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RESUMEN

La Inteligencia Artificial (IA) y la medicina han encontrado varios puntos en los que convergen,
cambiando el concepto de salud. Entre los problemas de atencion inmediata se encuentran los
traumas craneoencefalicos, que constituyen un importante problema de salud publica en todos los
paises, cada dia en el mundo, alrededor de 16.000 personas mueren por traumatismos. Este estudio
tiene como objetivo desarrollar un modelo basado en ML para estimar la probabilidad de riesgo
de mortalidad en pacientes con TCE. El proyecto se desarrollo en la Region Autéonoma de la Costa
Caribe Sur, centrandose en 3 unidades de salud, Hospital Regional Ernesto Sequeira Blanco
(Bluefields), Hospital Ethel Kandler (Corn Island) y el Centro de Salud Perla Maria Norori
(Laguna de Perlas), bajo la metodologia SCRUM, la cual permitié la retroalimentacion continua
del modelo propuesto, los algoritmos de ML seleccionados para la construccion del modelo
fueron la regresion logistica, arbol de decision, Random Forest y K-NN, el conjunto de datos para
el modelo inicial fue el CRASH-2, todo el analisis y procesamiento se realizé en Python. Se ha
demostrado que el modelo es capaz de predecir con una precision aceptable la probabilidad de
mortalidad en pacientes con TCE, sin embargo, Random Forest tuvo un mejor desempefio; en
promedio tuvo una efectividad del 87,06%, mientras que la regresion logistica, arbol de decision
y K-NN fueron del 75.03%, 86.48% y 77,87% respectivamente. Los resultados fueron
prometedores, y el estudio ofrece una perspectiva alentadora para el desarrollo de futuros modelos
de prediccion basados en Aprendizaje Automatico. Es importante destacar que este modelo es

complementario a la toma de decisiones clinicas y no debe reemplazar el juicio clinico.

Palabras claves: Algoritmos de aprendizaje supervisado; Lesion cerebral; Predictores.
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ABSTRACT

Artificial Intelligence and medicine have found various points where they converge,
changing the concept of health. Among the problems of immediate attention are
Traumatic Brain Injury (TBI), which constitute an important public health problem in all
countries, every day in the world, about 16,000 people die from trauma. This study aims
to develop a Machine Learning-based model to estimate the probability of mortality risk
in patients with TBI. The project was developed in the Autonomous Region of the
Southern Caribbean Coast, focusing on three health units, Ernesto Sequeira Blanco
Regional Hospital (Bluefields, Ethel Kandler Hospital (Corn Island) and the Perla Maria
Norori Health Center (Pearl Lagoon), under the SCRUM methodology, which allowed
continuous feedback of the proposed model, the Machine Learning algorithms selected
for the construction of the model were Logistic Regression, Decision Tree, Random
Forest and K-NN, the dataset for the initial model was the CRASH-2, all analysis and
processing were done in Python. The model has been shown to be able to predict with
acceptable accuracy the probability of mortality in patients with TBI, however, Random
Forest performed better; on average it was 87.06% effective, while the Logistic
Regression, Decision Tree and K-NN were 75.03%, 86.48% and 77.87% respectively.
The results were promising, and the study offers an encouraging prospect for the
development of future ML-based prediction models. Importantly, this model is

complementary to clinical decision-making and should not replace clinical judgment.

Key Words: Brain injury; Supervised learning algorithms; Predictors.
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I. INFORMACION GENERAL

1.1.Recepcion y resolucion
Uso interno de la Direccion de Investigacion y Postgrado

Fecha de recepcion ~ Resolucion  Fecha de resolucion  Inicio del proyecto

1.2.0bjetivo de desarrollo sostenible (ODS)

Objetivo de desarrollo Objetivo 3: Garantizar una vida sana y promover el bienestar para todos en todas

Sostenible (ODS) las edades.

Meta del ODS 3.6 Reducir a la mitad el nimero de muertes y lesiones causadas por accidentes
de trafico en el mundo.

Indicador 3.6.1 Tasa de mortalidad por lesiones debidas a accidentes de trafico.

La Agenda 2030 y los Objetivos de Desarrollo Sostenible, Organizacion de las Naciones Unida
Dar Click para Descarga

1.3.Datos generales del investigador principal

Datos Generales del Investigador Principal

Dexon Mckensy Sambola

Direccién Especifica de Informatica

85360819

dexon.sambola@bicu.edu.ni

https://orcid.org/0000-0002-3121-0831

Formacion Académica:

e Master en Nueva Tecnologias en Informatica, con Especialidad en Tecnologias
Inteligentes y del Conocimiento con Aplicaciones en Medicina, por la universidad
de Murcia.

e Ingeniero en sistemas, por la universidad BICU.

e Diplomado en innovacion empresarial, por la universidad de Guadalajara.

e [T Project Management by Indian School of Business
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1.4.1dentificacion del Proyecto de Investigacion

Titulo del Proyecto de Investigacion:

Modelo basado en aprendizaje automatico de estimacion de riesgo de mortalidad en
pacientes con trauma craneoencefalico para la Region Autonoma Costa Caribe Sur
de Nicaragua

Fecha de Inicio: 01 de Fecha de Duracion (en meses): 6

septiembre 2023 Finalizacion: 29 de
febrero 2024

Area Ciencia y Tecnologia
estratégicade  Recursos Naturales y medio Ambiente
Investigacion Adaptacion al cambio climatico

Seguridad Social y Humana

Ciencias Econdmicas y Administrativas

Ciencias de la Educacion

Ciencias Juridicas

Ciencias de la salud

Tecnologia de Informacion y Comunicacion (TIC)
Areas del Educacion
Conocimiento  Humanidades y arte
adoptadqs POT Ciencias sociales, educacion comercial y derecho
el ansejo Ciencias
Nacional de
Evaluaciony  Ingenieria, industria y construccion
Acreditacion Agricultura
(CNEA) Salud y servicios sociales

Servicios

Linea (s) de Investigacion: (Indique al menos una 1)
Sistema de Informacion Biomédicos
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II. INTRODUCCION

2.1. Antecedes y contexto del Problema

Los traumas craneoencefilicos (TCE) constituyen un importante problema de salud
publica en todos los paises (Morales Acevedo & Mora Garcia, 1986). Segun (Giner et al.,
2002) es una de las principales causas de muerte y discapacidad mundial; causa la
mayoria de las muertes por traumas, con una tasa de 579 por 100.000 persona/afio,
principalmente debido a caidas o accidentes vehiculares. Afecta en gran medida a los
paises tercermundistas, lo cual representa a casi toda Latinoamérica. La incidencia de
TCE varia considerablemente dependiendo del pais o continente que se estudie, la
mortalidad del TCE es mucho mas alta en paises en desarrollo como Nicaragua, que en
paises del primer mundo debido a la demora de la atencion en servicios de salud (Herrera

Martinez et al., 2018).

