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Resumen

Modelo para la caracterizacién y clasificacion de los ti-
pos de violencia intrafamiliar desde los registros del sis-
tema de salud

En este trabajo se presenta un modelo de identificacién de poblacion victima basado en
diagnésticos clinicos de individuos victimas de violencia intrafamiliar. Este modelo, determi-
na los patrones de diagnéstico del individuo, identifica sus multi-morbilidades y los usa para
identificar correctamente a la poblacién victima, de la poblacién general. El analisis se realiza
considerando dos tipologias especificas de violencia intrafamiliar y los datos corresponden
a victimas del Departamento de Risaralda, Colombia. Los conceptos y métodos utilizados
vienen de la fundamentacion del andlisis de redes y del aprendizaje relacional estadistico.

Palabras clave: Andlisis de redes, aprendizaje relacional estadistico, violencia intrafa-

miliar, tipologias de violencia intrafamiliar, multi-morbilidades.

Abstract

Model for the characterization and classification of the
types of domestic violence from the records of the health
system

This work presents an identification model based on clinical diagnoses of individual vic-
tims of domestic violence, which allows the identification of multi-morbidities in the clinical
history of the individual and, based on these diagnostic patterns, correctly identify the victim
population from the general population. The analysis is carried out considering two specific
typologies of domestic violence and the data correspond to victims from the Department of
Risaralda, Colombia. The concepts and methods used are based on network analysis and
statistical relational learning.

Keywords: Network analysis, statistical relational learning, domestic violence, typolo-

gies of domestic violence,multi-morbidities.
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1. Introduccidn

La violencia intrafamiliar corresponde a una subcategoria de la violencia interpersonal en la
que se agrupan todas las conductas que se dan dentro del hogar y producen dano fisico o
psicologico a los miembros del mismo. En Colombia, ésta es una problematica compleja y
vigente que se ha estudiado desde diferentes dreas del conocimiento con el fin de analizar
sus causas, consecuencias sociales y relacion con otras probleméticas como los trastornos
mentales e intentos suicidas [15] [9] [5] [13].

En la literatura se encuentran multiples investigaciones donde se ha estudiado la relacion
entre el intento suicida y las agresiones por violencia doméstica. En algunas de estas investi-
gaciones se ha podido concluir que el intento suicida es consecuencia de haber sido victima
de violencia intrafamiliar y/o violencia sexual [30] [5]. El Departamento de Risaralda es uno
de los departamentos de Colombia donde la tasa de intentos suicidas es méas alta que el
promedio nacional y considerando el aumento del intento suicida asi como el aumento de
denuncias por violencia intrafamiliar como consecuencia de la pandemia por Covid-19, se
propone estudiar la problematica de la violencia intrafamiliar desde el andlisis de diagnésti-
cos clinicos, con el fin de desarrollar un modelo que permita identificar poblacién victima de
violencia intrafamiliar, lo cual contribuiria a reducir de alguna manera el intento suicida.

El analisis de redes se ha usado en diferentes areas del conocimiento para estudiar sistemas
donde es importante entender y considerar las relaciones existentes entre los actores del mis-
mo. En andlisis relacionados con la violencia intrafamiliar, se han usado ampliamente las
redes como metodologia de trabajo, ejemplos de estos son: Uso del ARS (Anadlisis de redes
sociales) para estudiar el comportamiento de los diagndsticos clinicos de la poblacién victima
y brindar herramientas a los servicios de salud para una atencién més efectiva [21] y uso
de redes y algoritmos de aprendizaje profundo para analisis textuales de publicaciones en
redes sociales con el fin de identificar automaticamente victimas de violencia intrafamiliar
en condiciones criticas.[37]

Considerando que el presente trabajo se concentra en los diagndsticos clinicos de los indivi-
duos reportados en los sistemas de salud colombianos, el anélisis de redes es la metodologia
de trabajo propuesta para identificar patrones entre los diagndsticos y usarlos como insumos
en un modelo de deteccion de poblacion victima que permita la caracterizacién y clasifica-
cién de los tipos de violencia intrafamiliar. Se espera que, el modelo pueda ser usado en la
practica como una herramienta de identificacion en las instituciones de salud, que contribuya
a identificar, apoyar y/o tratar a las victimas de violencia doméstica. Asi, considerando la



relacion de causalidad entre la violencia intrafamiliar y el intento suicida, se espera que, el
usar el modelo de identificacion como herramienta de apoyo, puede contribuir a la reduccién
del intento suicida.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera: El segundo capitulo, corresponde
al marco tedrico donde se introduce toda la teoria necesaria para comprender el texto. El
tercer capitulo, presenta un analisis del contexto de la violencia intrafamiliar en Colombia, se
describen los datos, se expone el andlisis demografico de los mismos y se mencionan algunas
investigaciones donde se utilizo el anélisis estadistico de redes para analizar casos particula-
res de la violencia intrafamiliar. En el cuarto capitulo, se define la metodologia de trabajo,
se describen las fuentes de informacion, las bases de datos y se especifica el algoritmo de
identificacién propuesto. En el quinto capitulo, se presentan y discuten los resultados de las
redes y los resultados del modelo de identificacién propuesto. Por ultimo, se presentan las
conclusiones junto con las recomendaciones de trabajo futuro.



2. Marco Teorico

Considerando las limitaciones que presenta realizar un analisis estadistico de los diagnésticos
de la poblacién victima sin considerar multi-morbilidades para la caracterizacion y clasifi-
cacion de las victimas, y las diferentes investigaciones en las que se han usado las redes
como herramientas para analizar diagnodsticos clinicos y multi-morbilidades en pacientes que
han sufrido algtin tipo de agresion; el presente capitulo introduce las bases conceptuales y
tedricas sobre las cuales se establece la metodologia de trabajo.

La teoria presentada en este capitulo corresponde a conceptos y definiciones relacionadas
con el andlisis estadistico de redes y el aprendizaje relacional. Especificamente, conceptos
de teoria de grafos, analisis de redes, y aprendizaje relacional estadistico, los cuales son
necesarios para entender los capitulos posteriores. Los conceptos y definiciones corresponden
a una recopilacién teérica cuya bibliograffa principal se encuentra en [1], [20] y [36].

2.1. Teoria de Grafos

2.1.1. Definiciones

Las siguientes definiciones son tomadas de [1]:

Grafo: un grafo ¢ estd definido como una pareja ordenada (¥, &), donde ¥ es un conjunto
finito no vacio de vértices o nodos y & es el conjunto de aristas o enlaces entre los vértices
& C {(u,v)|u,v € ¥}. Algunos grafos especiales se definen de la siguiente manera:

= Grafo sin auto-bucles: cuando la relacién & es irreflexiva, lo que significa que Vv €
Y, (v,v) ¢ & se dice que el grafo estd libre de auto-bucles. Esto significa que no hay
forma de viajar al mismo vértice en una sola transicién.

= Grafo con auto-bucles: cuando la relacién & satisface la siguiente restriccion Jv €
Y, (v,v) € &, se dice que el grafo tiene auto-bucles. Esto significa que uno puede viajar
de regreso al mismo vértice a través de un borde sin dejarlo.

Ademas, denotamos por V = |¥| y E = |&| el numero de vértices y aristas, respectivamen-
te, del grafo.

Grafo completo: un grafo completo es un grafo en el que existen vinculos entre cada par
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de vértices. El grafo completo con vértices V se denota con J#'y,. Un grafo completo también
se puede clasificar en con o sin bucles automaticos, de acuerdo con la definicién de grafo.

Grafo no dirigido: cuando la relacién & es simétrica, lo que significa que V(u,v) € & —
(u,v) € &, se dice que el grafo no estd dirigido. En otros términos, cuando hay una arista
que une los vértices u a v, habra un vinculo de v a wu.

Cabe resaltar que, para la construccion de las redes complejas vamos a hacer uso justamente
de grafos no dirigidos.

Grafo dirigido (digrafo): cuando la relacién & satisface la siguiente restriccién: 3(u,v) €
E&|(v,u) ¢ &, se dice que la gréfica estd dirigida (digrafo). En otros términos, este tipo de
grafo debe tener al menos un borde arbitrario que vincule a v con v, sin el vinculo opuesto.

Grafo ponderado: un grafo ponderado ¢ se define como un triple ¢ = (¥, &, W), donde
¥ y & son los conjuntos de vértices y aristas, respectivamente, y W es una matriz que lleva
los pesos de las aristas. Por ejemplo, la entrada W, = w, (u,v) € &, fijando como w > 0
el peso de la arista que une los vértices u con v. Si (u,v) ¢ & - W, =0

Cuando W es una matriz binaria, entonces el grafo ponderado se reduce a un grafo no pon-
derado, que es el grafo especial proporcionado en la definicién de grafo.

2.1.2. Conectividad

Vértices adyacentes: dos vértices u € ¥ y v € ¥ se denominan adyacentes si comparten
un borde comun, en cuyo caso se dice que el borde comtun une los dos vértices.

En grafos no dirigidos, si u es adyacente a v, entonces v también debe ser adyacente a wu.

En los digrafos, u adyacente a v no implica que v sea adyacente a u. Especificamente, si
(u,v) € &y (v,u) ¢ &, entonces v es adyacente a u, pero lo contrario no se cumple.

Vecindad de un vértice: la vecindad de un vértice v € ¥/, en un grafo ¢ es el conjunto
de vértices adyacentes a v. La vecindad se denota por .4 (v) y estd formalmente dada por
N (v)=Au: (v,u) € &}

Grado (valencia o conectividad) de un vértice: en un grafo no dirigido, el grado de un
vértice v es el numero total de vértices adyacentes a v. El grado de un vértice v se denota

por k,. Se puede definir de manera equivalente el grado de un vértice como la cardinalidad
de su conjunto vecino y decir que, para cualquier vértice v, k, = |4 (v)|, es decir,

ky = |A(v)| = [{u: (v,u) € £} = Zl[(vu)eg
ueY

En el que 1(k) representa la funcion delta o indicadora de Kronecker que da 1 si la expresion
l6gica K es verdadera; de lo contrario, devuelve 0.
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Los valores factibles de k, estdn dentro del intervalo de valores discretos {0,...,V — 1} si
no se permiten bucles automaticos y en {0,...,V'} si se permiten bucles automaéticos.

Cuando k, = 0, entonces se dice que v es un vértice tnico o aislado.

Cuando k, asume valores relativamente grandes que el resto de los vértices de la red, decimos
que v es un centro.

En este caso, como las redes a construir estan basadas en grafos no dirigidos, ésta va a ser
la definicion de grado nodal con la que se va a trabajar. Ademds, esta métrica, es la métrica
de interés que se usa en el algoritmo propuesto.

Grado medio de la red: el grado medio de la red, o conectividad de red, viene dado por:

- 1 1
k= v Zk‘u =7 Z Tjw,wes)

veV (v,u)EV?

Fuerza: en un grafo ponderado no dirigido, la fuerza de un vértice v € 7', indicado por s,,
representa la suma total de conexiones ponderadas de v hacia sus vecinos

Sy = Z Wvu

En la que W, es el peso del borde de v a w.

Grafo regular: un grafo es regular si todos los vértices del grafo tienen el mismo grado. En
particular, si el grado de cada vértice es k, se dice que ¥ es k-regular.

En el caso de las redes que tenemos no se encuentra esta caracteristica particular, dado que
si esto pasara no se podria usar la medida del grado de la red como métrica de discriminacion
entre grupos.

Si & es un grafo completo con vértices V, entonces es (V' — 1) regular.

2.1.3. Caminos y Ciclos

Caminata: Sea vy,...,vx € ¥, K > 2. Una caminata # es una secuencia ordenada de
aristas: # = {(v1,v2), (vo,v3), ..., (vk_1,vK)} tal que Vk € {2,..., K} : (vp_1,vx) € & En
este caso, v; y v se denominan origen y destino de la caminata, respectivamente. Notese
que los vértices se pueden volver a visitar en el mismo recorrido.

Una caminata se considera cerrada si v; = vi y abierto en caso contrario.
Una caminata que consta de un solo vértice se denomina caminata trivial.

Sendero: un sendero es una caminata en la que no se repite ningin borde. Los senderos
también se pueden clasificar en senderos abiertos y cerrados.

Tour o circuito: un tour es un sendero cerrado.
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Longitud de la caminata: la longitud de una caminata #" = {(vy, v2), (ve,v3), ..., (Vk_1,vK)}, K >
2, es el nimero de bordes que atraviesa la caminata, es decir, |[#| =K —1>1

Ruta: Una ruta & es una caminata no trivial en la que todos los vértices (excepto posible-
mente el primero y el dltimo) son distintos.

Una ruta es siempre una caminata.
Ciclo: un ciclo es una ruta cerrada.

Distancia de caminata o ruta: la distancia d de la caminata

W:{(Uth))<027’U3)7"'7(UK—17UK)}7 KZQ
esta dada por:

d(W) = Z |(Vk—1,vk)| = Z W1k

k=2

en el cual |(vg_1,vr)| es el peso del borde que une el vértice vy_1 con vy.

Ruta mas corta (ruta geodésica) entre vértices: la ruta més corta entre u € ¥y
v € ¥, denotada aqui como d,,, viene dada por la ruta que comienza en u y termina en v
con la menor distancia. Matematicamente,

dyy = min d(# )

Wu,—m;
donde #,_., representa caminatas que comienzan en u y terminan en v.

Para medidas que requieren dos entradas, como la ruta mas corta entre vértices, usamos
dy, cuando los subindices son variables y d; » cuando son nimeros. Es decir, mantenemos la
notacion lo mas sucinta posible. La coma se utiliza para mayor claridad cuando se indexan
los nimeros.

Distancia entre vértices: la distancia d,, entre dos vértices u y v es siempre su distancia
de trayectoria mas corta.

Notese que, d,, siempre se evalia a partir de una ruta. Es decir, la distancia entre v y v no
puede ser una ruta que no sea un camino.

La distancia entre cualquier vértice y él mismo es 0.

Si no hay una ruta de v a v, entonces d,,, = o0

2.1.4. Subgrafos

Accesibilidad: Decimos que vy € ¥ es accesible desde vy € ¥ si d,,,, es finito. Alternati-
vamente, vy llega a v, si hay al menos una caminata que comienza en v; y termina en vs.

Conectividad: el grafo & estd conectado si, para cada par de vértices v; y vo, se puede
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acceder a vy desde vy o si se puede acceder a v; desde vs.

Fuerte conexidn: el grafo ¢4 esta fuertemente conectado si, para cada par de vértices vy y
Vg, Uy es accesible desde vy y vy es accesible desde vs.

Una conexién fuerte implica conexién.

En grafos no dirigidos, la conexién implica una fuerte conexion. Esto es cierto porque si vy
llega a wvo, entonces lo contrario debe ser cierto, ya que los bordes son bidireccionales en
graficos no dirigidos.

En los graficos dirigidos, la conexiéon no implica una conexion fuerte.

Componente grafico: El subgrafo 4 de ¢ es un componente si:
= ¥ estd conectado;
= Todos los subconjuntos adecuados de ¢ ¢ no estan conectados.

Alternativamente, 4 es un componente de grafo si dos de sus vértices son alcanzables al
menos de uno a otro, y si sus miembros de vértice no estan conectados a vértices adicionales
en el resto del grafico.

Un grafo conectado siempre tiene un solo componente.

Clique: un clique en un grafo no dirigido es un subconjunto de vértices de modo que cada
dos vértices del subconjunto estan conectados por un borde. Por lo tanto, las camarillas son
subgrafos o grafos completos.

2.1.5. Representacion grafica

Matemaéticamente, un grafo no ponderado ¥ =< ¥,& > o un grafo ponderado ¥ =<
V,E&, W > se representan con frecuencia mediante una matriz de adyacencia A que se
construye a partir de los conjuntos de vértices y aristas.

Matriz de adyacencia: Sea ¢ =< ¥, &, # > un grafo ponderado. Entonces, la matriz de
adyacencia A se define asi:

» El nimero de vértices |#| = V sirve para establecer la dimensién de la matriz de
adyacencia, que siempre es V x V

= El conjunto de aristas contribuye a definir los valores de entrada de la matriz de
adyacencia de la siguiente manera. La (4, j)-ésima entrada de A se denota como A;; =
a;; = Wj, donde W; es el peso del borde que une i con j. Formalmente, V(7,j) € & :

aij 70y V(i,j) & € :a; =0
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2.2. Analisis de redes

2.2.1. Definicién

Una red se define como una coleccién de puntos conectados por enlaces, los puntos se de-
nominan vértices o nodos y los enlaces se conocen como aristas. Esta definicion es bastante
flexible dependiendo de las diferentes conexiones y relaciones que especifiquen los enlaces.
Existen en la literatura multiples definiciones del concepto de red, pero esta es la mas sencilla.

