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Resumen

En el presente estudio, se propone la evaluaciéon de tres técnicas de aprendizaje no
supervisado en un conjunto de datos de diabetes mellitus, que recopila datos de aproxima-
damente 100.000 pacientes en mas de 130 hospitales en Estados Unidos, con el objetivo de
identificar y caracterizar distintas sub-poblaciones. La metodologia implementada fue una
versién de CRISP-DM acondicionada a los problemas de clasificacién no supervisada. Fue-
ron evaluados algoritmos con principios de funcionamiento diferentes, siendo el K-Means,
DBSCAN, y agrupamiento jerarquico los seleccionados. Para evaluarlos, se seleccionaron
3 indices diferentes, sin embargo, el andlisis de sub-poblaciones resultantes fue el més
determinante en la evaluacién. Finalmente, el agrupamiento jerarquico es una excelente
opcidén, siempre y cuando la capacidad de computo permita utilizarle. Seguido, los algorit-
mos como K-Means Y DBSCAN requieren de representaciones adecuadas, siendo UMAP
la preferida en cuanto a conjuntos de datos con alta cantidad de variables epidemioldgicas
y gran cantidad de datos.

Palabras Clave: Aprendizaje no Supervisado, DBSCAN, Agrupamiento Jerarquico,
K-Means, Diabetes Mellitus.



Abstract

This study offers an assessment of unsupervised techniques on a diabetes mellitus da-
taset which comprises data on about 100.000 patients and 130 hospitals in the United
States. The objective of this research is to identify sub-populations within the data. The
methodology used is a CRISP-DM-adapted version for non-supervised algorithms. Three
algorithms with different principles were evaluated: K-Means, DBSCAN, and hierarchical
clustering. Three different metrics were used for evaluation; however, sub-population-based
analysis was found to be the most pertinent. Additionally, when the processing capacity
permits it, hierarchical clustering is an excellent option. Finally, K-Means and DBSCAN
algorithms require proper representations of the data, making UMAP the most recom-
mended for datasets including a significant number of epidemiological variables.

Key Words: Unsupervised Learning, DBSCAN, Hierarchical Clustering, K-Means,
Diabetes Mellitus
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Capitulo 1

Introduccion

La diabetes mellitus es, y desde hace un tiempo viene siendo, una enfermedad cada vez
mé&s comun que afecta actualmente a casi 500 millones de personas en todo el mundo, y se
proyecta que para el aiio 2030, este nimero llegard hasta los 578 millones. Asi, la diabe-
tes mellitus es considerada actualmente como un problema de salud publica. Anadiendo,
también se considera que al rededor de 193 millones de personas tienen la enfermedad sin
estar enterados debido a su naturaleza asintomética (Atlas, 2019). La diabetes, es una
enfermedad metabdlica que se caracteriza por niveles altos de glucosa en la sangre debido
a que el cuerpo no produce la suficiente insulina, o que éste es resistente a los efectos de
la insulina. El cuerpo, necesita de insulina para poder utilizar proteinas, azlicar y grasa
como energia (Temurtas et al) |2009). También, la diabetes es generalmente dividida en
dos clases, tipo I y tipo II, de las cuales la diabetes tipo II es la mas comun. También,
la diabetes es asociada con varias complicaciones, como el riesgo a la ceguera, presién
arterial, y enfermedades cardiovasculares, entre otras. De esta manera, es cada vez més
necesario realizar estudios que permitan su detecciéon temprana, mejora de tratamiento,
e inclusive poder evitarla. Su deteccién temprana es de extrema dificultad, por lo que se
han intentado distintas soluciones utilizando tanto aprendizaje supervisado como no su-
pervisado (Khashei et al., [2012)).

Actualmente, se han utilizado gran cantidad y variedad de modelos de clasificacion para
poder explorar los datos de pacientes, y asi, poder mejorar el diagnéstico, tratamiento
utilizado o incluso una deteccién temprana de la enfermedad. En su mayoria, se han desa-
rrollado modelos supervisados, sin embargo, en este documento se propone la utilizacién

de técnicas no supervisadas. Estas técnicas, se diferencian de las supervisadas en que los
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modelos no son entrenados con ninguna indicacién sobre cual es la salida esperada, y por
tal motivo, aprenden directamente de los datos proporcionados. Entonces, poseen la venta-
ja de detectar patrones complejos en los datos disponibles y da la posibilidad de encontrar
relaciones entre ellos que no se podrian encontrar de otra forma. Por lo tanto, se planeé la
comparacién de diversas técnicas de aprendizaje no supervisado sobre un conjunto de da-
tos recopilado por méas de 130 hospitales en Estados Unidos durante 10 anos (1999-2008).
Este conjunto de datos, estd disponible en el sitio web de la universidad de California,
Irvine, escuela de informacién y ciencias de la computacién UCI Machine Learning Repo-
sitory y fue compartido por el Centro de investigacién clinica y traslacional (Center for
Clinical and Translational Research) en conjunto con la universidad Commonwealth en
Virginia (Dua and Graff] 2017). Es de importancia mencionar que el conjunto de datos
tiene limitaciones que pueden afectar directamente el resultado de los modelos a comparar,
pues algunas caracteristicas utilizadas para realizar los agrupamientos en la literatura no
se encuentran presentes o tienen gran cantidad de valores nulos (HbAlc, BMI, HOMA2-B,
entre otras). Este andlisis exploratorio del conjunto de datos es abordado en detalle por el
autor en (Strack et al., 2014)). Asi, se busca comparar y evaluar el rendimiento de diversos
modelos no supervisados entre un grupo seleccionado previamente, utilizando el mismo

conjunto de datos y distintas métricas de distancia.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 2
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II



Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

2.1. Diabetes Mellitus

Los autores Francisco Javier Tébar Massé y Mercedes Ferrer Gémez, mencionan la dia-
betes mellitus como “un grupo de enfermedades o sindromes metabdlicos caracterizados
por la aparicién de hiperglucemia secundaria a defectos de la secrecién de insulina, de la
accién de la insulina, o de ambas” (Tebar Masso and Ferrer Gomez, [2009). Asi mismo, en
(Jameson et al., [2018)), se la define como: “La diabetes mellitus comprende un grupo de
trastornos metabdlicos frecuentes que comparten el fenotipo de la hiperglucemia”. Durante
muchos anos, han existido distintas clasificaciones para la enfermedad (Adame et al., |2002;
Group, [1979; Nallaperumal et al. 2013, siendo la diabetes tipo I, II, gestacional, y otros
tipos especificos, las categorias utilizados actualmente de la enfermedad (on the Diagnosis
and of Diabetes Mellitus|, {1998 [Metzger et al., 1998} [Tebar Masso and Ferrer Gomez, 2009
Jameson et al} 2018). También, la diabetes mellitus provoca afectaciones en todo el orga-
nismo, siendo las més notorias: pérdida de visién hasta ceguera, afectaciéon renal que puede
llegar hasta insuficiencia renal terminal, afectacién de los grandes vasos que puede llevar
a una insuficiencia arterial de extremidades inferiores, y cardiopatia isquémica. Es impor-
tante mencionar que mientras disminuye la accién insulinica y aumenta la hiperglicemia, el
paciente notara lo que se conoce como sintomas cardinales de la diabetes mellitus: poliuria,
polidipsia, polifagia. Hasta que esto ocurre, y especialmente en la diabetes mellitus tipo
I, existe un periodo extenso (5 a 10 anos) de hiperglucemia asintomadtica, en los cuales
el paciente es expuesto a la aparicién de complicaciones crénicas de la diabetes mellitus.
En otras palabras, es comun que en el momento de diagnéstico de un paciente de diabetes

mellitus tipo 2, este ya sufra de complicaciones de distinta indole y que el diagnéstico se
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Tabla 2.1: Criterios establecidos por la ADA para el diagnéstico de diabetes mellitus.

Test Prediabetes Diabetes

Hemoglobina A;¢ 5.7—6.4% (39—47 | >6.5% (48 mmol/mol)
mmol/mol)

FPG 100—125 mg/dL (5.6—6.9 | >126 mg/dL (7.0 mmol/L)
mmol /L)

glucosa plasmética durante | 140—199 mg/dL (7.8—11.0 | >200 mg/dL (11.1

75g OGTT mmol/L) mmol /L)

realice a partir de otros procesos no relacionados con la diabetes mellitus (Tebar Masso
and Ferrer Gomez, [2009; Jameson et al., [2018)).

Para el diagndstico de la diabetes mellitus, se deben conocer las tres clasificaciones de la
tolerancia a la glucosa: homeostasis normal de la glucosa, diabetes mellitus, homeostasis
alterada de la glucosa. La homeostasis de la glucosa, basicamente, es el equilibrio entre el
consumo de energia proveniente de alimentos ingeridos, la produccién hepatica de glucosa,
v la utilizacién de glucosa por parte de los tejidos periféricos, la insulina seria el regulador
mas importante de este equilibrio. Para valorar la tolerancia a la glucosa se puede emplear
la glucosa plasmatica en ayuno (FPG, Fasting Plasma Glucose), la respuesta a una carga
oral de glucosa (OGTT Oral Glucose Tolerance Test), o la hemoglobina Aic (HbAic).
Asi, una glucosa en plasma <140 mg/100 mL (7.9 mM/L) después de una reaccién a una
carga oral de glucosa y una HbA1c <5.7% se considera que definen la tolerancia normal
a la glucosa (Jameson et al., 2018). En la Tabla se pueden observar los criterios
establecidos por la ADA (American Diabetes Association) para el diagnéstico de diabetes

mellitus Adaptado de (Care, 2022]).

2.1.1. Diabetes Mellitus Tipo 1

La caracteristica principal de la diabetes tipo I consiste en una destrucciéon inmu-
nitaria de las células [ del pancreas, las cuales, se encargan de producir insulina para
posteriormente liberarla al torrente sanguineo. Esta respuesta autoinmunitaria, ocasiona
una deficiencia absoluta de insulina (Tebar Masso and Ferrer Gomez, 2009; |Jameson et al.|

2018). En fases tempranas de la enfermedad, cuando no hay criterios diagnésticos para

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 4
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II
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la diabetes mellitus, pero si de otras anomalias del metabolismo de la glucosa, aparecen
distintos tipos de anticuerpos en la sangre. Estos anticuerpos pueden estar dirigidos a:
las propias células (anti-islotes o ICA), insulina, la descarboxilasa del &cido glutdmico
(GADses) o las tirosin-fosfatasas (IA-2 e IA-2f). La velocidad de aparicién de la enferme-
dad es variable, y depende de la velocidad de destruccién de las células 3, la cual es mayor
en ninos y adolescentes (Jameson et al., [2018)).

Existen varias intervenciones realizadas que han evitado la diabetes mellitus tipo I en ani-
males, sin embargo, pocas intervenciones se han realizado en humanos. No obstante, se
ha probado que el suministro de insulina a pacientes con alto riesgo de diabetes tipo I no

impide (ni retarda) que sufriesen la enfermedad (Sosenko et al., [2006]).

2.1.2. Diabetes Mellitus Tipo 11

La diabetes mellitus tipo II se caracteriza principalmente por la presencia de resisten-
cia a la accion periférica de la insulina, secrecién de insulina defectuosa, o ambas. Estos
problemas, son causados por diversos defectos genéticos o metabdlicos que llevan a la hiper-
glucemia. Sin embargo, en la actualidad existen diversos farmacos para corregir o modificar
trastornos metabdlicos especificos. Mientras que el pancreas mantenga una secrecion de
insulina suficiente para superar la resistencia a la insulina, el paciente de diabetes tipo
II, se mantiene en una situacion de no insulinodependencia. No obstante, con el paso de
los anos el pancreas empezara a ceder, y la secrecién de insulina serd insuficiente para
compensar la glucemia, causando una insulinodependencia. En su mayoria, los diabéticos
tipo II, pasan cerca de 10 anos sin diagnéstico debido a que son asintomaticos durante ese
tiempo, razén por la cual, la ADA considera los test de FPG y HbA1c como pruebas de
deteccién. Del mismo modo, para alentar evitar la diabetes, la ADA recomienda estudios
de deteccién inicial a toda persona mayor a 45 anos cada 3 afos, o en sujetos con indice
de masa corporal (BMI Body mass index) superior a los 25kg/m? (Tebar Masso and Fe-
rrer Gomez, [2009; Jameson et al., [2018; |(Care, 2022)).

Cambios de estilo de vida en el periodo de prediabetes pueden retrasar e incluso prevenir la
diabetes mellitus tipo II. Especificamente, reducir el peso corporal y aumentar la actividad

fisica evita o retrasa la aparicién de diabetes mellitus II en el 58 % de los casos.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 5
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II
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2.1.3. Diabetes Gestacional

En el caso de la diabetes gestacional, se diagnostica cuando se desarrolla hiperglucemia
e intolerancia a la glucosa durante el segundo o tercer trimestre del embarazo y no debe
haber sido conocida antes del mismo. Es causada por alteraciones metabdlicas propias del
embarazo, que llevan a insulinoresistencia. Luego del embarazo, la mayoria de mujeres
recuperan una tolerancia normal a la glucosa, no obstante, tienen un riesgo del 35 a 60 %
de padecer diabetes mellitus en los préximos 10 a 20 anos. Igualmente, sus hijos poseen un
incremento en el riesgo de desarrollar sindromes metabdlicos y padecer diabetes mellitus
tipo II. La ADA, recomienda a mujeres con antecedentes de diabetes gestacional, realizarse
a pruebas de deteccién cada 3 anos a lo largo de su vida (Tebar Masso and Ferrer Gomez,

2009; |[Jameson et al.l 2018; |Care, 2022]).

2.1.4. Otros tipos de Diabetes Mellitus

Esta seccion retne situaciones clinicas con un diagndstico de Diabetes Mellitus que
no tienen relacion entre si. En general, son defectos genéticos especificos de la secreciéon o

accion de la insulina (Tebar Masso and Ferrer Gomez, [2009; |[Jameson et al., [2018)).

» Diabetes tipo MODY (Maturity Onset Diabetes of the Young): Son defectos genéticos
en las células B, que inducen un déficit en la produccion de insulina. Usualmente,
se diagnostica antes de los 25 anios de edad y su comportamiento es similar al de la

Diabetes Mellitus tipo II.

= Defectos en la accion de la insulina de etiologia genética: Son causas infrecuentes
de Diabetes Mellitus, y se determinan por alteraciones del receptor de insulina que

pueden llevar a hiperglucemias graves.

» Enfermedades del pancreas exocrino: son enfermedades que pueden afectar el pancreas
endocrino y producir Diabetes Mellitus. Entre las mas conocidas se encuentran la
pancreatitis, pancreatectomia, neoplasia, pancreatopatia fibrocalculos, y cancer de
pancreas. En éste ultimo, la alteracién metabdlica aparece como manifestacién del

cancer.

= Endocrinopatias: es la aparicion de hormonas contra-insulares a niveles anormales

causados por una variedad de enfermedades que da lugar a hiperglucemia y Diabetes

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 6
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II
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Mellitus. El control de la enfermedad, hara desaparecer la Diabetes Mellitus.

» Inducidas por farmacos u otras sustancias quimicas: En realidad, precipitan la apari-

cion de alteraciones ya existentes, ya sean disfuncion secretora o insulinoresistencia.
= Infecciones: Algunos virus se han asociado con la destruccién de las células .
= Formas infrecuentes de diabetes mediada por inmunidad:

e sindrome del hombre rigido (stiff man), el cual, sus pacientes suelen tener an-

ticuerpos anti-GAD positivos, y un tercio desarrolla Diabetes Mellitus.

e anticuerpos anti-receptor de insulina que bloquean la accién insulinica y causan

hiperglucemia.

= Otros sindromes genéticos: son sindromes que a veces se acompanan con diabetes,
como el sindrome de Down, sindrome de Wolfram, sindrome de Klinefelter, entre

otros.

2.2. Aprendizaje Automatico

El autor Ethem Alpaydin, en su libro (Alpaydinl 2016|), describe el aprendizaje au-
tomatico (Machine Learning) como un requerimiento de la inteligencia artificial, en el
cual, un sistema dentro de un ambiente cambiante se adapta y adquiere la habilidad de
aprender. De este modo, el disefiador no debera prever soluciones a todas las posibles si-
tuaciones. Asi, el aprendizaje automaético es una rama de la inteligencia artificial, en donde
un método (o conjunto de métodos) detecta o extrae patrones desde grandes conjuntos
de datos, y mas adelante, utiliza los patrones encontrados para predecir datos futuros o
realizar diferentes tipos de decisiones (Murphy), 2012]).

En el aprendizaje automatico, es de gran importancia, ademas de la recoleccién de datos
de entrada, analizar éstos para descubrir relaciones entre si. Estas relaciones (o carac-
teristicas) terminan siendo factores que afectan al resultado final del modelo, y deben
representar suficientemente bien las caracteristicas de la tarea a realizar. Cualquier mode-
lo de aprendizaje automatico debe tomar los datos recolectados y pasar por una etapa de
entrenamiento, donde dependiendo de su desempeno, se considerara si ha aprendido o no
una tarea. Existen muchos algoritmos que difieren mucho en sus criterios, funcionamien-

to, o los pardmetros que optimizan internamente, sin embargo, el propésito principal del

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizaciéon de 7
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aprendizaje automatico es ya sea tomar la decisiéon o prediccién correcta de casos que no
conozca, que de otro modo solo seria una memorizaciéon de los datos de entrenamiento.
A este concepto se le conoce como generalizaciéon. De este modo, la similitud entre los
datos conocidos (de entrenamiento) y los nuevos datos de entrada se da en términos de los
atributos de entrada escogidos previamente (Alpaydin, [2016)).

Existen dos principales tipos de aprendizaje. En primer lugar, el aprendizaje supervisado,
consiste en aprender una funcién a partir de ejemplos en los cuales se conocen sus entradas
y sus salidas, de forma que, dependiendo de si la variable objetivo es numérica o categoérica,
pueda realizar una prediccién o clasificacion respectivamente. Por otro lado, el aprendizaje
no supervisado, también conocido como descriptivo, detecta patrones a partir de ejemplos
en los cuales solo se conocen sus entradas. Asi, el principal objetivo del aprendizaje no
supervisado es descubrir la estructura interna de los datos. De esta manera, el problema
del aprendizaje no supervisado se podria considerar como discernir multiples categorias en
una coleccién de objetos no etiquetados, y se parte por entender el tipo de distribucion de
probabilidad que los datos pueden haber generado. Usualmente, se predefine un ntimero
de grupos o clusters (K) para luego estimar el grupo al que pertenece cada ejemplo dado
en el conjunto de datos (Russell et al.l 2004; |Alpaydin, [2016; Murphy, [2012]).

Este proyecto, se enfoca en distintas técnicas de aprendizaje no supervisado, por lo que
se va a profundizar mucho mas en este, explorando distintos algoritmos y técnicas que se

utilizan para su optimizacién y personalizacion.

2.2.1. Algoritmos de Aprendizaje No Supervisado

Agrupamiento K-Means

El algoritmo K-Means, es uno de los métodos de agrupamiento mas utilizados en di-
versas areas, debido a su fdcil implementacién y baja complejidad computacional (Xu and
Wunschl, [2005). Suponiendo un conjunto de datos X = {z1,....,zn}, 2, € Ry, €l cual se
desea agrupar en M grupos, C1, ...., Cys, de acuerdo a un criterio de agrupamiento optimi-
zado. Cominmente, este criterio es la suma de las distancias euclideanas al cuadrado entre
cada punto z; y el centroide my, (centro del grupo o cluster) del grupo C que contiene x;.
Este criterio, es llamado error de agrupamiento y depende de los centros de cada grupo

mi, .....,mpy (Xu and Wunsch) [2005; [Likas et al., 2003; (Cam and Neyman, 1967)). Asi, el
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algoritmo K-Means se definiria:

N M
BE(ma,eomy) = 7 D Iwi € Cp)||zi — mif (2.1)
i=1k=1

Sin embargo, el algoritmo K-Means presenta algunos problemas, como su gran sensibili-
dad a la posicién inicial de los centroides, obligando a realizar distintas iteraciones con
posiciones aleatorias de los centroides. Asi mismo, tampoco le es posible manejar datos
con una gran dimensionalidad (Xu and Wunsch) 2005; [Likas et al., [2003). Por lo tanto,
se han planteado distintos algoritmos que solucionan estos problemas, como el propuesto
global K-Means por (Likas et al., [2003), que constituye un método de optimizacién global
determinista que no depende de ningin valor inicial. Especificamente, inicializa el algo-
ritmo con k£ = 1, cuya posiciéon éptima corresponde con el centroide del dataset. Para un
valor mas alto de k, se realizan IV iteraciones del algoritmo K-Means, en las cuales se ubica
el segundo centroide en cada posicién de los puntos de datos x,(n = 1,...,N), siendo la

mejor solucién escogida como la respuesta al problema de agrupamiento.

