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Resumen

Las lesiones 0seas de muiieca, en particular las fracturas de radio distal y las artralgias asociadas a trauma, generan alta demanda
asistencial y requieren decisiones terapéuticas oportunas. Este estudio adapta y fortalece un modelo comparativo de arboles de
decision para recomendar tratamientos en pacientes adultos con lesiones de muifieca, empleando registros clinicos retrospectivos de
3,360 pacientes atendidos entre 2023 y 2024. La metodologia integra el proceso KDD, depuracion de expedientes, codificacion de
variables clinicas, validacién cruzada y evaluacion con matrices de confusion, métricas de clasificacion y curvas ROC. Se
compararon los algoritmos ID3 y C4.5/J48 por su interpretabilidad y su utilidad para sistemas de apoyo a la decision clinica. Los
resultados muestran desempefo superior de C4.5, con precision de 92.50%, tasa de error de 7.50%, F1-score de 91.36% y AUC-
ROC de 0.94, frente a 70.00%, 30.00%, 68.29% y 0.88 obtenidos por ID3. El arbol C4.5 identifico la gravedad de la lesién como
nodo raiz, seguido por tipo de molestia y edad, generando reglas clinicas comprensibles para recomendar reposo, fisioterapia,
medicamentos o cirugia. Se concluye que C4.5 constituye una alternativa robusta e interpretable para apoyar la recomendacion
terapéutica personalizada.

Palabras clave: mineria de datos, arboles de decision, C4.5, ID3, lesiones de mufieca, sistemas de apoyo a la decision clinica

Abstract

Wrist bone injuries, particularly distal radius fractures and trauma-associated arthralgias, generate high care demand and require
timely therapeutic decisions. This study adapts and strengthens a comparative model of decision trees to recommend treatments in
adult patients with wrist injuries, using retrospective clinical records of 3,360 patients treated between 2023 and 2024. The
methodology integrates the KDD process, record cleaning, coding of clinical variables, cross-validation, and evaluation with
confusion matrices, classification metrics, and ROC curves. ID3 and C4.5/J48 algorithms were compared for their interpretability
and usefulness for clinical decision support systems. Results show superior performance of C4.5, with accuracy of 92.50%, error rate
of 7.50%, F1-score of 91.36%, and AUC-ROC of 0.94, versus 70.00%, 30.00%, 68.29%, and 0.88 obtained by ID3. The C4.5 tree
identified injury severity as the root node, followed by type of complaint and age, generating comprehensible clinical rules to
recommend rest, physiotherapy, medication, or surgery. It is concluded that C4.5 constitutes a robust and interpretable alternative to
support personalized therapeutic recommendation.

Keywords: data mining, decision trees, C4.5, ID3, wrist injuries, clinical decision support systems
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1. Introduccion

Las lesiones dseas de mufieca, en particular las fracturas de
radio distal y las artralgias asociadas a trauma, representan
una de las causas mas frecuentes de consulta en servicios de
urgencias y ortopedia a nivel mundial (Arroyo-Berezowsky et
al., 2021; Nellans et al., 2012). Estas lesiones generan una alta
demanda asistencial y requieren decisiones terapéuticas
oportunas que consideren variables como el mecanismo de
lesion, comorbilidades y contexto de atencion (Arroyo-
Berezowsky et al., 2021; Nellans et al., 2012).

La seleccion del tratamiento suele apoyarse en la
valoracion médica, estudios auxiliares, estabilidad de la
lesion, dolor, funcionalidad y presencia de factores de riesgo.
No obstante, la variabilidad clinica puede generar diferencias
en la recomendacién terapéutica cuando no existe un soporte
cuantitativo sistematizado. En esta linea, los modelos
predictivos permiten integrar datos historicos y variables
clinicas para producir estimaciones reproducibles que apoyen
la toma de decisiones, sin desplazar el juicio profesional ni los
protocolos institucionales (Collins et al., 2015; Steyerberg,
2019).

1.2. Planteamiento del problema

A pesar de los avances en informatica médica y sistemas
de apoyo a la decisién clinica, persiste una brecha
significativa en la implementacion de modelos predictivos
interpretables que asistan la seleccion de tratamientos para
lesiones 6seas de muileca en entornos clinicos reales. Los
sistemas existentes tienden a priorizar la exactitud estadistica
sobre la interpretabilidad, lo que dificulta su adopcion por
parte del personal médico, quien requiere comprender la
l6gica subyacente a cada recomendacion para validarla contra
su conocimiento clinico y los hallazgos de la exploracion
fisica (Caruana et al., 2015; Rajkomar et al., 2019).