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) (2018) prevé que para el afio 2030 la TCE
supere a otras situaciones como causa de muerte y discapacidad. Representa un
importante problema de salud mundial, impacta los sistemas de salud por el tratamiento
de los pacientes, las nuevas herramientas diagndsticas, centros de neurocirugia e implica
una serie de consecuencias para la calidad de vida del individuo y un gasto considerable

para los Estados (Bravo Neira et al., 2019).

El correcto diagndstico del estado de pacientes con TCE se ha convertido en una
problematica de gran impacto en la comunidad médica, debido a la incertidumbre de este
proceso al utilizar la Escala de Coma de Glasgow (ECG) como Unica herramienta para
determinar el estado de un paciente, el puntaje se basa en la habilidad del observador, es
decir, dos personas pueden puntuar la evaluacidén de un paciente de manera diferente,
especialmente si no estan entrenadas. Esto sugiere una problematica, especialmente en la
Region Auténoma Costa Caribe Sur (RACCS) dada la poca especializacion existente en
el area, por lo cual se debe abordar este inconveniente, con la idea de brindar soluciones
que propicien resultados mas objetivos y certeros a la hora de llevar a cabo la evaluacion

de pacientes con TCE.
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2.2.  Pregunta de Investigacion

(El modelo seréd capaz de predecir la mortalidad de pacientes con TCE atendidos en

emergencia en hospitales y centros de salud de la RACCS?

2.3.  Objetivos
a) General

Desarrollar un modelo predictivo que permita estimar el riesgo de mortalidad
en pacientes con TCE para la Region Autéonoma Costa Caribe Sur de

Nicaragua.

b) Especificos

1. Identificar los requerimientos necesarios para la construccion del
modelo predictivo.

2. Disefiar el modelo predictivo que permita la estimacion de riesgo de
mortalidad en pacientes con TCE.

3. Construir el modelo de estimacion de riesgo de mortalidad en pacientes
con TCE de la Region Autonoma Costa Caribe Sur de Nicaragua.

4. Validar el modelo construido, mediante técnicas de correlacion.

2.4. Justificacion

La TCE se define como una lesion estructural y/o alteracion fisioldgica de la funcion
cerebral inducida por un traumatismo a causa de una fuerza externa, siendo una de las
principales causas de morbimortalidad a nivel mundial en pacientes menores de 45 afos
(Borja Santillan et al., 2021). Clinicamente se clasifica en leve, moderado y severo
mediante la ECG (Herrera Martinez et al., 2018) . Segun (OPS/OMS, s. f.) cada dia en el
mundo, cerca de 16,000 personas mueren a causa de traumatismos, estos representan 12%
de la carga mundial de morbilidad, la tercera causa mas importante de mortalidad general
y la principal causa de muerte en el grupo de edades de 1 a 45 afios. Aun asi, en la mayoria

de los paises el traumatismo es tipicamente considerada como accidente, con poco
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esfuerzo comprometido en investigacion para el estudio y la reduccion de esta

enfermedad (Montero, 2012).

Esto presenta un gran problema al cuerpo médico y comunidad sanitaria, quienes deben
buscar métodos o alternativas a esta situacion que afecta la vida de millones de personas
alrededor del mundo. Especialmente en lugares que no cuentan con la instrumentacion
necesaria para la realizacion de la Tomografia Axial Computarizada (TAC), cuya falta
dificulta el proceso de la correcta diagnosticacion de este tipo de pacientes. Con el fin de
contrarrestar esta deficiencia en el sistema de salud se propone el desarrollo de un modelo
que permita estimar la probabilidad de riesgo de mortalidad en pacientes con TCE de la
RACCS de Nicaragua, basado en Aprendizaje Automatico (AA), que permita estimar la
probabilidad de riesgo de mortalidad en estos pacientes a partir de parametros clinicos
para proporcionar una mejor atencion. El proyecto se desarrollard para validar la
viabilidad de este modelo en pacientes de la region, como una herramienta de apoyo de

toma de decision.

2.5. Limitaciones y riesgos

Limitantes Acciones para correccion Medios

Acceso a la base de 1 Coordinacidn con el sistema de | BICU/MINSA

datos del sistema de ! salud.

salud

Herramientas Gestion de compra BICU
tecnologicas

adecuadas para la
construccion  del

modelo

Acceso limitado al | Solicitud de libre acceso al 1 BICU
internet internet institucional

institucional
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2.6. Hipotesis
El modelo sera capaz de predecir la mortalidad de pacientes con TCE atendidos en

emergencia a partir de datos clinicos y demograficos.
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III. MARCO TEORICO

3.1. Estado del arte

El Machine Learning (ML) o Aprendizaje Automatico (AA) es una rama de la
Inteligencia Artificial (IA) utilizado con éxito en multiples areas. “En los ultimos afios
con la creciente disponibilidad de informacién clinica almacenada electronicamente el
campo médico se ha convertido en un ambiente ideal para el desarrollo y aplicacion de
esta tecnologia” (Alvarez Vega et al., 2020). En los inicios de la medicina los médicos
trabajaban en un ecosistema cerrado, médicos trabajando juntos buscando resolver
problemas, actualmente ese modelo no es funcional, la medicina se ha tornado mas
compleja, se dispone de muchas mas terapias, medicamentos, examenes, y procesar estos
datos exceden la capacidad de comprension de la mente humana (Obermeyer & Lee,
2017). Por tal razon, la necesidad de desarrollar herramientas que sean capaces de asistir

a los médicos en los procesos clinicos.