Agrupamiento Jerarquico

Este agrupamiento, como su nombre lo indica, consiste en dividir o unir un conjunto
de datos de forma jerarquica en una secuencia de particiones. Estas secuencias, se divi-
den en dos: Aglomerativas (bottom-up), o divisivas (top-down). En el tipo de jerarquia
aglomerativa, se comienza con cantidad de grupos igual a la cantidad de objetos en el
conjunto de datos. Donde cada objeto, es su propio grupo. Més adelante, se comienzan a
unir los objetos mas cercanos hasta que se termine teniendo un solo grupo con todos los
objetos dentro. En el caso de la jerarquia divisiva, se realiza el proceso contrario, donde se
comienza con un unico grupo que contiene la totalidad del conjunto de datos para luego
ir dividiéndolo en sub-grupos (Roux, 2018)).
En el agrupamiento jerdrquico, existen distintos métodos de conexién entre grupos forma-

dos. Entre los méas conocidos y utilizados se encuentran:
» Enlace Simple (Simple Linkage):
d(u,v) = min(dist(u[i],v[j])) (2.2)

Para todos los puntos ¢ en el grupo u, y j en el grupo v. También se conoce como el

algoritmo del punto mas cercano (Nearest Point Algorithm).
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= Enlace Completo (Complete Linkage):
d(u,v) = max(dist(uli],v[j])) (2.3)

Para todos los puntos ¢ en el grupo u, y j en el grupo v. También se conoce como el

algoritmo del punto maés lejano (Farthest Point Algorithm) o algoritmo Voor Hees.

» Enlace Promedio (Average Linkage):

< dulil, olj))
A ) = 2 =) (24)

ij
Para todos los puntos i y j de los grupos u y v, donde |u| y |v| son las cardinalidades.

También se conoce como el algoritmo UPGMA.

» Enlace Ponderado (Weighted Linkage):
d(u,v) = (dist(s,v) + dist(t,v))/2 (2.5)

En donde el cluster u fue formado a partir de los clusters s y ¢, y el cluster v es

remanente en el bosque. Este algoritmo, también se conoce como WPGMA.

» Enlace Centroide (Centroid Linkage):
d(u,v) = [|cs — crl|2 (2.6)

Donde ¢; y ¢; son los centroides de dos grupos s y t, que se unen para formar el nuevo
grupo u. El nuevo centroide se computa sobre todos los miembros originales de los
grupos s y t, y la distancia utilizada seria la euclidiana entre el nuevo centroide u y

el centroide v de otro grupo presente en el bosque. Esto se conoce como el algoritmo

UPGMC.

» Enlace de Mediana (Median Linkage): Las distancias se asignan igual que en el enlace
centroide (ecuacién [2.6)), cuando se forma un nuevo grupo u a partir de los grupos s
v t, el centroide se calcula mediante el promedio de los centroides de s y . Esto se

conoce como el algoritmo WPGMC.

» Enlace de Ward (Ward Linkage): propuesto por Joe H. Ward en el ano 1963. En
cada paso, el algoritmo crea un grupo nuevo a partir de la combinaciéon de dos
grupos existentes, el cual minimiza la varianza, medida en un indice F (conocido

como el indice de la suma de cuadrados):
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d(u,v) = \/ “";'8'(1(@, 5)2 + M;md(v, 12 — |;|d(s, )2 (2.7)
T = |v| + |s] + || (2.8)

Para escoger los grupos que se combinaran en cada paso, debe ser explorada cada
posible combinacién, en la cual serda escogida la combinacién que menos afecte el
indice £ (Ward Jrl [1963; Murtagh and Legendre], 2014)).

En el caso del agrupamiento de Ward, no es necesario ingresar un nimero de grupos
predefinidos (como k, en el caso del K-Means ), pues su funcionamiento es aglome-
rativo y se debe escoger el niimero 6ptimo de grupos de acuerdo al comportamiento

de la funcién E en cada iteracién del algoritmo (Ward Jrl [1963).

Agrupamiento DBSCAN

El algoritmo de agrupamiento DBSCAN es determinista, lo que significa que siempre
va a generar el mismo nimero de grupos (a partir del mismo conjunto de datos en el mismo
orden) asumiendo los grupos como dreas de alta densidad que se separan por areas de baja
densidad de muestras. Lo cual, permite al algoritmo encontrar clusters de cualquier forma
(contrario a algoritmos como K-Means). El concepto principal detrds de DBSCAN son las
muestras nicleo, que basicamente son muestras en areas de alta densidad, de manera que
un conjunto de muestras nicleo conformarfan un cluster.

Existen dos pardmetros béasicos del algoritmo min samples, y eps, los cuales definen, en
otras palabras, lo que se considera denso. Basicamente, una muestra se denomina muestra
nucleo mientras existan min samples otras muestras dentro de una distancia eps (Ester

et al., (1996).

2.2.2. Medidas de distancia

En los algoritmos de agrupamiento, medir la distancia entre dos elementos se puede
interpretar como medir la similitud que tienen entre si. De esta manera, la similitud afecta
directamente a la forma de los grupos formados, y por tanto, distintas medidas de dis-
tancia son empleadas para distintas aplicaciones. La medida de distancia seleccionada, es

optimizada y utilizada para la generacion de los distintos grupos, por lo que elementos del
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mismo grupo se consideran con una pequena distancia, y elementos de grupos distintos

tendran una distancia mayor (Pandit et al., 2011]).

Distancia Euclideana

Es la medida de distancia por defecto que utiliza el algoritmo de agrupamiento K-
Means. Consiste en la distancia ordinaria entre dos puntos. En otras palabras, es la dis-
tancia en linea recta entre dos puntos (Pandit et al.,|2011). En N dimensiones, la distancia
euclideana entre dos puntos p y ¢, donde p;, ¢; son las coordenadas de los puntos en la

dimensién 4, serfa:

Dipgy = 5| 2 (i —a)*ne N (2.9)

=1

Distancia Manhattan

Se le conoce por distintos nombres, como distancia rectilinea, distancia de Minkowsky,
o métrica de taxi. Consiste en la distancia entre dos puntos medida a través de los ejes en
angulos rectos. En un plano con p; en (z1,y1) y p2 en (x2,y2), seria |z1 — xa| + |y1 — ya2l-

Esto, es facilmente generalizable a multiples dimensiones (Pandit et al.l |2011]):

n
Dipg) = ), i —ailine N (2.10)
=1

Distancia Hamming

Comunmente utilizada para caracteristicas discretas, la distancia de Hamming entre
dos cadenas de caracteres del mismo tamaifio es el nimero de posiciones en las cuales los
simbolos correspondientes son distintos. Asi, se puede decir que la distancia de Hamming
refleja el niimero de posiciones a cambiar para convertir una cadena de caracteres en otra

(Pandit et al., 2011; Russell et al., [2004).

Indice de Jaccard

También conocido como el coeficiente de similitud de Jaccard, es utilizado para com-
parar la similitud y diversidad de conjuntos de muestras. Se define como el tamaifio de la

interseccion dividido por el tamano de la unién de los dos conjuntos de muestras (Pandit
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et al., 2011)).
_ |A N B]

J(A,B) = A0D]

(2.11)

Indice de Dado

Es también encontrado como el coeficiente de dado, estd altamente relacionado con el
indice de Jaccard (Pandit et all [2011). Por ejemplo, para conjuntos de palabras clave X

y Y, se define como:
20X Y|

g=2="""1
X[+ Y]

(2.12)

Indice de Coseno

Es una medida de similitud entre dos vectores de n dimensiones, que calcula el angulo
que existe entre estos. Frecuentemente utilizada en comparar documentos en mineria de

textos. Dados los dos vectores A y B, el indice de Coseno (), seria:

A.B
1Al B]]

0 = arccos

(2.13)

El valor resultante del indice de Coseno es un valor entre 0 y 7, indicando exactos
opuestos cuando toma el valor de m, 7/2 cuando son independientes, y 0 cuando son

exactamente iguales (Pandit et al., [2011)).

Distancia de Gower

Es una medida de distancia muy utilizada cuando el conjunto de datos posee tanto
variables cuantitativas como variables categéricas. En si, la distancia de Gower indica que
tan distintas son dos observaciones mediante un nimero desde 0 (son idénticas) hasta 1
(totalmente disimilares). Sin embargo, para cada tipo de dato que posean las observaciones,

utiliza una métrica distinta (D’Orazio), 2021):

» Para variables binarias simétricas, basta con un coeficiente de coincidencia simple (1

si coinciden, 0 si no coinciden).
= En variables binarias asimétricas, se utiliza el indice de Jaccard.

= Cuando existen variables categodricas nominales, se codifica la variable a one hot

encoding para luego aplicar el Indice de Dado.
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= Para variables numéricas, se utiliza la distancia Manhattan escalada de acuerdo al

rango.

Distancia Canberra

La distancia Canberra es una versién ponderada de la distancia de Manhattan (Lance
and Williams, [1967)), en donde:

|xz yz
D 2.14
@) 2 3 ol + Jyil (2.14)

2.2.3. Calculo de nimero de grupos o k
Average Silhouette Width (ASW)

El método ASW, es un indice basado en distancia que muestra la calidad de un agru-
pamiento. Es una intuitiva medida de calidad de grupos que no depende de asunciones
estadisticas. Asi, ASW es ampliamente utilizado para comparar la calidad de distintos
métodos de agrupamiento. Por tanto, es posible utilizarle iterativamente para calcular el
valor éptimo de clusters.

Tomando cualquier objeto 4 en un conjunto de datos, asignado al cluster A, donde A tiene
asignados otros elementos distintos a i, podremos decir que a(i) = disimilitud promedio
de ¢ a todos los demas elementos de A. Teniendo en cuenta otro cluster C distinto a A,
d(i,C) = disimilitud promedio de i a todos los elementos de C'. Luego de calcular d(i, C)
para todos los clusters C' # A, se selecciona el més pequeno y se denotarfa b(i) = minimo
d(i,C); C # A. De esta manera, el cluster seleccionado seria el vecino de i, el cual serfa su
grupo de no poder hacer parte del cluster A. Asi, en un principio se debe asumir que el
ntumero de clusters (k) debera ser mayor a 1. Entonces, el valor del Silhouette Width para

1 seria:

N b(i) —a(i)
) = S atal) . b}

Los valores de s(i) pueden resultar —1 > s(i) > 1, en donde si s(i) es muy cercano

(2.15)

a 1, se considera que i ha sido muy bien clasificada. Por otro lado, un valor de s(i) muy
cercano a 0 indica incertidumbre sobre a cual cluster deberia pertenecer ¢. Por dltimo, un
valor de s(i) cercano a —1 indica que el objeto 7 ha sido mal clasificado. Calculando s(i)
para todos los deméds elementos del conjunto de datos, finalmente podremos obtener el

valor de ASW:
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Z s(i) (2.16)

De esta manera, se selecciona previamente un rango de posibles clusters K = {1, ...., k},
con los cuales se calcula S para cada valor de K. El valor de S més cercano a 1 indica
el nimero 6ptimo de clusters dentro del rango K seleccionado (Batool and Hennig, |2021;
Rousseeuw}, [1987)).

En algunos casos, encontrar el valor éptimo de S puede ser computacionalmente im-
posible en conjuntos de datos grandes. Razén por la cual se han propuesto alternativas
como el algoritmo OSil y FOSil (Optimum Silhouette y Fast Optimum Silhouette, respec-
tivamente) (Batool and Hennig), 2021)).

Elbow

El método de Elbow, es un método con el cual se detecta el niimero apropiado de clus-
ters con ayuda de un grafico. Para la generacién del grafico, es necesario definir un conjunto
de posibles clusters k = 1, ..., n, para luego calcular la suma de los errores cuadraticos (SSE,
Sum Squared Error) para cada valor de k. En la ﬁgura , se puede observar un ejemplo
de una grafica generada. El valor 6ptimo de k, es en el cual el valor de SSE caiga con
forma de “codo”, en el caso de la figura , serfa el valor de k = 5 (Nainggolan et al.l
2019; Humaira and Rasyidahl 2020).

Para el cdlculo de SSE se debe:

SSE = i(d)Q (2.17)

i=1

Donde d es la distancia entre el elemento y el centro del cluster (Nainggolan et al., [2019)).

2.2.4. Reduccién de Dimensionalidad
Principal Component Analysis

El anédlisis del componente principal (PCA, o Principal Component Analysis), es una
herramienta que se utiliza principalmente para la reduccién de dimensionalidad, pues per-
mite reflejar el comportamiento de distintas variables correlacionadas en una sola, man-
teniendo el tamano de la variacién de todas ellas mediante el uso de pesos o weights. Asi
mismo, es necesario que todos los datos de entrada estén normalizados, pues de no ser asi,

variables de gran tamano van a provocar que el modelo PCA solo se enfoque en valores
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Figura 2.1: Suma de los errores cuadraticos contra k para la obtencién del valor éptimo

de k.

grandes. Esta normalizacién, indica que a cada variable se le sustrae el promedio y se
divide por su desviacién estandar.

El promedio ponderado que se utiliza para calcular el primer componente principal, no es
mas que una combinacién lineal de las variables. En un conjunto de datos de una matriz X
con i filas (i = 1,...,I) (usualmente objetos/muestras) y j columnas (j = 1,...,J) (usual-
mente caracteristicas/variables) de tamano I * .J, cada variable individual de X se denota
como zj(j = 1,...,J) y son todas vectores en un espacio I/-dimensional. Una combinacién
lineal de esas variables de x, se puede escribir: t = wix; + ... + wyx s, donde ¢t ahora es un
vector en el mismo espacio que x. En notacion de matrices, seria t = Xw con w siendo el
vector con los elementos w;(j = 1,...,J). Ya que X posee toda la variacién relevante, se
desea tener la méxima variacién posible también en t, y de ser apreciable, ¢t funcionaria
como una representacion de las variables x. Cabe resaltar que los pesos presentes en w,
también deben ser normalizados, pues multiplicando un valor éptimo de w con un ntmero
arbitrariamente grande, hard la varianza arbitrariamente grande. Esta normalizacién re-
quiere que su SSE, sea siempre de 1.

Calculando qué tan representativo es t en términos de reemplazar X se obtiene una eva-
luacién de las capacidades de t. Proyectando las columnas de X en t y calculando los

residuos de esa proyeccién, donde p serfan los coeficientes de regresién, y E los residuos.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 16
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II



Giorgio Enrique Hernédndez Pineda Master Universitario en Inteligencia Artificial

X=tpl +E (2.18)

Normalmente, p iguala w, por lo que toda la regresiéon se puede utilizar para juzgar la

calidad de ¢, en términos del porcentaje de variaciéon explicada por t.

X|]? - ||E|?

(BT 210
[1X]

En ocasiones, el primer componente principal no describe la varianza como se espera,

por lo que puede ser necesario tener componentes adicionales. Los vectores de p son orto-

gonales a otros vectores, los cuales tienen una participacién independiente en la varianza

total que todos los componentes explican (Bro and Smilde, [2014]).

X1 = [[t1p1 P + - [trpl* + 2] (2.20)

Existen trabajos donde también se utiliza el andlisis del componente principal como
método de agrupamiento. Es el caso de (Pes et al.l 2016), donde se preseleccionaron once
caracteristicas a las cuales se practico PCA, dejando 4 componentes interpretables como

grupos.

Unsupervised Feature Selection

Es un método disenado especialmente para la seleccién de caracteristicas en problemas
de indole no supervisada basado en el agrupamiento espectral. Esto, consiste en 3 pasos

(Solorio-Fernandez et al., [2020):

= Anadlisis espectral: Este andlisis se realiza para detectar la estructura de los grupos

en los datos.

s Coefficient Learning: A través de los primeros k vectores propios de la matriz lapla-
ciana, se mide la importancia de cada caracteristica con un modelo de regresién con

regularizacién l; — norm.

= Seleccidon de caracteristicas: Se seleccionan d caracteristicas basdndose en los valores

absolutos mas altos de los coeficientes obtenidos en el paso anterior.

Este método, tiene un solo pardametro, el cual es p, o la cantidad de vecinos més cercanos

a tener en cuenta para la construccién del grafico. La seleccién de caracteristicas no su-
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pervisada puede utilizarse al mismo tiempo como método de agrupamiento y reductor de

dimensionalidad, como se menciona en ((Cai et al., [2010).

Uniform Manifold Approximation and Projection

Es una técnica de reducciéon de dimensionalidad especializada en detectar estructuras
no lineales en los datos (Comitnmente conocido como Manifold Learning) a diferencia de
otras conocidas como PCA, que no presentan mucha sensibilidad a tales no-linealidades.
UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection), estd construido basado en la
geometria Riemanniana y una topologia algebraica, y es un algoritmo que permite ya sea
pre-procesar o visualizar conjuntos de datos en aprendizaje automaético.

El algoritmo trabaja en términos de conjuntos simpliciales difusos, que computacional-
mente se traduciria en un grafico ponderado. Por lo tanto, UMAP se clasificaria como
un algoritmo de aprendizaje por medio de gréaficos basado en K-neighbours. El proceso se
podria dividir en dos fases distintas, cuya primera parte se enfoca en construir un grafico
ponderado basado en K-neighbours. Y la siguiente fase, computa una disposicion de baja
dimensionalidad de el gréfico construido. Sin embargo, el algoritmo UMAP realiza tres
asunciones sobre los datos, sobre las cuales es posible modelar el conjunto de datos con

una estructura topolégica difusa:

s Los datos estan distribuidos uniformemente en una coleccién Riemanniana.

» La métrica Riemanniana es localmente constante (o se puede considerar como tal).

= La coleccion estd localmente conectada.

El software de UMAP estd disponible para utilizarse con Python, y fue disenado para ser
compatible con scikit-learn, permitiéndole ser integrado a pipelines (elementos de proce-
samiento de datos ordenados de forma que la salida de uno es la entrada del siguiente)
de sklearn(Mclnnes et al., 2018)), siendo también dependiente de sus dependencias, como
numpy y scipy. Mayormente, se utiliza como un reemplazo de t-SNE (otra herramienta de
reduccién de dimensionalidad),

Existen casos, como el de (Bej et al.,2022), en los cuales se utiliza UMAP como una técnica
de agrupamiento (en conjunto con otras técnicas). Esta técnica presenta resultados efecti-

vos en conjuntos de datos particularmente diversos, como por ejemplo, epidemiol6gicos.
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2.3. Estado del Arte

En esta seccion, se expondran los principales trabajos previos que abordan el diagndsti-
co y la evaluacién de la diabetes mellitus. Numerosos estudios se han realizado al rededor
de la tematica, siendo al rededor del 65 % implementaciones de algoritmos de aprendizaje
supervisado, 25 % de una combinacién de aprendizaje supervisado con no supervisado, y
por iltimo, un 10 % de aprendizaje no supervisado (Chauhan et al.,2021)). De tal manera,
se exploraran las mas recientes soluciones existentes referentes al aprendizaje no supervi-
sado.

En primer lugar, los autores en (Sarria-Santamera et al} 2020)), muestran una divisién en
grupos que representan los sub-tipos de la diabetes mellitus. El articulo es una recopila-
cién de varios estudios con el mismo proposito, en donde se utilizan distintas técnicas para
dividir los pacientes, también basdndose en distintos criterios (como los niveles de HbAlc
(hemoglobina glicosilada), GADA (Anticuerpos Anti-Glutamato Decarboxilasa), edad de
diagndstico o los sintomas reportados por los pacientes). Entre los métodos utilizados pa-
ra determinar el niimero adecuado de grupos, estan los métodos de Silhouette, Ward, y
andlisis del componente principal (PCA, o Principal Component Analysis). Ahora, el mo-
delo més utilizado para la creacion de los clusters fue el K-Means, usado en al rededor de
la mitad de los estudios revisados. Los resultados mostrados indican cinco estudios que
encontraron los mismos grupos: Diabetes autoinmune severa, diabetes insulinodeficiente
severa, diabetes insulinoresistente, diabetes relacionada con obesidad leve, diabetes rela-
cionada con edad temprana (Ahlqvist et al.| [2018; [Zaharia et al. [2019; Dennis et al., |2019;
Safai et al., 2018 [Ahlqvist et al., 2017). Ademads, otros estudios encontraron los mismos
grupos exceptuando la diabetes autoinmune severa (Kahkoska et al., 2020} [Zou et al.l
2019). Cabe destacar, que los grupos con resultados similares, a pesar de tener distintos
conjuntos de datos seleccionaron casi las mismas variables para el andlisis de grupos, como
el indice de masa corporal (del inglés Body Mass Index) y HOMA (del inglés Homeos-
tasis Model Assessment, entre otras). Estas variables, fueron seleccionadas debido a su
relevancia para el manejo de la diabetes(Safai et al., 2018). Ademés de técnicas comunes,
también se revisaron técnicas de reducciéon de dimensionalidad utilizadas como algoritmos
de agrupamiento. Tal es el caso de (Pes et al., [2016), quienes con once caracteristicas,
realizaron un agrupamiento de pacientes de diabetes latente autoinmune en la adultez

(LADA, del inglés Latent Autoimmune Diabetes in Adults). Mediante un umbral de car-
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ga factorial, se consideraron las variables representativas de cada componente principal.
Asi mismo, los pacientes se agruparon de acuerdo a su componente principal dominante
y las curvas Kaplan-Meier relacionadas con la progresién de su insulinodependencia. Los
distintos componentes principales resultantes describen caracteristicas de la enfermedad,
siendo el primer componente la caracteristica metabdlica, reflejando la acumulacién de
tejido adiposo que ocurre en LADA, que luego exacerba a insulinoresistencia. El segundo
componente, estima la influencia de variantes genéticas. Los dos componentes principa-
les restantes, colectan la variabilidad remanente asociada a otros pardametros metabdlicos,
como colesterol y triglicéridos. Luego de una interpretacién més detallada de todos los
estudios, se concluye que el andlisis de agrupamiento puede ser aplicado para monitorear
el progreso y control de la enfermedad en los pacientes. Mediante los grupos generados,
se podrian aplicar medidas terapéuticas y preventivas, y, a su vez, encontrar con mayor
facilidad los pacientes que se beneficiarian mas de estas medidas.