Adicionalmente, la literatura reporta que los algoritmos de
arboles de decision como ID3 y C4.5 presentan diferencias
sustanciales en su desempefio cuando se aplican a datos
clinicos mixtos, con variables continuas y categéricas, como
los que caracterizan a las lesiones de muiieca. Sin embargo,
no existe consenso sobre cudl algoritmo ofrece el mejor
equilibrio entre precision predictiva, estabilidad y utilidad
clinica para esta aplicacion especifica (Batra & Agrawal,
2018; Quinlan, 1993; Witten et al., 2016). Esta falta de
evidencia comparativa limita la capacidad de las instituciones
de salud para seleccionar la herramienta mas adecuada para
sus sistemas de apoyo a la decision.

1.3. Pregunta de investigacion

(Cual de los algoritmos de arboles de decision, ID3 o C4.5,
ofrece un mejor desempefio en términos de precision,
estabilidad e interpretabilidad para predecir tratamientos en
pacientes adultos con lesiones 6seas de mufieca, y qué reglas
clinicas comprensibles puede derivarse de dicho modelo?

1.4. Justificacion

La relevancia de este estudio radica en tres aspectos
fundamentales. Primero, la creciente demanda de sistemas de
apoyo a la decisién clinica que sean precisos y a la vez
transparentes para el personal médico. Segundo, la necesidad
de aprovechar los registros clinicos digitales disponibles en
instituciones de salud para generar conocimiento util que
mejore la estandarizacion de decisiones terapéuticas. Tercero,
la oportunidad de contribuir a la literatura sobre la
comparacion de algoritmos de arboles de decision en
aplicaciones clinicas especificas, donde las diferencias en el
desempeiio pueden tener implicaciones directas en la calidad
de la atencion.

La mineria de datos y el aprendizaje automatico han
adquirido relevancia en informatica médica porque
transforman registros clinicos en patrones utiles para
prediccion, clasificacion y estratificacion de riesgo (Fayyad et
al., 1996; Sidey-Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019). Dentro de
estas técnicas, los arboles de decision destacan por su
interpretabilidad: cada prediccion se puede explicar mediante
rutas, nodos y reglas que conectan variables clinicas con una
salida terapéutica. Esta transparencia es especialmente valiosa
en salud, donde la confianza del usuario y la auditabilidad del
modelo resultan tan importantes como la exactitud estadistica
(Caruana et al., 2015; Quinlan, 1986).

1.5. Objetivo

El objetivo de este estudio es adaptar y robustecer un
analisis comparativo de ID3 y C4.5 para la prediccion de
tratamientos en lesiones 0seas de muiieca.

2. Materiales y Método
2.2. Diserio del estudio y fuente de datos

El estudio se plante6 como un analisis retrospectivo de
mineria de datos, orientado a construir y evaluar modelos de
clasificacion para recomendar tratamientos en pacientes
adultos con lesiones 6seas o molestias de mufieca. La fuente
de informacion correspondid a expedientes clinicos digitales
de la Clinica Integral Universitaria, con registros
comprendidos entre 2023 y 2024.

La poblacion analizada incluyé 3,360 pacientes de 27 a 59
aflos con diagnoéstico de artralgias o fracturas de mufieca. El
criterio de inclusion fue la disponibilidad de las variables
clinicas minimas requeridas para el modelado. Los registros
con mas del 5% de valores faltantes en variables predictoras
clave se excluyeron para preservar consistencia y reducir
sesgos en la fase de entrenamiento.

2.3. Variables del modelo

La variable objetivo fue el tratamiento recomendado,
representado por cuatro clases: reposo, fisioterapia,
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medicamentos antiinflamatorios no esteroideos (AINEs) y
cirugia. Las variables predictoras integraron caracteristicas
demograficas, clinicas y de valoracion médica:

* X1: edad del paciente, variable numérica continua dentro
del intervalo 27-59 afos.

+ X2: género, variable categérica registrada como
masculino o femenino.

* X3: enfermedad cronica degenerativa, variable categorica
que permite identificar comorbilidades relevantes.