[4], [25], [11]

2.2.2. Redes complejas

Las redes complejas son usadas para describir multiples sistemas tecnologicos, fisicos, biologi-
cos e intelectuales. La célula, por ejemplo, se describe usando una red compleja cuyos nodos
corresponden a sustancias quimicas conectadas por reacciones quimicas, el Internet es otro
sistema que puede modelarse usando una red compleja de enrutadores y computadoras co-
nectadas por varios enlaces fisicos o inaldmbricos. Estos son solo algunos ejemplos de los
sistemas donde se implementa una red compleja para analizar su comportamiento. [1]

Desde la década de 1950, aquellas redes que no exhiben un diseno determinado se han ca-
talogado como grafos aleatorios, los cuales son considerados como la representacién mas
simple de una red compleja. Los matematicos Paul Erdés y Alfred Rényi fueron los primeros
en estudiar los grafos aleatorios en el modelo Erdos-Renyi, también conocido como modelo
de redes aleatorias. Este modelo ha sido la guia para el andlisis de redes complejas desde
su publicacion. Sin embargo, en ejemplos como los de la célula y el internet surge un in-
terrogante interesante, ;efectivamente, las redes reales detras de estos sistemas complejos
son fundamentalmente aleatorias?. Asumiendo que estos sistemas deben tener algin tipo
de organizacion intrinseca en su topologia, se han estado estudiando y desarrollando nue-
vas herramientas para analizar las caracteristicas topoldgicas de las redes complejas cuyas
caracteristicas difieren a las de un grafo aleatorio.[1][36]

2.2.3. Redes aleatorias

En el articulo que data de 1959, Erdos y Réyni desarrollaron un modelo que genera redes
aleatorias que consisten en vértices V y aristas E. Partiendo de vértices V completamente
desconectados (sin bordes en la red), la red se construye a partir de la adicién gradual de
bordes L creados aleatoriamente, de tal manera que se evita el auto bucle. Otro modelo
similar establece V vértices en una red, y existe una probabilidad p > 0 de conectar cada
posible par de vértices. Este ultimo modelo es ampliamente reconocido como el modelo de
Erdos y Réyni. Cabe resaltar, que no se utiliza ninguna relacién espacial entre los vértices. En
esta formacién de red, simplemente se crean bordes de una manera probabilistica uniforme,
independientemente de la similitud entre los vértices.
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Dado que, para cada vértice ¢ € ¥ de la red (un total de V), existen V-1 posibilidades
diferentes de conexiones con otros vértices, se deduce que la cardinalidad del espacio muestral,
12|, que cuantifica el maximo nimero tedrico de aristas entre los vértices, viene dado por:

V(V—-1)

0] = ==

en el que la divisién por 2 proviene del hecho de que se esta considerando que el grafo es
no dirigido, es decir, las aristas siempre son bidireccionales en relacién a ambos vértices
enlazados. En general, la presencia de estos dos bordes representa la ocurrencia del mismo
evento probabilistico, debido al acoplamiento inherente (bidireccional). Teniendo en cuenta
que un borde arbitrario esta presente en una red aleatoria con probabilidad p y esta ausente
con probabilidad 1 — p, y recordando que hay (Vlzl) formas de elegir k vértices sobre V — 1

en total, y p* denota la probabilidad conjunta de estos k vértices de poseer exactamente k
V-1
k
tengan exactamente k otros vértices interconectados. Sin embargo, en este analisis, se debe

vértices conectados, entonces ( ) p¥ proporciona la probabilidad de que estos k vértices
imponer que no existen mas aristas mas alla de estos k, es decir, para la cantidad de vértices
reminiscentes, V' — 1 — k, el evento probabilistico complementario de aristas existentes, es
decir, (1 —p)V=17% debe suceder. Ante este razonamiento, la distribucién de grados sigue
una distribucién Binomial con pardmetros Binomial(V — 1, p), cuya ecuacién se rige por la
siguiente expresion

Pl — (v; 1)pk (1 -+

Dado que V' — ooy p < 1, se puede demostrar que una distribucion Binomial parametrizada
con Binomial (V — 1,p) se aproxima asintéticamente a una distribucién de Poisson con
pardmetro Poisson(A), con la siguiente condicién de vinculacion:

(V_lvp):)‘

Nétese que, la media p y la varianza, o2, de un Poisson()) estdn dadas por p = 0% = \.

Ademas, la ruta media més corta < d > es pequena en redes aleatorias. Esta cantidad
In(V)
In(<k>)"’
donde < k > viene dado por el valor promedio de la distribucién de Poisson (grado medio),

lo que significa que < k >= X = (V — 1)p.

aumenta proporcionalmente al logaritmo del tamano de la red, es decir, < d >~

El gran descubrimiento de Erdos y Réyni fue que muchas propiedades importantes de una red
aleatoria pueden revelarse a medida que se modifican los parametros de una Binomial(V-1,
p). En su estudio, demostraron que, para valores de la probabilidad de conexién p mayores
que una probabilidad critica p., casi todas las redes aleatorias presentan una propiedad
especifica Q con probabilidad 1. Esa misma propiedad no se verifica siempre que p < p.. Por
ejemplo, si p es mayor que un cierto valor de p., las redes aleatorias pueden presentar un
solo componente conectado. Pero, para valores por debajo de este umbral critico, las redes
aleatorias ya no presentan un solo componente, sino varios subgrafos no conectados.
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2.2.4. Redes de mundo pequeno

Varias redes del mundo real exhiben la propiedad de mundo pequeno, es decir, la mayoria de
los vértices pueden ser alcanzados por otros, por medio de una pequena cantidad de pasos
intermedios (bordes). Esta caracteristica se encuentra, por ejemplo, en las redes sociales,
donde practicamente todas las personas del mundo pueden ser contactadas por una pequena
cadena de personas.

Para construir una red que presente la propiedad del mundo pequeno, se puede utilizar el
siguiente proceso de formacioén de redes:

= Inicialmente, la red es regular, con V vértices, en la que cada vértice se conecta a sus
k vecinos mas cercanos en cada direccion, totalizando 2k conexiones

= Luego, cada borde se reubica al azar, es decir, dado un vértice arbitrario i € ¥,
elegimos al azar una de sus 2k conexiones originales. La arista seleccionada, digamos
que enlazan los vértices 7 y j € ¥, se reubica aleatoriamente, de modo que el destino
de j se cambia a otro vértice u € ¥, j # u, con probabilidad p.

Cuando p = 0, no se realizan reordenamientos y, por tanto, la red sigue siendo regular. Por
el contrario, cuando p — 1, todos los bordes estan efectivamente reubicados. Cabe resaltar
que, para p = 0, la red resultante es virtualmente regular. A medida que p aumenta (pero
sigue siendo pequeno), la propiedad del mundo pequeno se hace evidente. Cuando p = 1, la
red resulta ser aleatoria. En este caso, el pico de la distribucion de grados, siguiendo este
enfoque, se sitia cerca de 2k.

La implicacion inmediata para las redes que tienen la propiedad de mundo pequeno es que
la difusién de cualquier informacion, dado que se generd en cualquier vértice arbitrario de
la red, es muy rapida. Por ejemplo, en las redes de contagio viral con la propiedad del
pequeno mundo, dado que una persona ha contraido algin virus, entonces se espera que, en
poco tiempo, muchas personas se infecten por este virus debido a la topologia de la red que
favorece la rapidez propagacion.

2.2.5. Redes agrupadas aleatorias

Algunas redes del mundo real, como las sociales y bioldgicas, presentan estructuras modulares
llamadas comunidades. Estas comunidades consisten en conjuntos de vértices que satisfacen
una regla simple: los vértices que pertenecen a la misma comunidad tienen muchos bordes
interconectados, mientras que diferentes comunidades comparten relativamente pocos bor-
des interconectados entre si. Girvan & Newman (2002) propusieron un modelo para generar
tales comunidades. Este método aglomerativo agrupa V vértices inicialmente aislados en M
comunidades. Esto se gestiona creando un vinculo entre dos vértices con probabilidad p;,,
si pertenecen a la misma comunidad, o con probabilidad pe., si pertenecen a comunidades
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distintas. Los valores de p;, v pout S€ pueden elegir arbitrariamente para controlar el nimero
de enlaces intracomunitarios e intercomunitarios, z;, v Zou, respectivamente, para un grado
de red medio arbitrario < k£ >. La red usada en [21], es una red social donde justamente
se usan las comunidades de la red para realizar la caracterizacion de los diagnosticos de la
poblacién victima.

Los valores altos de p;, y los valores bajos de p,,; se refieren a redes con comunidades bien
definidas, es decir, hay una alta concentracién de bordes confinados dentro de cada comuni-
dad y muy pocos bordes que interconectan diferentes comunidades. Por el contrario, valores
bajos de alfiler y valores altos de puchero contribuyen a la aparicién de comunidades muy
mezcladas entre si. En base a estos parametros, se puede definir la fraccion de enlaces intraco-
munitarios z;,/ < k >y, de igual forma, la fraccién de enlaces intercomunitarios zy,/ < k >.
La cantidad z,;/ < k > define la mezcla entre diferentes comunidades. Esencialmente, a
medida que aumenta z,,;/ < k >, las comunidades se vuelven mds mixtas y mds dificiles de
identificar.

Empiricamente, el po,; < pin debe cumplirse para garantizar la presencia de comunidades
en la red.

2.2.6. Distribucion del grado

Erdos y Renyi fueron los primeros en estudiar la distribucién del grado minimo y méximo
en un grafo aleatorio. Sea p la probabilidad de conexién, el grado k; del nodo ¢ sigue una
distribucion binomial de parametros N — 1 y p:

P(k; = k)Cy_p"(1 —p)N~17F

Esta probabilidad representa el nimero de formas en las que k enlaces se pueden trazar
desde un determinado nodo. Asi, la probabilidad de %k enlaces es p* y la probabilidad la
probabilidad de ausencia de aristas adicionales es (1 — p)V~17% y existirian C%,_, formas
de seleccionar los k puntos para esos enlaces. Con base en esta probabilidad se realiza un

desarrollo tedrico que permite concluir que para N suficientemente grande la distribucion

<k>k
K!

Adicional, se evidenci6é que asi la posicién de los enlaces sea aleatoria, los grafos aleatorios

del grado en un grafo aleatorio sigue una distribucién Poisson: P(k) ~ exp — < k >

son muy homogéneos, dado que la mayoria de nodos tienen el mismo niimero de enlaces.

2.2.7. Maedidas de redes complejas

Densidad: La densidad de red denotada por D mide qué tan fuertes estan conectados
los vértices de un grafo. Se define como la fraccién de conexiones reales sobre el total de
conexiones posibles.
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Para una red dirigida, la densidad D se define como:

p_ L& _ 22 E
C2(Y) 2V(V-1) V(V-1)

2

donde 2(‘2/) denota el nimero total de conexiones posibles en un grafico dirigido. En especial,
el binomio cuenta para obtener el nimero total de combinaciones por pares entre dos vértices
en la red. Multiplicamos por dos porque el orden (vértices de inicio y destino) de esas
conexiones por pares importa en un gréafico dirigido.

Para una red no dirigida, la densidad D es:

F 2F
b= @) V(V-1)

2

en el que, en este caso, no importa el orden de las conexiones por pares. La densidad asume
valores en el intervalo [0,1]. Cuando D = 0, decimos que ¥ es un gréfico vacio. Por el
contrario, cuando D = 1, se dice que ¢4 es un grafo clique completo o maximo.

Asortatividad: Esta medida captura, en un sentido estructural, la preferencia de los vértices
para unirse a otros que son similares o diferentes en términos del grado. La asociatividad
a menudo se operacionaliza como un grado de correlacion entre vértices. El coeficiente de
asortatividad r es esencialmente el coeficiente de correlacién de Pearson de grado entre
pares de vértices vinculados. Por tanto, los valores positivos de r indican una correlacién
entre vértices de grado similar, mientras que los valores negativos indican relaciones entre
vértices de diferentes grados. En general, r se encuentra entre -1 y 1. Cuando r = 1, se dice
que la red tiene patrones de mezcla de ordenacién perfecta, mientras que en r = —1 la red
es completamente desasortativa.

2.3. Divergencia de Kullback-Leibler

La divergencia de Kullback-Leibler también conocida como entropia relativa entre dos fun-
ciones de probabilidad f(x) y g(z) se define como:

f(=)
D(fllg :/fatlog—dx
(Fllo) = [ s@yoel s
La divergencia satisface tres propiedades:
» Auto-similitud: D(f||f) =0
» Auto-identificacién: D(f||lg) =0solosi f =g

= Es positiva
D(fllg) =z 0
para todos f, g
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Se utiliza principalmente para medir la similitud entre dos funciones de densidad.

[17] [16]

Existen multiples problemas donde puede aplicarse como en reconocimiento de imagenes,
analisis del discurso, andlisis textual, entre otros. En este caso, se va a utilizar para evaluar
la similitud entre las distribuciones del grado nodal para las victimas y no victimas de
violencia intrafamiliar.

2.4. Aprendizaje relacional estadistico

A continuacion, se presenta una breve descripcion del area de trabajo del aprendizaje rela-
cional estadistico tomado de [20].

El aprendizaje relacional estadistico (SRL por sus siglas en inglés) es una drea emergente de
investigacion. La investigacion de SRL intenta representar, razonar y aprender en dominios
con una estructura relacional compleja y rica probabilisticamente. Otros términos que se
han utilizado recientemente incluyen aprendizaje de légica probabilistica y mineria de datos
multirrelacional. Muchas de las tareas conocidas como problemas de prediccién estructurada

también se superponen en gran medida con los problemas abordados por la investigacion de
SRL.

La mayoria de los sistemas de SRL propuestos se pueden distinguir en varias dimensiones. Los
formalismos de representacién mas comunes se basan en formalismos 16gicos (por ejemplo,
formalismos basados en reglas) o basados en marcos (por ejemplo, orientados a objetos).

La semantica probabilistica se basa principalmente en modelos graficos o gramaticas es-
tocasticas; Los primeros enfoques de SRL a menudo se definian en términos de modelos
graficos dirigidos (por ejemplo, redes bayesianas), mientras que recientemente ha habido un
interés creciente en modelos no dirigidos (por ejemplo, redes de Markov). Los modelos dirigi-
dos pueden representar modelos generativos complejos, mientras que los modelos no dirigidos
pueden representar dependencias no causales. También son posibles otras alternativas, como
las redes de dependencia y los modelos mixtos dirigidos y no dirigidos.

La semantica de muchos de los sistemas SRL se da en términos de un modelo grafico desen-
rollado o en tierra. Por lo tanto, un enfoque para hacer inferencia en estos modelos es realizar
la inferencia probabilistica apropiada en el modelo de nivel base. Una simple optimizacion
al estilo de KBMC es hacer uso de la consulta en la construccion de la red. En lugar de
construir todo el modelo de nivel base, la construcciéon puede hacerse més eficiente constru-
yendo solo la parte de la red requerida para responder a la consulta. Pero esto no explota
ninguna de las estructuras inherentes al modelo probabilistico. Notese que, en muchos casos
los modelos se pueden descomponer en sistemas débilmente acoplados, y muestran cémo las
interfaces entre los componentes pueden usarse para encapsular la inferencia dentro de los
componentes. Esto permite la reutilizacién y el almacenamiento en caché de inferencias y
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puede conducir a mejoras significativas en la eficiencia durante la inferencia. Los enfoques
mas generales, como la eliminacién de variables de primer orden, combinan la eliminaciéon
de variables con la unificacién y permiten realizar una inferencia elevada.

No es sorprendente que el aprendizaje sea un componente fundamental en cualquier enfoque
de SRL. El poder de la representacion estructurada es la naturaleza jerarquica de los mode-
los estadisticos. La ventaja de los modelos jerarquicos, y lo que los distingue de los modelos
estadisticos ”planos”, es compartir o vincular parametros. El intercambio de parametros
ocurre cuando los pardmetros potencialmente distintos del modelo estan restringidos a ser
los mismos. Un ejemplo simple ocurre en un modelo de Markov oculto: debido a la suposi-
ciéon de Markov, los pardmetros que determinan el siguiente estado son los mismos en cada
instancia de tiempo, por lo tanto, no requerimos parametros distintos indexados por valores
especificos de ¢, simplemente se tiene un conjunto de pardmetros €.

Esta vinculacién de pardmetros no solo nos proporciona un modelo compacto para clases
ricas de distribuciones, sino que también permite que la estimacion de parametros robustos
sea factible. A diferencia de los escenarios tradicionales de aprendizaje automatico, donde el
sistema de aprendizaje recibe como entrada una secuencia de i.i.d. observaciones, la entrada
a un algoritmo de aprendizaje de SRL suele ser solo una instancia unica, ricamente conec-
tada. Si no hubiera comparticién de pardmetros, esta instancia seria de poca utilidad para
realizar inferencias estadisticas. Pero, debido a que se usan los mismos parametros en varios
lugares del modelo, atin se pueden extraer estadisticas significativas de los datos para usar
en nuestros procedimientos de inferencia estadistica.

En particular, para dar respuesta a nuestra pregunta de investigacion, se hara uso del analisis
de redes complejas construyendo un algoritmo que detecte poblacién victima usando la dis-
tribucion del grado nodal y la divergencia de Kullback-Leibler para identificar los capitulos
de diagnosticos que permiten distinguir entre victimas y no victimas y asi, poder construir un
modelo de deteccion que identifique poblacién victima de violencia intrafamiliar y permita
caracterizar y clasificar los tipos de violencia intrafamiliar.



3. Contexto de la violencia intrafamiliar

3.1. Violencia intrafamiliar en Colombia

En el informe mundial sobre la violencia y la salud traducido por la Organizacién Paname-
ricana de la Salud, la OMS plantea que no existe pais ni comunidad en el mundo que sea
ajeno a la violencia. “Cada ano, mas de 1,6 millones de personas en el mundo pierden la vida
violentamente” [8]. Ademds, clasifica a la violencia en tres categorias segun el autor del acto
violento: violencia dirigida contra uno mismo (también denominada violencia autoinfligida),
violencia interpersonal y violencia colectiva. Estas categorias a su vez se subdividen en tipos
de violencia mas especificos: la violencia dirigida contra uno mismo se subdivide en compor-
tamiento suicida y autolesiones, la violencia interpersonal en violencia de familia o pareja y
comunidad, y la violencia colectiva en social, politica y econémica. De esta manera, segtn el
informe, la violencia intrafamiliar o de pareja es un tipo de violencia dentro de la categoria
de violencia interpersonal que se define como aquel acto violento que en la mayoria de los
casos se produce entre miembros de la familia o companeros sentimentales, y suele acontecer
en el hogar. A su vez, abarca formas de violencia como el maltrato de los ninos, la violencia
contra la pareja y el maltrato de los ancianos.

En Colombia, en el concepto 123 de 2017 el Instituto Colombiano de Bienestar Familiar
(ICBF) define la violencia intrafamiliar de la siguiente manera:

“La violencia intrafamiliar es una problematica que atenta y destruye la unidad y armonia
familiar consagrada en la Constitucién Politica y que es abordada por la Ley desde la
perspectiva de proteccion a las victimas y punitiva respecto de los agresores. Se entiende
como toda conducta que se da dentro del contexto familiar, que produzca dano fisico,
psiquico o a su integridad sexual, o amenaza, agravio, ofensa o cualquier otra forma de

agresion por parte de un miembro del grupo familiar.” [18]

Considerando lo anterior, se puede ver que en la literatura, la violencia intrafamiliar tiene
varias definiciones. Sin embargo, en relacién con lo postulado por la OMS, por el ICBF y con
el fin de unificar criterios, se definira la violencia intrafamiliar como: todo acto de violencia
fisica, psicoldgica, sexual y/o econémica que produce un miembro de la familia a otro. [35]

[18] [19] [28] [40] [8]

En el informe Violencia de género e intrafamiliar publicado por el Instituto Nacional de Salud
se presenta la metodologia para la vigilancia en salud publica del evento violencia de género
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e intrafamiliar en Colombia, a través del Sistema Nacional de Vigilancia en Salud Ptblica -
Sivigila y se postula que “las violencias de género y entre ellas, las violencias sexuales, son
violaciones sistematicas y masivas de los derechos humanos que afectan la vida, la salud fisica,
mental y social, la integridad, la libertad e igualdad de ninas, ninos, adolescentes, jévenes,
mujeres, hombres y personas con orientaciones diferentes a la heterosexual, en particular a
las de la comunidad de lesbianas, gays, bisexuales, transgénero e intersexuales (LGBTI)”[32].