En el siguiente estudio (Carrillo-Larco et al., 2021, los autores se propusieron separar una
poblacién de pacientes de diabetes mellitus mediante algoritmos de agrupamiento (del
inglés clustering). En esta ocasion, entre los datos disponibles en el conjunto de datos,
utilizaron variables como la edad, sexo, indice de masa corporal, historial de diabetes me-
llitus en la familia, entre otros, para el agrupamiento. Al haber analizado conjuntos de
datos de mas de trece paises distintos, fue necesario el andlisis del componente principal
como reductor de dimensionalidad. El algoritmo utilizado para el agrupamiento fue el K-
Means. De tal forma, se realizé primero el agrupamiento en cada conjunto de datos de cada
pais, para asi encontrar diferencias con el agrupamiento global. la distancia euclidiana, el
método de Elbow y Silhouette, fueron utilizados para la seleccién del niimero adecuado de
grupos. Luego, mediante el coeficiente de Jaccard, se evalud la estabilidad de cada grupo.
Como resultado, se obtuvieron cuatro distintos grupos donde predominan algunos valores
de las caracteristicas usadas. Asi, se concluy6 que los grupos pueden separar los pacientes
en 4 distintos perfiles que pueden ayudar a identificar una etapa temprana de la enferme-
dad o factores de riesgo no encontrados en el pasado sobre la enfermedad en la poblacién
en general. Igualmente, pacientes en distintos grupos pueden necesitar un tratamiento o
prevencién a medida.

En el caso de (Nedyalkova et al., 2021)), se utiliz6 un conjunto de datos de 51 pacientes
de diabetes mellitus tipo 2, en el cual, se contaba con al rededor de 26 caracteristicas

por cada paciente. En promedio, cada paciente tenia 3 variables con valores nulos, razén
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por la cual, se dependia de 23 caracteristicas para la descripcion de cada paciente. La
descripcién del paciente consistia en clasificar con alta precision pacientes de diabetes tipo
2 con ciertas enfermedades subyacentes (pudiendo ser desde 1 hasta 4 de las més comu-
nes: Hipertonia Arterial, Isquémia Cardiaca, Polineuropatia Diabética, y Microangiopatia
Diabética) con los descriptores clinicos mas adecuados. Los autores, propusieron una va-
riante del algoritmo K-Means que llamaron K-Means combinatorio, creado para encontrar
los casos de separacion utilizando solamente una pequena porcién de las caracteristicas
disponibles. El algoritmo propuesto, puede trabajar con distintos métodos de unién, como
promedio, centroide, o Ward, sin embargo, se escogié el método del centroide para todos
los agrupamientos realizados. El funcionamiento del K-Means combinatorio se basa en
realizar todos los grupos posibles utilizando solamente 3 descriptores de los disponibles en
el conjunto de datos. Luego, se califican los agrupamientos utilizando la varianza global.
Asi mismo, se realizé un agrupamiento jerarquico mediante el método de Ward, el cual,
requirié normalizacién (con z-standarization), determinacién de la distancia Euclidiana,
graficar los grupos en un dendograma, y seleccionar los grupos que sean significantes es-
tadisticamente (mediante el criterio de Sneath). En conclusién, el K-Means combinatorio
muestra la posibilidad de clasificar correctamente pacientes con enfermedades subyacentes
incluso sin conocer todas las variables. Asi mismo, el agrupamiento jerarquico proporcioné
una determinacién preliminar del niimero apropiado de clusters para este estudio.
Ademsds de la extraccién de caracteristicas, el algoritmo K-Means, también es utilizado
para la deteccion de la enfermedad. En el siguiente estudio (Raihan et al.; 2019), los auto-
res utilizan métodos de agrupamiento, como el K-Means y el agrupamiento jerarquico (del
inglés Hierarchical Clustering) para mejorar la deteccién de la enfermedad en la ciudad
de Bangladesh. A pesar de tener un conjunto de datos reducido y con limitaciones, logra-
ron hacer un andlisis adecuado, concluyendo que los algoritmos no supervisados pueden
utilizarse para mejorar los métodos de deteccion actuales. Similares estudios, como el de
(Mujumdar and Vaidehi, 2019), también utilizan el algoritmo K-Means para la clasifica-
cién de pacientes que tienen o no diabetes mellitus. Utilizando un ndmero reducido de
caracteristicas, siendo los niveles de glucosa, la presién arterial, el espesor de la piel, el
indice de masa corporal, y la edad, las variables més importantes.

Asi mismo, el algoritmo K-Means es utilizado como reductor de dimensionalidad o etapa de
preprocesamiento en detectores supervisados a partir de méquinas de vectores de soporte

o arboles de decisiéon que predicen la diabetes mellitus. Este proceso, es realizado en dos
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etapas distintas. La primera etapa, remueve inconsistencias con una variante jerarquica
del algoritmo K-Means (llamada k*-Means), que inicia el algoritmo K-Means con un valor
de “K” mas alto, para luego hacer un refinamiento con el algoritmo K-Means convencio-
nal. La segunda etapa, comprende el uso de un algoritmo genético para la seleccién de
caracteristicas. (Bhatia and Syal, |2017}; |Chen et al., 2017 |Q1 et al., 2016)).

Continuando, el estudio realizado por (Ojugo and Otakore, 2018), muestra la comparacion
de modelos supervisados y no supervisados utilizados con el fin de mejorar la deteccién
temprana de diabetes mellitus en Nigeria, sobretodo, en el metamorfismo consecuente de
la diabetes gestacional en madres. El objetivo de los algoritmos a entrenar fue realizar una
correcta clasificaciéon de pacientes que tienen o no un diagnéstico positivo para diabetes.
Entre los modelos utilizados en este estudio se encuentran el andlisis lineal discriminatorio
(Linear Discriminant Analysis), anélisis cuadratico discriminatorio, K-Nearest Neighbour
(K-NN), Maquinas de vectores de soporte, y por ultimo, una red neuronal entrenada por
un algoritmo genético difuso (no supervisado). El ultimo mencionado, segiin los resultados
mostrados, ha superado a todos los demés modelos en dos métricas definidas para poder
comparar los métodos supervisados con los no supervisados (porcentaje de mejora y por-
centaje de error en la clasificacién).

En el siguiente estudio (Cho et al., 2019)), se presenta la divisién de la diabetes mellitus
tipo 2 en 6 distintos subgrupos basandose en los principales factores de riesgo conocidos
de la enfermedad (Edad, sexo, indice de masa corporal, hipertension, historial de diabetes
en la familia). Para esto, en un conjunto de datos inicial, denominado Discovery data, se
utiliza agrupamiento jerarquico junto con la distancia de Gower como medida de similitud,
pues el conjunto de datos contiene variables tanto categodricas como continuas. El niimero
de grupos a crear fue obtenido mediante la funciéon Cutree en el programa R. Fueron 6
grupos resultantes con valores distintos de prevalencia de diabetes mellitus tipo 2 (des-
de 0.09 hasta 0.44). La reproducibilidad de los grupos fue probada con otros 3 cohortes
distintos (HEXA, CAVAS, KNHANES). Por tltimo, fue aplicado un modelo basado en
maquinas de vectores de soporte para predecir la pertenencia a cualquiera de los 6 grupos
definidos previamente basdndose en los 5 factores de riesgo. El entrenamiento del modelo
se realizé con el conjunto de datos Discovery data, para luego validar la clasificacién con los
3 cohortes restantes. Las diferencias entre la prevalencia de la enfermedad a través de los
distintos grupos fue altamente reproducible en todos los conjuntos de datos utilizados. Los

resultados obtenidos mostraron las diferencias en el desarrollo de la enfermedad. A pesar
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de pequenas discrepancias con la distribucion de los factores de riesgo dentro de los grupos
en Discovery data y el conjunto de validacién, la tendencia en general fue consistente.

Es posible utilizar técnicas de reduccién de dimensionalidad para realizar agrupamien-
tos, como en el caso de (Bej et al., [2022), quienes proponen el uso de UMAP (Uniform
Manifold Approximation and Projection) para separar grupos distintos de pacientes de
diabetes mellitus tipo 2 basdndose en informacién epidemioldgica (informacién dietaria,
historial de adicciones, patrones socio-econémicos y de estilo de vida, etc.). Para conseguir
grupos relevantes, se tuvo que disenar un flujo de trabajo agrupando de forma distribuida
variables continuas, ordinales, y nominales de forma separada. Esto, combinando distintas
configuraciones de similitud de UMAP. Integrando las dimensiones reducidas de cada tipo
de caracteristica, se obtuvieron 4 grupos diferentes mediante un algoritmo de agrupamien-
to basado en densidad conocido como DBSCAN. Dos de los grupos, representan pacientes

no obesos de diabetes mellitus tipo 2.
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Capitulo 3

Objetivos y Metodologia de

trabajo

3.1. Objetivos

3.1.1. Objetivo General

Extraccién de caracteristicas y comparar y evaluar distintas técnicas de aprendizaje
no supervisado para el agrupamiento de un conjunto de datos de pacientes de diabetes

mellitus tipo IT con prevalescencia en caracteristicas nominales.

3.1.2. Objetivos Especificos

Realizar un analisis exploratorio del conjunto de datos para comprender la distribu-

cién y naturaleza de las variables nominales.

= Generar un flujo de datos que permita el pre-procesamiento necesario para el ingreso

de los datos a los modelos a comparar.

» Implementacion y evaluacién de las diferentes técnicas de clustering con los datos

pre-procesados.

= Interpretar y evaluar los agrupamientos resultantes de cada algoritmo seleccionado.
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3.2. Metodologia CRISP-DM

En (Chapman et al., 2000)), los autores describen la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining) como un proceso jerarquico, donde hay grupos
de tareas con hasta cuatro niveles de abstraccién o profundidad. Cada nivel es representado
de la siguiente manera, desde lo general hacia lo especifico: Fase, tarea genérica, tarea
especializada, e instancia de proceso. Asi, cada fase estaria compuesta de varias tareas
genéricas, las cuales deben ser lo suficientemente generales como para cubrir todas las
situaciones posibles en la mineria de datos. En el siguiente nivel de abstraccién, las tareas
especializadas indican como se deberian realizar las tareas genéricas en el caso especifico
que se aborda. Por tltimo, la instancia de proceso, es un registro de las acciones, decisiones
y resultados.

En la metodologia CRISP-DM, se propone un modelo de referencia que cubre todos los
posibles problemas de mineria de datos. Alli, se describen las fases recomendadas, las cuales
no tienen una secuencia rigida y requieren el movimiento entre fases continuamente. Las

fases recomendadas son las siguientes:

= Entendimiento del negocio: Bésicamente, se definen los requisitos y objetivos del
proyecto de acuerdo a la necesidad existente. Luego, transformar este conocimiento

en un problema de mineria de datos.

= Entendimiento de los datos: Es la recoleccién inicial de los datos, junto con procesos
de identificacion de calidad de datos, caracteristicas, o hipdtesis que ayudaran en

etapas futuras.

= Preparacion de los datos: Son todas las actividades necesarias para transformar los
datos recolectados en el conjunto de datos que va a alimentar las herramientas de

modelado.

= Modelado: la aplicacién de todas las técnicas de modelado, junto con una calibracién

de sus parametros a valores 6ptimos.

» Evaluacion: Aqui, se evalia el comportamiento de la etapa anterior, donde se decide

si cumple con los objetivos planteados en la primera fase.

= Despliegue: Esta etapa puede involucrar iinicamente la presentacién del conocimiento

adquirido, o actividades méas complejas de mantenimiento.
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De esta manera, en (Rodriguez Ledn, 2016)), se presenta la adecuacién de las fases del pro-

ceso de mineria de datos para problemas de clasificacién no supervisada. En la figura|3.1
se encuentra el grafico que describe las distintas fases adaptadas, junto con las activida-
des relevantes para el desarrollo del proyecto. Asi mismo, en conjunto con las actividades
propuestas, en la figura |3.2] se muestra el diagrama de Gantt del desarrollo del proyecto

adoptando la metodologia propuesta.

Fase I: Analisis del problema
- Determinar Objetivos

A
\/

Fase II: Comprension de los Datos
- Describir, Explorar y Verificar la calidad
de los datos

A
\

Fase lll: Preparacion de los Datos
- Seleccionar, Limpiar y Pre-Procesar los
datos

A
\/

Fase IV: Modelado
- Generar pruebas de disefio
-Experimentar

A
\

Fase V: Evaluacion
- Evaluar

Fase VI: Despliegue
- Documentar

Figura 3.1: Metodologia CRISP-DM Adaptada a problemas de clasificacién no supervisa-

dos
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3.2.1. Fase I: Analisis del Problema

En esta fase se deben definir en los objetivos, teniendo en cuenta los beneficios que
podrian generar la informacién obtenida de la extraccién de caracteristicas del conjunto de
datos. Por esta razon, es bastante necesario el didlogo con un experto en Diabetes Mellitus,
pues, ayudard en la interpretacion de grupos resultantes y la determinacion de qué se debe
tener para cumplir con los objetivos.

Segun el estado del arte analizado en la seccién correspondiente, el niimero aproximado
de grupos o clusters que se han obtenido con conjuntos de datos similares es de cuatro,

claramente, con distintos acercamientos e interpretaciones.

3.2.2. Fase II: Comprension de los Datos

En esta seccion, se realizara un anélisis exploratorio al conjunto de datos seleccionado,
apoyandose en el trabajo de (Strack et al.l |2014)). En el cual, se describiran a detalle todas
las variables del conjunto de datos con el proposito de seleccionar las més relevantes para
cada uno de los distintos modelos de agrupamiento que se compararan. Por dltimo, se ve-
rificard la calidad de los datos, comprobando que no tengan errores mediante herramientas

de visualizacién y distintas representaciones (Histogramas, gréficos de dispersion, etc).

3.2.3. Fase III: Preparacion de los Datos

Asi mismo, la exploracion de los datos indicard la calidad de cada una de las varia-
bles del conjunto de datos, y de ser necesario, se realizardn actividades de limpieza de
valores nulos, transformacién, y pre-procesamiento de los datos para que sean aptos de
ingresar a cada uno de los modelos a comparar. Este pre-procesamiento, puede ir desde un
cambio de sintaxis hasta un cambio completo de representacién, incluyendo normalizacién
o nivelacién de algunas o todas las caracteristicas encontradas en el conjunto de datos.
Cabe mencionar que la etapa de pre-procesamiento puede repetirse varias veces, pues cada

modelo puede necesitar que los datos sean ingresados en distintas representaciones.

3.2.4. Fase IV: Modelado

Esta fase comprende la aplicacién de todos los modelos seleccionados al conjunto de
datos ya tratado. Aqui, se definiran métricas de evaluacion para comparar preliminarmente

todos los modelos y poder validarlos para obtener los mejores resultados posibles con
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cada uno. Puede ser necesario regresar a la etapa de preparacién, pues algunas técnicas
pueden tener requisitos de distintas representaciones de datos. Asi mismo, de requerirse,

se contempla el entrenamiento y fine tunning de los modelos seleccionados.

3.2.5. Fase V: Evaluacién

Una vez se aplicaron todos los modelos en la fase anterior, se procede a compararlos
de acuerdo a las métricas definidas previamente, y junto con un experto, se corrobora la
utilidad de la informacion extraida por cada uno de los modelos. Asi, no solo se comparan
por una métrica en concreto sino también de la calidad cualitativa del agrupamiento,
claramente teniendo en cuenta los resultados obtenidos por ese mismo modelo en el estado

del arte.

3.2.6. Fase VI: Despliegue

Por ltimo, comparados todos los modelos probados, se procede a realizar una lista
ordenada de los resultados obtenidos, presentando la informacién relevante de cada agru-
pamiento y su lugar en el ranking. Asi mismo, se documenta cada etapa del proceso junto

con las conclusiones obtenidas durante el mismo y los resultados mostrados.
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Capitulo 4

Planteamiento de la Comparativa

4.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos a utilizar fue obtenido en el repositorio de machine learning de
la universidad de California, Irvine, escuela de informacién y ciencias de la computacién
UCI Machine Learning Repository y fue compartido por el Centro de investigacion clinica
y traslacional (Center for Clinical and Translational Research) en conjunto con la univer-
sidad Commonwealth en Virginia [Dua and Graff (2017).

Este conjunto de datos, fue resultado de una recopilacién y pre-procesamiento realizado en
Strack et al.| (2014), donde inicialmente se contaba con una base de datos de 41 tablas con
117 caracteristicas, correspondientes a 74’036.643 de visitas y 17°880,231 pacientes Unicos.
En primera instancia, encuentros de interés fueron seleccionados de la base de datos con
55 atributos. Seguido a esto, se aplicé andlisis y pre-procesamiento buscando que los datos
contengan suficiente informaciéon. Solamente los encuentros médicos que cumpliesen los

siguientes criterios harian parte del conjunto de datos:
» Es un encuentro con un paciente hospitalizado (una admisién hospitalaria).

= Es un encuentro diabético, en el cual, cualquier tipo de diabetes sea ingresada en el

sistema como un diagnéstico.
= La duracion de la estadia fue como minimo 1 dia, y como méximo 14.
= Durante el encuentro se realizaron test de laboratorio.

s Durante el encuentro se suministraron medicamentos.
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Como resultado, se obtuvo un conjunto de datos de 101.766 encuentros que cumplen con los
criterios descritos. Asi mismo, expertos clinicos realizaron la seleccién de caracteristicas.

Actualmente, el conjunto de datos cuenta con 50 columnas que se describen a detalle en

la tabla H.11

Tabla 4.1: Descripcion de cada caracteristica del conjunto de datos. La tabla indica el
nombre de la caracteristica, su naturaleza (numérico u ordinal), una breve explicacién

de ella, y el porcentaje de datos faltantes que hay en la misma.(Strack et al., 2014])

Caracteristica Tipo Descripcién % Miss

Encounter ID Numérico Identificador tnico de un encuentro hospi- 0%
talario.

Patient Number Numérico Identificador tinico de un paciente. 0%

Race Nominal Raza, valores: Caucasian, Asian, African 2%

American, Hispanic, y Other.

Gender Nominal Género, valores: male, female, y unk- 0%
nown/invalid.
Age Nominal Edades agrupadas en intervalos de 10 afios: 0%

[0, 10), [10, 20), .., [90, 100).

Weight Numérico Peso en libras. 97 %

Admission Type Nominal Numero entero correspondiente a 8 distin- 0%
tos casos.

Discharge Disposi- Nominal Numero entero correspondiente a 29 distin- 0%

tion tos casos.

Admission Source Nominal Numero entero correspondiente a 21 distin- 0%
tos casos.

Time in hospital Numérico Numero de dias entre la admisién y la des- 0%
carga.

Payer code Nominal Ntmero entero correspondiente a 23 distin- 40 %
tos casos..