* X4: tipo de molestia, variable categdrica asociada con
presentacion aguda o cronica.

* X5: gravedad de la lesion, variable numérica en escala 0-
10.

* X6: método de valoracion, variable categorica que
resume el mecanismo clinico de evaluacion.

* X7: estudios auxiliares, variable categoérica vinculada con
radiografia, ultrasonido u otros estudios disponibles.

La incorporacion conjunta de variables clinicas y
demogréaficas permite que el arbol construya rutas de decision
comprensibles. Este aspecto es fundamental en aplicaciones
médicas, donde la explicabilidad facilita la revision clinica de
las reglas y la deteccion de recomendaciones potencialmente
inconsistentes (Caruana et al., 2015; Rajkomar et al., 2019).

2.4. Proceso KDD y preprocesamiento

El flujo metodologico siguio el proceso KDD, que organiza
el descubrimiento de conocimiento en seleccion,
preprocesamiento, transformaciéon, mineria de datos e
interpretacion de resultados (Fayyad et al., 1996). En la
seleccion se integraron expedientes con informacion
suficiente; en el preprocesamiento se revisd6 completitud,
coherencia de categorias y consistencia de rangos; y en la
transformacion se codificaron variables categdricas mediante

representaciones binarias o discretas compatibles con los
algoritmos implementados.

Para las variables numéricas se revisaron valores extremos
mediante el rango intercuartilico. En lugar de eliminar todos
los posibles valores atipicos, se aplicO una estrategia
conservadora de winsorizacion cuando el registro era
clinicamente plausible, con el fin de reducir el impacto de
extremos sin perder informacion. Finalmente, el conjunto se
aleatorizé y dividi6 de forma estratificada en entrenamiento y
prueba, manteniendo la proporcion de la variable objetivo en
ambos subconjuntos. El conjunto total de 3,360 pacientes se
dividioé en 80% para entrenamiento (2,688 casos) y 20% para
prueba (672 casos). Las métricas reportadas se calculan sobre
el conjunto de datos para prueba, es decir, sobre los 672 casos.

2.5. Algoritmos evaluados

ID3 construye el arbol seleccionando en cada nodo el
atributo que maximiza la ganancia de informacion. Su
principal ventaja es la simplicidad, pero presenta limitaciones
ante atributos continuos y atributos con muchos valores, ya
que puede favorecer particiones altamente especificas. C4.5
corrige parte de este sesgo mediante la ratio de ganancia y
aflade procedimientos de poda, lo cual reduce el riesgo de
sobreajuste y mejora la capacidad de generalizacion (Quinlan,
1993; Batra & Agrawal, 2017).

La implementacion experimental se realizd6 con Weka,
particularmente mediante J48 para C4.5, y se complementd
con un prototipo web en React]JS orientado a capturar datos
clinicos y entregar una recomendacion terapéutica en tiempo
real. Weka es una plataforma ampliamente utilizada para
experimentacion reproducible en mineria de datos y
aprendizaje automatico (Hall et al., 2009; Witten et al., 2016),
véase figura 1.
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Figura 1. Arquitectura computacional del sistema de prediccion: adquisicion de datos, limpieza, analisis exploratorio, entrenamiento de modelos, implementacion web y
recomendacion clinica.
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2.6. Métricas de evaluacion

Los modelos se evaluaron con matrices de confusion, precision
global, tasa de error, sensibilidad, especificidad, F1-score y area
bajo la curva ROC. La matriz de confusion permite identificar qué
clases se confunden y evaluar la importancia clinica del error. La
curva ROC y el AUC resumen la capacidad discriminativa del
modelo en distintos umbrales de decision, por lo que son utiles
para comparar clasificadores en escenarios médicos y multiclase
(Fawcett, 2006; Powers, 2011).

Ademas de las métricas, se reviso la interpretabilidad de las
rutas del arbol. En modelos clinicos, un resultado estadisticamente
alto no es suficiente si la regla no se puede explicar, auditar o
contrastar con el conocimiento médico; por ello, la seleccion del
modelo final consideré desempefio, sencillez estructural y
congruencia clinica (Collins et al., 2015; Steyerberg, 2019).