3.1.1. Modelos de prediccion clinicos basados en AA

El uso de la AA en el campo medico es amplio, practicamente se puede aplicar en todas
las especialidades médicas. La gran cantidad de datos acumulados en el tiempo brinda el
contexto adecuado para desarrollar modelos capaces de hacer predicciones clinicas. Los
modelos de prediccion clinicos tienen como objetivo predecir los resultados del paciente,
para informar el diagndstico o el prondstico, cada afio se publican cientos de modelos de
prediccion en la literatura, pero muchos se desarrollan utilizando un conjunto de datos
que es demasiado pequefio para el numero total de la poblacion de estudio, esto conduce
a predicciones inexactas (Riley et al., 2020). Por otro lado, el error mas comun empleado
en predicciones de resultados multiples es derivar un modelo para cada resultado por
separado y luego multiplicar los riesgos pronosticados. En caso de resultados multiples
se recomienda cuatro enfoques; cadena clasificadora probabilistica, regresion logistica
multinomial, regresion logistica multivariante y el modelo probit bayesiano (Martin et al.,

2021). Los algoritmos de AA involucran diferentes técnicas, en particular las redes
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neuronales, los arboles de decision y las redes bayesianas, teniendo un gran desarrollo e
impacto en los modelos de predicciones clinicas (Montero Rodriguez et al., 2019).

Se anticipa que las nuevas tecnologias de A que integran AA influiran sustancialmente
en la atencion médica, cada dia se esta volviendo mas relevante en la medicina, AA se
enfoca en hacer predicciones precisas, mientras que los modelos estadisticos tradicionales
tienen como objetivo inferir relaciones entre variables. “Los beneficios de ML
comprenden flexibilidad y escalabilidad en comparacion con los enfoques estadisticos
convencionales, lo que lo hace 1til para varias tareas, como diagnoéstico y clasificacion, y
predicciones de supervivencia” (Rajula et al., 2020). En los ultimos afios la cantidad de

articulos que aplican AA al campo médico ha aumentado exponencialmente.

16384 - i
8192 - Diagnostics
Medicine
,4096 i Eﬂg discovery
2048 - . . . . / R——
1024 - - = ~##Personalized
;ﬂ 512 4 —r = medicine
=
£ 256
Qe o e e
“E’ 64 - // Pediatrics
z 2% 3 . x . : PG L
16 o : : ) _[e——
I N S ... SRR |3 S —
I R, e, ——,—,—,—,,,—
i e el B e e el
1

RSN S IR IR I R BN NG R B SR
v Vv v
Figura 1. Cantidad de articulos relacionados con AA aplicado a la medicina, publicados entre

2000y 2019
Fuente: (Rajula et al., 2020).

3.1.2. AA para prediccion mortalidad de traumas craneoencefalicos.

Se han informado predicciones exitosas utilizando algoritmos de AA en varias areas de
la medicina. Entre estos podemos mencionar: diagndsticos personalizados, prediccion de
mortalidad por leucemia, prediccion de la progresion de la enfermedad de parkinson,

prediccion de falla viral en pacientes con SIDA, prediccion del riesgo de diabetes en
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etapas tempranas, prediccion de mortalidad perinatal, entre muchos otros. Sin embargo,

en esta ocasion el esfuerzo se centra en la aplicacion de AA en predicciones de TCE.

Los algoritmos AA aplicado en prediccion de mortalidad de TCE son varias, (Matsuo
et al., 2020) realizé una comparacion de nueve algoritmos: ridge regression, LASSO
regression, random forest, gradient boosting, extra trees, decision tree, gaussian naive
bayes, multinomial naive bayes y support vector machine. El algoritmo de ridge
regression demostrd el mejor rendimiento para la prediccion de la mortalidad; con casi
un 90% de precision. Las variables mas destacadas en estos modelos fueron, la edad,
ECQG, los productos de degradacion de fibrina/fibrindgeno y la glucosa. La limitante mas

notoria fue la falta de validacion externa del algoritmo con mejor resultado.

A diferencia del estudio anterior, en donde compararon algoritmos existentes, (Raj et al.,
2019) centraron sus esfuerzos en la creacion de dos algoritmos capaces de predecir la
mortalidad en tiempo real durante los cuidados intensivos después de una lesion cerebral
traumatica. Implementaron modelos de regresion logistica basados en AA tomando en
cuenta la Presion Arterial (PA), Presion de Perfusion Cerebral (PPC) y ECG para predecir
la mortalidad a los 30 dias. Utilizaron una técnica de validacion cruzada estratificada para
la validacion interna. Tuvieron una precision de 81% y 84%, pero al igual que el estudio

de (Matsuo et al., 2020) este estudio carece de validacion externa.

“La incidencia de TCE varia considerablemente dependiendo del pais o continente que
se estudie, la mortalidad del TCE es mucho mads alta en paises tercermundista que en
paises del primer mundo” (Herrera Martinez et al., 2018). Es importante comprender el
comportamiento de las variables predictivas en la poblacion de los paises de bajos y
moderados ingresos (PBMI). Son pocos los intentos de generar modelos de prediccion
para los resultados de TCE a partir de datos locales en PBMI, he ahi la relevancia del
estudio realizado por (Amorim et al., 2020), donde disefiaron y compararon una serie de
modelos predictivos de mortalidad en pacientes con TCE en Brasil utilizando AA. Las
variables consideradas fueron el sexo, la edad, respuesta pupilar, ECG, presencia de
hipoxia e hipotension, TAC, Frecuencia Respiratoria (FR) y Presion arterial sistolica
(PAS), el modelo tuvo un acierto de 22.85% en 14 dias. El algoritmo con mejor resultado

en esta ocasion fue random forest, cabe destacar que se hizo validacion externa.
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La informacion existente sobre los modelos de prediccion de mortalidad intrahospitalaria
para pacientes con TCE ingresados en los servicios de urgencias son limitadas. Sin
embargo, (Hsu et al., 2021) desarrollaron un modelo de prediccion, que a partir de
medidas clinicas y demograficas sea capaz de estimar la mortalidad de pacientes con TCE
ingresados en el servicio de urgencias. Los variables mas significativo fueron las ECG,
valoracion de gravedad de lesiones (ISS), Frecuencia de Ritmo Cardiaco (FRC) y la PAS.
En este estudio el algoritmo J48 demostrd los mejores resultados con una precision del

93,2%.