Medical Specialty Nominal Ntmero entero correspondiente a 84 distin- 49 %

tos casos dependiendo de la especialidad de

quien realiza la admisién.
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Tabla 4.1: (Continuacién)

Caracteristica Tipo Descripcién % Miss
Number of lab pro- Nuimero Ntmero de procedimientos de laboratorio 0%
cedures realizados durante el encuentro.
Number of proce- Numero Nimero de procedimientos (fuera de labo- 0%
dures ratorios) realizados durante el encuentro.
Number of medica- Numero Ntmero de medicamentos genéricos admi- 0%
tions nistrados durante el encuentro.
Number of outpa- Numero Numero de visitas a consulta externa du- 0%
tient visits rante el Ultimo ano anterior al encuentro.
Number of emer- Numero Numero de visitas a emergencias durante 0%
gency visits el ultimo ano anterior al encuentro.
Number of inpa- Numero Ntmero de hospitalizaciones durante el 0%
tient visits dltimo ano anterior al encuentro.
Diagnosis 1 Nominal Diagnéstico primario (codificado como los  >0.1%
tres primeros digitos del c6digo ICD9); 848
valores distintos.
Diagnosis 2 Nominal Diagndstico secundario (codificado como 0.4 %
los tres primeros digitos del c6digo ICD9);
923 valores distintos.
Diagnosis 3 Nominal Diagndstico secundario adicional (codifica- 1%
do como los tres primeros digitos del codigo
ICD9Y); 954 valores distintos.
Number of Diagno- Numérico Numero de diagnésticos ingresados al sis- 0%
ses tema.
Glucose serum test  Nominal Rango del resultado del test de glucosa 0%

plasmatica en la sangre, también indica si
no fue tomado. Valores: “>200", “>3007,

“normal”, y “none” si no se midié.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de
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Tabla 4.1: (Continuacién)

Caracteristica Tipo Descripcién % Miss
Alc test result Nominal Rango del resultado del test de hemoglo- 0%
bina Alc, también indica si no fue toma-
do. Valores: “>8%”, “>7%”, “normal”, y
“none” si no se midio.
Change of medica- Nominal Indica si hubo algiin cambio en las medi- 0%
tions caciones diabéticas, ya sea dosis o nombre
genérico. Valores: “change” y “no change”.
Diabetes medica- Nominal Indica si se prescribié algin medicamento 0%
tions diabético. Valores: “Yes” y “No”.
24 Columnas para Nominal Indica si se prescribié el medicamento y 0%
medicamentos si hubo cambio en la dosis. Valores: “no”,
“steady” si la dosis no cambié, “up” si la
dosis subi6, y “down” si la osis bajé. En
la tabla, se pueden encontrar cada una de
estos medicamentos.
Readmitted Nominal Dias que tardé la readmisién del paciente. 0%

Valores: “>30” si se readmitié en mas de
30 dias, “<30” si se readmitié en menos
de 30 dias, y “No” si no hay registro de

readmision.

Adicionalmente, y como se puede apreciar en la tabla las variables categoricas
ya han sido tratadas previamente anadiendo una codificacién a cada uno de sus valores
posibles. Asi, en las tablas y [£4] se puede encontrar el significado de cada
valor a mayor detalle. También, se puede observar que existen algunas categorias faltantes
(algtin nimero faltante en la cronologia de cada valor). Esto, debido a que se han removido
categorias que, a pesar de estar estipuladas en la documentacién del conjunto de datos, no

estdn presentes en el mismo. Por ejemplo, en la tabla [£.4] no se encuentra la descripcién

para el valor “12”, pues ningin paciente presenta este valor.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacion de
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Tabla 4.2: Posibles valores de la variable “Admission Type”.

Valor Descripcion

1 Emergencia.

Urgencia.

Eleccién.

Recién Nacido.

No disponible.

Nulo.

Centro de Traumas.

O | N | O | O =W | N

No investigado.

Asi como se realizé una codificacién para cada valor categoérico en el conjunto de datos,
se utilizé el caracter “7?” para representar un dato faltante en la base de datos. Asi, el
porcentaje representado en la tabla para los valores faltantes hace referencia a los
valores que entran en esta clase, y no a datos faltantes o nulos en el conjunto de datos.
Esto, acelera en gran parte el pre-procesamiento de los datos, pues no se requiere ninguna

técnica especifica para el rellenado de valores nulos.

Tabla 4.3: Posibles valores de la variable “Discharge Disposition”.

Valor Descripcion

1 Dado de alta a casa.

2 Dado de alta o transferido a otro hospital de corto plazo.

3 Dado de alta o transferido a un hospital especializado (SNF, Skilled

Nursing Facility).

4 Dado de alta o transferido a un hospital intermedio (ICF, Intermediate

Care Facility).

) Dado de alta o transferido a otro tipo de institucién de hospitalizacion.

6 Dado de alta o transferido a casa con servicio de salud.

7 Dado de alta en contra de recomendacién médica (AMA, Against Medical
Advice).

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 34
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Valor

Tabla 4.3: (Continuacién).

Descripcion

Dado de alta o transferido a casa bajo cuidado de medicamento intrave-

noso autoaplicable (IV, “In the Vein”).

Admitido como interno en este hospital.

10

Neonato dado de alta a otro hospital para cuidado neonatal.

11

Fallecido.

12

Sigue siendo paciente o se espera regreso para servicios de consulta ex-

terna.

13

Cuidados de hospicio en casa.

14

Cuidados de hospicio en una institucién médica.

15

Dado de alta o transferido dentro de esta instituciéon a una cama apro-

bada por el seguro médico (Medicare).

16

Dado de alta, transferido, o referido a otra institucién médica para ser-

vicios de consulta externa.

17

Dado de alta, transferido, o referido a esta institucién médica para ser-

vicios de consulta externa.

18

Nulo

19

Fallecido en casa. Servicio subsidiado (Medicaid) solamente, hospicio.

20

Fallecido en un centro médico. Servicio subsidiado (Medicaid) solamente,

hospicio.

22

Dado de alta o transferido a otra institucién de rehabilitaciéon incluyendo

las unidades de un hospital.

23

Dado de alta o transferido a un hospital de cuidados a largo plazo.

24

Dado de alta o transferido a una institucion de cuidados certificada por el

servicio subsidiado (Medicaid), pero no por el seguro médico (Medicare).

25

No investigado.

27

Dado de alta o transferido a una institucién médica federal.

28

Dado de alta o transferido a un hospital psiquidtrico o la unidad psi-

quidtrica de un hospital.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacion de
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Tabla 4.4: Posibles valores de la variable “Admission Source”.

Valor Descripcion

1 Remisién médica.

2 Remisién clinica.

3 Remisién por seguro médico (HMO, Health Maintenance Organization).

4 Transferencia desde un hospital.

) Transferencia desde un hospital especializado (SNF, Skilled Nursing Fa-
cility).

6 Transferencia dese otra institucién de cuidado médico.

7 Sala de emergencias.

8 Corte o cumplimiento de la ley.

9 No disponible.

10 Transferencia desde un hospital de acceso critico (CAH, Critical Access
Hospital).

11 Nacimiento normal.

13 Bebé enfermo.

14 Nacimiento extra-mural.

17 Nulo.

20 No investigado.

22 Transferencia desde hospitalizacién o la misma institucion resultando en
otra peticién.

25 Transferencia desde un centro de servicio de cirugia ambulatoria.

4.2. Algoritmos a comparar

En esta seccion, se describiran las implementaciones de distintos tipos de algoritmos
de aprendizaje no supervisado que se llevaron a cabo en el presente estudio. Cabe destacar
que los algoritmos mencionados aqui se utilizaron como una base, y se buscaron optimizar

al maximo mediante cambios de pardmetros y técnicas dentro de su proceso.
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4.2.1. Agrupamiento Jerarquico

En (Cho et all [2019), se ha desarrollado una versién del algoritmo especializada pa-
ra datos con alta presencia de variables nominales, la cual consta de un agrupamiento
jerdrquico, cuya medida de distancia es la de Gower debido a su manejo de variables
categéricas y numéricas. El método de enlace entre grupos es el enlace completo. En la
implementacién original de (Cho et al., 2019), el agrupamiento jerarquico fue utilizado
como un identificador de clases dentro de un conjunto de datos similar al presente en este
proyecto pero con un tamano reducido, cuyos resultados fueron facilmente reproducibles
en distintos conjuntos de datos por una maquina de vectores de soporte. Se considera que

el agrupamiento jerarquico disenado obtuvo unos resultados bastante robustos.

4.2.2. Agrupamiento K-Means

El algoritmo K-Means es ampliamente utilizado de distintas maneras en la clasificacién
de diabetes mellitus. El caso de (Carrillo-Larco et all 2021}, presenta la implementacién
de un algoritmo K-Means cuyos resultados permiten la estratificacién de factores de ries-
go. Esta versién, muestra una transformacién ortogonal mediante PCA antes de ingresar
los datos al algoritmo para su posterior clasificacién. Ademas, los autores se basaron en
distintos métodos como Elbow, Silhouette, y el analisis de dendograma, para escoger la

cantidad de grupos a crear.

4.2.3. Agrupamiento DBSCAN

El caso de (Bej et al., 2022), muestra un agrupamiento dividido en dos procesos dis-
tintos. En primer lugar el tratamiento, y creacién de embeddings de cada una de las
caracteristicas con distintas medidas de distancia (Euclidiana, Hamming, y Canberra) me-
diante UMAP. Luego, se hace la unién de los distintos embeddings en un solo UMAP, el
cual es dividido en distintas clases mediante el algoritmo DBSCAN. Este algoritmo, es
ideal para encontrar las clases en el UMAP final, pues es un algoritmo basado en densidad

de muestras, que han sido separadas previamente en un espacio bidimensional.

4.3. Evaluacion de Algoritmos

La evaluacion de los distintos métodos de agrupamiento se llevd a cabo en dos etapas

separadas:
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» La primera etapa, consiste en aplicar una serie de medidas de agrupamiento (defi-
nidas en la fase IV de la metodologia, ver . Estas métricas, pueden dar una
nocion cuantitativa del desempeno de cada algoritmo mediante informacién sobre
la composiciéon de cada grupo creado. También, se pueden tener en cuenta facto-
res medibles como la complejidad computacional de cada algoritmo y su respectiva

escalabilidad a otros conjuntos de datos mas grandes.

= La segunda fase, implica un analisis de la distribucién e informacién del contenido
de cada grupo. Esto, puede ser la explicacién de cada uno de los grupos creados y

de la relacién de las variables en ellos.

La evaluacién de los resultados de estas dos etapas concluye en consideraciones especificas
para cada agrupamiento realizado, sus ventajas y desventajas para el tipo de problema

planteado aqui, basandose en los criterios cuantitativos y cualitativos planteados.
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Capitulo 5

Desarrollo de la Comparativa

5.1. Fase II: Comprension de los Datos

5.1.1. Analisis del Conjunto de datos

En esta seccién se llevaron a cabo distintas tareas de reconocimiento del conjunto de
datos, ya sea la comprobacién de la informacién ya estipulada por (Strack et al.l [2014)),
como analisis adicionales de sus variables.

En primer lugar, se realiz6 la asignacion de tipos de variable inicial para cada una de las
variables del conjunto de datos, diferenciando entre numéricas y categéricas. Este paso es
especialmente importante, pues existen variables codificadas previamente (ver tablas
y que pueden ser interpretadas como numéricas. Finalmente, se realizé la asig-
nacién de tipo de variable utilizando como referencia los tipos estipulados en la tabla
No obstante, la variable Weight se definié como categorica, pues sus valores no indican el
peso en libras de cada paciente, sino si este se encuentra en un rango especifico de peso
(dentro de 9 distintas categorias).

Asi mismo, se realizé una descripcién basica de las variables numéricas del conjunto de
datos, que aporta informacion general sobre los encuentros hospitalarios. En la tabla
se pueden observar algunas variables estadisticas basicas. También, en la figura se
aprecia una representacion grafica de la relacién entre las variables numéricas presentes en
el conjunto de datos junto con sus respectivas distribuciones, dando asi una nocién de su
comportamiento. Por ultimo, en la figura [5.2] se puede ver la matriz de correlaciéon para
las variables numéricas. Si bien, los valores no indican una alta correlacién entre varia-

bles, si se puede percibir cierta relacién entre algunas de ellas. Tal es el caso del nimero
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de medicaciones suministradas con el nimero de procedimientos realizados, siendo de los
valores mas altos en la matriz. Todas las representaciones mostradas aportan informacién
cuando menos interesante para el desarrollo del agrupamiento, como la relaciéon de tienen
las variables de cantidad de medicamentos suministrados, tiempo en el hospital, procedi-
mientos y laboratorios. Asi mismo, la distribucion del nimero de diagnésticos sugiere un
promedio alto para todos los encuentros relacionados con al diabetes, lo que corrobora la
teoria médica expuesta en (Nedyalkova et al., [2021)) que indica la variedad de enfermeda-
des subyacentes que los distintos pacientes de diabetes mellitus tipo 2 pueden presentar,

ademads de que, es comun que la diabetes no sea el primer diagndstico.

Tabla 5.1: Informacién bdsica de las variables numéricas.

Variable Maximo Minimo Desv. Estandar Promedio
Time in Hospital 14 1 2.98 4.39

Lab Procedures 132 1 19.67 43.1
Procedures 6 0 1.7 1.3
Medications 81 1 8.12 16
Outpatient 42 0 1.26 0.3
Emergency 76 0 0.93 0.19
Inpatient 21 0 1.26 0.63
Diagnoses 16 1 1.93 7.42

En el caso de las variables categéricas, se realizé la comprobacion de cada uno de sus
valores, donde se evidencio la cantidad de valores faltantes en las variables Weight, Payer
Code, y Medical Specialty, las figuras y muestran la proporcion de valores faltan-
tes (representados con un simbolo “?” en el conjunto de datos) con respecto al resto de
categorias. Sin embargo, a pesar de que las variables A1Cresult y Glucose serum test no
presentan valores nulos o faltantes (tabla , si presentan una gran mayoria de datos
“none”. En otras palabras, la ausencia del test en los encuentros es bastante cercana al
100 %, punto que es fuertemente recalcado por (Strack et al., 2014)), indicando la fuerte
relacién entre la posibilidad de readmisién y los test mencionados (ver los distintos test en
la tabla . En la figura se puede observar la proporcién de las distintas categorias

en las variables A1Cresult y Glucose serum test.
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Figura 5.1: Relacion entre variables numéricas

De igual forma, la exploracién del balance de clases en cada una de las variables ca-
tegdricas corrobora el criterio experto médico, como el caso de las variables de edad y
género (Age y Gender), donde una mayoria de casos se concentran en pacientes con eda-
des superiores a los 40 anos, y asi mismo, una proporcién mayor del género femenino en
los encuentros. En términos de raza, al ser un conjunto de datos extraido de hospitales en
Estados Unidos, existe una clara dominancia de pacientes caucésicos (superior al 70 %) lo
que dificulta encontrar efectos heterogéneos de los factores de riesgo de diabetes mellitus
tipo 2 entre los distintos grupos étnicos, efecto que ha sido claramente expuesto en (Cho

2019). En la ﬁgura se puede observar la proporcién de las variables de edad, raza,

y género. En el caso de las variables correspondientes a los diagnésticos, existe una gran
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Figura 5.3: Proporcién de las distintas categorias en las variables: Weight y Payer Code.

variedad dentro del conjunto de datos, razén por la cual se hablard dnicamente de los diez
diagnosticos mas comunes en cada una de las columnas de diagnéstico. Estos diagnésticos,
cubren cerca del 40 % de los encuentros dentro del conjunto de datos, y se han decodifica-
do segun el cédigo ICD9 (Ministerio de Sanidad y Consumo)). En la ﬁgura se pueden
observar los distintos diagnodsticos comunes dentro de las variables de diagnéstico. Cabe
resaltar que la variable de diagndstico primario (Diagnose 1) no presenta comunmente la
diabetes mellitus (esta se ve més como un diagndstico secundario, o secundario adicional),

razén por la cual es poco frecuente que se efectie el test de hemoglobina en los encuentros,
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Figura 5.4: Proporcién de las distintas categorias en la variable Medical Specialty.
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Figura 5.5: Proporcién de las distintas categorias en las variables: A1Cresult y Mazx glu

serum.

punto que es fuertemente resaltado por (Strack et al., [2014). Asi mismo, el diagnéstico de

diabetes mellitus no se hace muy comun inclusive en el diagnéstico secundario (al rededor
del 6% de los encuentros), sino como un diagndstico secundario adicional (con un por-

centaje cercano al 12%). Ademds del diagnéstico de diabetes, claramente se encuentran

algunas de las enfermedades subyacentes expuestas por (Nedyalkova et al., [2021)), como la

falla cardiaca, hipertensién e isquémia.

Por tdltimo, se identifica que la mayoria de los encuentros fueron admisiones de tipo
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Figura 5.6: Proporciéon de las distintas categorias en las variables: Age, Race, y Gender.
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Figura 5.7: Diagndsticos primario, secundario, y secundario auxiliar mas comunes dentro

de los encuentros.

emergencia, dados de alta a casa, y la fuente de su admisién fue la sala de emergencias.

Esta mayoria, corresponde a cerca del 60 % de los encuentros dentro del conjunto de datos.

5.1.2. Verificacion de Calidad de Datos

Una vez realizado el andlisis del conjunto de datos, se procedié a crear un sub-conjunto o
subset con el fin de evitar el pre-procesamiento en datos que probablemente no se utilizaran
en etapas posteriores. Asi, por la cantidad de datos faltantes, informacién ya expuesta en

las figuras [5.3] y 5.4} las variables Payer Code, Weight, y Medical Specialty se descarta-
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ron. Complementando, variables como Payer Code y Medical Specialty no tienen mayor
relevancia en el agrupamiento de sub-clases relacionadas diabetes mellitus, ademas de que
fuera de los datos faltantes su valor no varia demasiado entre las clases disponibles, siendo
pocas las categorias las que se reparten el porcentaje de observaciones restantes. A pesar
de que el peso del paciente (Weignt en el conjunto de datos. Altamente relacionado con el
indice de masa corporal) es una variable considerada relevante en el estudio, se decidié su
descarte debido a la alta proporcién de valores faltantes (cerca al 97 %).

Ya que el conjunto de datos presenta un pre-procesamiento previo, y como se aprecia en la
tabla no existia mucha presencia de datos nulos en la mayoria de variables, por lo que
no fue necesaria una medida de llenado de valores faltantes. No obstante, se realizé una
comprobaciéon de valores duplicados. En la variable Patient nbr, se encontraban 30.248
valores duplicados, haciendo referencia a las multiples veces que un paciente podria haber
tenido un encuentro hospitalario relacionado con diabetes dentro del conjunto de datos.
En este caso, existen pacientes que tuvieron encuentros hospitalarios hasta 40 veces. En
la figura 5.8 se puede observar la gran cantidad de pacientes que solo han tenido 1 o
pocos encuentros, en contraste, esta cantidad va disminuyendo a medida que aumentan

los encuentros.

Cuenta de pacientes por cantidad de encuentros

2
:
- -
0 5 10 15 20 25

Cantidad de Encuentros
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3 S
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Figura 5.8: Pacientes vs cantidad de encuentros
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5.2. Fase III: Preparacion de los Datos

5.2.1. Limpieza y Transformacién de los datos

En primer lugar, dentro de los distintos valores categéricos de las variables del sub-
conjunto, se identificé un nimero muy reducido de encuentros (3) con el valor “Unk-
nown/Invalid” en la variable Gender, razén por la cual se decidié eliminarlos y definir la
variable como categérica binaria simétrica. Asi mismo, las demds variables fueron definidas

segun su simetria, en la tabla se puede observar la clasificacién de cada variable.

Tabla 5.2: Clasificacion de las variables categéricas seguin su simetria.

Variable Simetria Binaria
Race Simétrica No
Gender Simétrica Si
Age Simétrica No
Admission Type Simétrica No
Discharge Disposition Simétrica No
Admission Source Simétrica No
Diagnosis 1 Simétrica No
Diagnosis 2 Simétrica No
Diagnosis 3 Simétrica No
Glucose serum text Asimétrica No
Alc test result Asimétrica No
Change of medications Simétrica Si
Diabetes medications Asimétrica Si
Readmitted Asimétrica No

Seguido, se debié realizar un codificado a las variables categéricas (similar al ya exis-
tente en las variables Admission Type, Admission Source, y Discharge Disposition) de
acuerdo a su simetria. En las variables simétricas, cada valor tiene exactamente el mismo
peso, caso contrario de las variables asimétricas, que a mayor valor més peso tendra para
el calculo de distancia. Para la construccion del encoder necesario, se utilizé el paquete de

Scikit-Learn: Preprocessing - OrdinalEncoder, sobre el cual se realizaron 3 tipos de enco-
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ders distintos: Uno especial para las categorias de medicamentos, otro para las variables

binarias asimétricas, y otro para el resto de categorias.

5.2.2. Pre-Procesamiento de los Datos

Una vez obtenido un conjunto de datos codificado, se considera preparado para el in-
greso a las etapas de pre-procesamiento especificas de cada uno de los modelos propuestos.
En otras palabras, los datos deben ser preparados de acuerdo a los requisitos de cada

modelo.

Agrupamiento Jerarquico

En primer lugar, para realizar la implementacién de agrupamiento jerarquico fue ne-
cesario definir dos pardametros: Una medida de distancia, y un método de enlace. Como
establece el disefio previamente hecho por (Cho et al., [2019), se utiliz6 la distancia de
Gower mediante el médulo de Python Gower.