3. Resultados

La comparacién entre ID3 y C4.5 evidencio diferencias
relevantes en la clasificacion de tratamientos. El algoritmo C4.5
alcanz6 mejor desempefio global y mostrd errores clinicamente
menos criticos, concentrados principalmente entre tratamientos
conservadores. ID3, aunque mantuvo un desempefio aceptable,
presentd mayor numero de confusiones y menor estabilidad entre
clases, véase figura 2a y 2b, tablas 1, 1a,1b,

Figura 2a. Matriz de Confusién — Algoritmo C4.5
(Precisién global = 92.56 %, n = 672)
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Figura 2a. Matriz de confusion del algoritmo C4.5, con precision global
reportada de 92.56%.

Figura 2b. Matriz de Confusién — Algoritmo ID3
(Precision global = 69.94 %, n = 672)
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Figura 2b. Matriz de confusion del algoritmo ID3, con precision global reportada
de 69.94%.

La tabla 1, resume los resultados que se presentan en ambas
matrices de confusion, permitiendo contrastar y evaluar el
desempeio de ambos algoritmos.

Tabla 1. Comparacion del desempeiio de los algoritmos C4.5 e ID3

Valor Real / Reposo Fisioterapia Medicamentos Cirugia
Prediccién c45 D3 C45 D3 C45 D3 c45 D3
Reposo 162 120 6 48 0 0 0 0
Fisioterapia 40 60 128 108 0 0 0 0
Medicamentos 0 0 0 0 168 118 0 50
Cirugia 0 0 0 0 4 44 164 124

La tabla 2, muestra el rendimiento de ambos modelos en las
diferentes métricas. En ella se observa que el algoritmo C4.5
superd consistentemente a ID3 en todas las métricas evaluadas. La
curva ROC para C4.5 se ubico mas cerca de la esquina superior
izquierda, indicando una mayor capacidad para discriminar entre
las diferentes clases de tratamiento.

Tabla 2. Comparacion del Rendimiento de los Modelos ID3 y C4.5

Métrica A:%";“m" Algoritmo C4.5
Precision (Accuracy) 70.00% 92.50%
Tasa de error 30.00% 7.50%
AUC-ROC 0.88 0.94
Fl-score 68.29% 91.36%
Sensibilidad (Recall) 69.94% 92.56%
Especificidad 89.98% 97.52%

El analisis de las curvas ROC proporciona una evaluacion
integral de la capacidad discriminativa de ambos algoritmos a
través de todos los umbrales de clasificacion posibles. Como se
muestra en la Figura 3, presenta las curvas ROC a) para los
algoritmos C4.5 e b) ID3 de manera comparativa, permitiendo
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visualizar su desempeflo en la clasificacion multiclase de
tratamientos.

Figura 3a. Curva ROC — Algoritmo C4.5
(AUC macro = 0.940, Error = 7.50 %)
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Figura 3a. Curva ROC del algoritmo C4.5, AUC macro = 0.940.

Figura 3b. Curva ROC — Algoritmo ID3
(AUC macro = 0.880, Error = 30.00 %)
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Figura 3b. Curva ROC del algoritmo ID3, AUC macro = 0.880.

Finalmente el arbol de decision C4.5 simplificado obtenido a
partir de las reglas clinicas del modelo, ver figura 4.

1.0

Gravedad
de la lesién

Tipo de
molestia

[Fisioterapia] [Repnsa]

Figura 4. Arbol de decision C4.5 simplificado obtenido a partir de las reglas
clinicas del modelo.

3.2. Interpretacion de matrices de confusion

La matriz de C4.5 muestra una clasificacion casi perfecta en
las clases medicamentos y cirugia, aspecto clinicamente relevante
porque confundir una intervencion farmacoldgica con una
quirargica puede producir subtratamiento o sobretratamiento. Los
errores observados se concentran en la relacidn reposo-
fisioterapia, es decir, en alternativas conservadoras con menor
riesgo relativo, lo que sugiere un patréon de error clinicamente
tolerable bajo supervision médica.

En ID3, las confusiones se distribuyen de forma mas amplia.
La presencia de errores entre medicamentos y cirugia indica
menor capacidad para separar escenarios de mayor gravedad. Esta
diferencia se explica por la estructura del algoritmo: ID3
selecciona atributos por ganancia de informacion, mientras que
C4.5 utiliza ratio de ganancia y puntos de corte para variables
continuas, reduciendo sesgos y mejorando la representacion de
umbrales clinicos (Quinlan, 1993; Witten et al., 2016).

