con el tiempo que
generalmente se toma para preparar y procesar




los datos antes de un diagndstico?

¢, Qué tan conforme se siente con el tiempo que
se dedica a la recopilacion y preparacion de
datos para el diagnostico?

¢ Qué tan conforme se siente con el intervalo de
tiempo entre el procesamiento de datos y la
obtencién de un diagndstico?

¢, Qué tan conforme se siente con el tiempo que
se tarda desde que se inicia el analisis hasta que
se comunica un diagnéstico clinico?

Dime

nsion - Toma de decisiones

¢, Qué tan conforme se siente con la claridad de
los diagnésticos clinicos que obtiene en el
laboratorio, en cuanto a su influencia en su nivel
de confianza para tomar decisiones?

Al revisar los resultados de laboratorio, ¢,qué tan
conforme se siente con la informacion
proporcionada para la toma de decisiones?

10

Basado en los resultados que obtiene del
laboratorio, ¢qué tan conforme se siente
respecto a su capacidad de influir en decisiones

posteriores?
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Anexo 15: Validaciéon de instrumentos - Experto 1

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Titulo de la investigacién IMPLEMENTACION DE UN MODELO BASADO EN ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING PARA EL ANALISIS PREDICTIVO DE DIAGNGSTICOS CLINICOS EN REDLAB PERU 5.A.C
Nombre(s) del{os) « Fichas de registro
instrumento(s) s Cuestionario

» Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo

Autores) del instrumento & Mavarro Caraza, Carlos Enmanuel

N* DIMENSIONES / Indicadores Pertinencia’ | Relevancia® | Claridad® Sugerencias
DIMENSION 1: METRICAS DE RENDIMIENTO sl NO sl NO 8 | NO
1 Tasa de exactitud de la prediccidn x X X
2 Tasa de precisién de |la prediccion x X X
3 Tasa de sensibilidad de |a prediccidn x X X
DIMENSION 2: TIEMPO
1 Tiempo requendo para procesar datos X X X
2 Tiempo requendo para predecir el disgnastico clinico x X X
DIMENSION 3: TOMA DE DECISIONES
1 £ 0ué tan conforme se siente con la exactitud de los diagndsticos actuales en e laboratorio clinico? X X X
2 4 Qué tan conforme se siente con |a precision de ks resultados obtenidos de kos diagnésticos clinicos? x X %
3 Basandose en su expenencia, jqué .13n conforme se siente con la sensibilidad (habdidad del diagndstico para identificar acertadamente les condiciones x x x
reales) al comunicar los hallazgos clinicos?
a4 £ Qué tan conforme se sienta con el iempe que generalments s toma para preparar y procesar los datos antes de un diagndstico? x X X
5 £ Qué tan conforme se sienta con el tiempo que se dedica a la recopilacién y preparacitn de datos para el diagnéstico? x X X
[ £ 0ué tan conforme se siente con el intervalo de tiempo entre el procesamiento de datos y |a obtencién de un diagndstico? x X x
7 £ 0ué tan conforme se siente con el tiempo que se tarda desde que se inicia el andlisis hasta que se comunica un diagndstico clinico? X X X
8 £ Qué tan conforme sa sienta con la claridad de los diagnésticos clinicos que obtiene en &l laboratono, en cuanto a su influencia en su nivel de confianza X X %
para tomar decisiones?
] Al revisar los resultados de laboratorio, ;qué tan conforme se siente con la informacién proporcionada para la toma de decisiones? X X X
10 | Basado en ks resultadeos que obtiene del laboratorio, ;gué tan conforme se siente respecto 8 su capacidad de influir en decisiones posteniores? x X x
Observaciones (precisar si hay suficiencia): Si exists suficiencia
Opinitn de aplicabilidad: Aplicable [X ] Aplicable después de corregir[ ] Mo aplicable[ ]
Apellidos y nombres del juez validador: ANICAMA SILVA JOSE CARLOS — DNI: 44053189
Especislidad del validador: Tematico [ X ]| Metodolbgica [ | Estadistica| ] Lima, 22 de septiembre de 2023

"Pertinencia: El ltem comesponde &l concepts tednico fomulado.
‘Relevancia: El ltem es apropiado para representar al components o dimensién especifica del constructo.
'Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del ftem, es concise, exacto y directo.

b i e
Nota: Sufickencia, se dice suficiencia cuando los fems plani=ados.
sen suficienies para medir la dimensidn. Firma del experts informante




Anexo 16: Verificacion de grados y titulos de SUNEDU - Experto 1

Direccion de Documentacion e

Superintendencia Nacional de s . o
Informacion Universitaria y

Ministerio de Educacion Educacion Superior Universitaria

Registro de Grados y Titulos

&%
& PERU

REGISTRO NACIONAL DE GRADOS ACADEMICOS Y TiTULOS PROFESIONALES

Graduado

ANICAMA SILVA, JOSE
CARLOS
DNI 44053189

Grado

BACHILLER EN INGENIERIA DE COMPUTACION Y SISTEMAS
Fecha de diploma: 11/11/16

Modalidad de estudios: PRESENCIAL

Fecha matricula: 20/02/2014
Fecha egreso: 26/08/2016

Institucion

UNIVERSIDAD DE SAN
MARTIN DE PORRES
PERU

ANICAMA SILVA, JOSE
CARLOS
DNI 44053189

INGENIERO DE COMPUTACION Y SISTEMAS

Fecha de diploma: 06/04/18
Modalidad de estudios: PRESENCIAL

UNIVERSIDAD DE SAN
MARTIN DE PORRES
PERU

ANICAMA SILVA, JOSE
CARLOS
DNI 44053189

MAESTRO EN EDUCACION CON MENCION EN INFORMATICA
Y TECNOLOGIA EDUCATIVA

Fecha de diploma: 11/12/20
Modalidad de estudios: SEMIPRESENCIAL

Fecha matricula: 27/03/2018
Fecha egreso: 04/02/2019

UNIVERSIDAD DE SAN
MARTIN DE PORRES
PERU




Anexo 17: Validaciéon de instrumentos - Experto 2

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Titulo de la investigacion IMPLEMENTACION DE UN MODELO BASADO EN ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING PARA EL ANALISIS PREDICTIVO DE DIAGNOSTICOS CLINICOS EN REDLAB PERU 5.A.C

Mombra(s) del(os) # Fichas de registro
Instrumento(s) « Cuestionario

» Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo

Autor(es} il nstrinenio » Navarro Caraza, Carlos Enmanuel

N*® DIMENSIONES | Indicadores Pertinencia’ | Relevancia® | Claridad® Sugerenclas
DIMENSION 1: METRICAS DE RENDIMIENTD 5l NO Sl NO 5l | NO
1 Tasa de axactitud de la prediccion X X X
2 Tasa de precision de la prediccion X X X
3 Tasa de sansibilidad de la prediccion X X X
DIMENSION 2: TIEMPO
1 Tiempo requerido para procesar datos X X X
2 Tiempo requerido para predecir el diagndstico clinico X X X
DIMENSION 3: TOMA DE DECISIONES
1 £Quwé tan conforme se siente con la exactitud de los diagndsticos actuales en el laboratorio clinico? X X X
2 £0uwé tan conforme se siente con la precision de los resultados oblenidos de los diagndsticos clinicos? X X X
3 Basandose en SI..I axperiencia, ;qué .ta.n conforme se siente con la sensibilidad (habilidad del diagnoastico para identificar acertadamente las condiciones X x X
reales) al comunicar los hallazgos clinicos?
4 £0uwé tan conforme se siente con el iempo que generalmente se toma para preparar y procesar los dalos antes de un diagndstica? k4 ® ®
5 £Qué tan conforme se siente con el iempo gue se dedica a la recopilacion y preparacion de daltos para el diagndstico? X X X
[] £0ué tan conforme se siente con el intervalo de tiempo entre el procesamiento de datos y la oblencidn de un diagndstica? k4 ® ®
T £Qué tan conforme se siente con el tempo que se tarda desde que se inicia el andlisis hasta gue se comunica un diagndstico clinico? X X X
£0ué tan conforme se siente con la claridad de los diagnésticos clinicos gue obtiene en el laboratorio, en cuanto a su inflee ncia en su nivel de confianeza
8 para tomar dacisiones? x X X
9 Al revisar los resultados de laboratorio, 2qué tan conforme se siente con la informacidn proporcionada para la toma de decisiones? X X X
10 Basado en los resultados que obfiene del laboratorio, ;qué tan conforme se siente respecto a su capacidad de influir en decisiones posteriores? X X X
o s isar si hay suficiencia): 3i hay suficiencia
Opinién de aplicabilidad: Aplicable [X ] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable[ ]
Apellidos y nombres del juez validador: PETRLIK AZABACHE IVAN CARLOD DI 10140481
Especialidad del validador: Tematico[ X | Metodolégico[ | Estadistico [ ] y Lima, 23 de septiembre de 2023

*Pertinencia: El item corresponde al concepio tedrico formulado.

*Relevancia: El item es apropiado para representar al componente o dimensidn especifica del constructo.
*Claridad: Se entiende sin dificultad alguna el enunciado del itemn, es conciso, exacto y directo.

Nota: Suficiencia, se dice suficsencla cuando los items planteados

son suficientes para medir s dimansion. Firma del experto informants




Anexo 18: Verificacion de grados y titulos de SUNEDU - Experto 2

Direccion de Documentacion e

Superintendencia Macional de

Ministerio de Educacion

ﬁ PERU

Educacién Superior Universitaria

Informacion Universitaria y
Registro de Grados y Titulos

REGISTRO NACIONAL DE GRADOS ACADEMICOS Y TITULOS PROFESIONALES

Graduado

PETRLIK AZABACHE, IVAN
CARLO
DNI 10140461

Grado o Titulo

INGENIERO DE COMPUTACION Y SISTEMAS

Fecha de diploma: 01/09/2006
Modalidad de estudios: -

Institucion

UNIVERSIDAD DE SAN MARTIN DE
PORRES
PERU

PETRLIK AZABACHE, IVAN
CARLO
DXNI 10140461

BACHILLER EN INGENIERIA DE
COMPUTACION Y SISTEMAS

Fecha de diploma: 200082004
Modalidad de estudios: -

Fecha matricula: Sin informacidn (***)
Fecha egreso: Sin informacion (***)

UNIVERSIDAD DE SAN MARTIN DE
PORRES
PERU

PETRLIK AZABACHE, IVAN
CARLO
DNI 10140461

MAESTRO EN INGENIERIA DE SISTEMAS

Fecha de diploma: 08/05/17
Meodalidad de estudios: PRESENCIAL

Fecha matricula: 04/10/2007
Fecha egreso: 07/02/2008

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO
VILLARREAL
PERU

PETRLIK AZABACHE, IVAN
CARLO
DNI 10140461

DOCTOR EN INGENIERIA DE SISTEMAS
Fecha de diploma: 1/0E20
Muodalidad de estudios: PRESENCIAL

Fecha matricula: 14/06/2016
Fecha egreso: 10/12/2019

UNIVERSIDAD NACIONAL FEDERICO
VILLARREAL
PERU




Anexo 19: Validaciéon de instrumentos - Experto 3

CERTIFICADO DE VALIDEZ DE CONTENIDO DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO

Titulo de la investigacién IMPLEMENTACION DE UN MODELO BASADO EN ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING PARA EL ANALISIS PREDICTIVO DE DIAGNOSTICOS CLINICOS EN REDLAB PERU S.AC

Nombre(s) delfos) o Fichas de registro
instrumento(s) o Cuestionario
Autor(es) del instrumento * Fuentes Pinedo, Anderson Alfredo

e Navarro Caraza, Carlos Enmanuel

L DIMENSIONES / Indicadores

DIMENSION 1: METRICAS DE RENDIMIENTO

1 Tasa de exactitud de la prediccion

2 Tasa de precisidn de & prediccion

x

3 Tasa de sensibiidad de &a prediccién

x

DIMENSION 2: TIEMPO

1 Tiempo requerido para procesar dalos

2 Tiempo requerido para predeci el diagnéstico clinico

DIMENSION 3: TOMA DE DECISIONES

1 ¢ Qué tan conforme se siente con |a exactitud de los diagndsticos actuales en el laboratono clinico?