Tabla 1. Métodos y técnicas destacados en el estado del arte

Lenguaje Librerias Algoritmos Validacion Variables Analisis

Machine Learning to Predict In-hospital Morbidity and Mortality after Traumatic Brain Injury
Kazuya (Matsuo et al., 2020)

ikit- Five- - validati Pyth
Python Sciki Ridge regression 1ve-cross- validation Edad ython
learn
K-fold - Scikit-
LASSO regression .O .cross ECG i
validation learn
Bootstrap Productos de
Random forest degradacion de
fibrina (PDF)
Gradient boosting PAS
Extra trees TAC
Decision tree Glucosa

Gaussian naive
bayes
Multinomial naive
bayes

Support vector
machine

Respuesta pupilar

FR

Machine learning-based dynamic mortality prediction after traumatic brain injury (Raj et al.,

2019)
Python Scikit- [CP-MAP-CPP Stratlﬁeq k—f9ld Edad SPSS
learn cross-validation
ICP-MAP-CPP-
PA
GCS
ECG
PPC
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Lenguaje Librerias Algoritmos Validacién Variables Analisis

Machine Learning to Predict In-hospital Morbidity and Mortality after Traumatic Brain Injury
Kazuya (Matsuo et al., 2020)

Tiempo

Prediction of Early TBI Mortality Using a Machine Learning Approach in a LMIC Population
(Amorim et al., 2020)

Scikit- R
Python e Random forest Chi-square Sexo
learn
Discrimi i
1scr11‘mnant T-tests Edad
analysis

Bayesian methods ~ Five-cross- validation Respuesta pupilar

neural network, ECG

Presencia de

Decision tree hipoxia e
hipotension

Gradient boosting TAC

Generalized linear

model PAS

Partial least squares FR

Multivariate

adaptive regression
splines

Machine Learning Algorithms to Predict In-Hospital Mortality in Patients with Traumatic Brain
Injury (Hsu et al., 2021)

ikit- 10-fol - k
Python Sciki Linear SVC 0 .O d‘cross Edad Weka
learn validation

KNeighbors Sexo T tests

Naive Bayes ECG Python

SVC Ensemble ISS Scikit-

learn
random tree PAS
J48 FRC

Random forest

Reduce error
pruning tree
K-nearest
neighbors

Naive Bayes
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Lenguaje Librerias Algoritmos Validacién Variables Analisis

Machine Learning to Predict In-hospital Morbidity and Mortality after Traumatic Brain Injury
Kazuya (Matsuo et al., 2020)

Support vector
machine

Es indiscutible que el lenguaje de programacion Python destaca en la construccion de
modelos predictivo en paciente con TCE. El proceso de desarrollo de modelos de AA
generalmente tiene un enfoque cuantitativo, que implica célculos numéricos y analisis de
datos. En este contexto, lo normal es pensar en librerias como Numpy, SciPy, Pandas o
Numba, debido a que son las librerias de Python ideales para el analisis de datos y
computacion numérica. Sin embargo, no son las librerias primarias aplicada a la
construccion de estos modelos. Scikit-learn es la primaria, es una libreria especificamente
para el desarrollo de AA y andlisis de datos, estd disenado para interactuar con NumPy,
SciPy y Matplotlib; sus principales ventajas son su facilidad de uso y la gran cantidad de
técnicas de AA que implementa. La tabla 1 condensa los métodos y técnica que mas

destacaron en el desarrollo de modelos AA para la prediccion de mortalidad en TCE.

3.2. Teoriasy conceptos asumidos

3.2.1. Region Autéonoma Costa Caribe Sur

La Region Autonoma Costa Caribe Sur (RACCS) se ubica al sureste de Nicaragua cubre
el 21.1% del territorio nacional conformado por los municipios de Bluefields, Corn
Island, Kukra hill, EI Ayote, Nueva Guinea, Laguna de Perlas, La Cruz del Rio Grande,
Rama, Muelle de los Bueyes, Bocana de Paiwas, El Tortuguero y la Desembocadura de
Rio Grande. Su poblacién pluricultural y multilingiie, es descendiente de pueblos
indigenas, afro indigenas y afrodescendientes, constituyéndola principalmente Mestizos
(81%), Creoles (8.5%) Miskitus (6.5%), Uwas (2%), Garifunas (1.5%) y Ramas (0.5%)
(Region Autonoma Costa Caribe Sur (RACCS) | Visita Nicaragua, s. f.).

3.2.2. Trauma craneoencefélico
El trauma craneoencefalico (TCE) se define como una alteracion en la funcién cerebral
debido a una fuerza externa, golpe o herida en la cabeza que puede ocasionar una

disminucion del nivel de conciencia, un periodo de Amnesia Postraumatica (APT),
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fractura craneal y/o alteraciones en la evaluacion neuroldgica (Diaz & Guevara, 2016).
Se ha calificado como epidemia silenciosa por combinar una gran incidencia y enormes

cargas sociales con muy poca investigacion (Santa Cruz Hernandez, 2021).

3.2.3. Escala Coma de Glasgow
Escala Coma de Glasgow (ECG), es una escala de aplicacion neuroldgica que permite
medir el nivel de conciencia de una persona, se usa para determinar el estado de un
paciente con TCE; la exploracidon neurologica de un paciente con TCE debe ser simple,
objetiva y rapida (Generacion Elsevier, 2017). Se toma en cuenta tres criterios de
observacion clinica: la respuesta ocular, verbal y motora. Cada uno de estos criterios se
evaltia mediante una subescala. Cada respuesta se puntia con un nimero, siendo cada una
de las subescalas evaluadas independientemente. En esta escala el estado de conciencia
se determina sumando los nimeros que corresponden a las respuestas del paciente en cada
subescala. El puntaje mas bajo es 3, mientras que la mas alta es 15, entre 15-13 se

considera normal, 12-9 moderado y menor que 9 grave (Sanfeliu & Sufi¢, 2002).

3.2.4. Presion arterial
La presion arterial (PA) es la presion que ejerce la sangre en las arterias al transportarse
por ellas, consiste en la medida de dos valores, la Presion Arterial Sistolica (PAS) y la
Presion Arterial Diastolica (PAD) y se mide en milimetros de mercurio (mmHg)
(Corahealth, s. f.). La PAS depende del volumen del latido y de la rigidez de los vasos y

PAD se correlaciona directamente con la resistencia periférica (Presion arterial, 2004).

Tabla 2. Clasificacion de PA

Categoria PAS (mmhg) PAD (mmhg)
PA ideal <120 <80
PA normal alta 120-139 80-89
Hipertension leve 140-159 90-99
Hipertension moderada 160-179 100-109
Hipertension severa > 180 >110

Fuente: (Organizacion Mundial de la Salud (OMS), s. f.)