3.3. Analisis ROC y desemperio comparativo

El AUC macro de C4.5 fue 0.94, superior al 0.88 de ID3. Esta
diferencia de 0.06 puntos es importante porque resume una mejor
discriminacion entre clases terapéuticas. Una curva mas proxima
a la esquina superior izquierda implica mayor tasa de verdaderos
positivos con baja tasa de falsos positivos, condicion deseable en
sistemas de apoyo a la decision clinica (Fawcett, 2006).

El Fl-score de C4.5 (93.82%) también confirma el balance
entre precision y sensibilidad. En problemas clinicos multiclase,
esta métrica es util porque penaliza simultineamente falsos
positivos y falsos negativos, evitando interpretar como robusto un
modelo que solo acierta por predominio de una clase. La
superioridad simultanea de precisiéon, Fl-score, recall,
especificidad y AUC respalda la seleccion de C4.5 como modelo
preferente.

3.4. Modelo matemadtico del arbol C4.5

El arbol C4.5 se construy6 con base en teoria de la informacion.
Sea S el conjunto de entrenamiento, m el numero de clases
terapéuticas y p_i la proporcion de instancias pertenecientes a la
clase i. La entropia mide la incertidumbre del conjunto:
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m
Entropia (§) = — Z p;log, p;

: (1
i=1

En la ecuacion (1), H(S) representa la impureza del conjunto;
p_i es la frecuencia relativa de la clase i; y m = 4 corresponde a
reposo, fisioterapia, medicamentos y cirugia. Si todas las
instancias pertenecen a una sola clase, la entropia tiende a cero; si
las clases estan equilibradas, la incertidumbre aumenta.

Para cada atributo A, la ganancia de informacion compara la
entropia original con la entropia ponderada de los subconjuntos
generados al dividir por los valores del atributo:

Ganancia (S, A)
= Entropia (S) 2
1S,] ®

S|

veValores(A)

Entropia (S,)

En la ecuacion (2), Values(A) es el conjunto de valores
posibles del atributo A; S_v es el subconjunto de registros cuyo
atributo A toma el valor v; |S_v]| es el nimero de registros de dicho
subconjunto; y |S| es el total de registros. La ganancia aumenta
cuando una particion reduce la mezcla de clases.

C4.5 evita favorecer atributos con muchos valores mediante el
calculo de la informacion de particion:

Splitinfo(S,A)
. Sl 15
S| 2 1S

veValores(A)

€)

En la ecuacion (3), SplitInfo(S,A) mide qué tan dispersa queda
la particion producida por A. Cuando un atributo genera
demasiadas divisiones pequeas, este término aumenta y modera
la seleccion del atributo. La ratio de ganancia se define como:

Ganancia (S, A)

RatiOGanancia(S’A) - Splitinfo(S,A) 4)

En la ecuacion (4), C4.5 selecciona el atributo con mayor
GainRatio, siempre que la particion sea informativa. Esta
operacion explica por qué la gravedad de la lesion aparece como
nodo raiz: reduce de manera significativa la incertidumbre sobre
el tratamiento recomendado. Para atributos numéricos como edad
y gravedad, C4.5 evalua puntos de corte candidatos 0 y selecciona
el umbral que maximiza la ratio de ganancia:

6* = arg max_{0€T_A} GainRatio(S, A < 6) %)

En la ecuacion (5), T_A representa el conjunto de umbrales
candidatos para el atributo numérico A. El resultado del modelo
identifico umbrales clinicamente interpretables, como gravedad <
6.5, edad <42.5 y edad < 38.5.

3.5. Meétricas de evaluacion

A partir de la matriz de confusién, se calcularon las métricas
estandar de rendimiento. Si TP representa verdaderos positivos,
TN verdaderos negativos, FP falsos positivos y FN falsos
negativos, la precision global se expresa como:

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) (6)

La precision por clase indica la proporcion de predicciones
positivas que fueron correctas:

Precision = TP / (TP + FP) 7

La sensibilidad o recall mide la capacidad del modelo para
detectar correctamente los casos reales de una clase:

Recall =TP / (TP + FN) ®

La especificidad resume la capacidad de excluir correctamente
los casos que no pertenecen a una clase:

Specificidad = TN / (TN + FP) ©)

El Fl-score integra precision y sensibilidad en una media
armonica, util cuando se busca equilibrio entre falsos positivos y
falsos negativos:

F1 =2 - (Precision - Recall) / (Precision + Recall)  (10)

Para el analisis ROC se calcularon la tasa de verdaderos
positivos y la tasa de falsos positivos:

TPR=TP /(TP + FN), FPR=FP/(FP+TN) (1)

El AUC se obtiene como el area bajo la curva TPR-FPR;
valores cercanos a 1 indican alta capacidad discriminativa. En este
estudio, C4.5 obtuvo mejor AUC que ID3, por lo que separd con
mayor consistencia las clases terapéuticas.