El agrupamiento jerarquico es una técnica bastante costosa computacionalmente, razén
por la cual se decidié hacer el agrupamiento con una muestra representativa del conjun-
to de datos (30.000 muestras, aproximadamente el 30 % del total del conjunto). Una vez
creado el dataset mas pequenio, se calculé la distancia de Gower y posteriormente se trans-
formo su salida en una matriz de similaridad, como se muestra en la ecuacién Por
ultimo, la documentacién de los médulos de Scipy - Linkage y Dendogram indica que el
formato de entrada adecuado es una matriz condensada, por lo que se realizé esta ultima

transformacién a la matriz de similaridad mediante la funcién Squareform de Scipy.

SimilarityMatriz = 1 — Gower DistancesM atrix (5.1)

Agrupamiento K-Means

Para el agrupamiento K-Means, que usualmente es un método que se beneficia de algin
tipo de normalizacién de datos, se propuso una transformacién ortogonal mediante el al-
goritmo PCA. Para el uso del reductor de dimensionalidad PCA se utilizé el paquete de
Scikit-Learn: Decomposition - PCA, donde se activé el pardametro whiten que multiplica
los vectores por la raiz cuadrada de las muestras, lo que garantiza salidas no correlaciona-
das con variaciones unitarias de los componentes. Esto, fue una recomendacién del autor

en (Carrillo-Larco et al., [2021)). Inicialmente, se extrajeron los 2 primeros componentes
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principales, los cuales explicaron el 91,18 % y el 8,82% de la varianza total del conjunto

de datos respectivamente, de manera que se decidié mantener ambos componentes.

Agrupamiento DBSCAN

Para el agrupamiento con DBSCAN, el autor (Bej et al., 2022), propone una reduccién
de dimensionalidad que a su vez actia como un agrupamiento grafico conocida como
UMAP. Ya que el conjunto de datos contiene diferentes tipos de variables (nominales,
ordinales, y continuas) se realiz6 la extraccién de embeddings de forma individual para
cada tipo de variable. La razén principal de esto, es para poder utilizar distintas medidas de
distancia con el conjunto de datos, asi, para las variables continuas se utilizé la distancia
Euclidiana, en el caso de las variables nominales se utilizé la distancia de Hamming, y
por udltimo para las variables ordinales se utilizé la distancia de Canberra. Ademads de
las medidas de distancia, se escogieron las dos primeras dimensiones reducidas de UMAP
para las variables continuas y ordinales, mientras que solamente se escogio la primera
dimension reducida para las variables nominales, por lo que con una concatenaciéon de
todos las respuestas deja una representacion de 5 dimensiones de los datos. Los parametros
de n neighbours y min distance fueron de 30 y 0.1 respectivamente para todos los tipos de
variables. En la figura 77, se pueden observar las 3 distintas representaciones gréficas de
UMAP.

Se realizé una tultima reduccién de dimensionalidad con UMAP sobre los datos, lo
cual redujo la respuesta a una representacién bidimensional. En la figura [5.10) se puede
observar la representacion final del conjunto de datos realizada con UMAP. Asi, el conjunto

de datos se considera preparado para ingresar al algoritmo DBSCAN.

5.3. Fase IV: Modelado

5.3.1. Definicion de métricas de rendimiento
Average Silhouette Width

Tal y como se menciona en la seccién el Average Silhouette Width (ASW), o
indice de Silhouette, es ampliamente utilizado para medir la calidad de un agrupamiento,
pues se considera que su valor puede aportar informacién valiosa ademas de si un agrupa-

miento es bueno o no. Especificamente, si el valor de ASW es cercano a cero, indica que
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Figura 5.9: Representaciones de baja dimensionalidad de UMAP para cada tipo de variable.

hay grupos que se estdn superponiendo entre si. Si en cambio, este valor es mas cercano
a —1, indica que la observacién pertenece mas a otro grupo que al actual. Por ultimo,
un valor cercano a 1 indica una buena clasificacién. Esta informacién es tratada a més
profundidad en la seccién [2.2.3] Adicionalmente, es un indice que premia los grupos densos
y bien separados. Debido a las caracteristicas mencionadas, el ASW ha sido seleccionado
como una de las métricas a utilizar.

Para realizar la evaluacion del indice de Silhouette, se utilizé el método de Scikit-Learn:

Metrics - Silhouette Score, el cual permite conocer tanto el valor promedio del indice para
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Figura 5.10: Representacién de dimensionalidad reducida de UMAP para todo el conjunto

de datos

todo el agrupamiento como el valor de cada observacién. Estos valores se grafican y per-
miten tener una visién mucho mas clara de la calidad de cada uno de los grupos generados

por el clasificador.

indice de Elbow

El indice de Elbow, al igual que el indice de Silhouette, permite medir la calidad de
un agrupamiento. En este caso, método de Elbow se efectiia de manera visual graficando
la suma de distancias cuadradas (Squared Distances) contra una serie de distintos agru-
pamientos. Luego, se ubica la cantidad de grupos que posee el clasificador actual para
encontrar la suma de distancias cuadradas correspondiente. Este método es tratado a méas
detalle en la seccién 22,3
Para el calculo del indice de Elbow se utilizé la libreria de python Yellow Brick junto
con el método K Elbow Visualizer, que proporciona una grafica completa del método y de
cual es el valor éptimo de k para el clasificador. Ademds, permite el uso de otras métricas
de rendimiento para la seleccion de k, como el indice de Calinski-Harabasz y el indice de

Silhouette. Para la evaluacion de los modelos, se analizé el método de Elbow con las tres

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 50
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II



Giorgio Enrique Hernédndez Pineda Master Universitario en Inteligencia Artificial

métricas posibles, pero se dio prioridad a la suma de distancias cuadradas que corresponde

al método original.

Indice de Davies-Bouldin

El indice de Davies-Bouldin se considera una medida de similaridad entre grupos, la
cual, compara la distancia entre grupos con el tamano de los mismos. Normalmente, el
indice de Davies-Bouldin es més simple de calcular que el indice de Silhouette. Mateméti-
camente, este indice se define como la similaridad promedio entre cada cluster C; = 1, ...,k

y su cluster més similar C;. La similaridad R;;, para éste indice, se mide como muestra la

ecuacién (Davies and Bouldin| [1979)):

Ri; = ‘9’;_783 (5.2)
1]

= s; es la distancia promedio entre cada elemento del cluster y el centroide del mismo

cluster, también conocido como el didmetro del cluster.
= d;; es la distancia entre los centroides de los clusters i y j.

Entonces, el indice de Davies-Bouldin seria como el mostrado en la ecuacién [5.3
1 &
DB = - > maxR;; (5.3)
k ~ i)
=1
Asi, el mejor valor posible del indice de Davies-Bouldin es cero, y valores cercanos a cero
indican una buena particion.

Para el calculo del Indice de Davies-Bouldin se utilizé el paquete de Scikit-Learn: Metrics

- dawvies bouldin score.

Indice de Calinski-Harabasz

El indice de Calinski-Harabasz, también conocido como criterio de relacién de varianza
(del inglés Variance Ratio Criterion), contrario al indice de Davies-Bouldin, indica grupos
mejor definidos entre méas alto sea su valor. Para un conjunto de datos E de tamano ng que
ha sido partido en k clusters, el indice de Calinski-Harabasz (s) se define como la relacién
entre la dispersién promedio entre los clustres y la dispersiéon dentro de los clusters. En
la ecuacién se puede observar el indice de Calinski-Harabasz (Calinski and Harabasz,
1974)).

tr(By) ngp—k

T Wy k-1 (54)
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Donde tr(By) y tr(Wy) representan la matriz de dispersién entre grupos y la matriz de

dispersion entre elementos dentro del cluster respectivamente. Estos valores estan definidos

en las ecuaciones [5.5 y

k
We= 3 (- C)a -G (55)
q=1zeCy
k
By = Z ng(cg —cp)(cqg —cp)” (5.6)
q=1

Donde Cj es el conjunto de puntos en el cluster g, ¢, es el centro del cluster ¢, cg es el
centro de E, y ny es el nimero de puntos en el cluster g.
Para el célculo del Indice de Calinski-Harabasz se utilizé el paquete de Scikit-Learn: Me-

trics - calinski harabasz score.

5.3.2. Desarrollo de modelos y Fine Tuning
Agrupamiento Jerarquico

En el caso del agrupamiento jerarquico, se utilizaron los médulos de Scipy - Linkage y
Dendogram para realizar el agrupamiento con el método de enlace completo y dibujar el
dendograma respectivamente. Este tltimo paso es importante para hacer la seleccién de
grupos visualizando el dendograma. Sin embargo, al ser una muestra de datos grande, se
dificulta encontrar un punto para el corte del arbol generado de manera visual, por lo que se
decidié seguir el criterio de Elbow para la seleccién de grupos. Acorde al criterio de Elbow,
el nimero éptimo de clusters fué de k = 5. Para facilitar el calculo de métricas, se decidié
hacer el agrupamiento con el médulo de Scikit-Learn: Cluster - Agglomerative Clustering,
que posee un método fit para alimentar el modelo con los datos de entrenamiento, que

permite ingresar el modelo alimentado a las funciones de cdlculo de métricas.

Agrupamiento K-Means

Para realizar el agrupamiento con el algoritmo K-Means, se utilizé el paquete de Scikit-
Learn: Cluster - KMeans. En este caso, todos los parametros del clasificador se dejaron en
su valor por defecto y se escogi6 la cantidad de grupos siguiendo tanto el método de Elbow
como el de Silhouette iterando el algoritmo con k = 2,...,6. No obstante, ambos métodos
presentaban discrepancias, recomendando un £ = 6 y un k = 3 respectivamente. En la

figura se pueden observar los resultados del indice de Silhouette junto con la gréfica
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de los grupos creados por el algoritmo en ambos casos. En (Carrillo-Larco et all [2021)), el

autor recomienda también realizar un andlisis de dendograma, sin embargo, se prefirié no
realizar considerando el tamafnio del conjunto de datos y su alto coste computacional. Asi

mismo, los criterios de Elbow y Silhouette también presentan buenos resultados.

Analisis de Silh tte para agrug iento K-Means en datos con nimero de grupos =3

indice de Silhouette para los clusters Visualizacion de los datos agrupados
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(b) Resultados del indice de silhouette y los agrupamientos realizados con k = 6.

Figura 5.11: Indice de Silhouette para los dos mejores casos de k. Se escogié un valor final
de k = 3 para evitar grupos con muy pocos elementos, ademas de que poseen un promedio

del indice de Silhouette mas bajo.
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Agrupamiento DBSCAN

En el caso del agrupamiento DBSCAN se utilizé el paquete de Scikit-Learn: Cluster
- DBSCAN. Su pardametro mas importante (eps) fue establecido en 1.1, y representa la
distancia maxima entre dos unidades para considerar una en el vecindario de la otra.
Otro pardametro representativo fue el min samples, seteado en 200, y representa el niimero
de muestras que debe tener un vecindario para considerarlo un nicleo. Estos pardametros
fueron definidos a prueba y error, corroborando los resultados del agrupamiento. Una vez
configurado el clasificador, detecté 13 distintos grupos en los datos de entrada, los cuales

se pueden observar en la figura [5.12
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Figura 5.12: Grupos detectados por DBSCAN en la reduccién de dimensionalidad UMAP

del conjunto de datos.

5.4. Fase V: Evaluacion

5.4.1. Agrupamiento Jerarquico

El agrupamiento jerarquico gener6 un total de k = 5 grupos, los cuales estan distribui-

dos como se muestra en la figura Asi mismo, las métricas de rendimiento calculadas
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dieron los resultados mostrados en la tabla Complementando, el indice de Silhouette
por cada cluster se muestra en la figura y los distintos andlisis del método de Elbow

se observan en la figura [5.15

Cluster Proportion
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Clusters
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Proporcion de encuentros

0.0

Figura 5.13: Distribucién de clusters del Agrupamiento Jerarquico

Tabla 5.3: Métricas de rendimiento del Agrupamiento Jerdrquico

Métrica Resultado

Indice promedio de Silhouette -0.1889

indice de Davies-Bouldin 10.5643

Indice de Calinski-Harabasz 221.8803

Asi mismo, se calcularon variables estadisticas para revisar la diferenciacion de varia-
bles continuas entre los distintos clusters formados. En la tabla[5.4] se pueden observar los
valores calculados.

Todos los grupos formados son muy similares en términos del nimero de diagndsticos
(Diagnoses), diferencidndose el grupo 2, con un promedio més alto. En el caso del nimero
de emergencias (Emergency), el grupo 3 incluye en su mayoria encuentros cuyos pacientes

no tuvieron visitas a emergencias en el ultimo ano, los deméas grupos son bastante simila-
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indice de Silhouette para los clusters
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Figura 5.14: Indice de Silhouette para el Agrupamiento Jerarquico.
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(c) Resultados del método de Elbow con la suma

de los errores cuadrados como métrica.
Figura 5.15: Método de Elbow para el Agrupamiento Jerarquico utilizando distintas métri-

cas.
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res en promedio y dispersion, exceptuando el grupo 2, que muestra valores mas altos. Los
niveles de hospitalizaciones (Inpatient) estan distribuidos a través de los grupos, siendo
el grupo 3 el méas bajo, seguido de los grupos 4, 0, 1, y el grupo 2 con los valores mas
altos. Seguido, el grupo 2 se hayan encuentros cuyo valor de procedimientos de laborato-
rio (Lab. Procedures) es bastante mas bajo que los demds grupos. Para los medicamentos
administrados (Medications), los grupos 1 y 3, representan los valores méas bajos, el grupo
0 y 4, muestran los valores mas altos con encuentros de pacientes que recibieron hasta 70
medicamentos, y por iltimo, el grupo 2 muestra valores intermedios. Para las visitas a
consulta externa (Qutpatients), los valores son ciertamente similares entre grupos, con los
grupos 1 y 3 representando los valores méas bajos, los grupos 0 y 4, valores intermedios,
y el grupo 2 los més altos con una gran diferencia respecto a los demas. El caso de los
procedimientos y el tiempo en el hospital (Procedures y Time in Hospital), los valores
estan repartidos proporcionalmente entre los grupos, siendo de mas bajo a més alto los

grupos 2, 3, 1, 4, y 0.

Tabla 5.4: Informacién basica de las variables numéricas del Agrupamiento Jerarquico.

CL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
0 Time in Hospital 14 1 3.34 5.28
0 Lab Procedures 113 1 17.81 49.20
0 Procedures 6 0 1.93 1.73
0 Medications 70 1 9.24 17.76
0 Outpatient 20 0 0.75 0.14
0 Emergency 10 0 0.31 0.04
0 Inpatient 14 0 1.20 0.60
0 Diagnoses 9 1 2.01 6.87
1 Time in Hospital 14 1 3.01 4.39
1 Lab Procedures 129 1 16.70 46.41
1 Procedures 6 0 1.66 1.35
1 Medications 58 1 7.01 13.44
1 Outpatient 16 0 0.52 0.08
1 Emergency 22 0 0.33 0.03
1 Inpatient 17 0 1.23 0.61
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Tabla 5.4: (Continuacién).

CL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
1 Diagnoses 9 1 2.10 6.67
2 Time in Hospital 14 1 2.75 4.07
2 Lab Procedures 80 1 5.77 19.86
2 Procedures 6 0 1.03 0.68
2 Medications 44 1 6.63 15.50
2 Outpatient 13 0 1.35 0.77
2 Emergency 25 0 1.01 0.38
2 Inpatient 16 0 1.31 0.62
2 Diagnoses 9 1 1.83 7.25
3 Time in Hospital 14 1 2.99 4.19
3 Lab Procedures 81 1 12.57 46.84
3 Procedures 6 0 1.34 0.81
3 Medications 43 2 5.47 12.72
3 Outpatient 3 0 0.21 0.02
3 Emergency 1 0 0.11 0.01
3 Inpatient 4 0 0.70 0.34
3 Diagnoses 9 2 2.01 6.27
4 Time in Hospital 14 1 3.16 5.07
4 Lab Procedures 105 1 18.50 51.64
4 Procedures 6 0 1.76 1.59
4 Medications 63 1 8.30 16.76
4 Outpatient 7 0 0.60 0.15
4 Emergency 4 0 0.27 0.04
4 Inpatient 8 0 1.11 0.56
4 Diagnoses 9 1 1.85 6.73

De igual manera, las categorias dominantes en cada una de las variables categéricas de
los clusters se encuentran en la tabla

En la variable de fuente de admisién (Admission Source), las categorias que mds presencia
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tienen son “Sala de Emergencias” y “Nulo”. El mismo caso sucede con la variable del tipo
de admisién (Admission Type), cuyos casos més frecuentes son “Emergencia” y “No Dis-
ponible”. Todos los grupos poseen el rango de edad (Age) de 70-80 afios el mas comin. El
cambio en la medicacién administrada (Change) permanece en todos los grupos, menos en
el grupo 1, donde prevalecen los encuentros donde no se cambia la medicacién del paciente.
Ahora, la medicacién relacionada con diabetes mellitus (Diabetes Medication) esté en la
mayoria de encuentros de todos los grupos, y se encuentra en todos los casos presentes
en el grupo 3. Para los diagndsticos principales en los grupos (Diagnosis 1), se separan
entre “Isquémia” y “Neoplasia Respiratoria”. Los diagnésticos auxiliares (Diagnosis 2)
presentan una mayor variedad, con “Diabetes Mellitus” en los grupos 0, 1, y 3, “Enferme-
dad Hepatica” en el grupo 2, y “Obstruccién de las vias respiratorias” en el grupo 4. Sin
embargo, para el diagndstico auxiliar secundario (Diagnosis 3), todos los grupos tienen
“Rinén Hipertensivo” como categoria mas comun, y asi mismo, la mayoria de casos son
dados de alta a casa en la variable de disposicién de descarga (Discharge Disposition). En
los grupos 0, 1, y 2, la mayoria de encuentros son a pacientes mujeres, siendo entonces los
grupos 3 y 4 los que poseen mayormente encuentros con pacientes hombres. En términos
de raza (Race), todos los grupos tienen mayoria de pacientes caucasicos. Por iltimo, todos
los grupos muestran dominancia de encuentros sin readmisiéon (variable Readmitted), ex-
ceptuando el grupo 4, donde la mayoria de sus encuentros son pacientes readmitidos mas
de 30 dias después.

Las variables de los resultados de los test de glucosa plasmaética (max glu serum) y hemo-
globina Alc (A1Cresult) muestran que no se realizaron en la mayoria de casos (ver figura
, sin embargo, los encuentros donde si se aplicaron los tests se tuvieron en cuenta en la
distribucién de los grupos. Para el test de hemoglobina, los pacientes con valores superio-
res al 8% son mayoria dentro de los grupos 0, 1, 3, y 4. Asi, en el grupo 3 solamente hay
pacientes que no se les realizé el test. Similarmente, para el test de glucosa plasmatica, los
resultados dentro de los valores normales son mayoria en los grupos 0, 1, 2, y 4.

Ademas de las variables encontradas en la tabla se observé la distribucién de los dis-
tintos medicamentos genéricos para la diabetes mellitus. En el grupo 0 y 1, se encontré
alta presencia de prescripcién de insulina cuya dosis se mantuvo. En adicién, el grupo 3

muestra alta prescripcién de Metmorfina y Gliburida.
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Tabla 5.5: Informacién basica de las variables categéricas del Agrupamiento Jerarquico.

ClusterVariable Valor Dominante
0 Race Caucasian
0 Gender Femenino
0 Age 70-80
0 Admission Type Id Emergencia
0 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa
0 Admission Source Id Sala de Emergencias
0 Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria y Digestiva
0 Diagnosis 2 Diabetes Mellitus
0 Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo
0 Change Cambio en medicacién
0 Diabetes Medication Si
0 Readmitted No
1 Race Caucasian
1 Gender Femenino
1 Age 70-80
1 Admission Type Id Emergencia
1 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa
1 Admission Source Id Sala de Emergencias
1 Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria y Digestiva
1 Diagnosis 2 Diabetes Mellitus
1 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo
1 Change No hay cambio en medicaciéon
1 Diabetes Medication Si
1 Readmitted No
Race Caucasian
Gender Femenino
Age 70-80

Admission Type Id
Discharge Disposition Id

N NN

Admission Source Id

No Disponible
Dado de alta a casa

Nulo
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Tabla 5.5: (Continuacién).