3.2.5. Frecuencia de Ritmo cardiaco
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Las Frecuencia de Ritmo Cardiaco (son sensaciones de latidos cardiacos que se perciben
como si el corazén estuviera latiendo con violencia o acelerado. Pueden sentirse en el
pecho, la garganta o el cuello. Normalmente, el corazén late entre 60 y 100 veces por
minuto. En las personas que hacen ejercicio puede caer por debajo de 60 latidos por

minuto (MedlinePlus enciclopedia médica, s. f.).

3.2.6. Frecuencia respiratoria
La Frecuencia Respiratoria (FR) es la cantidad de respiraciones por minuto, lo normal en
adultos es de 12 a 20 respiraciones por minuto y para los nifios varia segun la edad

(Publicaciones de medicina, 2007).

Tabla 3. Frecuencia respiratoria por edad

Edad Respiracion por minuto
Desde nacimiento hasta 1 afio 30-60
De 1 a 3 afios 24-40
De 3 a 6 anos 22-34
De 6 a 12 afos 18-30
De 12 a 18 afios 12-16
Mas de 18 afios 12-20

Fuente: (Mochizuki et al., 2017)

3.2.7. Inteligencia Artificial
La inteligencia Artificial (IA) es una diciplina que incluye conceptos transversales
relacionados con la légica y el aprendizaje. Se centra en disefiar herramientas informaticas
que simulen procesos de inteligencia humana que incluyen el aprendizaje, el

razonamiento y la autocorreccion (Aguirre et al., 2021).

3.2.8. Aprendizaje Automatico
El Aprendizaje Automatico (AA) es un subcampo de la A que se enfoca en el estudio
cientifico de algoritmos y modelos estadisticos que utilizan los sistemas informaticos para
realizar una tarea especifica sin estar programados explicitamente. Estos algoritmos se
utilizan para diversos fines, como la extraccion de datos, el procesamiento de imagenes,
el analisis predictivo, entre otros. La principal ventaja de usar AA es que, una vez que un
algoritmo aprende qué hacer con los datos, puede hacer su trabajo automaticamente

(Batta, 2020).
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3.2.9. Scikit-learn
Es una biblioteca de AA de software libre para el lenguaje de programacion Python.
Cuenta con varios algoritmos de clasificacion, regresion y agrupamiento, que incluyen
maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios, aumento de gradiente, k-means y
DBSCAN, y esta disefado para interactuar con las bibliotecas NumPy y SciPy
(Pendregosa et al., 2019).

3.2.10. Aprendizaje Profundo
Deep Learning (DL) o Aprendizaje Profundo (AP), es un subcampo de aprendizaje
automatico en IA. Un modelo basado en AP puede aprender a realizar tareas de
clasificacion directamente a partir de imagenes, texto o sonido, entre otros. Sin necesidad

de intervencion humana para la seleccion de caracteristicas (CEABAD, 2021).

3.2.11. Modelo predictivo
Son técnicas empleadas en el AA, enfocado a la recoleccion de datos historicos, Big Data
y reconocimiento de patrones con el fin de hacer prediccion de resultados para precisar la

toma de decisiones mediante técnicas de analisis de datos (Candanedo et al., 2018).

3.2.12. Big Data
A diferencia de los datos tradicionales, el término Big Data se refiere a conjuntos masivos
de datos que incluyen formatos heterogéneos: datos estructurados, no estructurados y

semiestructurados (Oussous et al., 2018).
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IV. DISENO METODOLOGICO

4.1.  Area de localizacion del estudio
El estudio se realizo en la Region Autonoma Costa Caribe Sur (RACCS)
4.2. Tipo de estudio segun el enfoque, amplitud o periodo

El proyecto fue cuantitativa, aplicado, de tipo descriptivo, las variables utilizadas para
realizar la prediccion de mortalidad fueron numéricas. Se generaron conocimientos con
aplicacion directa a los problemas de la salud publica, basdndose en los hallazgos de la
investigacion pura, comprendiendo la descripcion, registro, andlisis e interpretacion de
pacientes con TCE de la region.

4.3. Poblacion y muestra
4.3.1. Poblacion

La poblacion de estudio fue infinita, conformada por los pacientes con TCE
atendidos en emergencias en hospitales o centros de salud de la RACCS. Fue infinita
porque se dificultd la contabilidad total de esta poblacion por el volumen de los
datos.

4.3.2. Tipo de muestra y muestreo

La muestra fue no probabilistica por conveniencia, se seleccionaron los hospitales o
centros de salud donde la universidad BICU contaba con extension territorial. Se
incluyeron Unicamente a los pacientes mayores de 16 afios diagnosticados en
emergencias entre 2020-2021.

Las unidades de salud seleccionadas fueron el Hospital Ernesto Sequeira Blanco del
municipio de Bluefields, El Hospital Ethel Kandler del municipio de Corn Island y
el Centro de Salud Perla Maria Norori del municipio de Laguna de Perlas. En el
proceso de recoleccion de registros clinicos de pacientes diagnosticados con TCE en
emergencias entre 2020-2021 se identificaron 40 casos.

4.3.3. Técnica e instrumento de la investigacion.

Tabla 4. Técnicas ¢ instrumentos de la investigacion

Técnicas Instrumentos

Desarrollo de los modelos

Lenguaje de programacion:

Algoritmos de aprendizaje
automatico: Random forest, K-nearest Python
neighbor, regresion logistica y arbol de Libreria de aprendizaje

decision . o
automatico: Scikit-learn
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Validacion de los modelos

Validacién interna: Se empled el 20%
de datos del conjunto CRASH-2. Encuesta de usabilidad
Validacion externa: Se compararon los
modelos con 40 registros clinicos de
pacientes recopilados.

Entrevista

4.4. Diseiio Experimental

4.4.1. Técnica de Recoleccion de Datos

o Observacion no participativa indirecta
No se tuvo ningun tipo de contacto con la muestra del estudio, se basé en los
diagndsticos clinicos de los pacientes con TCE atendidos en emergencia.

o Recopilacion documental

Se llevo a cabo una revision exhaustiva del estado del arte, para valorar
diferentes tipos de algoritmos AA aplicados en el desarrollo de modelos
predictivos.