De igual manera, el informe [32] senala que “en 2018 se notificaron al Sivigila 109 699 casos
de violencia de género e intrafamiliar; 52 548 (47,9 %) de violencia fisica, 29 804 (27,2 %)
de violencia sexual, 18 647 (17,0 %) de negligencia y abandono y 8 700 (7,9 %) de violencia
psicoldgica. En el 79,9 % (87 699) de los casos la victima fue una mujer, segin la edad de
la victima se observaron mayores incidencias de violencia fisica en personas entre los 15 y
44 anos, de violencia psicolégica entre los 25 y 49 anos, en violencia sexual de 5 a 14 anos,
(el grupo de edad de 10 a 14 anos es el més afectado) y de negligencia y abandono en los
menores de cinco anos” y sostiene que “la exposicién a la violencia en la ninez (como victima
o como testigo) aumenta el riesgo de sufrir otras formas de violencia en etapas posteriores de
la vida”. Ademas, senala que parece existir algin tipo de acuerdo generalizado que persuade
a las mujeres de buscar ayuda cuando son victimas de violencia o de aceptar el apoyo de
terceros en caso de maltrato por parte de su pareja.

Por su parte, el Instituto Nacional de Medicina Legal y Ciencias Forenses en su reporte anual
mantiene que “durante el ano 2018 se conocieron 28 645 casos de violencia intrafamiliar,
correspondiente a la poblacién adulta mayor de 2 261 casos (7,8 %), poblacién de nifios,
ninas y adolescentes con 10 794 casos (37,6 %) y por ultimo violencia entre otros familiares
con 15 590 casos (54,4 %)”[19] . De los casos reportados tanto en poblacién adulta mayor
como en ninos, ninas y adolescentes la mayoria de las victimas son de sexo femenino.

Si bien al evaluar estos reportes e informes, se evidencia una medicién anual de los casos de
violencia intrafamiliar y se observa que hay reportes en miltiples fuentes como medicina legal
y Sivigila, en Colombia y el mundo se ha evidenciado un subregistro de los casos reportados
de diferentes tipos de violencia dado que un porcentaje de la poblacion no denuncia las
agresiones por miedo, vergiienza, temor a represalias, entre otros. [22].

Adicional a lo anterior, en multiples investigaciones se ha estudiado la relacion entre el intento
suicida y el haber sido victima de violencia intrafamiliar [26] [10] [15] [13]. En Colombia, esta
relacién en particular es de vital interés. Se destaca el caso del Departamento de Risaralda,
donde el suicidio se considera una problematica de salud publica que tiene una estrecha
relacién con la violencia intrafamiliar. Se han realizado multiples estudios al respecto y se
evidencié que el intento suicida en algunos casos, se genera como resultado de situaciones
adversas como la violencia intrafamiliar y violencia sexual. [30] [5]

De igual manera, el Departamento se encuentra en el top 10 de los departamentos con
mas suicidios en Colombia, ha sufrido un aumento del intento suicida y para el ano 2022,
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segin el Instituto Nacional de Salud (INS) el promedio de intentos de suicidio por cada 100
000 habitantes es de aproximadamente 15,8 mientras que el promedio nacional esta en 13,5
aproximadamente.

Considerando lo anterior, es importante analizar la informacién de las victimas de violencia
intrafamiliar en el Departamento de Risaralda, para definir si es posible implementar el
analisis de redes dentro de un algoritmo de aprendizaje relacional, con el fin de construir
un modelo de identificacion de poblacion victima que permita caracterizar las tipologias de
violencia intrafamiliar.

3.2. Analisis descriptivo de las victimas de violencia
intrafamiliar en Risaralda

En esta seccion se realizarda un analisis descriptivo de los individuos del Departamento de
Risaralda que han reportado por lo menos una agresiéon por violencia intrafamilair en la
ficha 875. Se analizaran la cantidad de agresiones que han reportado, la cantidad de atencio-
nes en urgencias, hospitalizaciones y consultas programadas, junto con una caracterizacién
demografica de los individuos.

3.2.1. Medidas de tendencia central de las agresiones y atenciones
médicas de los individuos victimas de violencia intrafamiliar

Evento 875 de la ficha para Vigilancia en salud publica de la violencia de género
e intrafamiliar cédigo INS: 875

Se evidenci6 que los 12 722 registros en la base de datos corresponden a 11 593 individuos.
688 de ellos reportaron por lo menos dos agresiones por violencia intrafamiliar. Se calcularon
medidas de tendencia central para aquellos individuos que reportaron haber sufrido por lo
menos dos agresiones por violencia intrafamiliar:

= Media: 2,118 agresiones
= Mediana: 2 agresiones
= Maximo: 5 agresiones

Urgencias

Se evidencié que de los 340 843 registros en la base de datos s6lo 6 495 corresponden a 1 810
individuos con por lo menos un reporte en la base del evento 875. Los cinco diagnésticos mas
recurrentes de estos 1 810 individuos a la salida de urgencias son: Diarrea y gastroenteritis
de presunto origen infeccioso, abuso sexual, rinofaringitis aguda (resfriado comun), infeccién
viral, no especificada y asma, no especificada.
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Se calcularon medidas de tendencia central del nimero de atenciones en urgencias de los
1 810 individuos que reportaron haber sufrido por lo menos una agresién por violencia
intrafamiliar:

= Media: 3,445 atenciones
s Mediana: 2 atenciones
s Mdéximo: 63 atenciones

Consultas

Se evidenci6 que de los 8 000 378 registros en la base de datos s6lo 99 137 corresponden a 8
817 individuos con por lo menos un reporte en la base del evento 875. Los cinco diagnodsticos
principales de consulta mas recurrentes en estos individuos son: Caries de la dentina, su-
pervisién de embarazo de alto riesgo (sin otra especificacién), control de salud de rutina del
nino, diarrea y gastroenteritis de presunto origen infeccioso y rinofaringitis aguda (resfriado
comun

)

Se calcularon medidas de tendencia central del nimero de atenciones en consultas de los in-
dividuos que reportaron haber sufrido por lo menos una agresion por violencia intrafamiliar:

= Media: 11,23 consultas
s Mediana: 7 consultas
s Maximo: 252 consultas

Hospitalizaciones

Se evidencié que de los 214 419 registros en la base de datos sélo 5 155 corresponden a 1
927 individuos con por lo menos un reporte en la base del evento 875. Los 5 diagnosticos
mas recurrentes al ingreso de la hospitalizacion de estos individuos son: Abuso sexual, neu-
monia (no especificada), parto tnico espontaneo (presentacién cefalica de vértice), neumonia
bacteriana (no especificada) y diarrea y gastroenteritis de presunto origen infeccioso. Los 5
diagnosticos mas recurrentes al egreso de la hospitalizacion de estos individuos son: Parto
tnico espontdneo (presentacion cefdlica de vértice), abuso sexual, neumonia (no especifica-
da),parto inico espontaneo (sin otra especificacién) y neumonia bacteriana (no especificada).

Se calcularon medidas de tendencia central del nimero de hospitalizaciones de los individuos
que reportaron haber sufrido por lo menos una agresion por violencia intrafamiliar:

= Media: 2,654 atenciones
s Mediana: 2 atenciones

s Maximo: 47 atenciones
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RIPS

Se evidencio que de los 10 401 910 registros en la base de datos sélo 159 429 corresponden a
9 725 individuos con por lo menos un reporte en la base del evento 875. Los 5 diagnosticos
mas recurrentes en las consultas de estos individuos son: Control de salud de rutina del nino,
caries de la dentina, examen médico general, supervisién de embarazo de alto riesgo, sin otra
especificacién y rinofaringitis aguda (resfriado comiin)

Se calcularon medidas de tendencia central del niimero de consultas de los individuos que
reportaron haber sufrido por lo menos una agresién por violencia intrafamiliar:

= Media: 16,39 consultas

s Mediana: 12 consultas

s Maximo: 157 consultas

3.2.2. Caracterizacion de las victimas

Evento 875 de la ficha para Vigilancia en salud publica de la violencia de género
e intrafamiliar cédigo INS: 875

Se define la poblacién victima, como todos aquellos individuos que hayan reportado algin
tipo de agresion en la ficha 875, donde la modalidad de violencia sea fisica o psicoldgica. La
base de datos de todos los individuos que han reportado un acto de violencia en la ficha 875
cuenta con 12 722 registros los cuales corresponden a 11 593 individuos. De estos, sélo 5 734
individuos reportaron un acto de violencia fisica o psicoldgica. De ellos, 262 reportaron por
lo menos 2 actos de violencia.

Analisis demografico

A continuacién se presenta la distribucion por género y edad de las 5 734 victimas, diferen-
ciando por dos grupos etarios: menores de edad y mayores de edad:
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Figura 3-1.: Diagrama de barras del género de las victimas por grupos etarios vs la pobla-
cion general

En la figura 3-1 se observa el porcentaje de victimas por género, en cada una de las tipologias
de violencia intrafamiliar definidas y en la poblacion general sin diferenciar por grupo etario.
La figura muestra que en todos los casos la proporcién de mujeres es mayor que la de
hombres. Sin embargo, el comportamiento difieres entre los dos grupos etarios dado que
para las victimas menores de edad la relacion hombre-mujer es casi 1 a 6 mientras que para
las victimas mayores de edad la relacién es aproximadamente 1 a 1.
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Figura 3-2.: Histogramas de la edad de las victimas por género
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Figura 3-3.: Diagrama de cajas de la edad de las victimas por género
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Figura 3-4.: Diagrama de cajas de la edad de las victimas por género y tipo de violencia
intrafamiliar

En las figuras 3-2 3-3 3-4 se observa que en la poblaciéon general de victimas, las mujeres
tienen una edad mediana mayor que los hombres. Sin embargo, al evaluar el comportamiento
de la edad dentro de cada grupo etario se puede observar que para las victimas mayores de
edad la edad mediana de los hombres es mayor a la de las mujeres.

Como se mencioné anteriormente, el trabajo estd enfocado en la caracterizacién de las tipo-
logias de violencia intrafamiliar, en este caso, viendo las diferencias que presentan las victimas
dependiendo del grupo etario al que pertenecen, se propone basar la clasificacién en la edad
de la victima al momento de la agresion, por tanto, la primera tipologia correspondera a
menores de edad y la segunda tipologia correspondera a mayores de edad.
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Cruce con las bases RIPS y SIVIGILA

Una vez determinada la poblacién victima se realiza un cruce con las bases del RIPS y de
Sivigila. Asi, al realizar el cruce con los datos del RIPS sélo se encuentra informacién de
587 victimas y al hacer el cruce con los datos de Sivigila, se encuentra informaciéon de 4 075
individuos, al consolidar ambas bases y eliminar duplicados se tiene informacion de 4 147
individuos en total.

De los 587 individuos con informacién en el RIPS, se evidencié que los 5 diagnésticos prin-
cipales con mayor ntimero de registros son:

Supervisién de embarazo de alto riesgo, sin otra especificacion (178 registros)

Consejo y asesoramiento general sobre la anticoncepcién (124 registros)

Examen médico general (84 registros)

Hipertension esencial (primaria) (76 registros)

Caries de la dentina (71 registros)

De los 4 056 individuos con informacion en el Sivigila, se evidencié que los 5 diagndsticos
principales con mayor nimero de registros son:

Caries de la dentina (431)

Hipertension esencial (primaria) (257)

Gingivitis cronica (232)

Supervisién de embarazo de alto riesgo, sin otra especificacién (189)

Infeccién de vias urinarias, sitio no especificado (182)

Considerando lo anterior, se observa que los diagnésticos principales de la poblacién victima
corresponden a diagnésticos comunes que al analizarse de forma individual no aportan mucha
informacion acerca de la victima y en general no podrian discriminar entre la poblacién victi-
ma y la no victima. Ademas, se realizaron diferentes pruebas usando técnicas de estadistica
clsica, pero no fue posible encontrar una que permitiera identificar y/o caracterizar los pa-
trones de diagndstico de ambas poblaciones y diferenciarlas. Por tal motivo, a continuacién,
se presentan algunas investigaciones donde se hizo uso de redes para trabajar el analisis de
diagnosticos clinicos y otros tipos de datos relacionados con la violencia intrafamiliar.
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3.3. Uso de redes en el analisis de casos de violencia

Se han desarrollado diferentes metodologias matematicas y estadisticas de analisis para exa-
minar el problema de la violencia en el mundo. Dentro de las metodologias propuestas se han
utilizado técnicas como: aprendizaje automatico, aprendizaje profundo y andlisis de redes
sociales. Los modelos desarrollados han permitido identificar potenciales victimas que no
han reportado el hecho violento.

Dentro de los modelos de redes sociales se destaca el paper de Leone et al. [21] donde hacen
uso del andlisis de redes sociales (ARS) en los datos del Departamento de Emergencias (DE)
de la regién de Lazio, Italia, con el objetivo de identificar patrones de diagnosticos dentro
de todos los accesos a urgencias de mujeres en situacion de agresion y asi, poder desarrollar
una herramienta de evaluacién de riesgos para los profesionales de urgencias que permita
fortalecer su capacidad para gestionar victimas de violencia.

Para el estudio se tomé una cohorte de 124 691 mujeres entre los 15 y los 70 anos de edad
con por lo menos una visita al Departamento de Emergencias por agresion entre 2003 y 2015
y, para cada una de ellas, se reconstruyo el historial de diagnosticos y traumas del DE por
medio del Sistema de Informacién de Emergencias Sanitarias (SIES). La informacién histori-
ca se definié como todos los diagnosticos y traumas reportados en todas las visitas al DE
que ocurrieron durante los 3 anos anteriores a la tltima visita por agresion. Los diagndsticos
fueron divididos dentro de las categorias de violencia y no violencia. Cabe resaltar que la
categoria de diagnédsticos de violencia incluia a aquellos cédigos de diagnosticos relaciona-
dos con sintomas y senales de psico-abuso ldgico, fisico o sexual, por ejemplo: “Maltrato de
adultos no especificado” (ICD9-CM: cddigo 995 80); “abuso fisico para adultos” (ICD9-MC:
c6digo 995 81), entre otros. La presencia de uno de estos diagndsticos en el historial de ur-
gencias identificé al grupo de mujeres victimas de violencia (MVV) dentro de la poblacién
de estudio.

El analisis estadistico se realizo de la siguiente manera: La poblaciéon seleccionada de 124
691 mujeres se dividi6 aleatoriamente en una submuestra de desarrollo de 93 519 mujeres
correspondiente al 75 % de la poblacién total y una submuestra de validacién de 31 172.
Para retener el porcentaje de MVV observado en la poblacién de estudio (0,47 %) se realizd
una estratificacion proporcional. En la submuestra de desarrollo, se realizé un enfoque ARS
para identificar patrones de diagnéstico de violencia a partir de la historia del DE. Luego,
sobre la base de los resultados del ARS, se desarroll6 un modelo predictivo para evaluar el
impacto de estos patrones de diagnostico en las probabilidades de una mujer de pertenecer
al grupo MVV en la submuestra de validacion. Por tltimo, se propuso una tabla de riesgos
como un marco potencial para que el personal de los servicios de urgencias priorice y gestione
rapidamente los riesgos de salud potencialmente relacionados con la violencia de género.

De esta manera, se realizo el andlisis con base en 29 datos de informacion clinica: nueve
diagnosticos de MVV, otros 15 grupos diagndsticos y cinco grupos de traumatismos. Adicio-
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nal, para cada mujer, se recopildé informaciéon demografica como la edad al momento de la
visita por agresion, lugar de residencia y nacionalidad. Una vez creada esta red, se aplicaron
algoritmos de deteccién de comunidades para utilizar las interacciones mas densas entre los
diagnésticos asociadas con las medidas de centralidad de los mismos para obtener solamente
aquellos nodos que estan fuertemente asociados.

Para el analisis de redes sociales, se defini6 como nodo cada diagnéstico y traumatismo
informado en cada visita al DE. Para construir el grafico de la red social, se organizé la in-
formacion en una matriz X simétrica NxN donde la celda genérica z;; expresa una frecuencia
conjunta. Este tultimo valor viene dado por el niimero de veces que se recuper6 el nodo c¢;
(diagndstico o trauma i) junto con el nodo ¢; (diagnéstico o trauma j), es decir, el nimero de
veces que este par de diagnosticos se informé en el historial de urgencias de mujeres incluidas
en la submuestra de desarrollo. Luego se normaliz6 la matriz reduciendo todos los nodos a
la misma frecuencia marginal utilizando el método iterativo de ajuste proporcional (IAP).
El método TAP es un procedimiento mateméatico mediante el cual los valores originales se
ajustan iterativamente para ajustarse a los valores marginales de fila y columna dejando
sin cambios las relaciones entre los nodos y la simetria de la matriz. Restringimos todos los
nodos a tener frecuencias marginales iguales a 1. Se utilizé la normalizacion para evitar las
relaciones artificiales de los diagnésticos/traumas de urgencias mas comunes en los datos
brutos.