2 ¢Qué tan conforme se siente con la de los de los dlinicos?

on SU expe , Qué tan conk 50 siente con Ia del Gagr para las
reales) al comunicar los hallazgos clinicos?

4 | ¢Qué tan conforme se siente con el tiempo que generalmente se toma para preparar y procesar los datos antes de un diagndstico?

5 £ Qué tan conforme se siente con ol tlempo que e dedica a la recopllacidn y preparacion de datos para el dagndstico?

3 £ Qué tan conforme se siente con el intervalo de tiempo entre el procesamiento de datos y la oblencidn de un diagndstico?

7 | £Qué tan conforme se siente con el tiempo que se tarda desde que se inicia el andlisis hasta que se comunica un diagndstico clinico?

£Qué tan conforme se skente con la clardad de los diagndsscos dinicos que obtiene en el laboratorio, en cuanto & su influencia en su nivel de conflarza

para tomar decisiones?
9 | Alrevisarios de £qué tan se siente con la nformacion proporcionada para la toma de decisiones? X
10 | Basado en los resultados que obtiene del LQué tan se siente resp asu de nfluir en P ? X
(pr si hay
Opanion do (x] Aplicable después de corregir [ | Noaplicable [ ]

Apeliidos y nombres del juez validador: Lon Kan Prado Carlos Alberto DNLE 15808507

Especialidad del vabdador: Temstico [ X ] 11 scol ]
P El hem &l conoepto tednco formulado.

E) ke es aprop para rep o ° del
‘Claridad: Se sin difi aiguna el del ltem, es conciso, exacto y directo.
Nota: Sufici 5= dice sando los tems

20n suficientes para medir ta dmensién

Lima, 28 de septiembre de 2023




Anexo 20: Verificacion de grados y titulos de SUNEDU - Experto 3

Superintendencia Nacional de

Ministerio de Educacion |gqycacion Superior Universitaria

Direccion de Documentacion e
Informacion Universitaria Yy

Registro de Grados y Titulos

REGISTRO NACIONAL DE GRADOS ACADEMICOS Y TITULOS PROFESIONALES

ado o Titulo

Institucion

LON KAN PRADO,
CARLOS ALBERTO
DNI 15595507

INGENIERO ELECTRONICO

Fecha de diploma: 31/01/2003
Modalidad de estudios: -

UNIVERSIDAD NACIONAL DE
INGENIERIA
PERU

LON KAN PRADO,
CARLOS ALBERTO
DNI 15595507

MAESTRO EN INGENIERIA INDUSTRIAL CON MENCION EN
GESTION DE OPERACIONES Y PRODUCTIVIDAD

Fecha de diploma: 30/04/15
Modalidad de estudios: PRESENCIAL

Fecha matricula: Sin informacion (**%)
Fecha egreso: Sin informacion (*#%)

UNIVERSIDAD NACIONAL
FEDERICO VILLARREAL
PERU

LON KAN PRADO,
CARLOS ALBERTO
DNI 15595507

BACHILLER EN CIENCIAS CON MENCION EN INGENIERIA
ELECTRONICA

Fecha de diploma: 06/12/90
Modalidad de estudios: PRESENCIAL

Fecha matricula: Sin informacion (***)
Fecha egreso: Sin informacion (**%)

UNIVERSIDAD NACIONAL DE
INGENIERIA
PERU




Anexo 21: Catalogo de pruebas médicas disponibles por RedLab Peru

»
£ ) ﬁ(lhlb,p.#

D PRUEBAS MEDICAS DESCRIPCION

01 Free PSA P8A libre. céncer de prostats

02 TPSA FPSA total, enfermedades prostaticas
03 CoV-2 IgG Anticuerpos IgG, COVID-19

04 HI' Combo VIH, anticuerpos y antigenos

05 HBE=Ag Hepatitis B, antigeno de superficie
06 AMA Autoinmunidad, anticuerpos antinuclearss
o7 Anti-HBC Hepatitis B, anticuerpos core

03 Anti-HCW Hepatitis C, anticusrpos

09 Anti-CCP Artritis reumatoide, anficwerpos
10 CoV-2 NAD COVID-19, anticuerpos neutralizantes
11 dsDMA Igl Lupus, anficusrpos ADN

12 VB1Z2 I Vitamina B12, niveles an sangre
13 TSH Funcign firoidea, hormona estimulante
14 Anti-TPO Tiroides, anticuerpos peroxidasa
15 Anti-Tg Tiroides, anticuerpos tiroglobulina
16 Inesulin Insulina, niveles en sangre

17 FT4 Tiroxina libre, metabolismo

18 CEA Cancer, antigeno carcinoembrionario
19 CA18-8 Cancer pancreafico, antigano

20 CA125 Céncer de ovario, antigeno

21 AFF Cancer hepatico, antigeno

22 T4 Tiroxina total, metsbolismo

23 PCT Infeccian, procalcitoning

24 25-0H Wvith Triyodotironina libre, metabolismo
25 FT3 Cancer de liroides, tiroglobulina
26 Tg Cancer de tiroides, tiroglobulina
27 CA15-3 Cancer de mama, antigeno

28 BNP Insuficiencia cardiaca, péptido
29 CYFRAZ1-1 Cancer de pulmdn, citoquerafina
30 Anti-TP Sifilis. anticuerpos

31 E2 Homona estercidea

32 Famitin Almacen de hiemo

33 HCG Embarazo, hormona

3 Prolactin Hormona lactdgena, niveles en sangre

5 Testosterone Hormona androgénica

36 Progesierone Hommona, ciclo menstrual

w DHEA-S Hormona, funcidén adrenal

33 LH Reproduccion, niveles en sangre

k1) Caoirtisal Esirés, hormona adrenal.

40 ACTH Estimula corfisol

a1 FSH Reproduccion, niveles en sangre

42 CoN-2 Igh Anticuerpas Igh, COVID-19

43 Fuolate \Vitamina B, niveles en sangre

44 Troponin-| Infario, marcador cardiaco

45 Hormona tircidea. metabolismo

46 Hemiglobina Alc (Hb&ic) Control de glucosa, diabetes

47 Glucosa plasmélica an ayunas Miveles de glucosa, diabetes

48 Creatinina sérica Funcidn renal, niveles en sangre

40 Nitrageno ureico en sangre Indicador de funcidn renal ¥
(BLIM) metabolismo proteico

50 Acido drico sérico Metabolismo de purinas

51 Colesterol total sérico Lipidos en sangre

52 Llpoprmemal:HdELa;ta densidad Transporte reverso de colesterol

53 Llpnprutalnalflajli:-:la]a densidad Transporte de colesterol a tejidos

54 Triglicéridos séricos Lipidos en sangre

55 Bilirmushina total sérica Metabolismo hepatico

56 Bilirrubina directa sérica Fraccian conjugada

57 Bilirrubina indirecta sérica Fraccidn no conjugada

58 Fosfatasa alcalina (ALP) Funcidn hepdtica y Ssea




58

Alarina aminolranslerasa (ALT)

Ernsma hepdiica

Asparialo aminolransferasa

Concentracitn de polasio en e

1] {AST) Ersima hepdBica, fluncidn celular
a1 Gamma-glutamil ransferasa Enzima hepdlica, melabolisma de
1GGET) ghulatidn
[iF] Amilasa sérica Enzima pancredlica
. - Ersima radtica crucial &n la
a3 Lipa=a sérica d Pﬂ:m de lipidos
a4 Praleina C resctiva (CRP) Marcador de nllamaciin
[ Albomina sérica Praleina principal del suerg
[5[5] Profeinas lobales séncas Medida iotal de proleinas en & susro
a7 Globuliras séncas Grupa de proleinas en & suero
g | Felecdn “‘:‘:_'.",;:’I"‘ OBt ciente enire albdming v globulinas
[:E] Hierra sésico Concenlracdn de hierra en & suem
Y] Transferming sérica Proleina lransporiadora de hiems
71 Saluracian de transferring Parcentaje de capacidad de unicn da
|a transferring ocupada por hissro
72 Hemogiouing sevica Pm“'“,ﬁ'g‘g‘ﬂf:jx'*m =
. Porcantaje de volumen de globulos
73 Hemaloito mqus-en Ia sa.ng'e'lngl
74 Conleo de leucocitos (WEC) Mdmero iotal de gidbulos blancos
75 Confeo de erilrocilos [REC) Mimero iotal de gidbulos rojos
TE Confeo de plaguetss [PLT) Ndmero de plagquetas en la sangre
77 Wolumen corpuscutar medio Tamafio promediao de los glébulos:
{MCV) ojas
T8 Hemoglobina corpuscular media | Canlidad promedio de hemoglobina en
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globular (ESR) ghkibules mjos en la sangre
K] Fibrindgena plasmalics Probeina de la coaguiaciin
a4 Dimero=0 Fragmenta de |a fibina
a5 Tiempo de probrombina (PT) Tiempo de coagulacian de la sangre
5E Teempo de irmboplastina Thempo de coagulaciin en un ensayo
parcial aclivada (aPTT) especilico
a7 Relacitn intemacional Esténdar imernacional para la
nosmalizada {INR) medicitn del liempo de protrombina
L] Calcio sérica Hivel de calcio &n &l susn
(L] Magnesio sérico Hivel de magnesio en el suern
a0 Fosfalo sérico Nivel de Tosfalo en el suero
| Sodio séricg Mivel de sodio &n & suero

a2 Polasio sérico
SUERD
o Clonire sinico Concenbraciin de donro en el
SUERD
" Bicarbonaln sica Concentracién :ﬁblmn boralo en e
. Meadicidn de oxigeno, didxido de
il Gases arieriales [ABG) carbona y pH en la sangre areral
. Meadida de la acide? o alcalinidad de
oa pH artesial la sangre arierial
Nivel de lactalo en el suero,
a7 Lactalo sé&rico indicativo de melabolismo
anaertbicn
. : Concenlracion de particulas
b Dsmolacidad plasmdlica cemilicaments aclivas en el plasma
oo T —— Presancia Elwaﬂ:! de albimina en
la arina
100 Crealinina &n arina Medicitn de crealinina en & ona
101 Electrolitas urinarnos Durnerﬂm:dn::r;lummhus = la
102 Acida léctico plasmalico Nivel de dcado kbclico en el plasma
103 Homocisteina plasmalica Mivel de homocisieina en o plasma
104 Cislatina C sérica Marcadar de funcién renal
Proleina C reactiva de alta .
105 sensibilidad (PCR: hs) Marcadar de Tuncién renal
108 Tropenina T utrasensibis Marcadar carlaca para detectar
107 | NT-proEMP (Ntsminal pro-BNP) Bomarcadar de insuficencia
cardiaca
108 Deshidrogerasa bclica (LDH Enzima celular
1049 Micglobina sérica Probeina muscular
110 Peéplido nalriurético lipa B (ENP) | Biomarcador de esirés en el corardn
111 T —— Prebeina implicada en la coaguiacin
=anguinea
112 Antitrambina (Il Profeina anlicoagulanis
113 Anbicusmos antiendomisio (EMA) Anlicuerpos conlra bejido inlestinal
114 Praleina C funcioral Proleina gue requla b coagulacion
. . Medida del conbral glucémico &n
115 Hemoglobina glicoslada (Alc) chablicos
118 Prusba de Coomis disca Oetecciin de anticuerpas en
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117 Prusba de Coomibs indirecta Deleccion de anlicuerpos en suera
118 Electrolitas urinarnos Durnerﬂm:dn::r;lummhus = la
AnScuerpos anlilransglulaminasa . :
119 tizular (ITG] Anlicuerpas conlra la enzima Gsukar
130 Anlicuerpos anbigading (AGH Anficuerpas conlra ka gliadina




Anexo 22: Desarrollo de laimplementacion del modelo de ML

Se presenta la implementacion de las fases de la metodologia CRISP-ML(Q)
para el desarrollo de la solucion:

Fase 1: Compresion del negocio y los datos

Objetivo del negocio:

El proyecto de implementacion de un modelo basado en algoritmos de
Machine Learning en Redlab Peru S.A.C, un laboratorio clinico especializado en la
realizacion de pruebas médicas a pacientes, tiene como objetivo principal optimizar
y mejorar la precision de los resultados clinicos a través del analisis avanzado de
datos. Al emplear técnicas de Machine Learning, se busca identificar patrones y
correlaciones en los resultados de las pruebas médicas, proporcionando a los
profesionales tecnologos herramientas mas precisas para la interpretacion y
diagnéstico clinico. Este enfoque no solo mejorara la eficiencia operativa del
laboratorio, sino que también elevarda la calidad de los diagnosticos ofrecidos a los
pacientes.