4.4.2. Confiabilidad y validez de los instrumentos

La regresion logistica, arbol de decision y random forest (Matsuo et al., 2020), asi
como el K-Nearest Neighbor (KNN) (Hsu et al., 2021) son algoritmos que han sido
empleados en diversos modelos para la prediccion de mortalidad en pacientes de
TCE demostrando un gran rendimiento en esta labor.

4.5. Operacionalizacion de la variable

Tabla 5. Operacionalizacion de variables

. Instrumento de . Frecuencia de
Variables . oz Unidades .
medicion monitoreo

Identificar los requerimientos necesarios para la construccion del modelo
predictivo
Tecnologias

'g y Documentos . . .
herramientas de . Adimensional Unica

cientificos

desarrollo

Observacion no
Medidas clinicas  participativa

indirecta
Observacion no
Datos N
, participativa
demograficos L
indirecta
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. Instrumento de . Frecuencia de
Variables . oy Unidades .
medicion monitoreo

Identificar los requerimientos necesarios para la construccion del modelo
predictivo

Diseiiar el modelo predictivo que permita la estimacion de riesgo de mortalidad
en pacientes con trauma craneoencefalico

Scikit-learn Python Adimensional Ver cronograma

Construir el modelo de estimacion de riesgo de mortalidad en paciente con
trauma craneoencefalico de la Region Auténoma Costa Caribe Sur Nicaragiiense

Edad Historia clinica > 16 afos 2
Sexo M/F

Etnia Grupo étnico

ECG 3-15 puntos

PA PAS/PAD

FR 12-20 minuto

FRC 60-100 minuto
SaFuraci(')n de o

oxigeno

Validar el modelo construido, mediante técnicas de correlacion

Sensibilidad Algoritmos AA Adimensional Ver cronograma
Especificidad

Prediccion

Precision

Area bajo la curva
(AUC)

4.6. Analisis de datos

Todos los andlisis se realizaron con Python y Scikit-learn. se identific6 la columna
objetivo, entre las 44 columnas disponibles. Esta columna objetivo fue la columna con
los datos necesarios para hacer las predicciones, en este caso la columna denominada
“ddeath”, la que permiti6é hacer la distincidon entre los pacientes vivos y los pacientes

fallecidos. Para ello, se utiliz6 la libreria panda en el lenguaje de programaciéon Python
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que, a través de la funcion csv, se logro la lectura de todo el contenido del diccionario de

datos CRASH-2.

En este punto, se llevo a cabo el formateo de las fechas, lo cual permiti6 facilitar la
manipulacion de los datos. Se ajustaron los datos de la variable objetivo de manera que,
con el nimero 1, se mostrara si el paciente esta vivo y 0, si el paciente estd muerto. En el
caso de las celdas vacias, se llenaron con 0, a la vez que se eliminaron las columnas que
se consideraron defectuosas para la prediccion del modelo, de manera que se pudiera
reducir el conjunto de datos. Por ltimo, se eliminaron los valores nulos y los valores

duplicados.

De igual forma, en la seleccion de caracteristicas de la muestra, se utilizo algoritmos de
seleccion de caracteristicas, para medir la relevancia de cada caracteristica en el modelo.
Para este particular, se utilizé la prueba chi-cuadrado con la libreria sklearn, trabajando
con las caracteristicas que se presentan a continuacion.

isex: Sexo del paciente

iage: Edad del paciente

isbp: Presion arterial sistolica en mmHg (Rango 4 a 250)

icc: Tiempo de llenado capilar central en segundos

irr: Frecuencia respiratoria por minuto

ihr: Frecuencia cardiaca por minuto

bheadinj: Lesion en la cabeza (1=Yes, 0=No)

iges: Total de puntos de la Escala de Coma Glasgow

Una vez que se logré la limpieza de los datos, estos se guardaron en un dataframe.
Seguidamente, se separaron las caracteristicas (X) de la variable objetivo (y), donde (X)
son todas las columnas que se tomaran en cuenta y la (y) el objetivo del proyecto, en este
caso, la caracteristica ddeath. De este modo, con la funcidon SelectKBest() se eligieron las
8 caracteristicas mas relevantes, mediante la utilizacion de la prueba ANOVA (f_classif).
La prueba ANOVA evalta la relacion entre cada caracteristica y la variable objetivo
mediante el andlisis de la varianza. La variable k indica el nimero de caracteristicas a

seleccionar, en este caso, 8 caracteristicas.
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4.7. Metodologia de desarrollo

El proyecto fue llevado a cabo en la RAACS, enfocandose en 3 unidades de salud de la
region, el Hospital Ethel Kandler del municipio Corn Island, el Hospital Regional Ernesto
Sequeira Blanco del municipio de Bluefields y el Centro de Salud Perla Maria Norori del
municipio de Laguna de Perlas. Se emple6 la metodologia de desarrollo SCRUM, lo que
permitié una retroalimentacion continua del modelo propuesto. Se incluyeron todos los
pacientes mayores de 16 afios con TCE atendidos en urgencias entre 2020-2021 y se

excluyeron los pacientes que no cumplian estos criterios.

a) Entrenamiento y validacion interna

La variable de salida del modelo fue la mortalidad en pacientes con TCE. Se
entrenaron cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado para la prediccion de la
mortalidad, la regresion logistica, arbol de decision, Random Forest y el K-NN; Que,
a diferencia del aprendizaje no supervisado, en el aprendizaje supervisado los datos
de entrenamiento estan etiquetados y el algoritmo de aprendizaje se entrena para

poder predecir etiquetas de datos nuevos.

El Random Forest, es un algoritmo ampliamente utilizado que combina el resultado
de multiples arboles de decision para lograr un unico resultado. Su facilidad de uso y
flexibilidad han impulsado su adopcién, ya que maneja problemas tanto de

clasificacion como de regresion. (IBM, s. f.)

K-NN es uno de los algoritmos de clasificacion més simples, incluso con tal
simplicidad puede dar resultados altamente competitivos, es un clasificador de
aprendizaje, que utiliza la proximidad para realizar clasificaciones o predicciones

sobre la agrupacion de un conjunto de datos individual. (Diaz, s. f.)

Para entrenar y validar internamente los modelos, se utilizo la validacion cruzada,
proceso que cada modelo repitid6 con diferentes muestras de conjuntos de
entrenamiento y prueba para la repetibilidad de los resultados; esta es una técnica para
evaluar modelos de ML en el cual se entrenan mas de un algoritmo de aprendizaje.
Las métricas utilizadas para definir el modelo de mejor rendimiento fueron la

precision, la sensibilidad, la especificidad y la curva ROC.
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Tabla 6. Métricas utilizadas para definir el modelo con el mejor rendimiento

Métricas Significado

Indica la capacidad del modelo para predecir verdaderos positivos y
verdaderos negativos.