Para identificar una comunidad dentro de la red se realizaron tres algoritmos de agrupamien-
to diferentes: ()ptimo, Intermedio de arista y agrupamiento rapido y codicioso. Se utilizé el
coeficiente de modularidad que indica qué tan bien se descompone una red en comunidades
para definir el mejor algoritmo de agrupamiento. Con respecto a las medidas de centralidad,
se utilizé el grado, la cercania y la intermediacion para cuantificar la fuerza de la conexién
entre un diagnostico dado o diagnésticos de trauma y violencia. En concreto, la centralidad
del grado cuantifica los nodos con un gran ntimero de conexiones. La centralidad de proxi-
midad cuantifica los nodos facilmente accesibles desde otros nodos en funcién de la distancia
geodésica entre ellos. Finalmente, la centralidad de intermediacion cuantifica los nodos que
ocurren con frecuencia en las rutas mas cortas entre otros nodos.
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Figura 3-5.: Fuente: Tomado de Leone et al. (2019) Red parte A

Con respecto a los resultados, la inspeccion visual del gréafico de la red social muestra una
red muy densa (densidad igual al 0,85 %), dado que cada nodo esté conectado con la mayoria
de los otros nodos al menos una vez (Fig. 1 Red parte A). Cada nodo representa una cate-
goria especifica de diagnéstico: violencia (color rojo), diagndsticos no violentos (color azul)
y grupos de trauma (color amarillo).

Algunos nodos de la red eran mas grandes que otros, lo que refleja el mayor peso de las
entidades dentro de la red. Se puede observar que los diagndsticos reportados con mayor
frecuencia durante las visitas a urgencias por mujeres que experimentan una agresién fue-
ron: sintomas no especificados, diagnosticos del sistema traumatico y musculoesquelético,
diagnosticos de cabeza y rostro y enfermedades del aparato digestivo. El trauma reportado
con mas frecuencia fue un trauma no intencional que ocurrié en un lugar diferente al del
trabajo, la escuela, la carretera o el hogar. Ademas, los diagnodsticos de violencia mostraron
una menor frecuencia de denuncia y, por lo tanto, se retiraron a la periferia de la red. Sin
embargo, al destacar las asociaciones més fuertes (frecuencias conjuntas superiores al per-
centil 95 de la distribucién de frecuencias conjuntas normalizadas FCN) en el grafico, surgié
un grupo complejo de conexiones con el diagnéstico de violencia.
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Se identificaron cuatro comunidades, (Fig. 2 Red parte B) cada una representando unos
patrones especificos de potenciales diagndsticos relacionados con un cédigo de violencia. La
comunidad violeta se caracteriza por un diagnéstico de abuso psicolégico (adulto emocional
/ psico-abuso 16gico) y mostré el nivel mas alto de conectividad con alcohol o abuso de
sustancias, sistema circulatorio y enfermedades infecciosas. En la comunidad naranja esta
involucrado un diagnéstico de abuso de pareja, los vinculos més fuertes fueron con acci-
dentes de trafico, trastornos de psicosis y enfermedades genitourinarias. Esta comunidad se
caracteriza por un fuerte vinculo con la agresién repetida dentro de la historia en el DE. La
comunidad verde se centra en un mal diagnéstico de tratamiento (negligencia de adultos,
abuso de adultos y negligencia, maltrato de adultos no especificado) y esta fuertemente co-
nectado con enfermedades respiratorias y sintomas no especificados, otros traumas u otros
diagnosticos sin asociacion previamente reportada con violencia de género. La comunidad
amarilla se caracteriza por un fuerte vinculo entre el abuso sexual y los diagnésticos de
violencia de maltrato de adultos, abuso fisico y antecedentes de abuso fisico o emocional.
Las condiciones relacionadas con el embarazo son el tinico diagnostico no violento conectado
dentro de esta comunidad.

Por ultimo, dentro del mismo estudio se desarrollé un modelo logistico para validar la capaci-
dad de estos patrones para predecir las probabilidades de que una mujer tenga antecedentes
de violencia. Asi, el andlisis de redes demostrd ser un instrumento adecuado para el estu-
dio de informacién correspondiente a conjuntos de datos que presentan multiples relaciones
entre si, en este caso particular, para diagnésticos comtinmente reportados por victimas de
violencia. A partir de un denso sistema de relaciones en el que cada diagndstico se menciona
a menudo entre si, el método ARS es capaz de detectar patrones diagndsticos claros dentro
de los cuales las referencias cruzadas son mas frecuentes, mientras que los diagnodsticos exter-
nos al grupo son raros. El método también aclard los roles particulares que juegan algunos
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diagnosticos; hay algunos diagndsticos que ocurren juntos, mientras que otros se encuentran
en diferentes patrones de violencia, que conectan diferentes procesos de violencia. Asi, el
estudio de Leone [21] es el primero que aplica ARS de forma predictiva en Italia.

Por otro lado, se ha abordado el problema de la violencia doméstica a través de los modelos
de aprendizaje automético, en [3] se propone un modelo de aprendizaje automético para
predecir un arresto por violencia doméstica dentro de los dos anos siguientes a la lectura de
cargos. Los datos corresponden a 28 646 cargos por violencia doméstica que condujeron a
cargos oficiales y una liberacion entre el 1 de enero de 2007 y el 31 de octubre de 2011. Cabe
aclarar que los datos corresponden tnicamente a casos liberados dado que solo estos casos
tienen la oportunidad de reincidir. El estudio definié un seguimiento de dos anos para cada
caso procesado hasta finales de octubre de 2013 considerando que este lapso de tiempo logra
capturar la mayoria de los casos que les preocupan a las autoridades.

Para el estudio se consideraron tres posibles resultados: ningtin arresto por un delito de vio-
lencia doméstica, un arresto por violencia doméstica que no involucra dano fisico, un intento
de causar dano fisico o la amenaza de dano fisico y un arresto por violencia doméstica que
involucra lesiones fisicas (incluida la violacién), un intento de causar lesiones fisicas o la
amenaza de lesiones fisicas. Es de aclarar, que en el modelo sélo se consideran casos en los
que efectivamente se haya efectuado un arresto y se aclara que el hecho de no haberlo no
implica que no se haya cometido el delito.

Se seleccionaron 36 variables de entrada para el modelo, las cuales en su mayoria correspon-
den a conteos de cargos y delitos anteriores. Es de resaltar que no se hizo ningin esfuerzo
por reducir la lista de variables de entrada y que éstas estdn altamente correlacionadas.
Los bosques aleatorios son el método de aprendizaje automatico escogido puesto que este
procedimiento no presenta ninguno de los problemas que tendria el analisis de regresién
convencional al tener tantas variables correlacionadas e incluso puede funcionar con mas
entradas de prondstico que observaciones. De igual manera, el objetivo principal no es deter-
minar qué entradas son importantes y cudles no, sino utilizar todas las entradas como grupo
para llegar a pronosticos precisos. Ademas, posee formas faciles de ponderar los errores de
previsién por su relacién relativa de costos y proporciona visualizaciones del desempeno de
pronéstico que pueden ser muy instructivas.

Se obtiene que los casos que presentan poco riesgo se pueden pronosticar con precisién casi
el 90 por ciento de las veces.

En [37] adoptan como enfoque el aprendizaje profundo para identificar automdaticamente
victimas de violencia doméstica en condiciones criticas basados en publicaciones de redes
sociales. La metodologia de trabajo propuesta se dividié en 5 etapas: extraccion de datos,
etiquetado de datos, extraccion de caracteristicas, construccién del modelo y evaluacion del
desempeno. Para la extraccién de los datos se usaron como principal fuente de informacion
las redes sociales, entre ellas Facebook haciendo uso de su API. Para el etiquetado de la
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informacion usaron calificadores humanos que lefian cada publicacion y determinaban si era
critica o no. Para la extraccion de caracteristicas usaron la técnica Word2vec, la cual, con-
siste en un algoritmo para procesamiento de lenguaje natural que usa una red neuronal para
aprender asociaciones entre las palabras del corpus.Para la construccion del modelo usaron 5
modelos de aprendizaje profundo (Redes neuronales convolucionales CNN, redes neuronales
recurrentes RNN, redes recurrentes artificiales de largo y corto plazo LSTM, unidades recu-
rrentes cerradas GRU, y redes recurrentes artificiales bidireccionales de largo y corto plazo
BLSTM). Por ultimo, para evaluar el desempeno del modelo las métricas usadas fueron:
Precision, recuperacion, medida F y exactitud.

Actualmente, no se ha encontrado en la literatura el uso de un modelo estadistico o de
aprendizaje profundo basado en redes para caracterizar y/o clasificar los tipo de violen-
cia intrafamiliar en Colombia desde los registros de morbi-mortilidad del Sistema de Salud
Colombiano.



4. Metodologia

En este capitulo se define la metodologia de trabajo para abordar el tema de la violencia
doméstica desde la construcciéon de redes no direccionadas creadas a partir de los diagnosticos
clinicos de los individuos. En la primera parte del capitulo, se describen las fuentes de
informacion y las bases de datos utilizadas para el andlisis; posteriormente, se detalla la
manera como se limpian, depuran y consolidan las bases de datos, de tal manera tengan
el formato necesario para construir las redes; a continuacion, se describe la seleccién de la
metodologia de trabajo y por ultimo, se presenta el algoritmo propuesto para la construccion
de las redes y la forma cémo se evaluard su ajuste.

A continuacién, se usaran los términos: red de victimas y red de no victimas, cada resaltar que
estos términos corresponden a red de diagndsticos clinicos de victimas y red de diagnosticos
clinicos de no victimas respectivamente. Todas las redes aqui presentadas corresponden a
redes construidas con los diagnosticos clinicos de los individuos de interés.

4.1. Fuentes y sistemas de informacion

A continuacién, se presentan las fuentes y sistemas de informacién usadas para realizar
el analisis propuesto y construir las redes de los individuos. Inicialmente, se detalla qué
informacién contiene cada sistema/fuente de informacién junto con el decreto y/o resolucién
que lo reglamenta y posteriormente, se describen con mayor detalle:

4.1.1. Decretos y/o resoluciones que reglamentan a las fuentes y
sistemas de informacion

» Sistema de Vigilancia en Salud Piblica SIVIGILA:

Por medio del Decreto 3518 de 2006 el Presidente de la Reptblica crea y reglamenta
el Sistema de Vigilancia en Salud Publica (SIVIGILA) [7]. Cuyo objeto corresponde a:
“provision en forma sistematica y oportuna, de informacién sobre la dindmica de los
eventos que afecten o puedan afectar la salud de la poblacién, con el fin de orientar
las politicas y la planificaciéon en salud publica; tomar las decisiones para la preven-
cién y control de enfermedades y factores de riesgo en salud; optimizar el seguimiento
y evaluacion de las intervenciones; racionalizar y optimizar los recursos disponibles y
lograr la efectividad de las acciones en esta materia, propendiendo por la proteccion
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de la salud individual y colectiva.”.

Cabe resaltar que, segin lo estipulado en el decreto [7] “Todas las acciones que com-
ponen el Sistema de Vigilancia en Salud Publica, SIVIGILA, tendran el cardcter de
prioritarias en salud publica.”. Asi, la aplicacion del sistema de vigilancia tiene como
una de sus principales finalidades estimar la magnitud de los eventos de interés en sa-
lud publica, entendiendo como eventos de interés, “Aquellos eventos considerados como
importantes o trascendentes para la salud colectiva por parte del Ministerio de la Pro-
teccién Social, teniendo en cuenta criterios de frecuencia, gravedad, comportamiento
epidemiolodgico, posibilidades de prevencién, costo—efectividad de las intervenciones, e
interés publico; que ademds, requieren ser enfrentados con medidas de salud publica.”.

Por otro lado, en términos de responsables se estipula que: “El Ministerio de la Pro-
teccién Social establecera los mecanismos para la integracion y operacién del Sistema
de Vigilancia en Salud Publica, asi como los lineamientos para la planeacion, organiza-
cién, direccién, operacién, seguimiento y evaluacion del Sistema en todos los niveles”.

[7]

En particular, son de interés los datos correspondientes al reporte por violencia intra-
familiar que se encuentran reportados en la Ficha 875 del sistema de informacion.

= Registro Individual de Prestacion de Servicios de Salud RIPS:

Segun la resolucién 3374 de 2000 publicada por el Ministerio de Salud [33], el Regis-
tro Individual de Prestacién de Servicios de Salud (RIPS) “Es el conjunto de datos
minimos y basicos que el Sistema General de Seguridad Social en Salud requiere para
los procesos de direccion, regulacion y control, y como soporte de la venta de servicio,
cuya denominacién, estructura y caracteristicas se ha unificado y estandarizado para
todas las entidades a que hace referencia el articulo 2o de la presente Resolucion. Los
datos de este registro se refieren a la identificacion del prestador del servicio de salud,
del usuario que lo recibe, de la prestacion del servicio propiamente dicho y del motivo
que origind su prestacion, diagnéstico y causa externa.”.

Asi, RIPS se encuentra conformado por 3 tipos de datos: Datos correspondientes a la
identificacién, al servicio de salud y al motivo que origind su prestacion.

= Sistema de informacién de apoyo a la notificacion e investigacién de eventos
de interés en salud publica STANIESP:

Segun [12] STANIESP es un aplicativo que “fue desarrollado e integrado a SIVIGILA
dentro del marco del Proyecto piloto de viabilidad y factibilidad del uso de los RIPS
como fuente de informacion para la vigilancia en salud publica, liderado por el Grupo
de Investigacion en Epidemiologia Aplicada — GEA del Instituto Nacional de Salud,
en cooperacion con la Universidad de los Andes y la Fundacion Universitaria Juan N.
Corpas”.
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» Base de Datos Unica de Afiliados BDUA:

Por medio de la resolucién 4622 de 2016 [27] el Ministro de Salud y Proteccién social
resuelve “establecer el reporte de datos de afiliacion al Sistema General de Seguridad
Social en Salud, fijar los lineamientos aplicables al Régimen Contributivo, al Régimen
Subsidiado, a los Regimenes Especiales y de Excepcién, a las entidades que ofertan
Planes Voluntarios de Salud, al Instituto Nacional Penitenciario y Carcelario —INPEC,
y actualizar en lo pertinente, la Base de Datos Unica de Afiliados - BDUA.”.

Asi, segiin ADRES [31] “La Base de Datos Unica de Afiliados — BDUA, es la base
que contiene la informacién de los afiliados plenamente identificados, de los distintos
regimenes del Sistema General de Seguridad Social en Salud. (Régimen Contributivo,
Régimen Subsidiado, Regimenes de Excepcion y Especiales y entidades prestadoras de
Planes Voluntarios de Salud).”.

4.1.2. Descripcion de las bases de datos

EVENTO 875 - SIVIGILA

La base de datos del Evento 875 de SIVIGILA es el principal insumo para el analisis. En esta
base se van a identificar a los individuos que reportaron algin tipo de agresion producto de
violencia intrafamiliar. La base cuenta con 119 campos, que caracterizan tanto a la victima
como al agresor y presentan caracteristicas de la agresiéon. El campo mdas importante corres-
ponde a la identificacién de la victima, dado que es con base en este campo que se realiza
el cruce con las demas bases de datos. En este caso, cabe resaltar que un mismo individuo
puede haber reportado en mas de una ocasién el haber sufrido alguna agresion producto de
violencia intrafamiliar y por tanto, en la base cada registro no corresponde a una victima
sino a un reporte de agresion.

La base de datos actual corresponde a informacion de individuos del Departamento de Ri-
saralda, cuenta con 12.722 registros y contiene informacién desde el afio 2012 hasta el ano
2018.

STANIESP

Dentro del aplicativo SIANIESP se tiene acceso a los meses de febrero a diciembre de 2016,
enero a noviembre de 2017 y enero a marzo de 2018. Para cada mes se tiene acceso a diferen-
tes archivos como son: AP = Archivo de procedimientos, AH = Archivo de hospitalizacién,
AU = Archivo de urgencias, entre otros. revisar Anexo A

En este caso, son de interés solamente 3 de estos archivos: archivo de consulta, archivo de
urgencias y archivo de hospitalizacion. Para ver la variables dentro de cada archivo revisar
Anexo A

RIPS
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La base de datos RIPS contiene la informacién de todas las consultas, urgencias y hospi-
talizaciones, que no son eventos de interés reportados en STANIESP. En este caso, la base
de datos tiene todas las consultas médicas, hospitalizaciones y urgencias consolidadas de
los individuos; cuenta con 9 campos que incluyen el codigo del diagnostico principal y los 3
diagnosticos relacionados al mismo y tiene 10.681.210 registros correspondientes a los anos
2011 a 2016.

BDUA

La base de datos BDUA esta dividida en 2 bases, una para el régimen contributivo y otra
para el régimen subsidiado. Se tienen actualmente, 2 bases para cada régimen, una que con-
tiene informacién desde el ano 2011 al ano 2016 y otra que contiene toda la informacion
del ano 2017. Para el régimen contributivo las bases tienen 7.429.872 y 522.698 registros
respectivamente; para el régimen subsidiado las bases tienen 4.984.328 y 373.411 registros
respectivamente. Las bases tienen diferentes campos, pero en general contienen informacién
relacionada con el estado de afiliacion, fecha de nacimiento, grupo poblacional, zona, entre
otros.

4.1.3. Consolidacion de las bases de trabajo

La estructura béasica de los archivos mensualizados de las bases de STANIESP se presenta a
. .,
.
Urgencias:
PRESTADOR N_FACTURA tip_ide. num_de. fec.ng horaing _num_auto _causacxt _diagsal diagsall diagsal2 diagsal3 _destino_usu_cstadosal _causamuerte_ur _fec_sal horasal _mes
HSJP0001647935  660010076201.00 CC XXXX 24/11/2015  30300.00 13 1209 3.00 1.00 24/11/2015  34980.00 Febrero
HSJP0001648565 660010076201.00 CC XXX 27/11/2015  34680.00 13 0321 1.00 1.00 27/11/2015  40740.00 Febrero
Consultas:
:
PRESTADOR NFACTURA _ fipide. num.ide. fec_cons Tum_to codcons  fincons cauext diagprin_diag_prinl _diag_prin2 _diag_prind _tipo_diag_prin _valorcons _valor_cuota_mod _valor_neto mes
DN1374260 660010178101.00 CC xxx 01/10/2015 236757 890202.00 10 13 F328 1.00 35000.00 19500.00 19500.00  Febrero
DN1374324  660010178101.00 CC xxxxx 01/10/2015 236760 890302.00 10 13 F330 1.00 35000.00 19500.00 19500.00 Febrero

Hospitalizaciones:

NFACTURA PRESTADOR _tipide._munide__ viaingreso fecng Toraing _mum_anto_cauext diagprining _diag-prinogre _diag prinl vgre _ding_prin2_cgre _diag_prin3 egre _ding_compl _estadosalida_diagcausamuerte _fechaegre  horaegre _mes
HSIPO00I6AT157  G60010076201.00 CC 1088336128 300 00/11/2015 77340.00 3 [ 7762 P599 o140 00 15/11/2015_11:10 brero
HSIPOO0164TI6T _660010076201.00 CC 12062844 3.00_09/11/ 37140.00 13 C319 c313 E440 200 €343 21/11/2015_11:54 Febrero

Como se menciond anteriormente, las bases mensualizadas de STANIESP corresponden a
urgencias, hospitalizaciones y consultas. Cada una de las bases de cada tipologia tiene las
mismas columnas, por tanto, para hacer la unificacion solo es necesario adicionar cada ar-
chivo como nuevas filas a la base de datos inicial (sin pérdida de generalidad, se toma como
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base inicial el archivo con fecha més antigua de cada tipologia). Asi, partiendo de dichas ba-
ses mensualizadas, se consolidan 3 bases de datos: urgencias, consultas y hospitalizaciones.
Estas bases abarcan el periodo febrero de 2016 a marzo de 2018.