Objetivo de los datos:

Para alcanzar los objetivos del negocio, se necesita un analisis exhaustivo de
los datos recopilados por el laboratorio. Especificamente, se busca:

1. Identificar variables criticas y su relacion con diferentes condiciones

médicas.

2. Desarrollar modelos predictivos que puedan anticipar resultados clinicos

andmalos o diagnésticos basados en combinaciones de pruebas médicas.

3. Mejorar la precision y rapidez en la interpretacion de resultados clinicos.



Recoleccion de datos:

El dataset utilizado en este proyecto contiene 11,771 registros de pruebas
meédicas realizadas a pacientes. Cada registro incluye resultados detallados de
diversas pruebas médicas esenciales para el diagnéstico y seguimiento de diferentes
condiciones de salud. Las pruebas médicas consideradas en este estudio son:

Tabla 53

Pruebas médicas del dataset

ID Prueba médica Descripcion
001 VB12 I Relacionado con la vitamina B12
002 Anti-TPO Anti-TPO, ligados a enfermedades tiroideas
003 Anti-Tg Anticuerpos contra la tiroglobulina
004 CEA Antigeno carcinoembrionario, utilizado como marcador tumoral.
005 CA19-9 Marcador tumoral del cancer de pancreas
006 CAl125 Marcador tumoral asociado con el cancer de ovario
007 AFP Alfa-fetoproteina, un marcador tumoral
008 25-OH VitD 25-hidroxivitamina D, un marcador de la vitamina D en el cuerpo
009 CA15-3 Marcador tumoral para cancer de mama
010 BNP Péptido cerebral ligado a insuficiencia cardiaca
011 Ant-TP Anticuerpos contra Treponema pallidum, causante de sifilis
012 Troponin-| Una proteina del musculo cardiaco, indicador de dafo cardiaco
013 HIV Combo Prueba combinada para la deteccion del VIH
014 HBsAg Antigeno de superficie del virus de la hepatitis B
015 ANA Anticuerpos antinucleares, ligados a autoinmunidad
016 Anti-HBc Anticuerpos contra el nacleo del virus de la hepatitis B
017 Anti-HCV Anticuerpos contra el virus de la hepatitis C
018 Anti-CCP Anticuerpos anti-CCP, ligados a artritis reumatoide
019 E2 Estradiol, una hormona esteroide sexual femenina

020 ACTH ACTH, estimula el cortisol




021 Free PSA PSA, diagndstico de problemas prostaticos

022 TPSA Area de superficie polar total, comin en quimica

023 Ferritin Una proteina que almacena hierro en el cuerpo

024 Testosterone Testosterona, una hormona sexual masculina

025 HCG Gonadotropina coriénica humana, asociada con el embarazo
026 Prolactin Prolactina, una hormona producida por la hipéfisis

Nota. Las pruebas médicas consideradas forman parte del catalogo del laboratorio clinico. Cada una
se describe junto con su utilidad en diagndsticos especificos y condiciones clinicas relevantes.

Calidad de los datos:

La calidad de los datos constituy6é un aspecto esencial para el éxito del modelo
de Machine Learning desarrollado en esta investigacion. Como parte del proceso, se
llevoé a cabo un analisis riguroso para garantizar la integridad y consistencia de los
datos recolectados. Esto incluyo la identificacion de valores faltantes, la correccién de
errores en los registros y la resolucion de inconsistencias que pudieron comprometer
el andlisis posterior. Este esfuerzo permitié construir una base soélida para el modelo,
asegurando que los datos utilizados reflejaran adecuadamente las caracteristicas del
fendmeno estudiado y contribuyeran al desarrollo de un modelo robusto.

Asimismo, se aplicaron técnicas avanzadas para mejorar la calidad y cantidad
del dataset. Durante la investigacion, se utilizo la sintesis de datos con el objetivo de
generar informacion adicional basada en patrones presentes en los datos
recolectados, y se implementé el aumento de datos, lo que permitié enriquecer el
conjunto mediante modificaciones controladas. También se incorporaron métodos
para balancear las clases dentro del dataset, garantizando una distribucion equitativa
de las categorias analizadas. Estas estrategias optimizaron el dataset disponible,
mejorando su representatividad y robustez, asegurando que los modelos
desarrollados fueran no solo precisos, sino también confiables y aplicables a diversos

escenarios relacionados con el problema de estudio.



Anélisis exploratorio de datos (EDA):

Figura 26

Andlisis exploratorio de datos de pruebas médicas
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Nota. Elaborado mediante herramientas de visualizacion avanzadas en Python.



La exploraciéon de datos (EDA) es crucial para comprender el dataset y
preparar los datos para el modelado. En este estudio, se analizaron pruebas médicas

de pacientes de Redlab Perd S.A.C., incluyendo VB12 I, Anti-TPO, Anti-Tg, CEA,

CA19-9, CA125, y AFP. Cada prueba fue evaluada con estadisticas descriptivas como
media, percentiles, desviacion estandar, minimo y maximo, para entender la
distribucion de los datos. Estas estadisticas ayudan a identificar la centralidad y
dispersién de los datos, revelando posibles anomalias y relaciones entre pruebas. La
visualizacion mediante gréaficos de barras permite una comprension clara y accesible
de los resultados, destacando valores faltantes y asegurando una representacion
completa de la informacion recolectada.

Ademas de las estadisticas descriptivas, se llevd a cabo un andlisis detallado
de la frecuencia de las pruebas médicas utilizando histogramas, los cuales reflejan la
variacion de los resultados segun el periodo del dia (mafiana, tarde y noche). Este
andalisis fue fundamental para identificar patrones temporales en los resultados de las
pruebas, proporcionando una vision mas profunda y detallada de como los valores de
estas pruebas pueden variar a lo largo del dia.

Los histogramas fueron disefiados para resaltar las diferencias en frecuencia
y valores segun el periodo del dia, facilitando una interpretacion mas precisa de los
datos recolectados. Esta visualizacion grafica revela tendencias significativas y
posibles anomalias en los resultados. En conjunto, este analisis de frecuencia
muestra como los factores temporales pueden afectar los resultados de las pruebas
meédicas, enrigueciendo el analisis exploratorio de datos y proporcionando
informacion valiosa para los profesionales de la salud, ayudandoles a tomar
decisiones mas informadas y a comprender mejor el comportamiento de los

biomarcadores en diferentes momentos del dia.



Figura 27

Histogramas de frecuencia de pruebas médicas por periodo del dia
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Nota. Elaborado mediante andlisis de datos y herramientas de visualizacién avanzadas, utilizando
metodologias estadisticas para la representacion gréfica.



Figura 28

Histogramas y KDE de las pruebas médicas
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Nota. Elaborado mediante técnicas de estimacion de densidad de Kernel (KDE) y analisis estadistico
avanzado, representando la distribucion de las pruebas médicas de forma visual y detallada.



Fase 2: Preparacion de los datos

La fase de preparacién de los datos en el proceso CRISP-ML(Q) es

fundamental para transformar y limpiar el dataset, asegurando su adecuacion para

el analisis y modelado de Machine Learning. A continuacion, se detallan las

actividades realizadas en esta fase.

Seleccién e integracion de datos:

En esta etapa, se seleccionaron las variables y registros relevantes para el

andlisis, eliminando columnas irrelevantes o redundantes y seleccionando un

subconjunto representativo de los datos. Ademas, se integraron datos provenientes

de multiples fuentes para crear un dataset consolidado, asegurando cohesion y

homogeneidad en la informacion utilizada para el analisis.

Figura 29

Integracion de datos en dataset consolidado
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main()
[19] df_final
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Nota. Integracién de datos consolidada mediante herramientas avanzadas en Python.

Limpieza de datos:

PN
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Nan

NaN

Nan
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Nan

v o ®
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16

NaN

NaN
NaN

NaN

NaN

La limpieza de datos es esencial para garantizar la integridad y consistencia

del dataset. Se identificaron y corrigieron valores faltantes, errores y outliers mediante

técnicas como la imputacion de valores faltantes, la correccion de errores tipograficos

y la transformacion o eliminacion de outliers. En el contexto de Redlab Peru S.A.C.,



se abordaron 11,771 registros de pruebas médicas para asegurar que los datos
fueran precisos y completos. Se aplicaron técnicas de imputacion de datos para
aumentar el volumen del dataset, utilizando algoritmos para determinar valores
faltantes en variables criticas como la edad y género de los pacientes.
Adicionalmente, se estandarizaron las variables categoricas, como el tipo de muestra
y el rango de referencia, para facilitar su analisis y comparacién. También se
realizaron transformaciones en variables numéricas para normalizar la distribucién de
los datos y mejorar la aplicabilidad de los modelos estadisticos. Todo este proceso no
solo mejor6 la calidad del dataset, sino que también permitié obtener insights mas
fiables y representativos para la toma de decisiones estratégicas en el ambito médico.

Figura 30

Incorporacion de datos

= period sample Result Reference Unnamed:

. Result Sample % . sample fpplication Complete . g
ouration  ETSY result "HOY o Position T®S patient Label age gender oe ol Tine time_range status LIS Print assay Trog UMt ez 16 AW
0days 202201.05 20201 .
0 Y5 Morming 0107 MNaN 10  NOOI1 sisd547 Paciente-1 51 F Seum 202 03 7-9am Completed No No °®  RGTE EXT  ngmL  NaN 00
002047 082427 o002 PSA
0days cam 20220103 202201 CoV-
1 gosele Afemoon 785 NN 20 Moot O Paciente2 76 Fosenm TG 40 12°59m Comeled Mo Mo gl Rese RGTE EXT  AUmL 00
0days cam 20220103 2020 Cov-
¥ - -2 e 25 % g AU
2 %2 atemoon 041 maN 20 noort S Paciente2 57 Fosenm MEN gl 12°5Pm Comed Mo Mo i Nowese RGTE EXT  AUML 00
3 09395 amemoon 66 NaN 30 Noot2 I Paciente-3 61 M Sewm 20220103 20:'2-0013» 12-5pm Completed Mo  MNo 0% Nonestve RGTE EXT  AUmL 00
003823 % pe0o2 S ol 125357 g o P e 216G S o
4 09345 2qemoon 028 NaN 30 Noot2  _©™  paciente3 82 M oseun 220103 FEG L Compieted No  No S Noneative RGTE EXT  AUML 00
003943 28 2 peoo2 N2 128367 g ik 21gM
68303 NaT NaN 3182658500083 NaN NaN NaN NaN Paciente-0 22 M NaN NaT NaT :aur‘goc' NaN NaN NaN T3 NaN NaN NaN NaN  NaN
68304 NaT ~ NaN 429072093523 NaN  NaN NaN  NaN Paciente-0 23 F o NaN NaT NaT  8-12am NaN NaN NaN T3 NaN  NaN NaN NaN NaN
68305 NaT NaN 3793856 795874 NaN NaN NaN NaN Paciente-0 52 F NaN NaT NaT 3-Tpm NaN NaN NaN T3 NaN NaN NaN NaN  NaN
68306 NaT  NaN 2908605510553 MNaN  NaN NaN  NaN Paciente-d 45 F o NaN NaT NaT  7-9am NaN NaN NaN T3 NaN  NaN NaN NaN NaN
68307 NaT NaN 2781121 597237 NaN NaN NaN NaN Pacienle-0 21 F NaN NaT NaT 12-5pm NaN NaN NaN T3 NaN NaN NaN NaN  NaN

63308 rows x 31 columns.