Indica la capacidad del modelo para detectar verdaderos positivos, es decir,
Sensibilidad  1a capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos.

Precision

Indica la capacidad del modelo para detectar verdaderos negativos, es decir,
Especificidad  |a capacidad del modelo para identificar correctamente los casos negativos.

Muestra la relacion entre la tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad) y la
Curva ROC  tasa de falsos positivos (Especificidad) a medida que se ajusta el umbral de
decision del modelo.

b) Usabilidad del modelo

La validacion de usabilidad del modelo se realiz6 en dos momentos, primero se
presentd el modelo resultante a las autoridades de los municipios de Corn Island
(Alcalde del municipio, Director del Hospital Ethel Kandler, Secretario Politico del
municipio, Director de BICU- Corn Island y Director del departamento de
investigacion y posgrado de la universidad BICU) y Laguna de Perla (Directora del
Centro de Salud Perla Maria Norori, Secretaria politica del municipio y Directora de
BICU — Laguna de Perlas), con el fin de recibir retroalimentacion y garantizar
mediante convenios el acceso al registro clinico del hospital y centro de salud para
realizar la validacion externa del modelo final. Posteriormente, el modelo fue
presentado al personal clinico del hospital y centro de salud (enfermeras, médicos
generales y médicos especialistas), con el fin de asegurar la interaccion con el modelo
para evaluar su usabilidad y recolectar retroalimentacion para asegurar un modelo

adecuado a su contexto.
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V. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Diseiio y construccion de los modelos

Se identificaron cuatro algoritmos de aprendizaje automatico con buen rendimiento
en la discriminacion de mortalidad en pacientes con TCE, siendo estos la regresion
logistica, el arbol de decision, Random Forest y K-Nearest Neighbor. Al tratarse de
algoritmos supervisados, fue necesario contar con un conjunto de datos masivo con
datos etiquetados para el proceso de entrenamiento y validacion de los modelos; para
este proceso se hizo uso del conjunto CRASH-2 el cual cuenta con mas de 20,000

registro de pacientes con TCE.

En el diseno de los modelos, las variables edad, sexo, etnia, puntaje de la Escala de
Coma de Glasgow (ECG), Presion Arterial Sistolica (PAS), Presion Arterial
Diastolica (PAD), ritmo cardiaco (RC), frecuencia respiratoria (FR), lesion
importante en la cabeza y la saturacion de oxigeno fueron seleccionadas para ser
incluidas en el modelo. Cabe destacar que las variables etnograficas no son
determinantes en la prediccion, pero fueron incluidas como posible fuente de

informacion para estudios futuros.

El proceso de limpieza de datos y la seleccion de la fuente de datos jugaron un papel
muy importante en el desempefio final del modelo predictivo; La seleccion de
variables predictivas fue adecuada, aun cuando las variables etnograficas no jugaron
un papel importante en la prediccion, pero por su gran relevancia en el contexto

multiétnico de la poblacidn de esta region, no se pudieron excluir.
5.2. Evaluacion de los modelos

La métrica principal utilizada para evaluar el rendimiento de los diferentes modelos
entrenados fue la curva ROC, que muestra la relacion entre la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos positivos del modelo, es una métrica comunmente
utilizada para evaluar el rendimiento de modelos basados en aprendizaje automatico.
Debido a la naturaleza de los datos médicos, también se incluyeron métricas de

precision, sensibilidad y especificidad para definir el rendimiento del modelo.
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Figura 2. Métricas de la curva ROC

La curva ROC para los modelos K-NN, Random Forest, arbol de decision y regresion
logistica fue 77.88%, 87.06%, 73.84% y 75.83% respectivamente (Figura 2). Una curva
ROC ideal estaria cerca de la esquina noroeste de la figura, lo que significaria que el
modelo tiene una alta tasa de verdaderos positivos, como se puede ver en la Figura 2,
Random Forest refleja un mejor desempeno en la deteccion de verdaderos positivos. En
cuanto al resto de métricas, Random Forest obtuvo una precision del 87.06%, una
sensibilidad del 86.72% y una especificidad del 86.99%; K-NN obtuvo una precision de
77.87%, una sensibilidad de 76.81% y una especificidad de 78.72%; Arbol de decision
obtuvo una precision de 86.48%, una sensibilidad de 85% y una especificad del 87.66%;
Regresion logistica obtuvo una precision de 75.03%, una sensibilidad de 76.42% y una

especificidad de 72.39% (Tabla 7).

Tabla 7. Métricas de precision, sensibilidad y especificidad

Métricas Random Forest K-NN Arbol de Regresion
decision logistica
Precision 87.06 77.87 86.48 75.03
Sensibilidad 86.72 76.81 85 76.42
Especificidad 86.99% 78.72 87.66 72.39

En los cuatro modelos, las variables ECG, PAS, PAD, FC, FR, lesion importante en la
cabeza y saturacion de oxigeno demostraron tener un impacto significativo en la
prediccion de la mortalidad en pacientes con TCE. En cuanto a las variables edad, sexo y

etnia mostraron menor impacto en la prediccion.
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5.3. Evaluacion de la usabilidad

Luego de presentar el modelo resultante al personal médico y lograr su interaccién con el
mismo, se aplicd una encuesta para evaluar la usabilidad del modelo en el Hospital Ethel
Kandler, en la que se identifico un alto indice de aceptabilidad. Los resultados se muestran
en las Figuras 3-6, donde se evaluo la utilidad del modelo, su interfaz, su capacidad para
mejorar la atencion de los pacientes con TCE y su contribucion al desarrollo tecnologico

del municipio.