Una vez consolidadas las 3 bases, se identifican dentro de las mismas, los campos de interés:
identificacién del individuo, diagndstico principal y diagnésticos relacionados. Estos campos
se renombran de tal manera que en cada base de datos los nombres sean exactamente iguales.
De cada base se filtran las columnas de interés mencionadas anteriormente, tomando como
base inicial la base de datos de urgencias, se adicionan las bases de consultas y hospitalizacio-
nes como nuevos registros. Cabe resaltar que no se va a discriminar por el tipo de atencion,
es decir, no es de interés saber si el diagnéstico del individuo fue resultado de una consulta
programada, una urgencia o una hospitalizacién, por tal motivo, no es necesario saber a qué
base inicial pertenece dicho registro. De esta manera, se llega a una tunica base de datos de
todas las consultas, hospitalizaciones y urgencias de SIANIESP.

Analogo a lo realizado con las bases de SIANIESP, se hace una consolidaciéon de las bases
del BDUA para cada uno de los régimen, de tal manera que se obtiene una base con toda la
informacion desde el ano 2011 al ano 2017 para el régimen contributivo y otra base con toda
la informacion desde el ano 2011 al ano 2017 para el régimen subsidiado. Cabe resaltar, que
en este caso, las bases originales también tienen los mismos campos para cada régimen, asi
que, solo es necesario adicionar las bases como nuevas filas y es por esto que el procedimiento
es analogo al usado en STANITESP.

Para las bases consolidadas de cada régimen de la BDUA, STANIESP y RIPS se identifican
los registros que correspondan a individuos que tienen por lo menos un reporte en la base
de datos del evento 875. Con esta informacion, se realiza un analisis descriptivo del compor-
tamiento clinico y sociodemografico de estos individuos.

Por otro lado, para la base del Evento 875 se realiza un filtro dependiendo la naturaleza
del evento reportado, considerando que en este caso sélo son de interés, los registros cuya
naturaleza corresponda a violencia fisica o violencia psicolégica, de esta manera, se obtiene
una base de datos con 5.780 registros.

4.2. Selecciéon de la metodologia de trabajo

Como se puede observar en el capitulo de contexto, en los analisis descriptivos y explora-
torios de las bases de trabajo se observa que al evaluar los diagndsticos de cada individuo
de forma individual, sin considerar la relacién entre diagnosticos, no se logra encontrar una
diferencia significativa entre los grupos de individuos victimas y no victimas, no es posible
observar una correlacion directa entre el diagnodstico y el ser victima o no, razén por la cual,
considerando la revisién bibliografica y los estudios realizados por miultiples autores sobre
las multi-morbilidades [10] [15] [13], se decide utilizar redes para el andlisis de informacién.
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Para el analisis de la informacion se hard uso de redes complejas para encontrar patrones
dentro de la poblacién de victimas y no victimas, se compararan las medidas descritas en el
marco tedrico de cada poblacion y con base en los patrones encontrados, se construira un mo-
delo que permita distinguir basado en el patrén de diagndsticos del individuo la probabilidad
de que un grupo de individuos pertenezca al grupo de victimas.

4.3. Algoritmo propuesto

El propédsito principal de esta investigacién es desarrollar un modelo de identificacion de
poblacién victima que permita caracterizar los tipos de violencia intrafamiliar basado en
los registros clinicos reportados en los sistemas de salud colombianos. Al tener los datos
de la poblacion victima del departamento de Risaralda es posible construir la red de los
diagnosticos clinicos de estos individuos. Sin embargo, para poder construir el algoritmo
de identificacién, es necesario construir redes para los individuos que no han reportado ser
victimas de violencia intrafamiliar, de tal manera, que se pueda identificar patrones dentro
de las redes que discriminen a ambas poblaciones.

Dado que el nimero de individuos que no han reportado haber sufrido algin tipo de agresion
por violencia intrafamiliar es 4 000 a 1 aproximadamente, es necesario hacer muestreos de los
individuos no victima (individuos que no han reportado haber sufrido algun tipo de agresién
por violencia intrafamiliar) para que las redes se construyan en poblaciones balanceadas y
los resultados sean comparables. Ademas, es importante resaltar que el costo computacional
de construir una red para toda la poblacion no victima es muy alto y tomaria meses. De
igual manera, es necesario considerar que el hecho de que un individuo no haya reportado
haber sufrido una agresiéon por violencia doméstica no implica que no la haya sufrido, por
tanto, es necesario minimizar al méximo la posibilidad de usar individuos mal clasificados. A
continuacion, se explica cada parte del algoritmo detalladamente. En las figuras 4-1 4-2 se
presentan el diagrama con las entradas y salidas del algoritmo y el diagrama del algoritmo
propuesto, respectivamente:
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Figura 4-1.: Entradas y salidas del algoritmo propuesto
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Figura 4-2.: Partes del algoritmo propuesto

4.3.1. Preliminares

Una vez consolidadas las bases de trabajo (RIPS y SIANIESP) cada una es separada en
dos nuevas bases de trabajo: victimas y no victimas. Para el caso de las bases de victi-
mas, se realiza la seleccion identificando a los individuos que se encuentran en la base del
evento 875 y las bases de no victimas corresponden a los individuos restantes de las bases
de datos originales. De esta manera, se obtienen 4 bases de datos de trabajo. (Ver figura 4-3)



4.3 Algoritmo propuesto 37

— s Yy

RIPS SIANIESP
| Victimas ‘ | No victimas | ‘ Victimas | ‘ No victimas

Figura 4-3.: Divisién en grupos de victimas y no victimas para las bases RIPS y SIANIESP

Considerando que dentro de las bases de no victimas se pueden encontrar muchas victimas
que no han reportado la agresién y con el fin de minimizar el riesgo de no encontrar pa-
trones claros que permitan identificar a la poblacién victima se define usar solamente la
informacion de las victimas cuyos diagnodsticos clinicos hayan incluido por lo menos uno de
los diagnésticos que caracterizan a las victimas mencionados en [21] (ver anexo B). De
igual manera, para la poblacion no victima solo se van a incluir los individuos que en todo
su historial clinico no hayan presentado ninguno de los diagndsticos que caracterizan a las
victimas mencionados en [21]. De esta manera, se minimiza la posibilidad de estar entrenan-
do el algoritmo con una mala clasificacion entre victimas y no victimas.

En el diagrama 4-4 se resume el proceso mencionado anteriormente, para seleccionar los
individuos de trabajo tanto de victimas como de no victimas y se resaltan las 4 bases de
trabajo finales.



38 4 Metodologia

RIPS

Se divide en

Victimas [ No victimas W
Se divide en Se divide en
Victimas de Victimas de No Victimas de No Victimas de
interés no interés nterés no interés
(Con diag. de interds) (% dizz. de interds) (Sin diaz. de interds) (Con diag. de interds)
SIANIESP
Se divide en
Victimas [ No victimas W

.

Se divide en

Se divide en

Victimas de Victimas de No Victimas de

No Victimas de

mterés no interés mterés no interés

(Con diag. de interds) (Sin diag. de interés) (Sin diag. de interés) (Con diag. de interés)

Figura 4-4.: Seleccién de las poblaciones de interés para las bases RIPS y SIANIESP

Con respecto a las tipologias de violencia intrafamiliar, existen multiples clasificaciones que
van desde el género de la victima, su edad y orientaciéon de género, hasta la relacion que
tiene con el agresor, el género del agresor y la edad del mismo. [35] [19] [28] [40]. En este
caso se evaluaran dos tipologias de violencia doméstica: la violencia hacia menores de edad y
la violencia hacia mayores de edad. Es importante resaltar que no es posible trabajar sobre
tipologias de violencia maés especificas dadas las limitaciones de los datos, puesto que, en
términos de las caracteristicas de las victimas no hay suficiente informacion para discriminar
a los adultos mayores y en términos del agresor no es posible identificar en la mayoria de los
casos sus caracteristicas socio-demogréficas ni su relacién con la victima.

De esta manera y considerando que el interés de la investigacién es caracterizar las tipologias
de violencia, se divide la poblaciéon en dos grupos etarios: Menores de edad y mayores de
edad. Asi, se podran evaluar las diferencias entre los patrones encontrados en cada uno de
los grupos etarios y los patrones encontrados en la poblaciéon en general.
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Figura 4-5.: Divisién poblaciones de interés de RIPS y STANIESP en grupos etarios

4.3.2. Algoritmo de separacion

Para realizar la separacion de los datos en entrenamiento y prueba es necesario extraer
de cada base de datos la identificacion de los individuos y consolidar un vector con estas
identificaciones. Es importante aclarar, que es sobre el vector de identificaciones que se hace
la divisiéon en entrenamiento y prueba dado que lo que se busca es dividir a los individuos
que se van a usar en entrenamiento y de los individuos que se van a usar en prueba.

Considerando la divisién preliminar en dos grupos etarios de acuerdo con las tipologias de
violencia, se divide cada uno de estos grupos en dos: entrenamiento y prueba, la proporcién
es 80 % — 20 %. Adicional, se hace una separacién de la poblacién general siguiendo la misma
proporcién y estratificando por la proporcion de individuos que hay de cada grupo etario.
En términos generales tanto en la base de RIPS como en la base de STANIESP, el 25%
aproximadamente corresponde a menores de edad y el 75 % restante corresponde a mayores
de edad.

De esta manera, se obtienen las bases de trabajo de entrenamiento para menores de edad,
mayores de edad y poblacion general. Ver figuras 4-6, 4-7, 4-8
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Figura 4-6.: Divisién en entrenamiento y prueba menores de edad
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Figura 4-8.: Division en entrenamiento y prueba poblacién general

4.3.3.

Entrenamiento

Algoritmo inicial para la seleccion de capitulos de interés

Identificacion

Victimas para

enfrenamiento

Identificacién
Victimas para

prueba

Identificacién No
Victimas para

entrenamiento

Identificacién No

Victimas para

prueba

Los siguientes pasos se realizan en los datos de entrenamiento para cada uno de los grupos
de interés, es decir, menores de edad, mayores de edad y poblacion general:

1. Determinar la cantidad de victimas en la base de datos n,

2. Sacar una muestra de tamano n, de las personas no victimas

3. Los siguientes pasos son repetidos n veces:

a) Dividir la poblacién victima en entrenamiento y prueba siguiendo una proporcién

80 % — 20 %

b) Dividir la poblacién no victima en entrenamiento y prueba siguiendo una propor-

cién 80 % — 20 %

Construir la red para la poblacion victima de prueba

Construir la red para la poblacion victima de entrenamiento

Construir la red para la poblacién no victima de entrenamiento

Construir la red para la poblacién no victima de prueba
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g) Consolidar una base con los valores de los grados nodales para cada red donde se

identifique el valor del grado nodal para cada nodo y el capitulo al que pertenece

el nodo.
S Codigo .
Cédigo diagnéstico | Grado Nodal | Descripcién diagndstico ’g Capitulo
Capitulo
lesi ilomat Itiples y
A661 24 .esmnes _p&pl omatosas mu lp, SV A66 Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias
frambesia con paso de cangrejo
. L . Enfermedades de la sangre y de los érganos
anemia por deficiencia de hierro Lo .
D509 111 . R . D50 hematopoyéticos, y ciertos trastornos que
sin otra especificacion . . .
afectan el mecanismo de la inmunidad

Tabla 4-1.:

Ejemplo de tabla con valores del grado nodal para cada corrida del algoritmo
central

h) Considerando que cada nodo es un diagndstico y que cada diagndstico pertenece
a un capitulo segun la clasificacion CIE-10, se filtra por capitulo en cada grupo
(ejemplo, Train victimas) y se compara la distribucién del grado nodal de los

nodos pertenecientes a ese capitulo calculando la divergencia de Kullback-Leibler

entre los grupos. Las siguientes tablas ilustran un ejemplo del procedimiento:

Tabla 4-2.:

Tabla 4-3.:

Tabla 4-4.:

Repeticion Grupo Cddigo diagnostico | Grado Nodal Capitulo
1 Train Victimas S000 15 Traumatismos
1 Train Victimas S001 20 Traumatismos
1 Train Victimas S002 18 Traumatismos

Ejemplo de tabla con valores del grado nodal para el capitulo traumatismos en
la red de entrenamiento de victimas

Repeticion Grupo Cédigo diagnéstico | Grado Nodal Capitulo
1 Train No Victimas S000 10 Traumatismos
1 Train No Victimas S001 8 Traumatismos
1 Train No Victimas S002 11 Traumatismos

Ejemplo de tabla con valores del grado nodal para el capitulo traumatismos en
la red de entrenamiento de no victimas

DKL
0.0095

Repeticion Capitulo Comparacion

1 Traumatismos | Train Victimas - Train No Victimas

Ejemplo de tabla con valores del DKL para el capitulo traumatismos compa-
rando las redes entrenamiento victimas y entrenamiento no victimas

La comparacién se realiza entre las siguientes redes:

= Red victimas de entrenamiento vs Red victimas prueba
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= Red no victimas de entrenamiento vs Red victimas prueba
= Red victimas de entrenamiento vs Red no victimas prueba
= Red no victimas de entrenamiento vs Red no victimas prueba

i) Consolidar en una base de datos los valores de la divergencia por capitulo en cada
una de las comparaciones

Repeticién Comparacion Capitulo DKL
1 Train Victimas - Test Victimas Traumatismos | 0.5
1 Train No Vl’Ct‘lHla.,S - Test Victimas Traumétismos 0.9
1 Train Victimas - Test No Victimas Traumatismos 0:5
1 Train No Victimas '- Test No Victimas Tl‘aumétismos 0.2

Tabla 4-5.: Ejemplo de tabla con valores de la Divergencia de Kullback Leibler para la
corrida 1 del algoritmo central

De esta manera, al correr el algoritmo n veces se obtiene una base de datos con la siguiente

estructura:

Repeticién Comparacién Capitulo DKL
1 Train Victimas - Test Victimas Traumatismos | 0.5
1 Train No Vl’ctima.,s - Test Victimas Trauméxtismos 0.9
1 Train Victimas - -Test No Victimas Trauméxtismos 0.5
1 Train No Victimas .— Test No Victimas Traumz.itismos 0.2
n Train Victimas ‘— Test Victimas Traumatismos | 0.3
n Train No Victima;s - Test Victimas Traumétismos 0.85
n Train Victimas - .Test No Victimas Traumétismos 0.74
n Train No Victimas -— Test No Victimas Traum‘;ltismos ()..18

Tabla 4-6.: Ejemplo de tabla con valores de la Divergencia de Kullback Leibler para las n
corridas del algoritmo central

Seleccion de capitulos de interés

La base de datos resultante del algoritmo central 4-6 se divide dependiendo el grupo de test
en dos nuevas bases de datos:
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Repeticion Comparacion Capitulo DKL
1 Train Victimas - Test Victimas Traumatismos | 0.5
1 Train No Victimas - Test Victimas | Traumatismos | 0.9

Tabla 4-7.: Ejemplo de tabla con valores de la Divergencia de Kullback Leibler para cada
corrida del algoritmo central donde el test corresponde a victimas

Repeticién Comparacién Capitulo DKL
1 Train Victimas - Test No Victimas Traumatismos | 0.5
1 Train No Victimas - Test No Victimas | Traumatismos | 0.2

Tabla 4-8.: Ejemplo de tabla con valores de la Divergencia de Kullback Leibler para cada
corrida del algoritmo central donde el test corresponde a no victimas

Algoritmo final para la seleccion capitulos

1. En la base de datos 4-7 se identifican aquellos capitulos cuyo valor DKL es menor
al comparar con el mismo grupo y mayor al comparar con grupos cruzados, es decir,
se seleccionan aquellos capitulos donde el DKL es menor entre Train victimas - Test
victimas y mayor entre Train no victimas - Test Victimas.

Repeticion Comparacion Capitulo DKL
1 Train Victimas - Test Victimas Traumatismos | 0.5
1 Train No Victimas - Test Victimas | Traumatismos | 0.9

Tabla 4-9.: Ejemplo de tabla con valores de la Divergencia de Kullback Leibler para la
corrida 1 del algoritmo central donde el test corresponde a victimas y el capitulo
es Traumatismos

Por ejemplo, como se observa en la tabla 4-9 para la repeticiéon 1, el DKL del capitulo
traumatismos en la comparacion Train victimas - Test victimas es 0.5 y para la com-
paraciéon Train no victimas - Test Victimas es 0.9, en este caso como el DKL es menor
en la comparacién del mismo grupo Victimas - Victimas. Por lo tanto, el capitulo
Traumatismos se convierte en un capitulo de interés.

2. Una vez identificados los capitulos de interés en el paso 1, se realiza un conteo del
nimero de veces que dicho capitulo funciono en el total de remuestreos realizados

3. Los capitulos identificados en el paso 1, son consolidados como un conjunto, del cual
se halla su conjunto potencia excluyendo el conjunto vacio, asi se determinan todas las
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combinaciones posibles de capitulos de interés.