3.6. Reglas clinicas derivadas del arbol
El arbol de decision C4.5 produjo reglas compactas y

clinicamente interpretables. En forma logica, la recomendacion
puede expresarse como:

Fisioterapia < (Gravedad < 6.5) A (Molestia = Aguda) A (12)
(Edad <42.5)

Reposo < (Gravedad < 6.5) A [(Molestia # Aguda) v (Edad > (13)
42.5)]
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Medicamentos < (Gravedad > 6.5) A (Edad < 38.5) (14)

Cirugia < (Gravedad > 6.5) A (Edad > 38.5) (15)

Las ecuaciones (12)-(15) muestran cémo se traduce el arbol en
reglas de decision. La variable gravedad opera como criterio
inicial de separacion entre lesiones de baja/moderada y alta
severidad. En lesiones de baja gravedad, el tipo de molestia y la
edad orientan hacia fisioterapia o reposo; en lesiones de alta
gravedad, la edad ajusta la recomendacion entre manejo
farmacoldgico y cirugia. Estas reglas no sustituyen la valoracion
clinica, pero permiten transparentar la logica del sistema y
documentar por qué se emite una recomendacion determinada.

3.7. Validacion del modelo

La validacion cruzada de 10 pliegues estima el rendimiento
medio al entrenar y evaluar el modelo en particiones alternadas
del conjunto de datos. Si Acc_k es la precision obtenida en el
pliegue k, el rendimiento promedio se define como:

10

1
Accurancycy = —— E Accurancyy 16
104 (16)

La ecuacion (16) reduce la dependencia de una sola division
entrenamiento-prueba y proporciona una estimacion mas estable.
Aun asi, para un uso clinico real se requiere validacion externa
con datos de otras instituciones y evaluacion prospectiva, de
acuerdo con recomendaciones de reporte y validacion de modelos
predictivos clinicos (Collins et al., 2015; Steyerberg, 2019), véase
figura 5 y figura 6.

Registros del Modelo Predictive

Total de registros entre 27 y 59 afios: 3360

Tratamiento

idregistro  Edad

Género

Familiar

Tipo de Enfermedad cronica degenerativa

Observacion

Figura 5. Prototipo web en React]JS para consulta de registros y generacion de recomendaciones.

Vacunacion

1 49 Masculine  Madre Diabetes Controlado Vegetariana Influenza, He
m 3 30 Masculine  Hermano  Ninguna - Alta en grasa COVID-19, H
m 5 41 Masculino  Hermano  Asma Controlado Vegetariana Tétanos, COV
& 39 Masculino  Padre Diabetes Controlado Vegetariana COVID-19, H
7 27 Femenino  Hermano  Hipertension Controlado Baja en carbohidratos  Hepatitis B, Ir
8 54 Masculine  Hermano  Diabetes Controlado Omnivera Tetanos, COV
0 35 Masculine  Ninguno Asma Controlado Vegetariana Influenza, CC
n 54 Femenino Madre Asma Contrelado Vegetariana Tétanos, Hep
12 30 Masculine  Padre Asma Controlado Cmnivora Hepatitis B, C
13 27 Masculino  Hermano  Hipertension Controlado Baja en carbohidratos  Hepatitis B, C
m 16 54 Femenino  Madre Ninguna - Alta en grasa Tetanos, COv
i 31 Masculino  Ninguno  Hipertension Controlado Baja en carbohidratos  Influenza, He
18 41 Masculino  Hermano  Hipertension Controlado Vegetariana Influenza, He
19 56 Masculino  Padre Ninguna - Alta en grasa Tétanos, Influ
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Detalles y tratamiento

Tratamiento sugerido

Reposo y evitar movimientos repetitivos. Aplicar frio local para reducir inflamacién. Uso de
antiinflamatorios no esteroideos. Ejercicios progresivos de estiramiento y fortalecimiento.
Revisar estudios auxiliares para ajustar tratamiento. Considerar terapéutica previa para evitar
tratamientos contraproducentes. Plan previo registrado: Inmovilizacién + Fisioterapia

Figura 6. Salida del sistema con tratamiento sugerido y recomendaciones complementarias.