ClusterVariable

Valor Dominante

Diagnosis 1
Diagnosis 2

Diagnosis 3

Isquémia
Enfermedad Hepatica

Rinén Hipertensivo

Change Cambio en medicacion
Diabetes Medication Si

Readmitted No

Race Caucasian

Gender Masculino

Age 70-80

Admission Type Id Emergencia

Discharge Disposition Id
Admission Source Id
Diagnosis 1

Diagnosis 2

Diagnosis 3

Change

Diabetes Medication

Dado de alta a casa
Sala de Emergencias
Isquemia

Diabetes Mellitus
Rinén Hipertensivo
Cambio en medicacién

Si (Gnicamente)

[ N T T = o | B R R . . . . VR U R B VR (VR (GRS \CRE NCRE V)

Readmitted No

Race Caucasian
Gender Masculino
Age 70-80
Admission Type Id Nulo

Discharge Disposition Id
Admission Source Id
Diagnosis 1

Diagnosis 2

Diagnosis 3

Change

Diabetes Medication

Dado de alta a casa

Nulo

Neoplasia Respiratoria y Digestiva
Obstruccion Vias Respiratorias
Rinén Hipertensivo

Cambio en medicacién

Si
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Tabla 5.5: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante

4 Readmitted >30 Dias

5.4.2. Agrupamiento Kmeans

El agrupamiento K-Means generd un total de k = 3 grupos, los cuales estan distribui-
dos como se muestra en la figura Asi mismo, las métricas de rendimiento calculadas
dieron los resultados mostrados en la tabla Complementando, el indice de Silhouette
por cada cluster se muestra en la figura[p.17} y los distintos anélisis del método de Elbow

se observan en la figura [5.18

Cluster Proportion

o o o
[N} w ES

Proporcion de encuentros
o

0.0
-0.5 0.0 05 10 15 20 25

Clusters

Figura 5.16: Distribucién de clusters del Agrupamiento K-Means

Tabla 5.6: Métricas de rendimiento del Agrupamiento K-Means

Métrica Resultado

Indice promedio de Silhouette 0.4690

indice de Davies-Bouldin 0.6830

Indice de Calinski-Harabasz  139025.0573
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Analisis de Silhouette para agrupamiento K-Means en datos con nimero de grupes =3

indice de Silhouette para los clusters Visualizacion de los datos agrupados

2
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5
8 1
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valores del coeficiente de Silhouette Espacio para el primer componente

Figura 5.17: Indice de Silhouette para el agrupamiento K-Means junto con los agrupa-

mientos realizados en las dimensiones reducidas por PCA.

Calinski Harabasz Score Elbow for KMeans Clustering Silhouette Score Elbow for KMeans Clustering
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(a) Resultados del método de Elbow con(b) Resultados del método de Elbow con

Calinski-Harbasz como métrica. Silhouette como métrica.
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de los errores cuadrados como métrica.

Figura 5.18: Método de Elbow para el Agrupmiento K-Means utilizando distintas métricas.
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Al igual que con el agrupamiento jerarquico, se realizaron los mismos cédlculos estadisticos
para las variables continuas en cada uno de los clusters. En la tabla[5.7] se pueden observar
estos calculos.

Para la variable diagnosticos, el grupo 2 representa en su mayoria valores bajos, teniendo
un valor maximo de 9 diagnésticos en sus encuentros. Los grupos 1 y 0, representan valores
intermedios y altos respectivamente incluyendo encuentros de hasta 16 diagndsticos. De
la misma manera, el grupo 2 tiene el promedio mas bajo en cuanto a emergencias, con los
grupos 0 y 1 con un comportamiento muy similar, siendo el grupo 1 con una dispersién
mas baja y casos de hasta 25 emergencias en el iltimo ano. En cambio, el grupo 0 tiene
los encuentros con hasta 75 casos de emergencias, y por ende, una dispersion més alta.
Para los casos de hospitalizaciones y procedimientos de laboratorio, todos los grupos se
comportan de forma muy similar. Anadiendo, los grupos son muy similares en cuanto a
las medicaciones administradas, sin embargo, el grupo 0 presenta pequeiias diferencias con
un promedio mas alto. Para los casos de consulta externa, los grupos 0 y 1 tienen un
comportamiento muy parecido, siendo el grupo 2 bastante mas bajo con respecto a ellos.
Por 1ultimo, tanto los procedimientos y el tiempo en el hospital tienen un comportamiento

muy similar entre todos los grupos.

Tabla 5.7: Informacién basica de las variables numéricas del Agrupamiento K-Means.

ClL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
0 Time in Hospital 14 1 2.86 4.14
0 Lab Procedures 126 1 20.99 42.66
0 Procedures 6 0 1.78 1.32
0 Medications 75 1 8.07 16.85
0 Outpatient 40 0 1.49 0.49
0 Emergency 76 0 1.34 0.27
0 Inpatient 16 0 1.34 0.69
0 Diagnoses 16 1 1.65 8.04
1 Time in Hospital 14 1 2.94 4.43
1 Lab Procedures 132 1 20.80 44.64
1 Procedures 6 0 1.65 1.31
1 Medications 66 1 7.59 15.81
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Tabla 5.7: (Continuacién).

CL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
1 Outpatient 42 0 1.52 0.50
1 Emergency 25 0 0.90 0.23
1 Inpatient 19 0 1.27 0.67
1 Diagnoses 16 1 1.75 7.75
2 Time in Hospital 14 1 3.08 4.50
2 Lab Procedures 114 1 17.87 42.07
2 Procedures 6 0 1.71 1.37
2 Medications 81 1 8.54 15.77
2 Outpatient 35 0 0.82 0.20
2 Emergency 42 0 0.65 0.13
2 Inpatient 21 0 1.20 0.58
2 Diagnoses 9 1 2.05 6.84

También, fueron destacadas las variables categoricas mas relevantes de cada agrupa-
miento. En la tabla [5.8 se pueden observar las categorias dominantes de cada cluster
formado.

Todas las variables relacionadas con las admisiones y descargas de los hospitales se com-
portan de una manera muy similar en todos los grupos (Admission Type, Discharge Dis-
position, y Admission Source). Del mismo modo, la edad, género, raza, y la presencia de
medicamentos de diabetes presentan valores muy parecidos entre los grupos. También,
existe dominancia de casos que no fueron readmitidos en cada grupo. Sin embargo, en
términos de cambios de medicacién, los grupos 1 y 2 muestran en su mayoria casos donde
no hubo cambio. Caso distinto al del grupo 0, cuya mayoria de casos muestra cambios en
la medicacion administrada. Para las variables de diagndstico, los diagndsticos principales
son en su mayoria isquémia para los grupos 0 y 1, siendo neoplasia respiratoria para el
grupo 2. En cuanto al diagnéstico secundario, existe un caso similar, pues los grupos 0 y 2
mayormente muestran enfermedades hepéaticas, con el grupo 1 dominando la obstruccién
de vias respiratorias. Por ultimo, todos los grupos muestran dominancia de rifién hiper-

tensivo para el diagnéstico secundario auxiliar.
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Para los tests de hemoglobina Alc y glucosa plasmaética que se realizaron, el comporta-

miento de los grupos es el siguiente: Todos los grupos muestran una mayoria de pacientes

con un resultado mayor al 8% de hemoglobina Alc. Sin embargo, en los grupos 0 y 2,

dominan resultados normales para el test de glucosa plasmatica, para el grupo 1, también

se encuentran pacientes con un resultado mayor a 300 mg/dL. En términos de insulina,

todos los grupos presentan un nimero similar de pacientes con este medicamento.

Tabla 5.8: Informacién bésica de las variables categéricas del Agrupamiento K-Means.

ClusterVariable Valor Dominante

0 Race Caucasian

0 Gender Femenino

0 Age 70-80

0 Admission Type Id Emergencia

0 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

0 Admission Source Id Sala de Emergencias

0 Diagnosis 1 Isquémia

0 Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
0 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

0 Change Cambio en medicacién
0 Diabetes Medication Si

0 Readmitted No

1 Race Caucasian

1 Gender Femenino

1 Age 70-80

1 Admission Type Id Emergencia

1 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

1 Admission Source Id Sala de Emergencias

1 Diagnosis 1 Isquémia

1 Diagnosis 2 Obstruccién Vias Respiratorias
1 Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo

1 Change No hay cambio en medicacién
1 Diabetes Medication Si
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Tabla 5.8: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante

1 Readmitted No

2 Race Caucasian

2 Gender Femenino

2 Age 70-80

2 Admission Type Id Emergencia

2 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

2 Admission Source Id Sala de Emergencias

2 Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria
2 Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
2 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

2 Change No hay Cambio en medicacion
2 Diabetes Medication Si

2 Readmitted No

5.4.3. Agrupamiento DBSCAN

El agrupamiento DBSCAN gener6 un total de k = 13 grupos, los cuales estan distribui-
dos como se muestra en la figura Asi mismo, las métricas de rendimiento calculadas
dieron los resultados mostrados en la tabla[5.9 Complementando, el indice de Silhouette
por cada cluster se muestra en la figura [5.20] En el caso del método de Elbow, al ser un
algoritmo que siempre arroja el mismo nimero de clusters, no se puede realizar la grafica
para distintos valores de k, por lo que no se aplicé el método en este algoritmo.

Las variables continuas, al igual que con los demds agrupamientos, fueron sometidas a
varios calculos estadisticos para diferenciar entre los clusters formados. En la tabla
se pueden observar los calculos estadisticos para todos los grupos.

En términos de diagnésticos, varios grupos (1,2,4,5,7,8,9, y 10) tienen comportamiento si-
milar en cuanto a promedio y dispersién, y representan los valores més altos. Similarmente,
los grupos -1, 0, 6, y 11, muestran valores un poco mas bajos y mas dispersos. Ahora, el

grupo 3, muestra los valores més bajos. Todos los grupos muestran valores maximos entre
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Figura 5.19: Distribucién de clusters del Agrupamiento DBSCAN

Tabla 5.9: Métricas de rendimiento del Agrupamiento DBSCAN

Métrica Resultado

Indice promedio de Silhouette -0.2526

indice de Davies-Bouldin 35.6171

Indice de Calinski-Harabasz 156.2110

3 v 9. El mismo caso ocurre con las emergencias, con los grupos 2, 3, 7, 9, y 10 con valores
y dispersion altos. Existe un bloque de grupos que podria llamarse intermedio (1, 4, 5, 8,
y 11), y por dltimo, 3 grupos (-1, 0, 6) practicamente no tienen casos de encuentros con
emergencias durante el afio anterior y una muy baja dispersién. Para las hospitalizaciones,
los grupos 0 y 6 tienen el promedio y dispersién mas bajos con hasta 6 y 12 visitas respec-
tivamente. Los grupos 5, 8, y -1, tienen valores bajos, con encuentros de hasta 14 visitas.
Continuando, los grupos 4, 11, 1, y 2, podrian considerarse con valores intermedios y una
dispersiéon mas amplia. Ahora, los grupos 9, 3, y 7, representan valores mas altos que los
anteriores grupos, esta vez con una brecha méas amplia. Por tltimo, el grupo 10 presenta
los valores mas altos de promedio y dispersién existiendo otra brecha bastante alta entre
los anteriores.

Todos los grupos son bastante similares en términos de procedimientos de laboratorio, ex-

ceptuando los grupos 6 y 1, los cuales tienen un promedio un poco més bajo que los demas.

Comparativa de técnicas de aprendizaje no supervisado para la identificacién y caracterizacién de 68
sub-poblaciones de diabetes mellitus tipo II



Giorgio Enrique Hernédndez Pineda Master Universitario en Inteligencia Artificial

b indice de Silhouette para los clusters

C)#(.JIO"‘-JOO (O

Cluster

-04 03 0.2 -01 0.0 01 02 03 0.4
valores del coeficiente de Silhouette

Figura 5.20: Indice de Silhouette para el Agrupamiento DBSCAN

Hablando de medicamentos administrados, existe un incremento gradual entre cada grupo,
donde el grupo 8 posee los valores mas bajos. Los grupos 11, 9, 5, y 0, serian los siguientes
con valores similares entre si, y se pueden considerar con valores bajos. Los grupos 4, 3,
y 6, se consideran intermedios. A medida que incrementa el promedio de los grupos, la
brecha que existe entre grupos también lo hace, siendo los grupos 10, -1, y 2, aquellos
con valores altos. Los grupos 7 y 1 poseen los valores mas altos. Es valido mencionar que
el incremento mencionado en la variable de medicamentos es tnicamente en el promedio,
pues todos los grupos tienen una desviaciéon muy similar. Asi, el promedio en los grupos
varia desde 11.95 hasta 17.65.

En el caso de las visitas de consulta externa, existen dos bloques de grupos que se com-
portan de forma similar entre si. Los grupos -1, 5, 4, 6, 11, 8, y 0, muestran valores bajos
de dispersion y promedio, mientras que los grupos 2, 7, 10, 3, 1, y 9, tienen valores altos
de promedio, dispersién, y encuentros con hasta 42 visitas. No obstante, para el caso de
los procedimientos, la mayoria de grupos (5, 11, 8, 3,9, 7, 4, 10, y 2) tienen un comporta-
miento similar y representan los valores més bajos. Ademas, el grupo -1 posee valores un
poco mas altos que los mencionados, pero se consideran aun bajos. El grupo 1 se puede
considerar un punto intermedio, pues los grupos 0 y 6 muestran los valores altos y més

altos respectivamente. Por 1ltimo, el tiempo en el hospital también se separa en distintos
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bloques de grupos, con los grupos 0 y 6 siendo los valores de promedio mas bajos, los
grupos 8, 11, 5, 9, 4, y 3, con promedio intermedio, y los grupos 10, 7, 1, y 2, con valores
altos. Adicionalmente, un tnico grupo (-1), muestra los valores més altos de promedio.

Todos los grupos tienen una dispersién similar para esta variable.

Tabla 5.10: Informacién béasica de las variables numéricas del Agrupamiento DBSCAN.

ClL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
-1 Time in Hospital 14 1 3.24 4.95
-1 Lab Procedures 101 1 18.77 48.48
-1 Procedures 6 0 1.63 1.44
-1 Medications 63 1 9.18 15.58
-1 Outpatient 4 0 0.65 0.18
-1 Emergency 2 0 0.20 0.02
-1 Inpatient 5 0 0.84 0.43
-1 Diagnoses 9 2 1.78 6.93
0 Time in Hospital 13 1 2.61 3.64
0 Lab Procedures 101 1 23.45 44.41
0 Procedures 6 0 1.80 1.97
0 Medications 33 1 6.17 13.67
0 Outpatient 8 0 0.98 0.35
0 Emergency 2 0 0.30 0.07
0 Inpatient 6 0 0.71 0.27
0 Diagnoses 9 1 2.04 6.79
1 Time in Hospital 14 1 3.10 4.52
1 Lab Procedures 129 1 19.53 37.19
1 Procedures 6 0 1.82 1.71
1 Medications 81 1 8.97 17.65
1 Outpatient 40 0 1.37 0.44
1 Emergency 76 0 0.89 0.17
1 Inpatient 17 0 1.18 0.60
1 Diagnoses 16 1 1.97 7.24
2 Time in Hospital 14 1 2.98 4.56
2 Lab Procedures 132 1 18.91 48.42
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Tabla 5.10: (Continuacién).

CL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
2 Procedures 6 0 1.61 1.09
2 Medications 75 1 7.69 16.32
2 Outpatient 42 0 1.27 0.36
2 Emergency 64 0 1.03 0.25
2 Inpatient 19 0 1.34 0.68
2 Diagnoses 16 1 1.86 7.59
3 Time in Hospital 14 1 2.79 4.16
3 Lab Procedures 114 1 18.86 44.82
3 Procedures 6 0 1.48 1.03
3 Medications 54 1 6.48 14.57
3 Outpatient 38 0 1.53 0.41
3 Emergency 63 0 1.72 0.34
3 Inpatient 12 0 1.57 1.01
3 Diagnoses 16 1 1.77 1.80
4 Time in Hospital 14 1 2.86 4.13
4 Lab Procedures 106 1 18.81 45.62
4 Procedures 6 0 1.53 1.07
4 Medications 56 1 6.89 14.08
4 Outpatient 25 0 0.93 0.22
4 Emergency 20 0 0.53 0.12
4 Inpatient 13 0 1.04 0.52
4 Diagnoses 16 1 1.96 7.55
5) Time in Hospital 14 1 2.79 4.02
) Lab Procedures 101 1 18.39 47.01
5 Procedures 6 0 1.49 0.94
) Medications 47 1 6.43 13.32
5 Outpatient 10 0 0.78 0.21
) Emergency 8 0 0.48 0.11
5 Inpatient 14 0 0.87 0.39
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Tabla 5.10: (Continuacién).

CL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
5 Diagnoses 13 2 1.91 7.31
6 Time in Hospital 14 1 2.90 3.80
6 Lab Procedures 118 1 17.67 33.90
6 Procedures 6 0 1.83 2.13
6 Medications o8 1 8.02 14.65
6 Outpatient 20 0 0.94 0.22
6 Emergency 8 0 0.27 0.04
6 Inpatient 12 0 0.73 0.29
6 Diagnoses 15 1 2.08 6.76
7 Time in Hospital 14 1 2.90 4.50
7 Lab Procedures 96 1 19.00 46.69
7 Procedures 6 0 1.56 1.06
7 Medications 67 2 7.45 17.01
7 Outpatient 20 0 1.20 0.36
7 Emergency 24 0 1.17 0.34
7 Inpatient 13 0 1.65 1.01
7 Diagnoses 16 1 1.82 .77
8 Time in Hospital 14 1 2.82 3.96
8 Lab Procedures 126 1 17.75 44.42
8 Procedures 6 0 1.46 1.02
8 Medications 60 1 6.49 11.95
8 Outpatient 20 0 0.99 0.25
8 Emergency 11 0 0.46 0.10
8 Inpatient 13 0 0.91 0.41
8 Diagnoses 16 1 1.90 7.46
9 Time in Hospital 14 1 2.77 4.11
9 Lab Procedures 104 1 18.55 44.25
9 Procedures 6 0 1.47 1.04
9 Medications 49 1 6.61 13.22
9 Outpatient 24 0 1.51 0.50
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Tabla 5.10: (Continuacién).

CL Variable Maximo Minimo Desv. Est. Promedio
9 Emergency 13 0 0.97 0.31
9 Inpatient 18 0 1.53 0.92
9 Diagnoses 16 1 1.70 7.86
10 Time in Hospital 14 1 2.87 4.44
10 Lab Procedures 97 1 18.20 45.85
10 Procedures 6 0 1.52 1.08
10 Medications 53 2 6.73 15.30
10 Outpatient 12 0 1.11 0.40
10 Emergency 13 0 1.06 0.37
10 Inpatient 21 0 2.13 1.47
10 Diagnoses 16 1 1.77 7.74
11 Time in Hospital 14 1 2.68 3.98
11 Lab Procedures 94 1 16.89 50.92
11 Procedures 6 0 1.58 0.95
11 Medications 57 1 7.09 13.11
11 Outpatient 10 0 0.88 0.22
11 Emergency 6 0 0.58 0.14
11 Inpatient 7 0 1.13 0.55
11 Diagnoses 11 1 2.64 6.49

Por dltimo, las categorias méas comunes dentro de las variables categoricas de cada
cluster se encuentran en la tabla (.11l
Las variables categéricas de raza, edad, y género, tienen los mismos valores dominantes en
todos los grupos (caucésico, 70-80, y femenino respectivamente), exceptuando el grupo 11,
el cual muestra mayores encuentros de pacientes de género masculino. Asi mismo, todos
los grupos tienen en su mayoria encuentros donde el paciente fue dado de alta a casa,
con la excepcién del grupo -1, donde no se investigo el destino final de los pacientes. Este
mismo grupo, junto con el grupo 0, presentan una admisién nula en su mayoria. El grupo

0, también muestra una mayoria de categoria nula en cuanto a la fuente de admision. Los
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grupos 1 y 6, hacen referencia a pacientes que fueron enviados por el doctor (mediante
remisién médica). Todos los demés grupos son similares en cuanto a las admisiones y des-
cargas.

En cuanto a los diagnésticos, la mayoria de grupos (-1, 3, 4,, 7, 8, 9, 10, y 11) presentan
una dominancia por isquémia como su diagndéstico principal. Otros grupos (0, 1, 2, y 6)
muestran neoplasia respiratoria, y por ultimo, el grupo 5, tiene en su mayoria encuentros
con neoplasia de rinén como su diagnostico principal. Para los diagndsticos secundarios,
algunos grupos (0, 1, 5, y 6) presentan mayormente diabetes mellitus. Un bloque mayor
de grupos (-1, 2, 3, 4, 7, 8, 10, y 11) tienen una dominancia de enfermedad hepética.
El grupo 9, difiere de los demas presentando obstruccion de las vias respiratorias. En el
caso del diagnéstico secundario auxiliar, todos los grupos presentan una mayoria de rinén
hipertensivo.

Para la medicacién relacionada con diabetes mellitus, los grupos 0, 6, 8, y 9, poseen en su
mayoria encuentros en donde no se administré ningin medicamento de diabetes. Por otra
parte, los grupos -1, 1, 2, 3, 4, 7, y 10) muestran lo contrario, y vale la pena mencionar que
los grupos 4 y 11 no poseen encuentros donde no se haya administrado algin medicamento
relacionado con diabetes. Similarmente, los grupos 0, 1, 2, 4, 5, 6, y 11, no cambiaron la
medicacion de los pacientes en su mayoria. Los grupos 8, 9, y 10, no mostraron encuentros
que hiciesen cambios en la prescripcion. Sin embargo, los grupos -1, 3, y 7, si proporcionan
una mayoria de encuentros donde se cambié la medicacién.