Nota. Consolidacion de datos realizada mediante procesos avanzados de manipulacion y analisis.

Transformacién de datos:

Se transformaron los datos para adecuarlos a los requisitos del modelo de
Machine Learning, incluyendo la normalizacion, estandarizacién y codificacion de
variables categoricas, asi como la generacion de nuevas variables derivadas para
enriguecer el dataset. Ademas, se llevaron a cabo pruebas de consistencia y
validacion cruzada para garantizar que las transformaciones realizadas no

introdujeran sesgos ni errores en el conjunto de datos final. Estas transformaciones



permitieron optimizar el desempefio de los algoritmos de aprendizaje automatico,
mejorando la precision de las predicciones y la capacidad del modelo para generalizar
sobre nuevos datos. Asimismo, se implementaron pipelines automatizados para
garantizar la reproducibilidad del proceso y facilitar futuras actualizaciones del dataset

con nuevas observaciones.

Figura 31
Transformacién de valores en el dataset

- pd.pataFrame: DataFrame with the added 'Patient_Label' column.

# Create unique numerical identifiers for each name
df['Patient_ID'] = pd.factorize(df['Name'])[@] + 1

# Convert these identifiers to the desired format
df['Patient_Label'] = 'Paciente-" + df['Patient_ID'].astype(str)

# Reorder the columns to place 'Patient_Label' right after "Name'
name_idx = df.columns.get_loc('Name')
df.insert(name_idx + 1, ‘Patient_Label', df.pop('Patient_Label'))

# Drop the numerical 'Patient_ID' column and 'Name' column as they're not needed anymore
df.drop(columns=[ 'Patient_ID*, *Name'], inplace=True)

return df
df_final = create_patient_labels(expanded_df)
df_final

)

Duration period result Result Sampi; Position SMple

patient_Label age gender sample Application cornp#;tnz

time_range status LIS

of Day Label Barcode Type time
0 days 2022.01-03 20201
0 ¥ Morning 0.107 MNaN 1.0 NO01-1  sis4547 Paciente-1 51 F Seum <7 03 7-9am. Completed No
00:20:47 08:24:27 _4c.
08:45:14
2022-01-
0days cam - 2022-01-03
1 00:35-15 Aftemoon 785 NaN 20 NO0O01-1 pc001 Paciente-2 76 F Serum 12:53:25 13}31.33 12-5p.m. Completed MNo
04245 apemoon 041 NaN 20 Noot1 _CAm Paciente2 57 F s 2200 B2 L Comeisd Mo
00:33:15 : 2 T peoot : 3 1253250 fpaiots SRR SO ‘

v Os completado a las 18:53

Nota. Transformacién y manipulacién avanzada para garantizar la usabilidad del dataset.

Ingenieria de caracteristicas:

Se crearon nuevas caracteristicas basadas en el conocimiento del dominio y
técnicas automatizadas de ingenieria de caracteristicas, con el objetivo de enriquecer
el dataset y mejorar el rendimiento del modelo. Se derivaron nuevas variables a partir
de las existentes para captar informacion adicional y proporcionar mayor contexto al
modelo de Machine Learning. Ademas, se evalu6 cuidadosamente la importancia de
cada caracteristica utilizando métodos como la seleccidn de caracteristicas basada
en importancia y andlisis de correlacion, asegurando que solo se incluyeran las
variables mas relevantes para evitar redundancias y reducir la complejidad del

modelo.



Figura 32

Preparacion de campo nuevo en el dataset de resultados clinicos

[ ] #3SoN
# Crear un diccionario a partir de un DataFrame previamente definido llamado df_config_dict
sheets_dict = df_config_dict

unciones auxiliares
sta funcidn recupera las configuraciones especificas para una prueba de ensayo dada.
get_config_data(assay):
# Filtrar las configuraciones que coinciden con el ensayo dado
config_data = sheets_dict['config'][sheets_dict['config']['assay’] == assay]
if config_data.empty:
return []
tipo_config_id_values = config_data.iloc[e]['tipo_config_id*]
return tipo_config_id_values.split(",") if isinstance(tipo_config_id_values, str) else [tipo_config_id_values]

E
ef

a

# Esta funcidn recupera las configuraciones que coinciden con un tipo_config id y una fila especificos.
def get_matching_configs(tipc_config_id, row):
tipo_config_rows = sheets_dict['tipo_config'][sheets_dict['tipo_config']['id"'] == float(tipo_config_id)]
for _, tipo_config row in tipo_config_rows.iterrows():
expected_entries = tipo_config_row(['name’].split(",")
if any(entry in row.to_string() for entry in expected_entries):
config_sheet_name = tipo_config_row[ 'dataframe_name']
filtered_configs = sheets_dict[config_sheet_name][sheets_dict[config_sheet_name]['assay'] == row['assay']]
# Filtrar por género y rango de tiempo si estdn disponibles en 1las configuraciones y en la fila
if 'gender® in filtered_configs.columns and 'gender’ in row:
filtered_configs = filtered_coenfigs[filtered_configs['gender'] == row['gender']]
if 'time_range' in filtered_configs.columns and 'time_range' in rowu:
filtered_configs = filtered_configs[filtered_configs['time_range'] == row['time_range']]
return filtered_configs
return pd.DataFrame()

# Esta funcidn recupera las entradas utilizadas para un tipo_config_id especifico.
def get_used_entries(tipo_config_id):
tipo_config_rows = sheets_dict['tipo_config'][sheets_dict['tipc_config']['id"] == float(tipo_config_id)]
if not tipe_config_rows.empty:
return tipo_config rows.iloc[@]['name"]

Nota. Configuracion y preparacion de datos realizada mediante funciones personalizadas para la
integracién y estandarizacion de resultados clinicos en el dataset.

Figura 33

Incorporacion de nueva caracteristica en el dataset en formato JSON

[ ] df_final
5> < G
= " Period . ¢ Result Sample ik Sample " sample Application Complete
ouration of Day result used_eEntries Final_Result Label ™ Position Barcode patient_Label age gender Type time Time
{diagnostic_result: 2022-01-
0 0002‘331; Morning 0.107 '”“"-a 29 ‘Free PSA  NaN 10 NOO1-1 sisd547 Paciente-1 51 F  Seum mgg;gg 03
Y adecuado, se's... 08:45:14
{diagnostic_result 0103 2022-01-
1 0 days Aftemoon 785  result assay 'El valor es NaN 20 N001-1 o Paciente-2 76 F Serum 2022.01:03 03
00:38:15 pc001 12:53:25
reactivo pa. 13:31:40
{diagnostic_result’ 2022-01-
2 0003?"’2 Aftemoon 041 result, assay 'El valor es no NaN 20 N001-1 %‘b’:‘ Paciente-2 57 F Serum 202“‘.’,2;’2:5’ 03
reactivo.. g — 13:32:40
{diagnostic_result’ .01 2022-01-
3 0days 4 pemoon 66  result assay ‘Elvaloresno  NaN 30  N001-2 o Paciente-3 61 M Seum 20220103 03
00:3823 pc002 12:53:57
reactivo.. 13:3220
{diagnostic_result 2022-01-
4 0003?:; Aftemoon 028  result, assay 'El valor es no NaN 30 N001-2 '3’0'2 Paciente-3 62 M Serum 202‘%(;;-?; 03
reactivo. pd iy 13:33:40

Nota. Incorporacion de una nueva caracteristica en formato JSON para enriquecer el dataset y facilitar
su interpretacion y analisis.

Fase 3: Modelado - Ingenieria de Modelos
La Fase 3 del proceso CRISP-ML(Q) se enfoca en la creacion, evaluacion y
seleccion de los modelos de Machine Learning que mejor se adapten a los objetivos

del proyecto. A continuacion, se detallan las actividades realizadas durante esta fase,



con un enfoque especial en el andlisis comparativo de modelos y la eleccion del
modelo de Machine Learning.

Analisis comparativo de Modelos de Machine Learning:

Los modelos entrenados fueron evaluados utilizando el conjunto de prueba. Se
emplearon métricas de rendimiento como Accuracy, Recall, y Precision para
comparar los diferentes modelos. Este andlisis comparativo permitio identificar cual
de los modelos ofrecia el mejor equilibrio entre sesgo y varianza. Se utilizaron graficos
comparativos y tablas de métricas para visualizar y analizar las diferencias en el
rendimiento de los modelos. Ademas, se aplicaron técnicas de validacién cruzada
para garantizar la robustez de los resultados y minimizar el riesgo de sobreajuste en
los modelos seleccionados.

1. Logistic Regression: Es un modelo de ML que predice la probabilidad de un
resultado binario. Transforma la combinacion lineal de las caracteristicas de
entrada en una probabilidad usando la funcion logistica (sigmoide), resultando
en valoresentre Oy 1.

a. Importacion y preparaciéon de datos

Figura 34
Importacion de librerias de Machine Learning — Logistic Regression

o # Logistic Regression
# Este bloque ha sido entrenado con exito
# Importando las bibliotecas necesarias
import pandas as pd
import json
import joblib
from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy_score, recall score, precision_score
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

Figura 35
Importacion y conversion de datos JSON - Logistic Regression
# Convertir la columna "Final_Result"' en un diccicnario

df_final['Final_Result Dict'] = df _fimal["Final_Result'].apply(safe_json_or dict)
df_final[ 'Diagnostic_Result'] = df fimal['Final Result Dict'].apply{lambda x: x.get('diagnostic_result", '"))



Figura 36

Codificacion de etiquetas - Logistic Regression

# Codificar los resultados diagndsticos
label_encoder = LabelEncoder()
df_final['piagnostic_result_Coded'] = label encoder.fit_transform{df_final["Diagnostic_Result'].astype(str)}

b. Codificacion y estandarizacion de variables

Figura 37
Codificacion one-hot - Logistic Regression

# Codificacion one-hot para las columnas relevamtes
columns_to _encode = ['time_ranmge®, "gender', ‘assay’']
encoded_features = pd.get_dusmies{df final[cclumns_to _encode] ]

Figura 38

Estandarizacion - Logistic Regression

# Estandarizar las columnas “age’ v "result’

age_scaler = Standardscaler(}.fit{df _final[['age']])
result_scaler = StandardScaler(}.fit{df_final[[ 'result"]]}
scaled_age = age_scaler.transform{df_final[['age']])
scaled_result = result_scaler.transform{df_final[["result']])

Figura 39

Concatenacion de datos - Logistic Regression

# Crear conjunto de datos final
X = pd.concat([encoded_features, pd.DataFrame{scaled_age, columns=['age']), pd.DataFrame(scaled_result, columns=['result"])], axis=1)
y = df_final['Diagnostic_Result Coded']

La codificacion y estandarizacion de variables optimizan el preprocesamiento
en regresion logistica. Primero, la codificaciéon one-hot (Figura 37) convierte datos
categoricos en valores numericos, eliminando la ordinalidad implicita y facilitando su
interpretacion por el modelo. Mientras tanto, la estandarizacion (Figura 38) normaliza
las variables numéricas, asegurando una escala comparable que mejora la
convergencia y estabilidad del modelo. Finalmente, la concatenacion (Figura 39)
integra todos los datos en un conjunto unificado, garantizando que las caracteristicas
relevantes estén alineadas y listas para ser procesadas. Este flujo asegura que el
modelo aproveche al maximo la informacién disponible, reduciendo sesgos y
mejorando su capacidad predictiva, mientras se valida el pipeline de transformacion

para garantizar la reproducibilidad en nuevos datos.



c. Divisién del dataset y entrenamiento del modelo

Figura 40
Divisién de datos de entrenamiento y prueba - Logistic Regression

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.3, random_state=42)

# Entrenar el modelo de Regresion Logistica
log reg = LogisticRegression(max_iter=100808, random_state=42)
log reg.fit(X_train, y_train)

# Hacer predicciones
y_pred = log_reg.predict(X_test)

d. Evaluacién del modelo

Figura 41

Evaluacion del modelo con métricas de rendimiento - Logistic Regression

# Calcular métricas

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

recall = recall_score(y_test, y_pred, average='weighted')
precision = precision_score(y_test, y_pred, average='weighted')

# Mostrar métricas
print(f"Accuracy: {accuracy}")
print(f"Recall: {recall}")
print(f"Precision: {precision}")

# Visualizacidon de métricas
sns.set_theme(style="whitegrid")
plt.figure(figsize=(10, 7))
ax = sns.barplot(x=['Accuracy', 'Recall’, 'Precision'], y=[accuracy, recall, precision], palette="Blues d")
plt.ylim{@, 1)
plt.title('Model Metrics Overview')
plt.ylabel('Score")
for p in ax.patches:
width = p.get_width()
height = p.get_height()
ax.text(p.get_x() + width/2., height + @.02, '{:1.2f}'.format(height), ha="center")
plt.show()

e. Visualizacion de métricas

Tabla 54

Métricas obtenidas del modelo - Logistic Regression

ID Métrica de rendimiento Valor obtenido
01 Accuracy 0.880541
02 Sensitivity 0.880541
03 Precision 0.888802

Nota. Métricas calculadas mediante Python utilizando bibliotecas como scikitLearn para la evaluacion
de modelos de Machine Learning.