= Si = No

Figura 3 Utilidad del modelo como apoyo para la atencion y seguimiento de pacientes con TCE
— Hospital Ethel Kandler (Corn Island)

0%

=Si = No

Figura 4. Interfaz amigable — Hospital Ethel Kandler (Corn Island)
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Figura 5. El modelo mejoraria la atencion a pacientes con TCE — Hospital Ethel Kandler (Corn
Island)

= Si = No

Figura 6. Contribuye al desarrollo tecnologico del municipio — Hospital Ethel Kandler (Corn
Island)

Al hacer la presentacion del modelo al personal médico del centro de Salud Perla Maria
Norori en Laguna de perlas y aplicar el mismo instrumento, se pudo notar un
comportamiento similar en comparacion al personal del hospital Ethel Kandler en Corn
Island, con un alto grado de aceptacion, los cuales se reflejan en las figuras 7-10. Siendo
la unica discrepancia la percepcion referente a la sencillez del interfaz de usuario

empleado en la demostracion del modelo.
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Figura 7. Utilidad del modelo como apoyo para la atencidon y seguimiento de pacientes con
TCE — Centro de Salud Perla Maria Norori (Laguna de Perlas)

mS5i mNo = Nosé

Figura 8. Interfaz amigable — Centro de Salud Perla Maria Norori (Laguna de Perlas)

0%

= S5i =No

Figura 9. El modelo mejoraria la atencion a pacientes con TCE — Centro de Salud Perla Maria

Norori (Laguna de Perlas)
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Figura 10. Contribuye al desarrollo tecnologico del municipio — Centro de Salud Perla Maria
Norori (Laguna de Perlas)

Se identificé una alta tasa de aceptabilidad en ambas localidades; sin embargo, la falta de
personal especializado en la atencion del TCE, se pudo ver reflejado en la poca
retroalimentacion obtenida por parte de los grupos. Es importante priorizar la presencia
de expertos para asegurar un modelo relevante a la realidad de estas unidades de salud,
tomando en cuentas sus atributos y limitaciones. El tiempo de iteracion fue corto por lo
que seria prudente una evaluacion mas extensa, durante el cual el personal de estas
unidades de salud pueda tener una mayor interaccion con el modelo en su trabajo diario,

lo cual podria proporcionar mas informacién pertinente.

Debido a limitaciones en el acceso a los datos, solo se pudieron validar los modelos
predictivos en dos de las tres unidades de salud participantes. Sin embargo, las dos
unidades de salud en las que se validd el modelo, representan la demografia de los
pacientes y las practicas clinicas tipicas observadas en la poblacion objetivo. No obstante,
durante el proceso de desarrollo y validacion interna de los modelos, en base a la
metodologia trabajada, se tuvieron varias sesiones de retroalimentacion con personal de
esta unidad médica, en donde los comentarios fueron alentadores referente a la usabilidad
del modelo, lo cual es coherente con los resultados obtenidos en las demas unidades de

salud.
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VI. CONCLUSIONES

El objetivo principal de la investigacion fue el desarrollo y validacion de un modelo
predictivo capaz de estimar el riesgo de mortalidad en pacientes con TCE basado en
aprendizaje automatico para la RACCS, con el fin de brindar un apoyo a los profesionales
de la salud a la hora de identificar aquellos pacientes de gravedad y asi poder tomar

decisiones de tratamiento informadas.

Se llevo a cabo una combinacion entre andlisis de datos y comentarios del personal de
salud para evaluar el rendimiento y usabilidad del modelo predictivo. Los datos fueron
recopilados de tres unidades de salud de la RACCS, El Hospital Ernesto Sequeira Blanco
(Bluefields), El Hospital Ethel Kandler (Corn Island) y el Centro de Salud Perla Maria
Norori (Laguna de Perlas).

Para el desarrollo del modelo se entrenaron y evaluaron 4 diferentes algoritmos basados
en aprendizaje automatico, los cuales fueron la regresion logistica, el arbol de decision,
Random Forest y K-Nearest Neighbor. El algoritmo de Random Forest demostro el mejor
rendimiento con un area bajo la curva ROC del 87.06%, sensibilidad del 86.72%,
especificidad del 86.99% y precision del 87.06%.

Las variables con mayor impacto en la prediccién de mortalidad fueron la puntuacién de
la Escala de Coma de Glasgow, Presion Arterial Sistolica, Presion Arterial Diastolica,
Frecuencia Cardiaca, Frecuencia Respiratoria, lesion significativa en la cabeza y la
saturacion del oxigeno. De igual manera se tomaron en cuenta variables etnograficas, que
si bien no presentan relevancia en la prediccion de mortalidad, dada la peculiaridad de la

region, fueron tomadas en cuenta para servir de base en futuras investigaciones.

En la evaluacion de usabilidad, el modelo fue percibido como Ttil, facilidad de uso y
capaz de mejorar la atencién a los pacientes, sin embargo, se requirieron pruebas

detalladas y comentarios de personal especializado en la atencion a pacientes de TCE.
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VII. RECOMENDACIONES

1. Validar atin més el modelo predictivo en otras unidades de salud de la region para

garantizar la generalizacion en toda la region.

2. Colaborar activamente con personal de salud especializada en la atencion a
pacientes de TCE para recopilar informacion detallada sobre los beneficios del

modelo y como se relaciona con su préctica clinica.

3. Implementar el modelo predictivo en un programa piloto para evaluar su impacto

en la atencidn a pacientes con TCE en casos reales.

4. Monitorear y refinar continuamente el modelo predictivo a medida que haya
nuevos datos disponibles y las practicas clinicas de las unidades de salud de la

region evolucionen.
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IX. ANEXOS

9.1. Cronograma de actividades

2023 2024

Actividades Septiembre Octubre Noviembre Diciembre Enero Febrero

S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S2 S3 S4 S1 S22 S3 S4

Identificar los

requerimientos del X X

modelo.

Diserio del modelo. X X

Construccion  del X X

modelo.

Validacion interna X

del modelo.

Validacion externa X X X X X X
del modelo.

Retroalimentacién X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
del modelo.
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9.2. Recursos: humanos, materiales y financieros
N.° Concepto Unidad Cantidad C?Sto. Costo Total
Unitario
PRIMERA FASE
Equipos e Insumos de Campo
Vidtico — validacién
| delmodelopredictivo 4 C$ 11,737.00  C$ 46,948.00

en Hospital Ethel

Kandler (Corn Island)

Viatico — validacidn

del modelo predictivo
2 enCentro de Salud Persona 4 C$6,220.00 C$ 24,880.00

Perla Maria Norori

(Laguna de Perlas)

O 00 9 N LDt A W

11 Sub-Total C$ 71,828.00

SEGUNDA FASE
Informe Final

12

13

14

15

16 Sub-Total C$ 0.00
INVERSION FINAL

17 Total C$ 71.828.00
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