4. Discusion

Los resultados demuestran que C4.5 supera a ID3 en la
prediccion de tratamientos para lesiones de muiieca. La diferencia
no se limita a métricas globales: también se observa en la
naturaleza de los errores. Mientras C4.5 concentra sus
confusiones en alternativas conservadoras, ID3 produce
confusiones mas sensibles entre medicamentos y cirugia. Esta
distincion es relevante porque los errores no tienen el mismo peso
clinico; confundir reposo y fisioterapia puede corregirse con
seguimiento, pero confundir cirugia y tratamiento farmacolégico
puede modificar de manera sustancial el curso terapéutico.

La seleccion de la gravedad como nodo raiz es congruente con
el razonamiento clinico: la severidad de una lesién Osea
condiciona la urgencia, el nivel de intervencion y la necesidad de
estudios complementarios. La edad y el tipo de molestia
funcionan como moduladores de la recomendacion, lo que
permite generar rutas sencillas y comprensibles. Esta estructura
favorece la adopcion del modelo porque el profesional puede
verificar si la regla es coherente con la exploracion fisica y los
hallazgos auxiliares.

La superioridad de C4.5 puede explicarse por tres razones
técnicas. Primero, el algoritmo maneja variables continuas
mediante umbrales, lo que se adapta mejor a variables como edad
y gravedad. Segundo, la ratio de ganancia reduce el sesgo hacia
atributos con muchos valores. Tercero, la poda disminuye la
complejidad del arbol y favorece la generalizacion. Estas
propiedades coinciden con la literatura que describe a C4.5/J48
como una extension mas robusta que ID3 para datos mixtos y
problemas aplicados (Quinlan, 1993; Witten et al., 2016).

Desde el punto de vista de implementacion, el prototipo web
facilita la interaccion entre el modelo y el usuario clinico: el
médico puede introducir variables del paciente y obtener una
recomendacion inmediata con una explicacion basada en reglas.
No obstante, el sistema debe considerarse una herramienta de
apoyo. La decision final requiere historia clinica, exploracion
fisica, estudios de imagen, preferencias del paciente,
contraindicaciones y disponibilidad institucional.

La principal limitacion del estudio es su caracter retrospectivo
y unicéntrico. Aunque el tamafio de la base de datos es suficiente
para un andlisis comparativo inicial, la validacion externa es
indispensable para confirmar generalizacion. También se
recomienda evaluar calibracion, analisis de subgrupos, estabilidad

temporal del modelo y posibles sesgos por género, edad o
comorbilidades. Una version futura deberia incorporar
trazabilidad de datos, consentimiento y gobernanza clinica para su
integracion en sistemas hospitalarios.

5. Conclusiones

El desarrollo matematico explicita las formulas de entropia,
ganancia, ratio de ganancia, seleccion de umbrales, métricas de
clasificacion, ROC/AUC, validacion cruzada y reglas finales del
arbol.

El algoritmo C4.5 mostrd desempefio superior frente a ID3 en
todas las métricas reportadas: precision, tasa de error, AUC-ROC,
F1-score, sensibilidad y especificidad. Ademas, produjo un arbol
interpretable con reglas clinicas simples basadas en gravedad de
la lesion, tipo de molestia y edad.

El modelo puede apoyar la recomendacion terapéutica
personalizada para lesiones de mufleca y contribuir a la
estandarizacion de decisiones, pero su uso debe limitarse a un
sistema de apoyo. Antes de su adopcion clinica se recomienda
validacion externa, evaluacion prospectiva, analisis de seguridad,
revision ética y supervision por especialistas en ortopedia y
rehabilitacion.

En términos de transferencia tecnoldgica, el prototipo en
React]S muestra una ruta viable para integrar modelos de
aprendizaje automatico en interfaces clinicas. Su valor principal
reside en combinar exactitud predictiva con explicabilidad,
permitiendo que la recomendacion no sea una caja negra, sino una
secuencia de criterios verificables por el profesional de salud.
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