Figura 42

Grafico de barras de las métricas obtenidas - Logistic Regression

1o Model Metrics Overview

0.88 0.89

0.8

0.6

Score

0.4

0.2

0.0
Accuracy Recall Precision

Nota. Representacion grafica de las métricas de rendimiento obtenidas para el modelo de regresion
logistica, facilitando la comparacioén visual de Accuracy, Recall y Precision.

f. Funcion de prediccidn para pruebas médicas

Figura 43
Funcion para prediccion desde archivos Pickle ML - Logistic Regression

[ 1 # Método para cargar el modelo y hacer predicciones desde archivos .pkl
def updated predict diagnosis_lr from_pkl(**kwargs):
# Cargar el modelo y demas objetos desde los archivos .pkl
log reg = joblib.load('{}/build/LR/log_reg model.pkl'.format(dir))
label encoder = joblib.load('{}/build/LR/label_encoder.pkl'.format(dir))
age scaler = joblib.load('{}/build/LR/age_scaler.pkl'.format(dir))
result_scaler = joblib.load('{}/build/LR/result_scaler.pkl'.format(dir))
encoded features columns = joblib.load('{}/build/LR/encoded features columns.pkl'.format(dir))

data = pd.DataFrame([@] * len(encoded features_columns), index=encoded_features_columns).transpose()
for key, value in kwargs.items():
if key + + str(value) in data.columns:
data[key + "_" + str(value)] =1
elif key in data.columns:
data[key] = value

if "age' in kwargs:
data['age'] = age_scaler.transform([[kwargs['age']]1]1)[@][@]
if 'result' in kwargs:
data[ 'result'] = result_scaler.transform([[kwargs['result']]])[0][@]

predicted_code = log_reg.predict(data)
predicted label = label encoder.inverse transform(predicted code)
return {
'diagnostic_dict_output': predicted_label[@]
¥

Nota. Implementacion de funcién en Python para realizar predicciones utilizando archivos Pickle que
almacenan el modelo entrenado y sus objetos auxiliares, como codificadores y escaladores.



g. Prediccion de pruebas médicas

Figura 44

Predicciones realizadas en pruebas médicas - Logistic Regression
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# Obtener la prediccion usando el modelo cargado desde archivos .pkl
prediction_from_pkl = updated_predict_diagnosis_lr_from_pkl(assay='ANA', result=58@)

# Convertir la prediccion en un DataFrame
df_prediction_from_pkl = pd.DataFrame([prediction_from_pkl], columns=prediction_from_pkl.keys())
print(df_prediction_from pkl)

diagnostic_dict output
@ El valor es reactivo para ANA

#Probando con assay, result
print(updated_predict_diagnosis_lr_from_pkl(assay='VB12 II', result=56@))

# Obtener la prediccidn

#Probando con assay, age y result
print(updated_predict_diagnosis_lr_from_pkl({assay='Free PSA', age=28, result=8.1))

{'diagnostic_dict_output': 'Valor apto para VB12 II'}

{'diagnostic_dict_output': 'Free PSA no adecuado'}

# Obtener la prediccidn
prediction = updated_predict_diagnosis_lr_from_pkl(assay="E2', gender="M", age=5@, result=78)
print(prediction)

{'diagnostic_dict_output': 'Valor no optimo para E2'}

# Obtener la predicciodn

prediction = updated_predict_diagnosis_lr from_pkl{assay='Free PSA', age=208, result=0.1)
print(prediction)

{'diagnostic_dict_output': 'Free PSA no adecuado'}

Nota. Predicciones en pruebas médicas realizadas con un modelo de regresion logistica desde
archivos Pickle.

2. Random Forest: Es un modelo de ML que emplea mdultiples arboles de

decisién para mejorar la precision y evitar el sobreajuste. Combina las
predicciones de varios arboles, entrenados con diferentes subconjuntos de
datos, logrando un resultado méas robusto y preciso.

a. Importacién y preparacion de datos

Figura 45

Importacion de librerias de Machine Learning — Random Forest

[]

# Random Forest con las funcionalidades

# Importando las bibliotecas necesarias

import pandas as pd

import json

import joblib

from sklearn.model_selection import train_test split

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, recall score, precision_score, Tl _score
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns



Figura 46

Importacion y conversion de datos JISON — Random Forest

# Convertir la columna "Final Result' en un diccionario
df_final['Final Result Dict'] = df_final['Final_Result'].apply(safe_json_or_dict)
df_final[ ‘Diagnostic_Result'] = df_final[‘Final_Result Dict'].apply{lambda x: x.get('diagnostic_result®, ''})

Figura 47

Codificacion de etiquetas - Random Forest

# Codificar los resultados diagndsticos
label_enceder = LabeleEncodery)
df_final[ 'Diagnostic_Result_Coded'] = label encoder.fit transferm{df_final['Diagnostic_Result"].astype(str})

b. Codificaciéon y estandarizacion de variables

Figura 48

Codificacion one-hot, estandarizacion y concatenacion - Random Forest

# Codificacion one-hot para las columnas relevantes
columns_to_encode = ['time_range', 'gender', 'assay']
encoded_features = pd.get_dummies(df_final[columns_to_encode])

# Estandarizar las columnas 'age' y 'result’

age_scaler = StandardScaler().fit(df_final[['age']])
result_scaler = StandardScaler().fit(df_final[['result']])
scaled_age = age_scaler.transform(df_final[['age']])

scaled result = result scaler.transform(df final[['result']])

# Crear conjunto de datos final
X = pd.concat([encoded_features, pd.DataFrame(scaled_age, columns=['age']), pd.DataFrame(scaled_result, columns=['result'])], axis=1)
y = df_final[ 'Diagnostic_Result_Coded']

Nota. Proceso de preprocesamiento de datos mediante codificacion one-hot, estandarizacion de
variables numéricas y concatenacion de caracteristicas, optimizando el dataset para su uso en el
modelo Random Forest.

c. Divisién del dataset y entrenamiento del modelo

Figura 49

Divisién de datos de entrenamiento y prueba - Random Forest

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=8.3, random state=42)

# Entrenar el modelo de Random Forest
rf model = RandomForestClassifier(n_estimators=188, random_state=42)
rf model.fit(X train, y train)

# Hacer predicciones
y_pred = rf _model.predict(X test)

Nota. Proceso completo de preparacién de datos, incluyendo la division en conjuntos de entrenamiento
y prueba, seguido del entrenamiento del modelo Random Forest con hiperparametros definidos, y la
generacion de predicciones para evaluar su rendimiento en analisis supervisado.



d. Evaluaciéon del modelo

Figura 50

Evaluacion del modelo con métricas de rendimiento - Random Forest

# Calcular métricas

accuracy = accuracy score(y test, y pred)

recall = recall_score(y_test, y_pred, average='weighted')
precision = precision_score(y_test, y pred, average='weighted')

# Mostrar métricas
print(f"Accuracy: {accuracy}")
print(f"Recall: {recall}")
print(f"Precision: {precision}")

# Visualizacién de métricas
sns.set_theme(style="whitegrid")
plt.figure(figsize=(18, 7))
=N et barplot (G ALt acy i Reca IO preci s ona iy = [eccuracy Mnecal M prerision Il palettesapluestis)
plt.ylim(@, 1)
plt.title('Model Metrics Overview')
plt.ylabel('Score’)
for p in ax.patches:
width = p.get_width()
height = p.get_height()
ax.text(p.get_x() + width/2., height + ©.82, '{:1.2f}'.format(height), ha="center")
plt.show()

e. Visualizacién de métricas

Tabla 55
Métricas obtenidas del modelo — Random Forest

ID Métrica de rendimiento Valor obtenido
01 Accuracy 0.972066
02 Sensitivity 0.972066
03 Precision 0.974677

Nota. Métricas calculadas mediante Python utilizando bibliotecas como scikitLearn para la evaluacion
de modelos de Machine Learning.

Figura 51

Gréfico de barras de las métricas obtenidas - Random Forest
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Nota. Representacion grafica de las métricas de rendimiento obtenidas para el modelo de Random
Forest, facilitando la comparacion visual de Accuracy, Recall y Precision.



f. Funcion de prediccién para pruebas médicas

Figura 52
Funcién para prediccién desde archivos Pickle ML - Random Forest

[ 1 # Método para cargar el modelo y hacer predicciones desde archivos .pkl
def updated predict diagnosis_rf from pkl(dir, **kwargs):
# Cargar el modelo y demas objetos desde los archivos .pkl
rf_model = joblib.load('{}/build/RF/rf_model.pkl'.format(dir))
label_encoder = joblib.load('{}/build/RF/label encoder.pkl'.format(dir))
age_scaler = joblib.load('{}/build/RF/age_scaler.pkl'.format(dir))
result_scaler = joblib.load('{}/build/RF/result_scaler.pkl'.format(dir))
encoded_features_columns = joblib.load('{}/build/RF/encoded features columns.pkl'.format(dir))

data = pd.DataFrame([@] * len(encoded features_columns), index=encoded features columns).transpose()
for key, value in kwargs.items()
if key + "_" + str(value) in data.columns:
data[key + "_" + str(value)] = 1
elif key in data.columns:
datalkey] = value
if 'age' in kwargs:
data['age'] = age_scaler.transform([[kwargs['age']]]1)[@][0]
if 'result’ in kwargs:
data['result'] = result_scaler.transform([[kwargs['result']]])[@][@]

predicted code = rf_model.predict(data)

predicted label = label encoder.inverse_transform{predicted_code)

return {

"diagnostic_dict output': predicted label[@]

1
J

Nota. Implementacion de una funcién en Python para realizar predicciones con el modelo Random
Forest almacenado en archivos Pickle, integrando codificadores y escaladores para procesar y
transformar los datos de entrada.

g. Prediccion de pruebas médicas

Figura 53
Predicciones realizadas en pruebas médicas - Random Forest

[ 1 #Probando con assay y result
print(updated_predict_diagnosis_rf(assay='CoV-2 IgG', result=11))

[

{'diagnostic_dict_output’': 'El valor es no reactivo CoV-2 1lgG'}

import pandas as pd

v

# Obtener la prediccidn
prediction = updated_predict diagnosis_rf(assay='VB12 II', result=508)

# Convertir la prediccidn en un DataFrame
df_prediction = pd.DataFrame([prediction], columns=prediction.keys()

# Estilizar el DataFrame utilizando la funcion
styled df = style dataframe(df_prediction)

# Mostrar el DataFrame estilizado

display(styled_df)

o diagnostic_dict_output

Valor apto para VB12 II

Nota. Predicciones realizadas en pruebas médicas utilizando el modelo Random Forest, con resultados
organizados y presentados en un DataFrame para facilitar su interpretacion y analisis.