Por ejemplo, si se identificaron 3 capitulos: C'ap,, Caps y Caps, se genera un listado
con todas las posibles combinaciones de los capitulos de la siguiente manera:

{Capl, Cap,, Caps, (C@pl,CGPQ), (Cap1,CGP3), (C’apg,Cap;g), (Capl,Capg,C’apg)}

4. Para cada subconjunto ¢ del conjunto potencia hallado en el paso 3, se implementa el
siguiente algoritmo:

0. Seleccionar el elemento ¢ del conjunto potencia

1. Filtrar de la base de victimas 4-7 resultante del algoritmo central las filas que
corresponden a capitulos contenidos en el elemento ¢ del conjunto potencia. Ejem-
plo, sii = (Capy, Capsy), entonces se filtraran todos los registros que correspondan

a informacion del C'ap; o del Caps
2. Se agrupa por repeticion y comparacion y se resume el maximo del DKL

3. Se define una variable indicadora que toma el valor 1 cuando el valor del DKL
es menor en la comparaciéon del mismo grupo (ejemplo, Train Victimas - Test
Victimas) comparado con el valor del DKL cuando se comparan grupos diferentes
(ejemplo, Train No Victimas - Test Victimas) y 0 en otro caso

4. Se suma el valor de la variable indicadora y se divide por la cantidad de corridas
realizadas para encontrar la proporcién de acierto.

5. Se consolida una base con los resultados del algoritmo del paso 5 y se determina la
combinacion de capitulos que arroja un mayor porcentaje de acierto.

Volviendo al ejemplo anterior, la tabla resultante quedaria de la siguiente manera:

Capitulo Porcentaje de acierto

Cap, 20 %

Cap, 40 %

Caps 50 %
(Capy, Caps) 75 %
(Capy, Caps) 15%
(Capsy, Caps) 35%
(Capy, Caps, Caps) 80 %

En las figuras 4-9, 4-10 y 4-11 se resume lo mencionado anteriormente, sobre el proceso de

entrenamiento del algoritmo central.
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ENTRADAS

R )
Tdentificacion Identificacion No
Victimas para Victimas para
entrenamiento entrenamiento
J J
4 N N
Victimas de interés No Victimas de
SIANIESP interés RIPS
(Con diag. de interds) (Sin diag. de interds)
{ N
Victimas de interés No Victimas de
RIPS interés SIANIESP
(Con diag. de interés) (Sin diag. de interds)
\. \, v

Figura 4-9.:

Entrenamiento Menores de edad

Se calcula el DKL por
capitulo entre las redes
de interés

Algoritmo inicial para

la seleccién de capitulos

de interés

Se particiona la data, se crean las redes y
se extrae la informacion del grado nodal

Algoritmo final para la

seleccion de capitulos

Se encuentra la mejor
combinacion de capitulos para
clasificar los grupos

SALIDA

Listado de capitulos que

tienen un mayor porcentaje

de acierto en la clasificaci6n

de victimas y no victimas

Resumen proceso de entrenamiento en la poblacién de menores de edad

ENTRADAS

N N
Identificacién Identificaci6n No
Victimas para Vietimas para
entrenamiento entrenamiento
S
4 N N
Victimas de mterés No Victimas de
SIANIESP interés RIPS
(Con diag. de interss) (Sin diag. de interés)
4 4 N
Victimas de mterés No Victimas de
RIPS interés SIANIESP
(Con diag. de interés) (Sin diag. de interés)
. v

Entrenamiento Mayores de edad

Se calcula el DKL por
capitulo entre las redes
de interés

Algoritmo inicial para

la seleccion de capitulos

de interés

Se particiona la data, se crean las redes y

se extrae la informacién del grado nodal

Algoritmo final para la

seleccion de capitulos

Se encuentra la mejor

combinacién de capitulos para

clasificar los grupos

Listado de capitulos

que

fienen un mayor porcentaje

de acierto en la clasificacion

de victimas y no victimas

Figura 4-10.: Resumen proceso de entrenamiento en la poblacién de mayores de edad
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Entrenamiento Poblacion General

{ ~N N
Identificacién Identificacién No Se calcula el DKL por
Victimas para Victimas para capitulo entre las redes
. interé - SALIDA
entrenamiento entrenamiento de interés Algoritmo final para la -
v i 5
selecci6n de capitulos
4 N 7 N\ Listado de capitulos que
Victimas de interés No Victimas de .
tienen un mayor porcentaje
SIANIESP interés RIPS . L . . .
A]gor]tmo inicial para de acierto en la clasificacién
(Con diag. de interss) (Sin diag. de interés)
/N S la seleccién de capitulos de victimas y no victimas
~N 7 ~ ! : Se encuentra la mejor
Victimas de interés No Victimas de de interés combinacién de capitulos para
RIPS nterés SIANIESP clasificar los grupos
(Con diag. de interés) (Sin diag. de interss)
v |

Se particiona la data, se crean las redes y
se extrae la informacién del grado nodal

Figura 4-11.: Resumen proceso de entrenamiento en la poblaciéon general

4.3.4. Prueba

Considerando que el objetivo es identificar aquellos capitulos de diagndsticos cuya distribu-
cién del grado nodal difiere entre victimas y no victimas, esta tltima parte del algoritmo
propuesto busca evaluar si al usar los capitulos identificados en el entrenamiento es posible
acertar en cuanto a la clasificacion de los datos de prueba. Por tanto, una vez determinados
los capitulos de interés usando los datos de entrenamiento, se aplica el algoritmo central a
los datos de prueba y se determina si el algoritmo clasifica correctamente los nuevos datos
en victimas y no victimas.

Es importante resaltar que, para los datos de prueba, también se realizan multiples corridas
de los datos con el fin de no tener resultados espurios.



5. Resultados y discusion

Como se habia mencionado anteriormente, el objetivo principal del trabajo es analizar el
comportamiento de los diagndsticos clinicos de la poblacion victima de violencia intrafami-
liar del Departamento de Risaralda de tal manera que, sea posible construir un modelo de
identificacién de poblacion victima que permita caracterizar las tipologias de violencia usan-
do tnicamente sus diagnoésticos clinicos. Por tanto, en este capitulo se presentan y discuten
los resultados del analisis propuesto.

Al inicio del capitulo se presenta la manera como se construyeron las redes y se discuten sus
medidas globales. Posteriormente se presentan los resultados del algoritmo propuesto para
los datos de entrenamiento y por tltimo, se presentan los resultados para los datos del grupo
de prueba. Al final, se discuten los resultados obtenidos y se plantean algunos interrogantes
que surgen a partir de los mismos.

5.1. Analisis de redes

5.1.1. Construccion de las redes

Las redes, como se mencion6 anteriormente, se pueden definir de muchas maneras y aplican
a diferentes contextos donde se tenga un conjunto de elementos conectados. En este caso,
los nodos de la red corresponden a diagndsticos clinicos de los individuos, conectados por
enlaces cuya relacion esta dada por la presencia de los diagnésticos en la historia clinica del
paciente, es decir, los enlaces estan dados por la presencia de los diagndsticos en la historia
clinica de un mismo paciente. La red se construye como un grafo no dirigido donde los
nodos son los diagndsticos y los enlaces son la relacion entre éstos. Cabe resaltar que sélo
se construyen las redes completas para las victimas dado lo mencionado en la metodologia
sobre las limitaciones para construir las redes de los individuos no victimas de violencia
intrafamiliar.

5.1.2. Victimas de violencia intrafamiliar fisica o psicolégica
Medidas globales de la red

Se construye la red de victimas con los 5 734 individuos cuya naturaleza de la agresion
corresponde a violencia fisica o psicologica y se sacan sus principales medidas globales:
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» Cantidad de nodos y enlaces: La red tiene 3 723 nodos y 310 331 enlaces.

= Densidad: La densidad de la red es 0,045.

Considerando que la red corresponde a un grafo no dirigido y que la densidad de una
red indica la conectividad de la misma y siendo ésta, la propiedad de la red que mide
la proporcion de las relaciones presentes sobre el maximo numero de relaciones que
pueden existir en la red, una densidad de 4,5 % indica que la relacién entre los nodos
de la red es minima, es decir, los diagnésticos no estan muy relacionados entre si, lo
que implica que, no es muy homogénea la distribucién de relaciones que existen entre
los diagnoésticos de la poblacion victima.

De esta manera, lo anterior implica que no todos los diagndsticos estan conectados
unos con otros en la red de victimas, sugiriendo que pueden haber diagndsticos que
nunca se relacionan con otros, lo cual podria ser de utilidad al reducir el nimero
de diagnésticos que se deberian considerar en el analisis, dado que podrian ser mas
importantes aquellos diagnésticos que estan mas conectados.

= Asortatividad: La asortatividad de la red es -0,336.

Considerando que la asortatividad es una medida que determina la preferencia de los
nodos de la red para relacionarse con nodos de caracteristicas similares, el hecho de que
en este caso el coeficiente de asortatividad sea negativo implica una red disortativa.
Una red disortativa sugiere que los nodos se relacionan entre si con otros de carac-
teristicas diferentes, es decir, en la red de victimas la relacién se presenta entre vértices
de diferentes grados, implicando que, diagndsticos con grado nodal grande se relacio-
nan con diagnésticos que tienen un grado nodal pequeno.

Con base en lo anterior, al examinar el coeficiente de asortatividad en la red de victimas
se puede inferir que en la red los diagnésticos no tienden a relacionarse con diagnésticos
que tengan un grado nodal similar, sino con diagndsticos con un grado nodal diferente.
Esto sugiere que, los diagnésticos con muy baja interacciéon con otros diagnosticos,
en general, se relacionan con diagnosticos que tienen muy alta interaccién con otros
diagnosticos.

= Grado promedio: El grado promedio de la red es 166,75.

Considerando que el grado promedio corresponde a la media aritmética de los grados
de cada diagnéstico, es una medida méas facil de interpretar que la densidad de la red
[24]. En este caso, al tener un grafo no dirigido es posible relacionar ambos valores
y dado que el grado promedio da 167 aproximadamente, que la densidad da 4,5 %
aproximadamente y que hay 957 diagnésticos cuyo grado es igual o mayor al grado
promedio se puede concluir que la distribucion del grado nodal no es muy homogénea,
que la red no es muy densa y que posiblemente es necesario realizar el filtro de los
diagnosticos de interés para el andlisis de la poblacion victima ya que al considerar
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todas las atenciones y todos los diagnodsticos de la poblacion victima no se evidencia
un patron claro dentro de la red y la distribucion del grado nodal no es homogénea. A
continuacion se listan los diagnodsticos con mayor grado nodal:

Caries de la dentina (2 835)

e Examen médico general (2 748)

Infeccion de vias urinarias, sitio no especificado (2 640)

Rinofaringitis aguda (resfriado comin) (2 446)

Otros dolores abdominales y los no especificados (2 378)

Como se puede observar, los diagndsticos con mayor grado nodal, en general son
diagnosticos comunes que puede tener cualquier individuo sea victima de violencia
intrafamiliar o no.

Por lo tanto, un anélisis individual de los diagndsticos puede no conducir a una caracte-
rizacion de la poblacién victima, lo cual tiene sentido, dado que al analizar los diagnésti-
cos de forma individual se pierde la posibilidad de ver y evaluar multi-morbilidades, las
cuales como ya se menciond en capitulos anteriores, son las que se quieren estudiar y
usar para realizar una caracterizacién de los patrones de diagnodstico en las poblaciones
de victimas y no victimas [14] [29]

Los cinco capitulos con mayores diagnosticos dentro de estos 957 diagnésticos con grado
mayor o igual al grado promedio son:

e Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causas externas
(134 diagndsticos)

Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los servicios de salud
(92 diagnésticos)

Trastornos mentales y del comportamiento (77 diagndsticos)

Enfermedades del sistema digestivo (75 diagnésticos)

Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo (67 diagnésticos)

Es importante resaltar que el capitulo de Trastornos mentales y del comportamiento
es el tercer capitulo con mas diagnésticos que superan el valor del grado promedio,
esto apoya la teoria de una relacion entre los trastornos mentales y sufrir violencia
intrafamiliar.

Por otro lado, estos capitulos pueden ser aquellos que al aplicar el algoritmo propuesto
evidencien algin tipo de diferencia entre la distribucién del grado nodal de victimas
y la distribucion del grado nodal de no victimas. Ademas, es de resaltar que a estos
capitulos pertenecen la mayoria de diagnosticos que se definen como de interés en la
poblacién victima segtin [21] (Ver anexo B).
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Los cinco subgrupos de diagnésticos a tres digitos con mayores diagnosticos dentro de
estos 957 diagndsticos con grado mayor o igual al grado promedio son:

e Trastorno afectivo bipolar (10 diagndsticos)

Dorsalgia (8 diagndsticos)

Atencién para la anticoncepcién (8 diagndsticos)

Gastritis y duodenitis (8 diagnésticos)

Supervisién de embarazo de alto riesgo (8 diagndsticos)

Es interesante que el subgrugo de diagndsticos a tres digitos Trastorno afectivo bipolar, sea el
subgrupo con mayor cantidad de diagnosticos cuyos grado nodal sea superior al grado nodal
promedio, ya que esto puede sugerir que en la poblacién victima predominan diagnodsticos
con grado nodal mayor al grado promedio que corresponden a diagnodsticos de enfermeda-
des mentales (Nétese que el capitulo de Trastornos mentales fue el 3er capitulo con mas
diagndsticos cuyo grado nodal era mayor al grado promedio).

De igual manera, comparar los cinco diagnosticos, los cinco capitulos y los cinco subgrupos
de diagnésticos a tres digitos con mayores valores de grado nodal, sugiere que probablemen-
te es mas util analizar los diagnésticos por subgrupo o capitulo que de forma individual.
Ademas, es interesante ver como diagnosticos que corresponden a enfermedades mentales
predominan en la red de victimas, puesto que se refuerza el por qué hay que considerar
las multi-morbilidades del individuo en el analisis, ademas, de analizar la relacién entre la
violencia intrafamiliar y el intento suicida [10] [13] [15].

5.1.3. Victimas de interés

Considerando lo definido a nivel metodoldgico, se construyen las redes para las victimas de
interés, es decir, para aquellas victimas cuyos diagnosticos clinicos incluyen por lo menos
uno de los diagndsticos del articulo de [21] (Ver anexo B). Como se mencioné anteriormente,
el objetivo es identificar diferencias y similitudes en el comportamiento de los diagnodsticos
clinicos de la poblacién victima en sus diferentes tipologias, por tanto, se construyen tres
redes diferentes: una red para la poblacion general de victimas, otra para victimas menores
de edad y la ultima para victimas mayores de edad.

Medidas globales de las redes

Poblacién general
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Figura 5-1.: Red de diagnésticos clinicos de todas las victimas

En la figura 5-1 el tamano de la etiqueta del nodo esta dado por el grado nodal del mismo. Se
observa que el diagnéstico con el mayor grado nodal es YO70: “Otros sindromes de maltrato:
por esposo o pareja”, seguido por los diagnésticos: YO71: “Otros sindromes de maltrato: por
padre o madre” y T749: “Sindrome de maltrato, no especificado”. La relacién mas fuerte
entre diagnodsticos se da entre Y070:“Otros sindromes de maltrato: por esposo o pareja”,
R456: “Violencia fisica” y T743: “Abuso psicoldgico”.

Lo anterior, muestra que en términos generales, los diagndsticos con mayor grado nodal den-
tro de la red de victimas de interés corresponden a diagnosticos relacionados con el maltrato,
que pertenecen al capitulo de Causas externas de morbilidad y de mortalidad y que a su
vez pertenecen al subgrupo de diagnédstico a tres digitos Otros sindromes de maltrato. Estos
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diagnésticos estan fuertemente relacionados con diagndsticos que en su mayoria pertenecen
al subgrupo de diagnéstico a tres digitos Sindromes de maltrato, los cuales corresponden al
capitulo Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causas externas.

Se puede ver que la red no parece ser muy densa, no todos los diagndsticos estan conectados
unos con otros, ademas, se observa que hay nodos més fuertemente relacionados con otros
(lineas méas oscuras en la figura 5-1) y que el grado nodal de éstos es muy diferente, por
ejemplo, Y070: “Otros sindromes de maltrato: por esposo o pareja” con S099: “traumatismo
de los vasos sanguineos de la cabeza no clasificados en otra parte”. En general, diagndsticos
con grado nodal alto se relacionan fuertemente con diagnodsticos que tienen grado nodal bajo,
lo cual indica una posible red disortativa, como la red de todas las victimas de violencia fisica
o psicologica presentada anteriormente.

Las medidas globales de la red se describen a continuacion:
= Cantidad de nodos y enlaces: La red tiene 226 nodos y 508 enlaces.

= Densidad:
La densidad de la red es 0,02.

Como se mencioné anteriormente, la densidad de una red es aquella propiedad que
mide la proporcion de las relaciones presentes sobre el méaximo ntimero de relaciones
que pueden existir en la red, una densidad de 2 % indica que los diagndsticos no estén
muy relacionados entre si, lo que implica que, no es muy homogénea la distribucién de
relaciones que existen entre los diagnosticos de la poblacién victima de interés.

= Asortatividad:
La asortatividad de la red es -0,346.

Como se mencioné anteriormente, la asortatividad es una medida que determina la pre-
ferencia de los nodos de la red para relacionarse con nodos de caracteristicas similares,
el hecho de que en este caso el coeficiente de asortatividad sea negativo implica una red
disortativa. Lo cual corrobora lo observado en la figura 5-1, donde diagndsticos con
grado nodal grande se relacionan con diagnosticos que tienen un grado nodal pequeno.

s Grado medio:

El grado medio de la red es: 4,496

» Grado medio con pesos:
El grado medio con pesos de la red es: 4,867

Como se menciono anteriormente, el grado promedio corresponde a la media aritmética
de los grados de cada diagndstico. En este caso, al tener un grado promedio y un grado
promedio con pesos de 5 aproximadamente, y con una densidad de 2 % se puede concluir
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que la distribucion del grado nodal no es muy homogénea y que la red de victimas de
interés no es muy densa.

» Didmetro de la red:
El didmetro de la red es: Cuatro (4)

Considerando que el didmetro de la red es una medida que representa la maxima
distancia existente entre dos nodos en toda la red, se puede concluir que la distancia
maxima entre dos diagndsticos de las victimas de interés es cuatro (4). Esto indica que
los diagnosticos no estan muy distantes entre si y en general, se sittian a los alrededores
del centro de la red.