En la variable de readmisién, la mayoria de grupos (0, 1, 2, 4, 5, 6, y 11) tienen una alta
proporcién de encuentros que no fueron readmitidos. Los grupos -1, 3, 7, y 9, en cambio,
muestran una dominancia por encuentros de pacientes que fueron readmitidos mas 30 dias
después. Asi, el grupo 10, muestra en su mayoria casos donde los pacientes fueron re ad-
mitidos menos de 30 dias después del encuentro.

Para el caso de los test de hemoglobina Alc y glucosa plasmética, la mayoria de grupos
(-1, 0, 3, 4, 6, 7, 8, 9, y 10) presentan préacticamente solo casos donde no se realizé el
test (existen verdaderamente pocos casos donde si se tomaron los test). Los grupos 1y 2,
muestra una cantidad apreciable de pacientes cuyos resultados fueron: >8 % (Hemoglobina
Alc) y Normal (glucosa plasmadtica). El grupo 5, presenta casos de pacientes donde el test
de hemoglobina dio resultados normales y el grupo 11, tiene una mayoria de encuentros
donde si se realizé el test de hemoglobina y sus resultados fueron superiores al 8 %. En

cuanto a los medicamentos relacionados con diabetes, los grupos 3, 4, 10, y 11, muestran
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una gran cantidad de encuentros donde se prescribié insulina y se mantuvo la dosis, caso

similar al del grupo 7, donde mayormente se prescribié insulina pero a una dosis més baja.

Ademis, el grupo 7 también presenta un gran nimero de pacientes que se les administré

metmorfina y su dosis se mantuvo estable. Similarmente, en el grupo 11, muestra una al-

ta concentracién de pacientes que se les administré glipizida y se mantuvo su dosis estable.

Tabla 5.11: Informacién basica de las variables categoricas del Agrupamiento DBSCAN.

ClusterVariable Valor Dominante

-1 Race Caucasian

-1 Gender Femenino

-1 Age 70-80

-1 Admission Type Id Nulo

-1 Discharge Disposition Id No Investigado

-1 Admission Source Id Sala de Emergencias
-1 Diagnosis 1 Isquémia

-1 Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
-1 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

-1 Change Cambio en medicacion
-1 Diabetes Medication Si

-1 Readmitted >30 Dias

0 Race Caucasian

0 Gender Femenino

0 Age 70-80

0 Admission Type Id Nulo

0 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

0 Admission Source Id Nulo

0 Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria
0 Diagnosis 2 Diabetes Mellitus

0 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

0 Change No hay cambio en medicacién
0 Diabetes Medication No
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Tabla 5.11: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante

0 Readmitted No

1 Race Caucasian

1 Gender Femenino

1 Age 70-80

1 Admission Type Id Eleccion

1 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

1 Admission Source Id Remisién Médica

1 Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria
1 Diagnosis 2 Diabetes Mellitus

1 Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo

1 Change Cambio en medicacién
1 Diabetes Medication Si

1 Readmitted No

2 Race Caucasian

2 Gender Femenino

2 Age 70-80

2 Admission Type Id Emergencia

2 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

2 Admission Source Id Sala de Emergencias

2 Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria
2 Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
2 Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo

2 Change Cambio en medicacién
2 Diabetes Medication Si

2 Readmitted No

3 Race Caucasian

3 Gender Femenino

3 Age 70-80

3 Admission Type Id Emergencia

3 Discharge Disposition 1d Dado de alta a casa
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Tabla 5.11: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante
Admission Source Id Sala de Emergencias
Diagnosis 1 Isquémia
Diagnosis 2 Enfermedad Hepética
Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo
Change Cambio en medicacién
Diabetes Medication Si
Readmitted >30 Dias
Race Caucasian
Gender Femenino
Age 70-80
Admission Type Id Emergencia

Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

Admission Source Id Sala de Emergencias
Diagnosis 1 Isquémia

Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo
Change No hay cambio en medicacién
Diabetes Medication Si (dnicamente)
Readmitted No

Race Caucasian

Gender Femenino

Age 70-80

Admission Type Id Emergencia

Discharge Disposition Id Dado de alta a casa
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Admission Source Id Sala de Emergencias
Diagnosis 1 Neoplasia de Rinén

Diagnosis 2 Diabetes Mellitus

Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

Change No hay Cambio en medicaciéon
Diabetes Medication Si
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Tabla 5.11: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante
Readmitted No
Race Caucasian
Gender Femenino
Age 70-80
Admission Type Id Eleccion

Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

Admission Source Id Remisién Médica
Diagnosis 1 Neoplasia Respiratoria
Diagnosis 2 Diabetes Mellitus
Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo
Change No hay cambio en medicacién
Diabetes Medication No

Readmitted No

Race Caucasian

Gender Femenino

Age 70-80

Admission Type Id Emergencia

Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

Admission Source Id Sala de Emergencias
Diagnosis 1 Isquémia

Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo
Change Cambio en medicacién
Diabetes Medication Si

Readmitted >30 Dias

Race Caucasian

Gender Femenino

Age 70-80

Admission Type Id Emergencia

co o0 o 0w 0IN N N Y Y9 9 9 9 9 9 9 990 0o 00 00 0o o000 0O 0 0 o0 Oy o

Discharge Disposition Id Dado de alta a casa
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Tabla 5.11: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante

8 Admission Source Id Sala de Emergencias

8 Diagnosis 1 Isquémia

8 Diagnosis 2 Enfermedad Hepética

8 Diagnosis 3 Rinén Hipertensivo

8 Change No hay Cambio en medicacién (inicamente)
8 Diabetes Medication No

8 Readmitted No

9 Race Caucasian

9 Gender Femenino

9 Age 70-80

9 Admission Type Id Emergencia

9 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

9 Admission Source Id Sala de Emergencias

9 Diagnosis 1 Isquémia

9 Diagnosis 2 Obsturccién Vias Respiratorias
9 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

9 Change No hay Cambio en medicacién (inicamente)
9 Diabetes Medication No

9 Readmitted >30 Dias

10 Race Caucasian

10 Gender Femenino

10 Age 70-80

10 Admission Type Id Emergencia

10 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa

10 Admission Source Id Sala de Emergencias

10 Diagnosis 1 Isquémia

10 Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica

10 Diagnosis 3 Rinon Hipertensivo

10 Change No hay cambio en medicacién (inicamente)
10 Diabetes Medication Si
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Tabla 5.11: (Continuacién).

ClusterVariable Valor Dominante
10 Readmitted <30 Dias

11 Race Caucasian

11 Gender Masculino

11 Age 70-80

11 Admission Type Id Emergencia

11 Discharge Disposition Id Dado de alta a casa
11 Admission Source Id Sala de Emergencias
11 Diagnosis 1 Isquémia

11 Diagnosis 2 Enfermedad Hepatica
11 Diagnosis 3 Sin Diagnéstico

11 Change No hay cambio en medicacién
11 Diabetes Medication Si (dnicamente)

11 Readmitted No
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Capitulo 6

Discusion y Analisis de resultados

En la tabla se pueden observar todas las métricas calculadas para los distintos
agrupamientos. Alli, se evidencia la clara superioridad que el algoritmo K-Means tiene
sobre los otros métodos de agrupamiento seleccionados. Asi mismo, se considera importante
mencionar la eficiencia computacional de éste sobre los demas, mostrando los tiempos de
procesamiento mas cortos. El agrupamiento jerarquico, de igual manera, supera en métricas
al algoritmo DBSCAN, con mejores resultados en los tres indices elegidos. No obstante,
el agrupamiento jerarquico es una técnica bastante exigente computacionalmente, la cual
requiere bastantes recursos para ser utilizada en la totalidad del conjunto de datos, por lo
que el algoritmo DBSCAN le supera en este ambito.

Mas alla del rendimiento basado en métricas y eficiencia computacional, un analisis mas

profundo de los agrupamientos en cada variable sugiere:

= Los grupos generados por el agrupamiento K-Means destacan entre si en pocas carac-
teristicas, siendo muy similares en las restantes. Es decir, los grupos se comportan de
manera muy similar en la mayoria de caracteristicas, diferencidandose principalmente
en las variables relacionadas con los diagnésticos variando ya sea el diagndstico prin-
cipal o secundario. Asi mismo, el nimero de diagndsticos asociados a cada encuentro
demarca la pertenencia a cada grupo. Fuera de esto, variables categdricas como el
rango de edad, género, raza, relacionadas con admisiones y descargas, medicamentos,
test de hemoglobina Alc, re-admisiones, medicamentos de diabetes, procedimientos,
tiempo en hospital y hospitalizaciones previas, se comportan de forma muy simi-
lar entre cada grupo y no permiten la identificacién de sub-poblaciones mas alld de

la clasificacion por diagnosticos. Este comportamiento, es unico del agrupamiento
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Tabla 6.1: Métricas de rendimiento de todos los agrupamientos

Agrupamiento Resultado

Indice promedio de Silhouette

Jerarquico -0.1889
K-Means 0.4690
DBSCAN -0.2526

indice de Davies-Bouldin

Jerarquico 10.5643
K-Means 0.6830
DBSCAN 35.6171

indice de Calinski-Harabasz

Jerarquico 221.8803
K-Means 139025.0573
DBSCAN 156.2110

K-Means, pues los demaés algoritmos demarcan diferencias en otras caracteristicas
mas alld de las relacionadas a los diagndsticos. éste resultado, se podria atribuir a
la reduccién de dimensionalidad ortogonal sobre la cual se realizé el agrupamiento,

con importante dificultad para explicar la variabilidad de las variables categéricas.

= No obstante, existen diferenciaciones de cada grupo dadas por distintos factores den-
tro del agrupamiento K-Means. El grupo 2 muestra encuentros con las mas bajas
tasas de emergencias, consultas externas, nimero de diagnodsticos, ademas de diferen-
ciarse en su diagnéstico primario “Neoplasia Respiratoria” sobre los demés grupos
creados por el algoritmo. No obstante, no es un grupo muy congruente con la teoria
médica, pues muestra un diagndstico con un mal prondstico en general combinado
con bajas tasas en el historial del paciente. Este grupo, contiene cerca del 45% de
todos los encuentros del conjunto de datos. Siendo asi, el grupo 0 es el que muestra
mayores cantidades de diagnosticos, medicamentos administrados, y un consecuente
cambio en la medicacién de los pacientes, lo cual, muestra la naturaleza del diagnésti-

co, cerca del 25 % de los encuentros hacen parte de este grupo. Para finalizar, el grupo
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1 destaca en el diagndstico secundario referente a la obstrucciéon de vias respirato-
rias y un resultado de examen de glucosa plasmatica superior a 300 mg/dL, lo cual
concuerda con las caracteristicas del diagnodstico, pues los medicamentos necesarios
para el tratamiento suelen incrementar los niveles de glucosa en sangre. Un valor

aproximado del 35% de los encuentros, hacen parte de este grupo.

» Hablando del agrupamiento jerarquico, se denota una clara clasificacién de encuen-
tros en cada una de las variables continuas, exceptuando el nimero de diagndsticos
y los procedimientos de laboratorio, repitiéndose el caso de estos 1ltimos para todos
los algoritmos. El grupo 0 corresponde a los encuentros con los més altos indices de
medicamentos administrados, procedimientos realizados (no de laboratorio), y con
mayor duracién en el hospital, siendo en su mayoria diagnosticados con “Neoplasia
Respiratoria” y con un nimero significativo de ellos teniendo un resultado del test
de hemoglobina Alc superior al 8% y con una prescripcién de insulina. Esto, con-
cuerda con el criterio médico debido a la naturaleza del diagnéstico, el cual requiere
de medicamentos que inmunosuprimen ademads de altas dosis de corticoides, lo que
puede producir hiperglicemia relacionando el diagnéstico con la diabetes, presentan-
do una fuerte posibilidad de obesidad dentro de la poblaciéon del grupo. Asi mismo,
un valor superior al 30% de los encuentros en el conjunto de datos pertenecen a
este grupo. Un caso similar ocurre con el grupo 1, concordando tanto en diagndstico
primario y secundario, pero presentando mayores valores de hospitalizaciones pre-
vias y menores en cuanto a los medicamentos y tiempo en hospital. Sin embargo, no
es posible atribuir el historial de hospitalizaciones a la reduccién de medicamentos,
procedimientos, y tiempo en el hospital, pues por su diagnéstico es probable que
las hospitalizaciones sean debido a distintas patologias. Adicionalmente, la mitad
de los encuentros pertenecen a este grupo. El grupo 2 presenta los niveles més al-
tos en cuanto al historial de los pacientes (hospitalizaciones previas, emergencias,
diagndsticos, y consultas externas), y en contraste, niveles bajos de procedimientos
y tiempo en el hospital durante el encuentro. Este comportamiento, puede deberse a
la particularidad del diagndstico a la des-compensacion, explicando el alto valor de
hospitalizaciones, y asi mismo la tendencia del paciente a adoptar comportamientos
de mayor control de su enfermedad. Cerca del 10 % de los encuentros pertenecen a
este grupo. Para el grupo 3, se consideran pacientes en las mejores condiciones del

agrupamiento, pues acorde al criterio médico sus medicamentos sugieren diabetes sin
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requerimiento de insulina, presentan el menor tiempo en el hospital, procedimien-
tos, y medicamentos, ademéas de una particular mayoria del género masculino en el
grupo. Esta sub-poblacién es bastante reducida, con cerca del 1% de los encuentros.
En contraste, el grupo 4 muestra algunas similitudes con el grupo 0, y podria re-
presentar a los pacientes con peor prondstico. Representa a los pacientes con céncer
anadiendo la enfermedad hepatica sobre el diagndstico de diabetes, manteniendo un
manejo con insulina y haciendo principal énfasis en la readmisién del paciente al
poco tiempo (mayor a 30 dias). Cerca del 7% de los encuentros hacen parte de esta

sub-poblacién.

= Para el caso del agrupamiento DBSCAN, los grupos resultantes muestran una iden-
tificaciéon maéas rigurosa de sub-poblaciones dentro de los diagnésticos comunes de
pacientes con diabetes mellitus. En primer lugar, existe un bloque de grupos re-
lacionado a los diagnédsticos de “Isquemia” y “Enfermedad Hepatica” (diagndstico
principal y auxiliar respectivamente), donde los grupos 4, 8, y 11 (aproximadamente
el 12 % del conjunto de datos), muestran encuentros con pacientes sin readmisién, un
historial de consulta externa, hospitalizaciones, y emergencias intermedio, y un alto
ntmero de diagnésticos. Es una poblacién que particularmente no muestra cambio
de medicamentos. Especificamente, el grupo 8 sugiere pacientes con baja insulinode-
pendencia y podria representar a los pacientes en mejor estado de esta sub-poblacion.
Por otra parte, los grupo 4 y 11 separan pacientes insulinodependientes, donde pre-
valecen pacientes hombres en el grupo 11, ademas de una cantidad representativa de
encuentros donde el manejo se hace con medicamentos distintos a la insulina. Los
grupos -1, 3, y 7 (cercano al 7% del conjunto de datos), muestran un historial con
tasas de hospitalizacién, emergencia, y consultas mas altas, ademas de mayor tiempo
en el hospital y medicaciones. Asi mismo, este bloque de grupos se caracteriza por
presentar cambio en los medicamentos y una tasa de readmisién mayor a los 30 dias,
denotando un estado de deterioro mayor del paciente, entre otras razones. Se hace
una particular separacién de la insulinodependencia del paciente, mostrando pacien-
tes sin insulinodependencia en el grupo -1, pero con las duraciones en el hospital mas
altas, pudiéndose tratar de otras patologias relacionadas con el diagnéstico. El grupo
3 indica pacientes con un manejo mediante insulina. Asi, el grupo 7, incluye tanto
pacientes con requerimientos de insulina, como pacientes cuyo manejo se hace con

medicamentos distintos. Aunque la dosis de insulina se reduce en este grupo, lo que
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sugeriria un estado controlado del paciente, es frecuente la readmisién, concluyendo
un mal manejo de diabetes haciendo hincapié en la falta de los test de hemoglobina y
glucosa plasmética. Por tltimo, el grupo 10 (>1% del conjunto de datos) referencia
a los pacientes en peor estado, cuya readmisién es menor a los 30 dias y muestran
insulinodependencia. Esta sub-poblacién muestra grandes similitudes con el grupo 2
generado por el agrupamiento jerdrquico a pesar de su diferencia en tamano. Existe
otra sub-poblacién derivada del diagnéstico de isquemia, que reemplaza el diagndsti-
co secundario por obstrucciéon de las vias respiratorias y estd presente en el grupo 9
(cercano al 4 % del total de encuentros). En este grupo, también muestra readmision
en un periodo mayor a los 30 dias, sin embargo, podria deberse a las caracteristicas
propias del diagnéstico pues los pacientes no muestran insulinodependencia o algiin

otro manejo de diabetes en su mayoria.

= Otra de las poblaciones identificadas a partir del algoritmo DBSCAN, muestran
pacientes en un estado controlado, los cuales en su mayoria han sido admitidos por
remisién médica y no por una emergencia. Si bien muestran tasas de historial previo,
como hospitalizaciones, emergencias, y consultas externas, en ningiin caso muestran
re admisién. Este bloque de grupos consiste en cerca del 40 % del total de encuen-
tros con los grupos 0, 1, y 6, y su diagndsticos consisten en neoplasia respiratoria y
diabetes mellitus. Los grupos 0 y 6, muestran caracteristicas muy similares en todas
las variables, y no presentan medicacién relacionada con diabetes. Ademas, se dife-
rencian en la informacién disponible sobre las admisiones y descargas. En este caso,
son sub-poblaciones que presentan algunas diferencias pequenas, pero bien podrian
ser una sola. En el caso del grupo 1, se diferencia mayormente en la presencia de
medicamentos para la diabetes, mayormente por una alta cantidad de pacientes cuyo
examen de hemoglobina fue superior al 8 %. Otra sub-poblacién similar a la expues-
ta se encuentra en el grupo 2, con cantidad de diagnésticos, historial de consultas,
emergencias, y hospitalizaciones altas, nimero de medicamentos, y un tiempo en el
hospital bastante altos. Aqui, el diagndstico secundario cambia a ser “Enfermedad
Hepatica”, sin embargo, se consideran encuentros diabéticos por la presencia del test
de hemoglobina (con resultados también superiores al 8 %) y algunos medicamentos
para la diabetes. El grupo 2 contempla cerca del 35% de los encuentros totales por

si mismo.
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= Por ultimo, el grupo 5 hace énfasis en pacientes con “Neoplasia de Rinén” como
diagnostico principal, siendo el Unico algoritmo que identificé esta sub-poblacion.
También, el diagndstico auxiliar contempla “Diabetes Mellitus”, sin embargo el test
de hemoglobina Alc dié como resultados valores normales en su mayoria. Esta sub-
poblacién se puede considerar controlada en términos de diabetes mellitus y se refiere

a un poco mas del 3% de los encuentros.

Si bien todos los agrupamientos se realizaron sobre el mismo conjunto de datos, es vi-
sible que la determinacién de pertenencia a un grupo u otro depende de distintas cate-
gorias segin el tipo de agrupamiento utilizado. Asi, es valido mencionar la sensibilidad
de un agrupamiento especifico con alguna categoria sobre los deméas. No obstante, este
comportamiento puede provocar la creacién de sub-poblaciones muy similares entre si.
Adicionalmente, y pese al mal desempeno con relacién a las métricas establecidas, el algo-
ritmo DBSCAN presenta resultados prometedores en la identificacién de sub-poblaciones
de diabetes mellitus, especialmente por la utilizacion de UMAP como reductor de dimen-
sionalidad para todos los tipos de variables identificados en el conjunto de datos.

El agrupamiento jerarquico ha realizado una clara identificacién de sub-poblaciones de
diabetes mellitus acorde a distintas variables (como diagnésticos, tiempo en hospital, etc.)
con una clara separacion entre ellas. Sin embargo, los altos costes de procesamiento ha-
cen dificil el uso de esta herramienta en conjuntos de datos médicos (que usualmente son

extensos).
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

7.1. Conclusiones

Si bien el anélisis de métricas proporciona una nocién del desempenio de un algoritmo
de agrupamiento, se hace necesario el andlisis de los grupos creados, sobretodo cuando
se realiza agrupamiento sobre conjuntos de datos con alta cantidad de variables categdri-
cas. Asi, también se evidencia el beneficio de los indices seleccionados sobre técnicas de
agrupamiento cuyos grupos formados sean convexos (diferentes a los generados DBSCAN
o agrupamiento jerarquico), donde el agrupamiento K-Means obtuvo excelentes puntajes,
pero carecia de sensibilidad respecto a muchas variables tanto categdricas como numéri-
cas. Aunque este resultado podria deberse a la transformacién ortogonal por PCA, sigue
existiendo un agrupamiento pobre en las variables continuas, denotando poca sensibilidad.
El agrupamiento jerarquico muestra grupos diferenciables y congruentes con criterios médi-
cos expertos referentes a la diabetes mellitus y las demas enfermedades relacionadas. Si
bien, estos resultados se obtuvieron mediante una muestra representativa del conjunto de
datos, se puede considerar un agrupamiento idéneo para la identificacion y caracterizacién
de sub-poblaciones, pues presenta sensibilidad a variables y caracteristicas tanto categéri-
cas como continuas. Ahora, su gran costo computacional puede ser un factor de descarte
del algoritmo, pero de igual manera puede servir como un identificador preliminar de sub-
poblaciones presentes en un conjunto de datos.