3. Gradient Boosting: Es un modelo de ML que combina varios modelos
débiles, generalmente arboles de decision, para crear un predictor robusto.
Se construye de forma secuencial, con cada nuevo modelo corrigiendo los
errores de los anteriores, guiado por el gradiente del error. Esto resulta en un
modelo final preciso y eficiente, ampliamente utilizado en tareas de
clasificacién y regresion debido a su capacidad para manejar datos complejos
y minimizar el sobreajuste mediante técnicas de regularizacién. Ademas, su
enfoque iterativo permite una optimizacién progresiva del rendimiento,
garantizando adaptabilidad a distintos conjuntos de datos y escenarios
analiticos. Su versatilidad lo convierte en una herramienta clave en problemas
gue requieren soluciones precisas y escalables.

a. Importacion y preparacion de datos

Figura 54

Importacion de librerias de Machine Learning — Gradient Boosting

o # Gradient Boosting
# Importando las bibliotecas necesarias
import pandas as pd
import json
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, recall score, precision_score, Tl score
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

Figura 55

Importacion y conversion de datos JSON — Gradient Boosting

# Convertir la columna "Final_Result"' en un diccicnario
df_final['Final_result Dict'] = df fimal['Final_Result'].apply(safe_json_or dict)
df_final['Diagnostic_Result'] = df fimal[‘Final_Result Dict'].apply{lambda x: x.gekt('diagnostic_result", ''})

Figura 56
Codificacion de etiquetas - Gradient Boosting

# Codificar los resultados diagndsticos
label_enccder = LabelEncoder()
df_final['Diagnostic_Result Coded'] = label_encoder.fit_transferm{df_final[ 'Diagnostic_Result®].astype(str))



b. Codificacion y estandarizacion de variables

Figura 57

Codificacion one-hot, estandarizacion y concatenacion - Gradient Boosting

# Codificacidn one-hot para las columnas relevantes
columns_to_encode = ['time_range', 'gender', 'assay']
encoded_features = pd.get_dummies(df_final[columns_to_encode])

# Estandarizar las columnas 'age' y 'result’

age_scaler = StandardScaler().fit(df_final[['age']])
result_scaler = StandardScaler().fit(df_final[['result']])
scaled_age = age_scaler.transform(df_final[['age']])
scaled_result = result_scaler.transform(df_final[['result']])

# Crear conjunto de datos final
X = pd.concat([encoded_features, pd.DataFrame(scaled_age, columns=['age']), pd.DataFrame(scaled_result, columns=['result'])], axis=1)
y = df_final['Diagnostic_Result_Coded']

c. Division del dataset y entrenamiento del modelo

Figura 58

Divisién de datos de entrenamiento y prueba - Gradient Boosting

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.3, random_state=42)

# Entrenar el modelo de Gradient Boosting
gb_model = GradientBoostingClassifier(n_estimators=108, random_state=42)
gb_model.fit(X_train, y_train)

# Hacer predicciones
y_pred = gb_model.predict(X_test)

d. Evaluacién del modelo

Figura 59

Evaluacion del modelo con métricas de rendimiento - Gradient Boosting

# Calcular métricas

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

recall = recall_score(y_test, y_pred, average='weighted')
precision = precision_score(y_test, y_pred, average='weighted')

# Mostrar métricas
print(f"Accuracy: {accuracy}")
print{f"Recall: {recalll}")
print{f"Precision: {precision}")

# Visualizacidon de métricas
sns.set_theme(style="whitegrid")
plt.figure(figsize=(18, 7))
ax = sns.barplot(x=['Accuracy', 'Recall’, 'Precision'], y=[accuracy, recall, precision], palette="Blues_d")
plt.ylim(®, 1)
plt.title('Model Metrics Overview')
plt.ylabel('Score")
for p in ax.patches:
width = p.get width()
height = p.get_height()
ax.text(p.get_x() + width/2., height + ©.82, '{:1.2f}'.format(height), ha="center")
plt.show()

Nota. Evaluacion del modelo Gradient Boosting mediante métricas de rendimiento como Accuracy,
Recall y Precision, calculadas y visualizadas en Python para analizar la eficacia del modelo.



e. Visualizacién de métricas

Tabla 56

Métricas obtenidas del modelo — Gradient Boosting

ID Métrica de rendimiento Valor obtenido
01 Accuracy 0.922577
02 Sensitivity 0.922577
03 Precision 0.934006

Nota. Métricas calculadas mediante Python utilizando bibliotecas como scikitLearn para la evaluacion
de modelos de Machine Learning.

Figura 60

Gréfico de barras de las métricas obtenidas — Gradient Boosting
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Nota. Representacion gréfica de las métricas de rendimiento obtenidas para el modelo de Gradient
Boosting, facilitando la comparacién visual de Accuracy, Recall y Precision.

La Tabla 56 muestra las métricas del modelo Gradient Boosting, con un
Accuracy y Recall de 92.26% y una Precision de 93.40%, destacando su capacidad
para clasificar correctamente y minimizar errores. La Figura 60, mediante un grafico
de barras, permite visualizar y comparar estas métricas, evidenciando el desempefio
equilibrado y eficiente del modelo. Este resultado refleja la robustez del modelo al

manejar datos complejos y su eficacia en tareas de clasificacion. Ademas, la



representacion conjunta de la tabla y el grafico facilita una interpretacion clara y rapida
de las métricas obtenidas.
f. Funcion de prediccion para pruebas médicas

Figura 61

Funcién para prediccion desde archivos Pickle ML — Gradient Boosting

[ 1 # Método para cargar el modelo y hacer predicciones desde archivos .pkl
def updated predict diagnosis gb from pkl(dir, **kwargs)
# Cargar el modelo y demas objetos desde los archiveos .pkl
gb_model = joblib.load('{}/build/GB/gb_model.pkl'.format(dir))
label_encoder = joblib.load('{}/build/GB/label_encoder.pkl'.format(dir))
age_scaler = joblib.load('{}/build/GB/age_scaler.pkl'.format(dir))
result_scaler = joblib.load('{}/build/GB/result_scaler.pkl'.format(dir))
encoded_features_columns = joblib.load('{}/build/GB/encoded features columns.pkl'.format(dir))

data = pd.DataFrame([®] * len(encoded features_columns), index=encoded features_columns).transpose()
for key, value in kwargs.items():
if key + "_" + str(value) in data.columns:
data[key + "_" + str(value)] = 1
elif key in data.columns:
data[key] = value
if 'age' in kwargs:
data['age'] = age_scaler.transform([[kwargs['age']]])[@][@]
if 'result' in kwargs:
data["result'] = result_scaler.transform([[kwargs['result’']]])[0][@]

predicted_code = gh_model.predict(data)
predicted_label = label_encoder.inverse_transform(predicted_code)

return {

‘diagnostic_dict_output': predicted label[@]

Nota. Funcién en Python para predicciones con Gradient Boosting desde archivos Pickle, integrando
codificadores y escaladores.

g. Prediccién de pruebas médicas

Figura 62

Predicciones realizadas en pruebas médicas — Gradient Boosting

[ 1 #Probando con assay, age y result
print(updated predict_diagnosis_gb(assay='Free PSA', age=20, result=8))

0

{'diagnostic_dict output': 'Free PSA no adecuado'}

import pandas as pd

o

# Obtener la prediccion
prediction = updated predict_diagnosis_gb(assay='Free PSA", age=20, result=3)

# Convertir la prediccidn en un DataFrame
df_prediction = pd.DataFrame([prediction], columns=prediction.keys())

# Estilizar el DataFrame utilizando la funcidn
styled_df = style_dataframe(df_prediction)

# Mostrar el DataFrame estilizado
display(styled_df)

S5
—_ diagnostic_dict_output
Free PSA no adecuado
[ 1 #Probando con assay, gender, age y result

print(updated_predict_diagnosis_gb(assay='E2', gender="M", age=58, result=78))

{'diagnostic_dict output’': 'Valor no optimo para E2'}

4



4. Decision Tree: Es un modelo de ML que utiliza un arbol de decisiones para
predecir el valor de una variable objetivo. Divide los datos en subconjuntos
basados en caracteristicas, creando nodos y ramas que representan
decisiones logicas, hasta alcanzar una prediccion en las hojas del arbol.

a. Importacién y preparacion de datos

Figura 63

Importacion de librerias de Machine Learning — Decision Tree

[ 1 import pandas as pd
import numpy as np
import json
from sklearn.model selection import train_test_split, GridSearchCV, cross_validate, RepeatedStratifiedKFold
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, recall score, precision_score, f1_score, make_scorer
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
from sklearn.utils import class_weight

import ast

Figura 64

Importacion y conversion de datos JSON — Decision Tree

# Convertir la columna "Final_Result' en un diccionaric
df_final['Final Result Dict'] = df_final['Final_Result'].apply(safe_json_or_dict)
df_final[ ‘Diagnostic_Result'] = df_final[‘Final_Result Dict'].apply{lambda x: x.get('diagnostic_result®, ''})

Figura 65
Codificacion de etiquetas — Decision Tree

# Codificar los resultados diagndsticos
label_encoder = LabelEncoder()
df final['Diagnostic_Result Coded'] = label encoder.fit transform{df_final['Diagnostic_Result"].astype(sir})

b. Codificacion y estandarizacion de variables

Figura 66
Codificacion one-hot, estandarizacion y concatenacion de datos — Decision Tree

# Codificacion one-hot para las columnas categéricas
columns_to_encode = ['time_range', 'gender’, 'assay']
encoded_features = pd.get_dummies(df _final[columns_to_encode])

# Estandarizar las columnas numéricas

scaler = StandardScaler()

scaled_numerical = scaler.fit_transform(df_final[['age', 'result']])
scaled_numerical df = pd.DataFrame(scaled numerical, columns=['age', 'result'])

# Crear conjunto de datos final, asegurandote de gue esté bien mezclado para evitar cualquier orden sesgado
X = pd.concat([encoded_features, scaled numerical df], axis=1).sample(frac=1, random_state=42)
y = df_final['Diagnostic_Result Coded'].sample(frac=1, random_state=42) # Asegurarnos de usar el mismo random_state



c. Divisién del dataset y entrenamiento del modelo

Figura 67

Divisién de datos de entrenamiento y prueba — Decision Tree

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba con estratificacidn (si es posible)

X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test size=0.3, stratify=stratify_param, random state=42)

assert X.shape[B] == y.shape[0], "Las longitudes de X y y no coinciden.”
# Asegurarnos de que todas las clases tienen al menos dos instancias para la estratificaciodn
y = df_final['Diagnostic_Result_Coded']
if (y.value_counts() »= 2).all():
stratify_param = y
else:

stratify_param = None

# Definir parametros para GridSearchCV, ajustando el rango de cep_alpha
params = {

'max_depth': [None, 5, 18, 15],

'min_samples_split': [2, 5, 1@],

'min_samples_leaf': [1, 2, 4],

'criterion': ['gini', ‘entropy'l],

'ccp_alpha': [©.001, ©8.01, ©.1] # Valores para la poda
3

# Instancia del modelo DecisionTreeClassifier
dt_model = DecisionTreeClassifier(random_state=42, class_weight="balanced")

# Instancia de RepeatedStratifiedKFold para la validacidon cruzada
cv = RepeatedStratifiedKFold(n_splits=5, n_repeats=3, random_state=42)

grid_search = GridSearchCV(estimator=dt_model, param_grid=params, cv=cw, n_jobs=-1, scoring="accuracy')

# Ajustar GridSearchCV con validacién cruzada

grid_search.fit(X_train, y_train)

Nota. Division de datos con estratificacion, entrenamiento del modelo Decision Tree y ajuste de
hiperparametros mediante GridSearchCV con validacién cruzada para optimizar el rendimiento.

d. Evaluacién del modelo

Figura 68
Evaluacion del modelo con métricas de rendimiento — Decision Tree

# Mejor modelo encontrado
best_dt_model = grid_search.best_estimator_

# Usar cross_validate para una evaluacidn mas robusta con miltiples métricas
scoring = {

'accuracy': make_scorer(accuracy_score),

'recall': make_scorer(recall score, average='weighted'),

'precision': make_scorer(precision_score, average='weighted'),

'f1': make_scorer(fl_score, average='weighted")

scores = cross_validate(best_dt _model, X_train, y_train, cv=cv, scoring=scoring)

# Mostrar métricas promedio de la validacion cruzada
print(f"Cross-Validated Accuracy: {np.mean(scores['test_accuracy'])}")
print(f"Cross-Validated Recall: {np.mean(scores['test recall'])}")
print(f"Cross-Validated Precision: {np.mean(scores['test_precision'])}")
print(f"Cross-Validated F1 Score: {np.mean(scores['test f1'])}")

Nota. Evaluacion del modelo Decision Tree utilizando validacién cruzada con mdltiples métricas de
rendimiento, como Accuracy, Recall, Precision y F1-Score, para garantizar un analisis robusto y
confiable.



e. Visualizacién de métricas

Tabla 57

Métricas obtenidas del modelo — Decision Tree

ID Métrica de rendimiento Valor obtenido
01 Accuracy 0.998777
02 Sensitivity 0.998777
03 Precision 0.998792

Nota. Métricas calculadas mediante Python utilizando bibliotecas como scikitLearn para la evaluacion
de modelos de Machine Learning.