Poblacién menores de edad

Figura 5-2.: Red de diagnésticos clinicos de las victimas menores de edad



5.1 Anadlisis de redes 55

En la figura 5-2 el tamano de la etiqueta del nodo esta dado por el grado nodal del mismo. Se
observa que el diagnéstico con el mayor grado nodal es YO071: “Otros sindromes de maltrato:
por padre o madre”, seguido por los diagnosticos: Y078: “Otros sindromes de maltrato: por
otra persona especificada”, T749: “Sindrome de maltrato, no especificado” y T742: “Abuso
sexual”. La relacion mas fuerte entre diagnosticos se da entre Y071:“Otros sindromes de mal-
trato: por padre o madre”, Z907: “Ausencia adquirida de érganos genitales” y T742: “Abuso
sexual”.

El hecho de que el diagndstico con mayor grado nodal sea el YO71: “Otros sindromes de
maltrato: por padre o madre” es muy interesante, dado que evidencia lo presentado por
multiples autores y estudios acerca del principal agresor de los menores de edad, puesto que,
segin la literatura, en la mayoria de los casos el agresor corresponde al padre y/o a la madre
2] [19] [38]. De esta manera, el tener dicho diagndstico como principal, en términos del grado
nodal muestra que la red permite vislumbrar comportamientos y patrones del agresor desde
los diagnoésticos clinicos de la victima.

De igual manera, la red de victimas de interés de menores de edad muestra que en términos
generales, los diagndsticos con mayor grado nodal corresponden a diagnésticos relacionados
con el maltrato, que pertenecen al capitulo de Causas externas de morbilidad y de morta-
lidad y que a su vez pertenecen al subgrupo de diagnodstico a tres digitos Otros sindromes
de maltrato. Estos diagndsticos estan fuertemente relacionados con diagndsticos que en su
mayoria pertenecen al subgrupo de diagndstico a tres digitos Sindromes de maltrato, los
cuales corresponden al capitulo Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuen-
cias de causas externas. Es interesante ver, que este mismo comportamiento se observa en
la poblacién general, por lo que se puede inferir que atin cuando los menores de edad repre-
sentan solo el 25% del total de victimas de la poblacién de interés, el comportamiento de
los diagnoésticos se mantiene.

Por otro lado, se puede ver que la red no parece ser muy densa, no todos los diagnosticos
estdn conectados unos con otros, ademas, se observa que hay nodos mas fuertemente rela-
cionados con otros (lineas més oscuras en la figura 5-2) y que el grado nodal de éstos es
muy diferente, por ejemplo, YO071: “Otros sindromes de maltrato: por padre o madre” con
72907: “Ausencia adquirida de 6rganos genitales”. En general, diagnésticos con grado nodal
alto se relacionan fuertemente con diagndsticos que tienen grado nodal bajo, lo cual indica
una posible red disortativa, como las dos redes de victimas presentadas anteriormente.

Las medidas globales de la red se describen a continuacion:
» Cantidad de nodos y enlaces: La red tiene 121 nodos y 219 enlaces.

= Densidad:
La densidad de la red es 0,03.

Como se mencioné anteriormente, la densidad de una red es aquella propiedad que
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mide la proporcién de las relaciones presentes sobre el méaximo ntimero de relaciones
que pueden existir en la red, una densidad de 3 % indica que los diagndsticos no estén
muy relacionados entre si, lo que implica que, no es muy homogénea la distribucién de
relaciones que existen entre los diagndsticos de la poblacién victima de interés menor

de edad.

Cabe resaltar que en este caso, la red de victimas menores de edad es un poco mas
densa que la red de la poblacién general de victimas de interés (3 % menores de edad vs
2% poblacién general). Sin embargo, no es una diferencia muy grande y la conclusién
sigue siendo que en ambos casos ninguna red es muy densa.

Asortatividad:
La asortatividad de la red es -0,3414.

Como se mencioné anteriormente, la asortatividad es una medida que determina la pre-
ferencia de los nodos de la red para relacionarse con nodos de caracteristicas similares,
el hecho de que en este caso el coeficiente de asortatividad sea negativo implica una red
disortativa. Lo cual corrobora lo observado en la figura 5-2, donde diagndsticos con
grado nodal grande se relacionan con diagnosticos que tienen un grado nodal pequeno.

Analogo a lo mencionado con respecto a la densidad, en este caso, el coeficiente de asor-
tatividad de la red de victimas menores de edad tiene un valor casi igual al coeficiente
de asortatividad de la red de la poblacién general de victimas de interés (—0,3414
menores de edad vs —0, 346 poblacién general). De esta manera, se concluye que en
ambos casos las redes son disortativas.

Grado medio:

El grado medio de la red es: 3,62

Grado medio con pesos:
El grado medio con pesos de la red es: 3,835

Como se mencion6 anteriormente, el grado promedio corresponde a la media aritmética
de los grados de cada diagndstico. En este caso, al tener un grado promedio y un grado
promedio con pesos de 4 aproximadamente, y con una densidad de 3 % se puede concluir
que la distribucion del grado nodal no es muy homogénea y que la red de victimas de
interés menores de edad no es muy densa.

Como se mencion6 con las medidas anteriores, este resultado coincide con la conclusion
obtenida al analizar el comportamiento del grado promedio en la red de victimas de la
poblacién general, lo cual reafirma la similitud entre ambas redes.

Didmetro de la red:

El didmetro de la red es: Seis (6)
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Considerando que el didmetro de la red es una medida que representa la maxima
distancia existente entre dos nodos en toda la red, se puede concluir que la distancia
maxima entre dos diagnosticos de las victimas de interés menores de edad es seis (6).
Esto indica que los diagndsticos no estdn muy distantes entre si y en general, se sitian
a los alrededores del centro de la red. Si bien en el caso de la red de la poblacién general
el valor del didmetro es cuatro (4) la diferencia no es muy grande, por lo cual, se puede
asumir una similitud en el didmetro de ambas redes.

Poblacion mayores de edad
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N
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7

Figura 5-3.: Red de diagnosticos clinicos de las victimas mayores de edad

En la figura 5-3 el tamano de la etiqueta del nodo estd dado por el grado nodal del mis-
mo. Se observa que el diagnostico con el mayor grado nodal es Y070: “Otros sindromes de
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maltrato: por esposo o pareja”, seguido por los diagnésticos: T742: “Abuso sexualz T7409:
“Sindrome de maltrato, no especificado”. La relacién més fuerte entre diagndsticos se da en-
tre Y070: “Otros sindromes de maltrato: por esposo o pareja”, R456: “Violencia fisicaz T743:
“Abuso psicologico”.

Lo anterior, muestra que en términos generales, los diagndsticos con mayor grado nodal
dentro de la red de victimas de interés mayores de edad, corresponden a diagndsticos rela-
cionados con el maltrato, que pertenecen al capitulo de Causas externas de morbilidad y de
mortalidad y que a su vez pertenecen al subgrupo de diagndstico a tres digitos Otros sindro-
mes de maltrato. Estos diagndsticos estan fuertemente relacionados con diagnodsticos que en
su mayoria pertenecen al subgrupo de diagnéstico a tres digitos Sindromes de maltrato, los
cuales corresponden al capitulo Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuen-
cias de causas externas. Es interesante ver, que este mismo comportamiento se observa en
la poblacion general y en la poblacién de menores de edad, por lo que se puede inferir que
los diagnosticos clinicos tanto de los mayores de edad como los de menores de edad tienen
el mismo comportamiento.

Por otro lado, se puede ver que la red no parece ser muy densa, no todos los diagnosticos
estan conectados unos con otros, ademas, se observa que hay nodos mas fuertemente relacio-
nados con otros (lineas mas oscuras en la figura 5-3) y que el grado nodal de éstos es muy
diferente, por ejemplo, Y070: “Otros sindromes de maltrato: por esposo o pareja” con R456:
“Violencia fisica”. En general, diagndsticos con grado nodal alto se relacionan fuertemente
con diagnésticos que tienen grado nodal bajo, lo cual indica una posible red disortativa,
como las tres redes de victimas presentadas anteriormente.

Las medidas globales de la red se describen a continuacion:
» Cantidad de nodos y enlaces: La red tiene 146 nodos y 305 enlaces.

» Densidad:
La densidad de la red es 0,029.

Como se mencioné anteriormente, la densidad de una red es aquella propiedad que
mide la proporcion de las relaciones presentes sobre el maximo nimero de relaciones
que pueden existir en la red, una densidad de 2,9 % indica que los diagndsticos no estén
muy relacionados entre si, lo que implica que, no es muy homogénea la distribucién de
relaciones que existen entre los diagnosticos de la poblacion victima de interés mayor
de edad.

Cabe resaltar que en este caso, la red de victimas mayores de edad es un poco mas
densa que la red de la poblacién general de victimas de interés (2,9 % mayores de
edad vs 2% poblacién general). Sin embargo, no es una diferencia muy grande y la
conclusion sigue siendo que en ambos casos ninguna red es muy densa. Ademas, el valor
de la densidad es aproximadamente igual al valor de la densidad de la red de menores
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de edad, lo cual indica una consistencia en las conclusiones para las 3 poblaciones.

= Asortatividad:
La asortatividad de la red es -0.2823.

Como se mencioné anteriormente, la asortatividad es una medida que determina la pre-
ferencia de los nodos de la red para relacionarse con nodos de caracteristicas similares,
el hecho de que en este caso el coeficiente de asortatividad sea negativo implica una red
disortativa. Lo cual corrobora lo observado en la figura 5-3, donde diagndsticos con
grado nodal grande se relacionan con diagndsticos que tienen un grado nodal pequeno.

Anélogo a lo mencionado con respecto a la densidad, en este caso, el coeficiente de
asortatividad de la red de victimas mayores de edad es un poco inferior al coeficiente
de asortatividad de la red de la poblacion general de victimas de interés y al coefi-
ciente de asortatividad de la red de menores de edad (—0,2823 mayores de edad vs
—0, 346 poblacién general vs —0,3114 menores de edad). Sin embargo, la conclusién es
la misma, las redes son disortativas.

» Grado medio:

El grado medio de la red es: 4,178

= Grado medio con pesos:
El grado medio con pesos de la red es: 4,466

Como se menciono anteriormente, el grado promedio corresponde a la media aritmética
de los grados de cada diagndstico. En este caso, al tener un grado promedio y un grado
promedio con pesos de 4 aproximadamente, y con una densidad de 2,9% se puede
concluir que la distribucion del grado nodal no es muy homogénea y que la red de
victimas de interés mayores de edad no es muy densa.

Como se mencioné con las medidas anteriores, este resultado coincide con la conclusién
obtenida al analizar el comportamiento del grado promedio en la red de victimas de
la poblacién general y en la red de menores edad, lo cual reafirma la similitud entre
todas las redes.

» Didmetro de la red:
El didmetro de la red es: Cinco (5)

Considerando que el didmetro de la red es una medida que representa la maxima
distancia existente entre dos nodos en toda la red, se puede concluir que la distancia
maxima entre dos diagnosticos de las victimas de interés menores de edad es cinco
(5). Esto indica que los diagndsticos no estdn muy distantes entre si y en general, se
sitian a los alrededores del centro de la red. Si bien en el caso de la red de la poblacion
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general el valor del didmetro es cuatro (4) la diferencia no es muy grande, por lo cual,
se puede asumir una similitud en el diametro de ambas redes.

5.2. Algoritmo de propuesto

5.2.1. Preliminares

Como se mencioné en la metodologia, la primera parte del algoritmo propuesto tiene como

nombre “preliminares” y consiste en:

1. consolidacién de las bases de trabajo,

2. separacién de las bases con respecto a las tipologias de violencia a trabajar,

3. construccion de las redes para cada tipologia de violencia, y

4. analisis preliminar de las redes de cada tipologia de violencia.

En la figura 5-4 se presenta el resumen de lo que se realiza en la seccién de preliminares
del algoritmo y se puede identificar cuales son los datos de entrada y qué salidas arroja esta
seccién particular del algoritmo. Cabe resaltar que como se observa en la figura 5-4, es en
esta parte del algoritmo donde se dividen los datos en las tipologias de violencia definidas:
victimas de violencia intrafamiliar con diagnésticos de interés menores de edad y victimas
de violencia intrafamiliar con diagnésticos de interés mayores de edad.
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Preliminares

Victimas de interés RIPS

MENORES DE EDAD
(Com dizg. de interés)

ENTRADAS

Se particionan las bases

por grupos etarios

—

Victimas de interés RIPS
MAYORES DE EDAD

(Con diag. de imterés)

Victimas de mterés

RIPS

(Con diag. de interés) Victimas de interés RIPS

POBLACION GENERAL

(Com dizg. de interés)

D

Victimas de interés SLANIESP
MENORES DE EDAD

(Com diag. de inrerés)

Victimas de interés SIANIESP

Victimas de interés

SIANIESP

(Con dig, de interés)

MAYORES DE EDAD
(Con dizg. de imteris)

Se particionan las bases

por grupos etarios

POBLACTION GENERAL

(Com diag. de interés)

Figura 5-4.: Diagrama de los preliminares del algoritmo propuesto

5.2.2. Algoritmo de separacién
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Una vez que se ha implementado la secciéon de preliminares del algoritmo propuesto y ha-
biendo analizado las caracteristicas, medidas globales y patrones de comportamiento dentro
de cada red de los diagnosticos, se implementa la segunda seccién del algoritmo propuesto

denominada: “algoritmo de separacion”.

En el algoritmo de separacion se toman las bases obtenidas en la seccién de preliminares

para victimas y no victimas de cada grupo etario y se extraen las identificaciones de los

individuos para crear dos grupos de individuos, los que van a usarse en el entrenamiento del

algoritmo y los que van a usarse para probar el algoritmo. La figura 5-5 resume lo que hace

esta seccion del algoritmo y presenta las entradas y salidas del mismo.
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Figura 5-5.: Diagrama del algoritmo de separacion del algoritmo propuesto

5.2.3.

Entrenamiento

Una vez que se han implementado las secciones uno y dos del algoritmo propuesto, se im-

plementa la tercera seccion del algoritmo denominada: “Entrenamiento”. En este caso, el

entrenamiento se va a realizar de forma independiente en cada una de las poblaciones de

interés: menores de edad, mayores de edad y poblacién general. En la figura 5-6 se presenta

el resumen de lo que hace esta seccion del algoritmo junto con sus entradas y salidas:
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Figura 5-6.: Diagrama del entrenamiento del algoritmo propuesto
A continuacién, se presentan los resultados para cada una de las poblaciones.

Poblacion General

Para el entrenamiento se tomaron 373 remuestreos de las poblaciones de entrenamiento de
victimas y no victimas, usando la funcién de agrupaciéon del maximo se eligen los siguientes
capitulos para la prueba del modelo:

= Embarazo, parto y puerperio.

» Enfermedades del ojo y sus anexos.

» Enfermedades del sistema digestivo.

» Enfermedades del sistema nervioso.

= Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo.

= Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas.

= Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los servicios de salud.

» Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no clasificados en otra
parte.
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» Tumores [neoplasias].

De esta manera, al implementar el entrenamiento en los datos de las victimas se identifican
nueve (9) capitulos de diagndsticos cuya distribuciéon del grado nodal difiere entre las victimas
y no victimas de entrenamiento.

Es interesante ver que uno de los capitulos elegidos en el entrenamiento sea el relacionado
con el embarazo, dado que en la literatura se encuentran varias investigaciones que han
estudiado la relacién entre el embarazo y la violencia de género y violencia doméstica. [6]
23] [34] [39].

De igual manera, se destaca la presencia del capitulo Factores que influyen en el estado de
salud y contacto con los servicios de salud en la lista de capitulos seleccionados, dado que
éste incluye diagnésticos relacionados con el embarazo, problemas de crianza y trastornos
mentales. Lo anterior, muestra una consistencia con respecto a los resultados obtenidos al
analizar la red de victimas de la poblacién general y es interesante evidenciar que algunos
de los capitulos que se habian identificado como candidatos a capitulos caracterizadores del
comportamiento de los diagnosticos clinicos de las victimas, efectivamente lo son.

Mayores de edad

Para el entrenamiento se tomaron 840 remuestreos de las poblaciones de entrenamiento de
victimas y no victimas, usando la funcién de agrupaciéon del maximo se eligen los siguientes
capitulos para la prueba del modelo:

» Causas externas de morbilidad y de mortalidad.
= Embarazo, parto y puerperio.
» Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo.

= Enfermedades de la sangre y de los érganos hematopoyéticos, y ciertos trastornos que
afectan el mecanismo de la inmunidad.

= Enfermedades del ojo y sus anexos.

» Enfermedades del oido y de la apdfisis mastoides.
» Enfermedades del sistema circulatorio.

= Enfermedades del sistema digestivo.

= Enfermedades del sistema genitourinario.

= Enfermedades del sistema nervioso.

= Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo.
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» Enfermedades del sistema respiratorio.
= Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas.
= Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los servicios de salud.

= Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no clasificados en otra
parte.

» Trastornos mentales y del comportamiento.
= Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causas externas.
» Tumores [neoplasias].

De esta manera, al implementar el entrenamiento en los datos de las victimas menores de
edad se identifican nueve (18) capitulos de diagnésticos cuya distribucién del grado nodal
difiere entre las victimas y no victimas de entrenamiento menores de edad.

Es interesante ver que uno de los capitulos elegidos en el entrenamiento sea el relacionado
con el embarazo, dado que como se mencioné anteriormente, en la literatura se encuentran
varias investigaciones que han estudiado la relacién entre el embarazo y la violencia de
género y violencia doméstica. [6] [23] [34] [39]. Ademds, también se encuentran dentro de
la lista de capitulos seleccionados los capitulos Trastornos mentales y del comportamiento,
y Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causas externas. Estos
capitulos, como se evidencié en el andlisis de la red de victimas mayores de edad, son los
capitulos a los que pertenecen los diagnésticos con mayor grado nodal y los que tienen mas
diagnésticos relacionados fuertemente entre ellos. Por lo cual, desde el andlisis de la red eran
candidatos a ser buenos caracterizadores del comportamiento de los diagnoésticos clinicos de
las victimas mayores de edad.