Figura 69
Gréfico de barras de las métricas obtenidas — Decision Tree
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Nota. Representacion grafica de las métricas de rendimiento obtenidas para el modelo de Decision
Tree, facilitando la comparacién visual de Accuracy, Recall y Precision.

La Tabla 57 y la Figura 69 presentan las métricas de rendimiento del modelo
Decision Tree, identificado como el mejor modelo por su excelente desempefio en
Accuracy (99.88%), Recall (99.88%) y Precision (99.87%). Estas métricas destacan
su capacidad para clasificar correctamente casi todas las instancias del conjunto de

prueba, minimizando errores. La Figura 69, con un gréafico de barras, evidencia el



equilibrio y la consistencia del modelo, confirmando su robustez y eficacia para la
tarea en cuestion.
f. Funcion de prediccién para pruebas médicas

Figura 70

Métricas obtenidas del modelo — Decision Tree

[ 1 # Método para cargar el modelo y hacer predicciones desde archivos .pkl
def updated_predict_diagnosis_dt_from_pkl(dir, **kwargs):
# Cargar el modelo y demas objetos desde los archivos .pkl
dt_model = joblib.load('{}/build/DT/dt_model.pkl'.format(dir))
label_encoder = joblib.load('{}/build/DT/label_encoder.pkl'.format(dir))
age_scaler = joblib.load('{}/build/DT/age_scaler.pkl’.format(dir))
result_scaler = joblib.load('{}/build/DT/result_scaler.pkl®.format(dir))
encoded_features_columns = joblib.load('{}/build/DT/encoded_features_columns.pkl'.format(dir))

data = pd.DataFrame([®] * len(encoded_features_columns), index=encoded features_columns).transpose()
for key, value in kwargs.items():
if key + + str(value) in data.columns:
datalkey + "_" + str{value)] = 1
elif key in data.columns:
datalkey] = value

if "age' in kwargs:
data['age'] = age_scaler.transform([[kwargs['age']]])[@][0]
if "result' in kwargs
data[ 'result'] = result_scaler.transform([[kwargs['result']]])[@][@]

predicted_code = dt_model.predict(data)

predicted label = label encoder.inverse_transform(predicted code)

return {

'diagnostic_dict_output': predicted label[@]

1
J

Nota. Funcion en Python para predicciones con Decision Tree desde archivos Pickle, integrando
codificadores y escaladores.

g. Prediccion de pruebas médicas

Figura 71
Predicciones realizadas en pruebas médicas — Decision Tree

[ 1 #Probando con assay, age y result
print(updated_predict_diagnosis_dt(assay='Free PSA', age=40, result=18@))

E} {'diagnostic_dict_output': 'Free PSA no adecuado'}
[ 1 import pandas as pd
# Obtener la prediccion
prediction = updated predict_diagnosis_dt(assay='Free PSA', age=48, result=18)
# Convertir la prediccion en un DataFrame
df_prediction = pd.DataFrame([prediction], columns=prediction.keys())
# Estilizar el DataFrame utilizando la funcidn
styled_df = style_dataframe(df_prediction)
# Mostrar el DataFrame estilizade
display(styled_df)
E}

diagnostic_dict_output

Free PSA no adecuado

[ 1 #Probando con assay, gender, age y result
print(updated_predict_diagnosis_dt(assay="E2', gender="M", age=50, result=58))

3~ {'diagnostic_dict_output': 'Valor optimo para E2'}

Nota. Funcion en Python para predicciones con Decision Tree desde archivos Pickle, integrando
codificadores y escaladores.



Fase 4: Evaluacion

La Fase 4 del proceso CRISP-ML(Q) se centra en la validacion exhaustiva del
modelo seleccionado para garantizar que cumple con los objetivos del proyecto y las
expectativas del negocio. En esta fase se realizan las siguientes actividades clave:

Revision de métricas de rendimiento

Se revisan y comparan nuevamente las métricas de rendimiento del modelo
seleccionado, tales como Accuracy, Recall (Sensivility) y Precision. Este paso es
crucial para asegurar que el modelo sigue siendo el mas adecuado segun los criterios
de evaluacion definidos en la fase de modelado. Ademas, se utilizan técnicas de
validacion cruzada y pruebas adicionales con datos no vistos para confirmar que el
modelo no esté sobreajustado y pueda generalizarse bien a nuevos datos.

Tabla 58

Métricas del analisis comparativo de modelos de Machine Learning

ID Modelo evaluado Exactitud Precision Sensibilidad
01 Logistic Regression 0.880541 0.888802 0.880541
02 Random Forest 0.972066 0.974677 0.972066
03 Gradient Boosting 0.922577 0.934006 0.922577
04 Decision Tree 0.998777 0.998792 0.998777

Nota. Valores obtenidos mediante Python, utilizando técnicas de evaluacién comparativa para analizar
el rendimiento de los modelos Logistic Regression, Random Forest, Gradient Boosting y Decision Tree.

El modelo de Decision Tree presenta las mejores métricas de rendimiento con
una exactitud de 0.998777, una precision de 0.998792 y una sensibilidad de
0.998777, destacandose sobre los otros modelos evaluados.

Validacion del modelo

Una vez seleccionado el modelo de Decision Tree durante la revision de
métricas de rendimiento, se lleva a cabo una validacion exhaustiva para confirmar

su desempefio. Se utilizan técnicas de validacion cruzada y pruebas adicionales con



datos no vistos para garantizar que el modelo no esté sobreajustado y pueda
generalizarse bien a nuevos datos.

Figura 72

Aplicacion de validaciéon cruzada sobre el modelo Decision Tree

# Mejor modelo encontrado
best_dt_model = grid_search.best_estimator_

# Usar cross_validate para una evaluacidn mas robusta con miltiples métricas
scoring = {

'accuracy': make_scorer(accuracy_score),

'recall': make_scorer(recall score, average='weighted'),

'precision': make_scorer(precision_score, average='weighted'),

'f1': make_scorer(fl_score, average='weighted')

scores = cross_validate(best_dt_model, X _train, y_train, cv=cv, scoring=scoring)

# Mostrar métricas promedic de la walidacidon cruzada
print(f"Cross-Validated Accuracy: {np.mean(scores['test_accuracy'])}")
print(f"Cross-Validated Recall: {np.mean(scores['test_recall'])}")
print(f"Cross-Validated Precision: {np.mean(scores['test_precision'])}")
print(f"Cross-Validated F1 Score: {np.mean(scores['test f1'])}")

EE} Cross-Validated Accuracy: B8.9675868325888526
Cross-Validated Recall: 8.9675068325888526
Cross-Validated Precision: 8.9751831575523835
Cross-Validated F1 Score: B8.967881326989288

Figura 73

Evaluacién del modelo Decision Tree con el conjunto de prueba

[ 1 # Evaluar el mejor modelo en el conjunto de prueba
test_predictions = best_dt_model.predict(X_test)
test_accuracy = accuracy_score(y_test, test_predictions)
test_recall = recall score(y_test, test predictions, average='weighted')
test_precision = precision_score(y_test, test predictions, average='weighted')
test_f1 = f1_score(y_test, test_predictions, average='weighted')

# Mostrar las métricas de evaluacion

print (f"Test Accuracy: {test_accuracy}")
print (f"Test Recall: {test_recalll}")
print(f"Test Precision: {test_precision}")
print (f"Test F1 Score: {test_f1}")

[

Test Accuracy: ©.9662307241850479
Test Recall: 9.9662387241850479

Test Precision: ©.9743504352138188
Test F1 Score: ©.9655113752487918

Segun la Figura 72, los resultados de la validacion cruzada muestran que el
modelo de Decision Tree alcanz6 una exactitud promedio de 0.967506, una
sensibilidad de 0.967506, una precision de 0.971581, y un puntaje F1 de 0.967001.

Similarmente, segun la Figura 73, en la evaluacion con el conjunto de prueba, el



modelo obtuvo una exactitud de 0.966230, una sensibilidad de 0.973405, una
precision de 0.965513 y un puntaje F1 de 0.965513. Estos resultados indican que el
modelo generaliza bien y tiene un alto rendimiento en términos de precision y
sensibilidad.

Figura 74

Obtencién de métricas y elementos por prueba médica — Decision Tree

© import numpy as np
from sklearn.metrics import confusion_matrix

# Asumimos que 'y _test’, ‘"test_predictions' y "X_test_with_assay' estdn definidos como se espera.
X_test_with_assay = X_test.join(df_final['assay'], how='left")

unique_assays = X_test_with_assay['assay’].unique()
metrics_per_assay = {)

# Esta funcidn calcula los elementos de la matriz de confusién y devuelve los totales por clase.
def calculate_confusion_matrix_totals(conf_matrix):

FP = conf_matrix.sum{axis=8) - np.diag(conf_matrix)

FN = conf_matrix.sum{axiss1) - np.diag(conf_matrix)

TP = np.diag(conf_matrix)

TN = conf_matrix.sum() - (FP + FN 4 TP)

return TP.sum(), TN.sum(), FP.sum(), FM.sum()

# Calcula las métricas agregadas para cada ensayo.
for assay in unique_assays:
mask = X_test_with_assay['assay'] == assay
y_true_assay = y_test[mask)
y_pred_assay = test_predictions[mask]

conf_matrix = confusion_matrix(y_true_assay, y_pred_assay)
TP, TN, FP, FN = calculate_confusion_matrix_totals(conf_matrix)

# Calcula las métricas globales para cada ensayo.
accuracy = (TP + TN) / (TP + FP + FN + TN)
precision = TP / (TP + FP) if TP + FP > @ else @
recall = TP / (TP + FN) if TP + FN > © else @
f1_score = 2 * (precision * recall) / (precision + recall) if (precision + recall) > @ else @
# Almacena las métricas calculadas en el diccionario.
metrics_per_assay[assay] = {

'7P': TP,

‘TN": TN,

'FP': FP,

'FN': FN,

'Accuracy’: accuracy,

‘Precision’: precision,

'Recall’: recall,

'F1 Score': f1_score
}

# Imprime las métricas para cada ensayo.
for assay, metrics in metrics_per_assay.itens():

print(f"Metrics for assay '{assay}':")
for metric_name, metric_value in metrics.items():

if metric_name in ['Accuracy’, 'Precision’, ‘Recall’, 'F1 Score']:

print(f" {metric_name}: {metric_value:.2f}")
else:
print(f" {metric_name}: {metric_value}”)

print("-" * 38)

Nota. Célculo de métricas de rendimiento y elementos de la matriz de confusion por ensayo utilizando
Python, evaluando el modelo Decision Tree para pruebas médicas.



La Figura 74 muestra el calculo de métricas de rendimiento del modelo
Decision Tree por prueba médica utilizando la matriz de confusion. Se calculan los
verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN), y se derivan las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y F1
para cada prueba. Estas métricas se almacenan en un diccionario, proporcionando
una evaluacion detallada del modelo en diferentes pruebas médicas.

Figura 75

Resultados de métricas de rendimiento de determinadas pruebas médicas

Metrics for assay 'CA19-9°:
TP: 370
TN: 37@
FP: @
FN: @
Accuracy: 1.0@
Precision: 1.e@
Recall: 1.e@
F1 Score: 1.0@

Metrics for assay 'CA125':

TP: 388
TH: 388
FP: @
FN: @

Accuracy: 1.0@

Precision: 1.@@
Recall: 1.0

F1 Score: 1.0@

Metrics for assay ‘CA15-3':

TP: 346
TH: 246
FP: @
FN: @

Accuracy: 1.ee

Precision: 1.@@
Recall: 1.e@

F1 Score: 1.0@

Figura 76

Verificacién de sobreajuste mediante curvas de aprendizaje

(’ from sklearn.model selection import learning_curve
import matplotlib.pyplot as plt

train_sizes, train_scores, test_scores = learning_curve(
best_dt_model, X_train, y_train, cv=cv, n_jobs=-1,
train_sizes=np.linspace(.1, 1.8, 5))

# Calcular media y desviacién estandar del error de entrenamiento y prueba
train_scores_mean = np.mean{train_scores, axis=1)

train_scores_std = np.std(train_scores, axis-=1)

test_scores_mean = np.mean(test_scores, axis=1)

test_scores_std = np.std(test_scores, axis=1)

plt.fill_between(train_sizes, train_scores_mean - train_scores_std,
train_scores _mean + train_scores_std, alpha=2.1, celor="r")

plt.fill_between(train_sizes, test_scores_mean - test_scores_std,
test_scores_mean + test_scores_std, alpha=e.1, color="g")

plt.plot(train_sizes, train_scores_mean, 'o-", color="r", label="Training score")
plt.plot(train_sizes, test scores_mean, 'o-", color="g", label="Test score")

plt.title("Learning Curves™)
plt.xlabel("Training examples™)
plt.ylabel("Score™)
plt.legend(loc="best")
plt.show()



Figura 77

Curvas de aprendizaje del Modelo Decision Tree
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Nota. Las curvas de aprendizaje del modelo Decision Tree muestran la relacion entre el tamafio del
conjunto de entrenamiento y las puntuaciones de rendimiento, tanto en el conjunto de entrenamiento
como en la validacion cruzada, permitiendo evaluar el comportamiento del modelo y detectar posibles
problemas de sobreajuste o subajuste.

La Figura 77 muestra que el puntaje de entrenamiento del modelo Decision
Tree disminuye ligeramente con mas datos, mientras que el puntaje de validacion se
mantiene estable, indicando buena generalizacibn y ausencia de sobreajuste
significativo.

Evaluacion de impacto en el negocio

Una vez seleccionado el modelo de Decision Tree durante la fase de
modelado, se lleva a cabo una evaluacion exhaustiva para confirmar su desempefio
y garantizar su aplicabilidad en escenarios reales. Se utilizan técnicas de validacion
cruzada y pruebas adicionales con datos no vistos para asegurar que el modelo no
esté sobreajustado y pueda generalizarse bien a nuevos datos, manteniendo su
robustez. Los resultados, como se muestra en las Figuras 72 y 73, indican que el

modelo tiene una excelente capacidad de generalizaciéon y un alto rendimiento,



superando consistentemente los umbrales esperados de precision. Ademas, las
curvas de aprendizaje en la Figura 77 confirman que el modelo mantiene su
estabilidad con diferentes tamafios de conjuntos de entrenamiento, lo que refuerza
la confianza en que su implementacion sera confiable, efectiva y capaz de aportar
un valor significativo para el negocio.

Eleccion final

Después de seleccionar el modelo de Decision Tree, se valido su desempefio
con técnicas de validacion cruzada y datos no vistos. Los resultados confirmaron su
alta capacidad de generalizacion y rendimiento, consolidandolo como la opcion para
su implementacion en produccion. Ademas, se analizaron las curvas de aprendizaje
para garantizar un equilibrio adecuado entre sobreajuste y subajuste, lo que respaldo
su robustez en diversos escenarios. Se ajustaron los hiperpardmetros clave para
optimizar su precision y sensibilidad, maximizando su eficacia en el contexto de las
pruebas realizadas. Finalmente, su implementacion fue evaluada en un entorno de
prueba para asegurar la estabilidad y consistencia de los resultados en produccién.
Fase 5: Despliegue

La Fase 5, con respecto a la metodologia CRISP-ML(Q), se destaca por el
despliegue del modelo de Machine Learning en produccion, utilizando diversos
entornos como:

Django: Es un framework de desarrollo web orientado al backend. Se
seleccioné Django debido a su escalabilidad, su sélido respaldo comunitario y sus
avanzadas caracteristicas de seguridad. En este framework se integr6é el modelo de
Machine Learning y se desarrollé una API que permite realizar solicitudes y consumir
el modelo a través de Postman, facilitando su implementacion en el sistema de

laboratorio clinico.



Figura 78

Entorno Django donde se consume el Modelo ML
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Nota. Configuracion del entorno Django utilizado para consumir el modelo de Machine Learning, con
la definicién de rutas para gestionar predicciones a través de una API.

Render: Es una plataforma de hosting que permite desplegar sistemas tanto
de frontend como de backend. En este caso, se utilizO Render para alojar la
aplicacion desarrollada en Django, habilitdndola como una API funcional en el
entorno de produccion.

Figura 79
Hosting donde sube la API Django

" Render Dashboard Blueprints Env Groups + New 2, cnavarrcc@autonomaedupe v

modelml Pvthon3  Free  Upgrade yourinstance - Manual Deploy

€) CarlXDI123/TESIS = main

https-/modelmlonrendercom TE]

Events @ Your free instance will spin down with inactivity, which can delay requests by 50 seconds or mare. Upgrade now
Logs
~ Zero-downtime redeploy finished

Disks (33
Environment

Zero-downtime redeploy started
Shell

Triggered by Render as part of routine infrastructure maintenance
Previews

Sistema Laboratorio: Es el sistema alojado en el servidor web en el cual se

hara uso del modelo ML entrenado para realizar las predicciones.



Figura 80

Informe de laboratorio de paciente con prediccién de resultado clinico

c 25 redlab-s
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EDAD: 24 ANDS FECHA : 270812024

SEXO : FEMENING SEDE : CENTRAL

PACIENTE : DIANA SANCHEZ GONZALEZ ‘

MEDICO : MEDICO PARTICULAR CODIGO : CAM

HEMATOLOGIA |

RESULTADOS. UNIDADES ~ RANGOS REFERENCIALES ~ METODOLOGIA
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Nota. Informe generado por el sistema, integrando resultados clinicos y predicciones del modelo de

Machine Learning, presentado en un formato detallado y listo para impresion.

Figura 81

Prediccion de diagnéstico/resultado de pruebas médicas

qu&cdhd»,,» cio REDLAB Services Contacto

Prediccion de Diagnostico/Resultado - REDLAB Peru

Ingresar Datos ubir Archivo
Prueba médica - Ensayo:
Free PSA

Resultado:

54

Rango de Tiempo:

Género:
Masculino
Edad:
25

@ Considerar Interpretacién IA

@ Prediccién: Free PSA no adecuado, se sugiere mas analisis para descartar

retacion IA: Interpretacion Clinica: El resultado de la prueba de PSA libre del paciente

st4 significativamente elevado. Un ni o de PSA libre puede indicar una po

a, incluyendo, pero no limitado a, hi rofia benigna de prostata (BPH), prostatitis, recomienda realizar mas

o un examen fisico detallado de la préstata y, potencialmente, una biopsia prostética para determinar la causa subyacente de este aumento y dirigir el

tratamiento de manera apropiada.

19:03 ]

Nota. Interfaz web disefiada para la prediccion de resultados médicos utilizando Machine Learning,
permitiendo ingresar datos clinicos, generar diagndsticos automaticos y exportar resultados en formato

PDF.



La Figura 80 muestra el informe generado para un paciente, el cual integra
los resultados clinicos con predicciones obtenidas a través del modelo de Machine
Learning. Este informe incluye informacién detallada como el tipo de examen,
resultados obtenidos, unidades, rangos referenciales y metodologia empleada.
Ademas, se presenta un diagnostico automatizado que proporciona una
interpretacién basada en los datos ingresados, todo en un formato claro, profesional
y listo para impresién, facilitando su uso en entornos clinicos.

Por otro lado, la Figura 81 presenta la interfaz web utilizada para ingresar
datos clinicos y realizar predicciones automaticas de diagndsticos médicos mediante
Machine Learning. La interfaz permite al usuario ingresar manualmente valores como
ensayo, resultado, rango de tiempo, género y edad, o subir un archivo con datos.
Tras procesar los datos, el sistema genera un diagndstico detallado con
interpretaciones asociadas, que pueden exportarse en formato PDF. Este flujo
asegura un andlisis eficiente y preciso, con una salida adecuada para la toma de
decisiones médicas.

Figura 82
Prediccion de diagnéstico/resultado de pruebas médicas desde archivo

ikl

Prediccion de Diagndstico/Resultado - REDLAB Pert

Nota. Interfaz web que permite la carga de archivos para la prediccion masiva de resultados médicos,
generando diagndsticos automaticos y detallados a partir de datos ingresados en formato Excel.



Fase 6: Monitoreo y mantenimiento

En la Fase 6, se empled Postman como herramienta clave para la validacion
y prueba de solicitudes hacia la API. Postman permite realizar pruebas detalladas
gque aseguran el correcto funcionamiento y rendimiento de la APl en el entorno de
produccion. Ademas de las pruebas iniciales, Postman resulta fundamental para el
monitoreo continuo, facilitando la deteccion proactiva y resolucion de problemas.
Esta herramienta permite verificar la integridad de los datos y asegura que el sistema
funcione de manera eficiente y confiable, o que contribuye al mantenimiento y
actualizacion efectiva de la API.

El monitoreo continuo es fundamental para asegurar que el modelo de
Machine Learning mantenga su rendimiento y precision con el tiempo. Se
implementaron alertas y anadlisis de logs para identificar cualquier anomalia o
disminucién en el desempefio del modelo. Adem4&s, se programaron revisiones
periddicas del modelo y la API para confirmar que sigan cumpliendo con los
requisitos del negocio y se ajusten a cambios en los datos o en las necesidades
operativas. Este enfoque proactivo en mantenimiento y monitoreo garantiza la
durabilidad y eficacia del sistema implementado. También se incluy6 el andlisis de
métricas clave como la precisién y el recall en tiempo real, para detectar posibles
desviaciones en el desempefio. Esto permite tomar medidas correctivas de manera
inmediata, maximizando la eficiencia del sistema. Adicionalmente, se establecieron
procedimientos claros para la actualizacion del modelo, asegurando que pueda
adaptarse a nuevas necesidades sin interrumpir las operaciones.

También se implementaron mecanismos automatizados para la deteccion de
inconsistencias en los datos y pruebas adicionales para garantizar la escalabilidad

de la API. Este proceso asegura que el sistema esté preparado para manejar un



aumento en la carga de solicitudes y cambios inesperados en el entorno operativo,
reforzando la confiabilidad y robustez del sistema en el tiempo. Asimismo, se
realizaron simulaciones de escenarios criticos para evaluar la respuesta del sistema
ante posibles fallos y puntos de saturacion, lo que permitié optimizar su arquitectura.
Finalmente, se establecié un protocolo de soporte técnico continuo, que incluye
diagnésticos rapidos y acciones correctivas, para garantizar el funcionamiento

ininterrumpido del sistema en un entorno dinamico.