De igual manera, se destaca la presencia del capitulo Factores que influyen en el estado de
salud y contacto con los servicios de salud en la lista de capitulos seleccionados, dado que
éste incluye diagnésticos relacionados con el embarazo, problemas de crianza y trastornos
mentales. Lo anterior, muestra una consistencia con respecto a los resultados obtenidos al
analizar la red de victimas mayores de edad y es interesante evidenciar que, como se menciond
anteriormente, la mayoria de los capitulos que se habian identificado como candidatos a
capitulos caracterizadores del comportamiento de los diagndsticos clinicos de las victimas,
efectivamente lo son.

Menores de edad

Considerando que la cantidad de individuos victima menores de edad es considerablemente
menor a la cantidad de individuos victima mayores de edad se tomaron 6 512 remuestreos de
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las poblaciones de entrenamiento de victimas y no victimas, usando la funcién de agrupacién

del maximo se eligen los siguientes capitulos para la prueba del modelo:

Causas externas de morbilidad y de mortalidad.

Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias.

Enfermedades de la piel y del tejido subcutaneo.

Enfermedades del ojo y sus anexos.

Enfermedades del oido y de la apoéfisis mastoides.

Malformaciones congénitas, deformidades y anomalias cromosomicas.
Enfermedades del sistema digestivo.

Enfermedades del sistema genitourinario.

Enfermedades del sistema nervioso.

Enfermedades del sistema osteomuscular y del tejido conjuntivo.
Enfermedades del sistema respiratorio.

Enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas.

Factores que influyen en el estado de salud y contacto con los servicios de salud.

Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos y de laboratorio, no clasificados en otra
parte.

Trastornos mentales y del comportamiento.
Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causas externas.

Tumores [neoplasias].

De esta manera, al implementar el entrenamiento en los datos de las victimas menores de

edad se identifican nueve (17) capitulos de diagndsticos cuya distribucién del grado nodal

difiere entre las victimas y no victimas de entrenamiento menores de edad.

De igual a manera a lo mencionado en el caso de la poblacién general y las victimas mayo-

res de edad, es interesante ver que uno de los capitulos elegidos en el entrenamiento sea el

relacionado con el embarazo, dado que como se mencioné anteriormente, en la literatura se

encuentran varias investigaciones que han estudiado la relacién entre el embarazo y la violen-

cia de género y violencia doméstica. [6] [23] [34] [39]. Ademds, también se encuentran dentro

de la lista de capitulos seleccionados los capitulos Trastornos mentales y del comportamiento,
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y Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias de causas externas. Estos
capitulos, como se evidencié en el andlisis de la red de victimas mayores de edad, son los
capitulos a los que pertenecen los diagnésticos con mayor grado nodal y los que tienen mas
diagnosticos relacionados fuertemente entre ellos. Por lo cual, desde el analisis de la red eran
candidatos a ser buenos caracterizadores del comportamiento de los diagndsticos clinicos de
las victimas mayores de edad.

De igual manera, se destaca la presencia del capitulo Factores que influyen en el estado de
salud y contacto con los servicios de salud en la lista de capitulos seleccionados, dado que
éste incluye diagnésticos relacionados con el embarazo, problemas de crianza y trastornos
mentales. Lo anterior, muestra una consistencia con respecto a los resultados obtenidos al
analizar la red de victimas mayores de edad y es interesante evidenciar que, como se men-
cion6 anteriormente, la mayoria de los capitulos que se habian identificado como candidatos
a capitulos caracterizadores del comportamiento de los diagnésticos clinicos de las victimas,
efectivamente lo son.

5.2.4. Prueba

Una vez que se han implementado las secciones uno, dos y tres del algoritmo propuesto, se
implementa la ultima seccién del algoritmo denominada: “Prueba”. En este caso, la prueba
se va a realizar de forma independiente en cada una de las poblaciones de interés: menores
de edad, mayores de edad y poblacion general. En la figura 5-7 se presenta el resumen de lo
que hace esta seccién del algoritmo junto con sus entradas y salidas:

SALIDAS

MENORES DE EDAD

Se corren las n repeticiones Valor DKL
Grupo de

del algoritmo y se evaliia Ia prueba i iento No
Victimas Victimas

ENTRADAS

Entren:

RIPS — SIANIES!

RIPS — SIANIESP - Identificaciones

MENORES DE EDAD MENORES DE EDAD

Listado capitulos elegidos

MENORES DE EDAD

Entren:

RIPS — SLANIES!

RIPS — SLANIES! ificaciones

MAYORES DE EDAD MAYORES DE EDAD

Listado capitulos elegidos

MAYORES DE EDAD

clasificac1én de victunas

Victimas

XX

vy

El grupo de
prueba pertenece
al grupo xx

MAYORES DE EDAD

Grupo de
prueba

Valor DKL

Victimas

0 No
Victimas

Victimas

xx

vy

El grupo de
prueba pertenece
al grupo xx

POBLACION GENERAL

Entren: Entn

RIPS — SIANIESP - RIPS — SLANIESP - Identificaciones

POBLACTON GENERA] POBLACTON GENERAL

\

Listado capitulos elegidos

POBLACION GENERAL

Grupo de
prueba

Valor DKL

Victimas

E iento No
Victimas

Victimas

xx

vy

El grupo de
prueba pertenece
al grupo xx

Figura 5-7.: Diagrama de la prueba del algoritmo propuesto
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A continuacion, se presentan los resultados para cada una de las poblaciones.

Poblacién general

Se realizan 1 000 remuestreos de las poblaciones de prueba de victimas y no victimas y usando
los capitulos identificados en el entrenamiento, el algoritmo logra identificar los datos de las
victimas de prueba como victimas.

Valor DKL

‘ Grupo de Prueba ‘ or ‘ Conclusién ‘
‘ ‘ Train Victimas ‘ Train No Victimas ‘ ‘
‘ Test Victimas ‘ 0.100703 ‘ 0.108579 ‘ Los datos de prueba corresponden a poblacién victima de violencia intrafamiliar ‘

Tabla 5-1.: Tabla con el resultado del algoritmo propuesto para las victimas de la poblacion
general

De esta manera, en la tabla 5-1 se puede observar que usando los capitulos elegidos en el
entrenamiento, para las victimas de la poblacién general, el algoritmo logra clasificar correc-
tamente a la poblacién de victimas de violencia intrafamiliar con diagnodsticos de interés.

Cabe resaltar que como se mencioné en la metodologia, el algoritmo basa su decisién en el
valor DKL mas pequeno, es decir, el algoritmo asigna la poblacién de prueba a la pobla-
ciéon de entrenamiento cuyo valor DKL sea menor. En este caso, al calcular el DKL entre
las victimas de prueba contra las victimas de entrenamiento y entre las victimas de prueba
contra las no victimas de entrenamiento, se obtiene un DKL mas pequeno cuando los datos
de entrenamiento corresponden a victimas, por consiguiente el algoritmo asigna la poblacién
de prueba al grupo de victimas.

Considerando que el grupo de prueba efectivamente corresponde a victimas, el algoritmo
hace la clasificacion correctamente.

Mayores de edad

Se realizan 1 000 remuestreos de las poblaciones de prueba de victimas y no victimas y usando
los capitulos identificados en el entrenamiento, el algoritmo logra identificar los datos de las
victimas de prueba como victimas.

Valor DKL
‘ Grupo de Prueba ‘ aor ‘ Conclusion

‘ ‘ Train Victimas ‘ Train No Victimas ‘ ‘

‘ Test Victimas ‘ 1.115029 ‘ 1.56357 ‘ Los datos de prueba corresponden a poblacién victima de violencia intrafamiliar

Tabla 5-2.: Tabla con el resultado del algoritmo propuesto para las victimas mayores de

edad
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De esta manera, en la tabla 5-2 se puede observar que usando los capitulos elegidos en el
entrenamiento, para las victimas mayores de edad, el algoritmo logra clasificar correctamente
a la poblacion de victimas de violencia intrafamiliar con diagnésticos de interés.

Cabe resaltar que como se mencioné anteriormente, el algoritmo basa su decisiéon en el
valor DKL mas pequeno, es decir, el algoritmo asigna la poblacién de prueba a la poblacién
de entrenamiento cuyo valor DKL sea menor. En este caso, al calcular el DKL entre las
victimas de prueba contra las victimas de entrenamiento y entre las victimas de prueba
contra las no victimas de entrenamiento, se obtiene un DKL mas pequeno cuando los datos
de entrenamiento corresponden a victimas, por consiguiente el algoritmo asigna la poblaciéon
de prueba al grupo de victimas.

Considerando que el grupo de prueba efectivamente corresponde a victimas mayores de edad,
el algoritmo hace la clasificacion correctamente.

Menores de edad

Se realizan 1 000 remuestreos de las poblaciones de prueba de victimas y no victimas y usando
los capitulos identificados en el entrenamiento, el algoritmo logra identificar los datos de las
victimas de prueba como victimas.

Valor DKL

‘ Grupo de Prueba ‘ ror ‘ Conclusion ‘
‘ ‘ Train Victimas ‘ Train No Victimas ‘ ‘
‘ Test Victimas ‘ 1.189857 ‘ 1.679836 ‘ Los datos de prueba corresponden a poblacién victima de violencia intrafamiliar ‘

Tabla 5-3.: Tabla con el resultado del algoritmo propuesto para las victimas menores de
edad

De esta manera, en la tabla 5-3 se puede observar que usando los capitulos elegidos en el
entrenamiento, para las victimas menores de edad, el algoritmo logra clasificar correctamente
a la poblacion de victimas de violencia intrafamiliar con diagnésticos de interés.

Cabe resaltar que como se menciond anteriormente, el algoritmo basa su decisién en el
valor DKL mas pequeno, es decir, el algoritmo asigna la poblacién de prueba a la poblacién
de entrenamiento cuyo valor DKL sea menor. En este caso, al calcular el DKL entre las
victimas de prueba contra las victimas de entrenamiento y entre las victimas de prueba
contra las no victimas de entrenamiento, se obtiene un DKL mas pequeno cuando los datos
de entrenamiento corresponden a victimas, por consiguiente el algoritmo asigna la poblaciéon
de prueba al grupo de victimas.

Considerando que el grupo de prueba efectivamente corresponde a victimas menores de edad,
el algoritmo hace la clasificacion correctamente.



6. Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

El analisis descriptivo de los datos sugiere que no es adecuado trabajar con técnicas clasi-
cas de analisis estadistico para caracterizar a la poblacién victima desde sus registros de
diagnosticos clinicos dado que, al no considerar las relaciones entre los diagnosticos y los
factores de multimorbilidad que presentan los individuos no es posible hacer una caracteri-
zacion que distinga a individuos victimas de violencia intrafamiliar de individuos que no han
sido victimas de violencia intrafamiliar y/o no lo han reportado.

De acuerdo con el andlisis descriptivo de los datos tiene sentido no trabajar con toda la
informacion de los diagnésticos clinicos de las victimas de violencia intrafamiliar dado que,
en la mayoria de los casos, estas atenciones nunca evidencian un diagnostico relacionado con
violencia lo cual dificulta poder hacer una caracterizacién de la poblacion victima usando
los diagnésticos clinicos.

Es importante resaltar que, las tipologias de violencia definidas en este trabajo responden
principalmente a las limitaciones en cuanto a informacién, dado que solo se cuenta con
la edad de la victima para realizar la clasificacion de los tipos de violencia intrafamiliar.
Considerando lo anterior, el andlisis descriptivo de los datos muestra que tanto en las ca-
racteristicas demogréficas como en los diagnosticos clinicos las dos tipologias de violencia
parecen tener ciertas diferencias, tales como: la proporcion de mujeres dentro de cada grupo
etario, los diagndsticos con mayor grado nodal en las redes y las aristas con mayor peso.

En términos generales, se puede observar que en los tres casos de estudio: poblacién en ge-
neral, victimas menores de edad y victimas mayores de edad; las redes son disortativas, es
decir, la relacién se da entre vértices de mayor grado con vértices de menor grado como se
puede observar graficamente; su densidad es pequena, lo cual sugiere que la distribucion de
las relaciones que existen entre los diagnodsticos de la poblacion victima no es homogénea y
su didmetro es pequeno y muy similar entre redes.

El algoritmo de aprendizaje relacional desarrollado en este trabajo alcanza su objetivo de
identificar a la poblacién victima en cada uno de los casos de estudio: poblacién en general,
victimas menores de edad y victimas mayores de edad.

Los resultados presentados en este trabajo abren la puerta a una nueva metodologia de anali-
sis de informacion clinica. Actualmente, en Colombia no existe ninguna investigacién donde
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se usen redes complejas para el andlisis de diagnésticos clinicos y como se evidencia en los
datos, el uso de esta metodologia permite no solo encontrar factores de multimorbilidad en
los pacientes sino a su vez permite usar caracteristicas de la red como el grado nodal para
crear algoritmos de clasificacion e identificacién de poblacién victima.

6.2. Trabajo futuro

Considerando los resultados obtenidos en este trabajo, se proponen los siguientes aspectos
como trabajo futuro:

» Trabajar con tipologias de violencia intrafamiliar diferentes como clasificaciones ba-
sadas en: relacién con el agresor, edad del agresor, género de la victima, género del
agresor, entre otras.

= Aplicar la metodologia y el algoritmo de identificaciéon en una base de datos que con-
tenga informacion hasta el ano 2021 para evaluar el efecto de la pandemia por COVID-
19 en los patrones de diagndstico de la poblaciéon victima y no victima de violencia
doméstica.

= Aplicar la metodologia propuesta, tomando toda la poblacién de individuos que no han
sufrido y/o reportado algin hecho de violencia doméstica y comparar los resultados
obtenidos con los de este trabajo.
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Anexo A: Archivos SIANIESP

Listado de archivos:

CT = Archivo de control

AF = Archivo de las transacciones

US = Archivo de usuarios de los servicios de salud

AD = Archivo de descripcion agrupada de los servicios de salud prestados
AC = Archivo de consulta

AP = Archivo de procedimientos

AH = Archivo de hospitalizacién

AU = Archivo de urgencias

AN = Archivo de recién nacidos

AM = Archivo de medicamentos

AT = Archivo de otros servicios

Listado de variables para cada archivo de interés:

Archivo de consulta (AC)

Numero de la factura

Cédigo del prestador de servicios de salud

Tipo de identificacion del usuario

Numero de identificacién del usuario en el sistema
Fecha de la consulta

Numero de autorizacion

Cédigo de la consulta
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Finalidad de la consulta

Causa externa

Cédigo del diagndstico principal
Diagnostico relacionado Nro. 1
Diagnéstico relacionado Nro. 2
Diagnostico relacionado Nro. 3
Tipo de diagnéstico principal
Valor de la consulta

Valor de la cuota moderadora

Valor neto a pagar

Archivo de urgencias (AU)

Numero de la factura

Cédigo del prestador de servicios de salud
Tipo de identificacion del usuario

Numero de identificacion del usuario en el sistema
Fecha de ingreso del usuario a observacién
Hora de ingreso del usuario a observacion
Numero de autorizacién

Causa externa

Diagnéstico a la salida

Diagnostico relacionado Nro. 1 a la salida
Diagnéstico relacionado Nro. 2 a la salida
Diagnostico relacionado Nro. 3 a la salida
Destino del usuario a la salida de observacion

Estado a la salida
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A Anexo A: Archivos STANIESP

Causa bésica de muerte en urgencias
Fecha de la salida del usuario en observacion

Hora de la salida del usuario en observacién

Archivo de hospitalizacién (AH)

Numero de la factura

Codigo del prestador de servicios de salud
Tipo de identificacién del usuario

Numero de identificacion del usuario en el sistema
Via de ingreso a la instituciéon

Fecha de ingreso del usuario a la institucién
Hora de ingreso del usuario a la institucién
Numero de autorizacién

Causa externa

Diagnéstico principal de ingreso

Diagnéstico principal de egreso

Diagnéstico relacionado Nro. 1 a egreso
Diagnéstico relacionado Nro. 2 a egreso
Diagnostico relacionado Nro. 3 a egreso
Diagnostico de la complicacién

Estado a la salida

Diagnéstico de la causa basica de muerte
Fecha de la salida del usuario a la institucién

Hora de la salida del usuario a la institucion
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B. Anexo B: Listado de diagndsticos
segun el paper de [21]

‘ Cédigo ‘ Descripcion

‘ T740 ‘ negligencia o abandono

‘ T741 ‘ abuso fisico

‘ T742 ‘ abuso sexual

‘ T743 ‘ abuso psicoldgico

‘ T748 ‘ otros sindromes de maltrato

‘ T749 ‘ sindrome de maltrato, no especificado

‘ Y060 ‘ negligencia y abandono: por esposo o pareja

‘ Y061 ‘ negligencia y abandono: por padre o madre

‘ Y062 ‘ negligencia y abandono: por conocido o amigo

‘ Y068 ‘ negligencia y abandono: por otra persona especificada

‘ Y069 ‘ negligencia y abandono: por persona no especificada

‘ Y070 ‘ otros sindromes de maltrato: por esposo o pareja

‘ Y072 ‘ otros sindromes de maltrato: por conocido o amigo

‘ Y073 ‘ otros sindromes de maltrato: por autoridades oficiales

‘ Y078 ‘ otros sindromes de maltrato: por otra persona especificada

‘ Y079 ‘ otros sindromes de maltrato: por persona no especificada

‘ 7610 ‘ problemas relacionados con la perdida de relacion afectiva en la infancia

‘ 7611 ‘ problemas relacionados con el alejamiento del hogar en la infancia

‘ 7612 ‘ problemas relacionados con alteracién en el patrén de la relacién familiar en la infancia

‘ 7613 ‘ problemas relacionados con eventos que llevaron a la perdida de la autoestima en la infancia

‘ 7614 ‘ problemas relacionados con el abuso sexual del nifio por persona dentro del grupo de apoyo primario
‘ 7615 ‘ problemas relacionados con el abuso sexual del nifio por persona ajena al grupo de apoyo primario
‘ 7616 ‘ problemas relacionados con abuso fisico del nino

‘ 2617 ‘ problemas relacionados con experiencias personales atemorizantes en la infancia

‘ 7618 ‘ problemas relacionados con otras experiencias negativas en la infancia

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
‘ Y071 ‘ otros sindromes de maltrato: por padre o madre ‘
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

‘ 7619 ‘ problemas relacionados con experiencia negativa no especificada en la infancia
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