El algoritmo DBSCAN presenté una deteccién de sub-poblaciones sensible a distintos fac-
tores como la readmisién, denotando los distintos estados de los pacientes con el mismo
diagnéstico, el grado de insulinodependencia, y el grado de control que tiene un paciente

mediante su manejo e historial de admisién y descarga. Aunque cre6é una gran cantidad

87



Giorgio Enrique Hernédndez Pineda Maéster Universitario en Inteligencia Artificial

de grupos, pocos podian ser considerados pertenecientes a una misma sub-poblacién. Asi
mismo, no es complejo computacionalmente y permite el procesamiento de grandes con-
juntos de datos. Vale la pena aclarar que estos resultados fueron en gran parte gracias al
uso de UMAP como reductor de dimensionalidad, asi mismo, se le atribuye la sensibilidad
a las variables categéricas. En conjunto, son herramientas con gran aplicacién sobre datos
epidemiolégicos.

Aunque los grupos generados por el algoritmo K-Means tienen un buen rendimiento en
términos de métricas, A pesar de gran presencia de pacientes inmunodependientes o con
diversos manejos de diabetes, se observan encuentros (y en algunos casos poblaciones es-
pecificas), donde el paciente es re admitido después de disminuir su dosis, denotando un

mal manejo de diabetes y la falta de exdmenes de glucosa plasmaética y hemoglobina Alc.

7.2. Trabajo Futuro

En este trabajo se exploraron técnicas de aprendizaje no supervisado con distintos
principios de funcionamiento con el fin de identificar su desempeno en conjuntos de datos
diversos ademas de la identificacién de poblaciones. También, son técnicas que han sido
utilizadas previamente en conjuntos de datos de diabetes. Se anima a continuar la explora-
cién de distintas técnicas no supervisadas para el hallazgo de nuevas sub-poblaciones con
conjuntos de datos de mayor envergadura y diversidad en sus variables, tomando como
referencia las caracteristicas y poblaciones identificadas en el presente estudio. Preferible-
mente, utilizando conjuntos de datos con mayor diversidad étnica, o distintos conjuntos
de datos provenientes de diferentes etnias, pues beneficiaria la identificacion de diversidad
étnica en algunas caracteristicas de la diabetes mellitus. Asi mismo, las técnicas ya expues-
tas pueden ser complementadas y potenciadas para incrementar la deteccién de patrones

dentro de distintos conjuntos de datos de diabetes mellitus.
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Se propone la evaluacién de tres técnicas de aprendizaje no supervisado en
un conjunto de datos de diabetes mellitus, que recopila datos de aproxi-
madamente 100.000 pacientes en méas de 130 hospitales en Estados Unidos,
con el objetivo de identificar y caracterizar distintas sub-poblaciones. La
metodologia implementada fue una versiéon de CRISP-DM acondicionada a
los problemas de clasificacién no supervisada. Fueron evaluados algoritmos
con principios de funcionamiento diferentes, siendo el K-Means, DBSCAN, y
agrupamiento jerarquico los seleccionados. Para evaluarlos, se seleccionaron
3 indices diferentes, sin embargo, el andlisis de sub-poblaciones resultantes
fue el mas determinante en la evaluacion. Finalmente, el agrupamiento je-
rarquico es una excelente opcién, siempre y cuando la capacidad de computo
permita utilizarle. Seguido, los algoritmos como K-Means Y DBSCAN re-
quieren de representaciones adecuadas, siendo UMAP la preferida en cuanto
a conjuntos de datos con alta cantidad de variables epidemiolégicas y gran
cantidad de datos.

I. INTRODUCCION

Aprendizaje no
Supervisado, DBS-
CAN, Agrupa-
miento Jerarquico,
K-Means, Diabetes
Mellitus.

plicaciones, como el riesgo a la ceguera, presién

La diabetes mellitus es un problema de sa-
lud publica que afecta a casi 500 millones de
personas en todo el mundo, y se proyecta que
para el afio 2030, este niimero llegaréd hasta los
578 millones. Anadiendo, también se considera
que al rededor de 193 millones de personas tie-
nen la enfermedad sin estar enterados debido a
su naturaleza asintomadtica [1]. La diabetes, es
una enfermedad metabdlica que se caracteriza
por niveles altos de glucosa en la sangre debido
a que el cuerpo no produce la suficiente insu-
lina, o que éste es resistente a los efectos de la
misma. También, es asociada con varias com-

arterial, y enfermedades cardiovasculares. Su
deteccién temprana es de extrema dificultad,
por lo que se han intentado distintas soluciones
utilizando tanto aprendizaje supervisado como
no supervisado [2].

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado
poseen la ventaja de detectar patrones com-
plejos en los datos disponibles y dan la posi-
bilidad de encontrar relaciones entre ellos que
no se podrian de otra forma. Por lo tanto, se
planed la comparaciéon de diversas técnicas de
aprendizaje no supervisado sobre un conjunto
de datos recopilado por méas de 130 hospita-
les en Estados Unidos durante 10 anos (1999-



2008). Este conjunto de datos, estd disponible
en el sitio web de la universidad de Califor-
nia, Irvine, escuela de informacioén y ciencias de
la computacion UCI Machine Learning Repo-
sitory y fue compartido por el Centro de inves-
tigacién clinica y traslacional (Center for Cli-
nical and Translational Research) en conjunto
con la universidad Commonwealth en Virginia
[3].

Especificamente, se seleccionaron 3 algoritmos
distintos de aprendizaje no supervisado con
principios de funcionamiento distinto, los cua-
les son K-Means, DBSCAN, y agrupamiento
jerarquico. Se siguié la metodologia CRISP-
DM, adecuada a problemas de clasificacién no
supervisada [4] y se plante6 una evaluacién
comparativa dividida en dos etapas, analizando
métricas de rendimiento y un andlisis de la dis-
tribucién e informacién del contenido de cada
grupo. Como resultado, se obtuvo un buen ren-
dimiento por parte del agrupamiento jerarqui-
coy DBSCAN, donde el flujo de procesamiento
y reduccién de dimensionalidad con UMAP ju-
g6 un papel importante.

II. ESTADO DEL ARTE

Numerosos estudios se han realizado al rede-
dor de la temética, siendo al rededor del 65 %
implementaciones de algoritmos de aprendiza-
je supervisado, 25% de una combinacién de
aprendizaje supervisado con no supervisado,
y por ultimo, un 10% de aprendizaje no su-
pervisado [2]. De tal manera, se exploraran las
maés recientes soluciones existentes referentes al
aprendizaje no supervisado.

En el estudio [5], se separé una poblacién de
pacientes de diabetes mellitus mediante algo-
ritmos de agrupamiento. Entre los datos dispo-
nibles, utilizaron la edad, sexo, indice de ma-
sa corporal, historial de diabetes mellitus en
la familia, entre otros para el agrupamiento.
Al haber analizado conjuntos de datos de mas
de trece paises distintos, fue necesario el ana-
lisis del componente principal como reductor
de dimensionalidad. El algoritmo utilizado fue
el K-Means. De tal forma, se realizé6 primero
el agrupamiento en cada conjunto de datos de

cada palis, para asi encontrar diferencias con el
agrupamiento global. la distancia euclidiana, el
método de elbow y silhouette, fueron utilizados
para la seleccion del niimero de grupos. Luego,
mediante el coeficiente de jaccard, se evalué la
estabilidad de cada grupo. Como resultado, se
obtuvieron cuatro grupos donde predominan
algunos valores de las caracteristicas usadas.
Asi, se concluyé que los grupos pueden separar
los pacientes en 4 perfiles que pueden ayudar
a identificar una etapa temprana de la enfer-
medad o factores de riesgo no encontrados en
el pasado. Igualmente, pacientes en distintos
grupos pueden necesitar un tratamiento o pre-
vencion a medida.

En [6], se presenta la divisién en 6 distintos
subgrupos basandose en los principales facto-
res de riesgo conocidos (Edad, sexo, indice de
masa corporal, hipertension, historial de diabe-
tes en la familia) de la diabetes. Para esto, en
un conjunto de datos inicial (Discovery data),
se utiliza agrupamiento jerarquico junto con la
distancia de Gower como medida de similitud.
El niimero de grupos a crear fue obtenido me-
diante el andlisis de dendograma. La reprodu-
cibilidad de los grupos fue probada con otros
3 cohortes distintos (HEXA, CAVAS, KNHA-
NES). Por tltimo, fue aplicado un modelo ba-
sado en maquinas de vectores de soporte pa-
ra predecir la pertenencia a cualquiera de los 6
grupos basandose en los 5 factores de riesgo. El
entrenamiento del modelo se realizé con Disco-
very data, para luego validar la clasificacién con
los 3 cohortes restantes. Las diferencias entre
la prevalencia de la enfermedad a través de los
distintos grupos fue altamente reproducible en
todos los conjuntos de datos utilizados. A pesar
de pequenas discrepancias con la distribucion
de los factores de riesgo dentro de los grupos
en Discovery data y el conjunto de validacién,
la tendencia en general fue consistente.

Es posible utilizar técnicas de reduccion de di-
mensionalidad para realizar agrupamientos, co-
mo en el caso de [7], quienes proponen el uso
de UMAP (Uniform Manifold Approximation
and Projection) para separar grupos distintos
de pacientes de diabetes mellitus tipo 2 basan-
dose en informacién epidemiolégica (informa-
cién dietaria, historial de adicciones, patrones



socio-econdmicos y de estilo de vida, etc.). Pa-
ra conseguir grupos relevantes, se agruparon
variables continuas, ordinales, y nominales de
forma distribuida. Integrando las dimensiones
reducidas de cada tipo de caracteristica, se ob-
tuvieron 4 grupos diferentes mediante el uso del
algoritmo DBSCAN. Dos de los grupos, repre-
sentan pacientes no obesos de diabetes mellitus
tipo 2.

III. OBJETIVOS Y

METODOLOGIA

El objetivo general para la investigacion
planteada es: Extraccién de caracteristicas y
comparar y evaluar distintas técnicas de apren-
dizaje no supervisado para el agrupamiento de
un conjunto de datos de pacientes de diabetes
mellitus tipo II con prevalencia en caracteris-
ticas nominales. Asi mismo, los objetivos espe-
cificos son:

= Realizar un andlisis exploratorio del con-
junto de datos para comprender la distri-
bucién y naturaleza de las variables nomi-
nales.

= Generar un flujo de datos que permita el
pre-procesamiento necesario para el ingre-
so de los datos a los modelos a comparar.

= Implementacién y evaluacion de las dife-
rentes técnicas de clustering con los datos
pre-procesados.

= Interpretar y evaluar los agrupamientos
resultantes de cada algoritmo selecciona-
do.

Se selecciond una adecuacion de la metodologia
CRISP-DM para problemas de clasificaciéon no
supervisada, presentada en [4].

IV. CONTRIBUCION

A. Conjunto de Datos

El datos, fue resultado de una recopilaciéon y
pre-procesamiento realizado en [§], donde ini-
cialmente se contaba con una base de datos

de 41 tablas con 117 caracteristicas, correspon-
dientes a 74’036.643 de visitas y 17’880,231 pa-
cientes tnicos. En primera instancia, encuen-
tros de interés fueron seleccionados de la base
de datos con 55 atributos. Seguido a esto, se
aplic6 andlisis y pre-procesamiento buscando
que los datos contengan suficiente informacion.
Como resultado, se obtuvo un conjunto de da-
tos de 101.766 encuentros y 50 caracteristicas
que cumplen con los criterios definidos previa-
mente. Asi mismo, expertos clinicos realizaron
la seleccién de caracteristicas.

B. Analisis de Datos

Se puede percibir cierta relacién entre algu-
nas variables numéricas, como la relacién que
tienen la cantidad de medicamentos suminis-
trados, tiempo en el hospital, procedimientos y
laboratorios. Asi mismo, la distribucién del na-
mero de diagnodsticos sugiere un promedio alto
para todos los encuentros relacionados con al
diabetes, lo que corrobora la teoria médica que
indica la variedad de enfermedades subyacentes
que los distintos pacientes de diabetes mellitus
tipo 2 pueden presentar. En las variables ca-
tegoricas, se evidencié la cantidad de valores
faltantes en las variables Weight, Payer Code,
y Medical Specialty (97 %, 40 %, y 49 % respec-
tivamente). Ademads, las variables A1Cresult y
Glucose serum test presentan una gran mayo-
ria de datos “none”. La ausencia del test en los
encuentros es bastante cercana al 100 %, indi-
cando la fuerte relacion entre la posibilidad de
readmision y los test mencionados.

De igual forma, la exploracién del balance de
clases en cada variable categoérica corrobora el
criterio médico, como el caso de la edad y gé-
nero, donde una mayoria de casos se concen-
tran en pacientes con edades superiores a los
40 afios, y asi mismo, una proporcién mayor
del género femenino. Cabe resaltar que el diag-
néstico primario no presenta comuinmente la
diabetes mellitus (esta se ve més como un diag-
néstico secundario, o secundario adicional), ra-
zOn por la cual es poco frecuente que se efec-
tie el test de hemoglobina en los encuentros.
Claramente, se encuentran algunas de las en-
fermedades subyacentes como la falla cardiaca,



hipertension e isquémia.

C. Verificacién de Calidad de Datos

Las variables Payer Code, Weight, y Medical
Specialty se descartaron. Complementando,
variables como Payer Code y Medical Specialty
no tienen mayor relevancia en el agrupamiento,
ademéas de que su valor no varia demasiado
entre las clases disponibles, siendo pocas las
categorias las que se reparten el porcentaje
de observaciones restantes. A pesar de que el
peso del paciente es una variable considerada
relevante en el estudio, se decidié su descarte
debido a la alta proporcion de valores faltantes
(cerca al 97 %).

D. Transformaciéon de Datos

En primer lugar, las variables fueron defini-
das seguin su simetria. Seguido, se debi6 rea-
lizar un codificado a las variables categéricas
(similar al ya existente en las variables Admis-
ston Type, Admission Source, y Discharge Dis-
position) de acuerdo a su simetria.

E. Pre-Procesamiento de los Datos

El agrupamiento jerarquico es una técnica
costosa computacionalmente, razén por la cual
se realizO con una muestra representativa del
conjunto de datos (30.000 muestras, el 30 %
del conjunto). Luego, se calculf la distancia de
Gower y posteriormente se transformé su sa-
lida en una matriz de similaridad. Por ltimo
se transformé a una matriz condensada. Pa-
ra el agrupamiento K-Means, se propuso una
transformacién ortogonal mediante el algorit-
mo PCA, donde se activ6 el pardmetro whiten
que multiplica los vectores por la raiz cuadrada
de las muestras, lo que garantiza salidas no co-
rrelacionadas con variaciones unitarias de los
componentes. Asi, se extrajeron los 2 prime-
ros componentes principales, que explicaron el
91,18 % y el 8,82 % de la varianza total del con-
junto de datos respectivamente. En el caso del
agrupamiento DBSCAN;, se utiliz6 UMAP co-
mo una herramienta de reduccién de dimensio-
nalidad, con la que se realizé la extraccién de

embeddings de forma individual para cada tipo
de variable. Asi, para las variables continuas se
utilizé la distancia Euclidiana, en las variables
nominales se utilizé la distancia de Hamming,
y por ultimo para las variables ordinales se uti-
liz6 la distancia de Canberra. Se escogieron las
dos primeras dimensiones reducidas de UMAP
para las variables continuas y ordinales, mien-
tras que se escogié la primera dimensiéon pa-
ra las variables nominales, por lo que con una
concatenacién de todas las respuestas deja una
representaciéon de 5 dimensiones. Los parame-
tros de n meighbours y min distance fueron de
30 y 0.1 respectivamente. Se realizé una ulti-
ma reduccién de dimensionalidad con UMAP
sobre los datos, lo produjo una representacién
bidimensional.

F. Meétricas de rendimiento

F.1. Average Silhouette Width

El indice de Silhouette, es utilizado para me-
dir la calidad de un agrupamiento. Si el valor
de ASW es cercano a cero, indica que hay gru-
pos que se estan superponiendo entre si. Si este
valor es més cercano a —1, indica que la obser-
vaciéon pertenece mas a otro grupo que al ac-
tual. Por udltimo, un valor cercano a 1 indica
una buena clasificacién [9].

F.2. Indice de Elbow

El método de Elbow se efectia de manera
visual graficando la suma de distancias cua-
dradas contra distintos valores de k. Luego, se
ubica la cantidad de grupos que posee el cla-
sificador actual para encontrar la suma de dis-
tancias cuadradas correspondiente. Se utiliz6 la
grafica completa del método y de cual es el va-
lor 6ptimo de k para el clasificador. Ademaés, se
utilizaron otras métricas de rendimiento para
la seleccién de k, como el indice de Calinski-
Harabasz y el indice de Silhouette [10].

F.3. Indice de Davies-Bouldin

El indice de Davies-Bouldin es una medida
de similaridad que compara la distancia entre
grupos con el tamafo de los mismos. Se define
como la similaridad promedio entre cada



cluster C; = 1,...,k y su cluster mas similar
C;. Asi, el mejor valor posible del indice de
Davies-Bouldin es cero, y valores cercanos a
cero indican una buena particién .

F.4. Indice de Calinski-Harabasz

El indice de Calinski-Harabasz, conocido co-
mo criterio de relacién de varianza, indica gru-
pos mejor definidos entre méas alto sea su va-
lor. Para un conjunto de datos E de tamano
ng que ha sido partido en k clusters, el indice
de Calinski-Harabasz se define como la relacion
entre la dispersién promedio entre los clustres
y la dispersion dentro de los clusters [12].

G. Desarrollo de modelos

G.1. Agrupamiento Jerarquico

En el caso del agrupamiento jerarquico, se
realiz6 el agrupamiento con el método de en-
lace completo y se dibujé el dendograma. Sin
embargo, al ser una muestra de datos grande,
se dificulta encontrar un punto para el corte del
arbol generado de manera visual, por lo que se
decidié seguir el criterio de Elbow para la se-
leccién de grupos. Acorde al criterio de Elbow,
el nimero 6ptimo de clusters fué de k = 5.

G.2. Agrupamiento K-Means

Para el algoritmo K-Means, todos los pa-
rametros del clasificador se dejaron en su va-
lor por defecto y se escogié la cantidad de
grupos siguiendo tanto el método de Elbow
como el de Silhouette iterando el algoritmo
con k£ = 2,....,6. No obstante, ambos méto-
dos presentaban discrepancias, recomendando
un kK = 6 y un k = 3 respectivamente. En la
figura [1} se puede observar el resultado del in-
dice de Silhouette junto con la grafica de los
grupos creados por el algoritmo en el mejor de
los casos.

G.3. Agrupamiento DBSCAN

El pardametro mas importante del agrupa-
miento DBSCAN, eps, fue establecido en 1.1, y

indice de Silhouette para los clisters

2

valores del coeficiente de Silhouette

Figura 1: Indice de Silhouette para el mejor
caso de k.

representa la distancia maxima entre dos uni-
dades para considerar una en el vecindario de
la otra. Otro pardmetro representativo fue el
min samples, configurado en 200, y represen-
ta el nimero de muestras que debe tener un
vecindario para considerarlo un nucleo. Estos
parametros fueron definidos a prueba y error,
corroborando los resultados del agrupamiento.
Una vez configurado el clasificador, detecté 13
distintos grupos en los datos de entrada, los
cuales se pueden observar en la figura
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Figura 2: Grupos detectados por DBSCAN en
la reduccién de dimensionalidad UMAP del
conjunto de datos.

V. RESULTADOS

En la tabla [1} se encuentran los resultados
de las métricas establecidas para todos los al-
goritmos. El agrupamiento jerarquico creé un
valor de k = 5 grupos, los cuales muestran las
siguientes caracteristicas: El historial de emer-
gencias es distinto en el grupo 3, con encuen-
tros sin visitas. Para las hospitalizaciones, los
valores de menor a mayor son representados en



los grupos 3, 4, 0, 1, y 2. Caso similar en los
medicamentos administrados, con los grupos 1,
3, 2, 0, y 4. Por ltimo, los procedimientos y
tiempo en el hospital con los grupos 2, 3, 1,4,y
0. Para los diagnésticos principales en los gru-
pos, se separan entre “Isquémia” y “Neoplasia
Respiratoria”. Los diagndsticos auxiliares, con
“Diabetes Mellitus”, “Enfermedad Hepatica”,
y “Obstruccién de las vias respiratorias”. Exis-
te division de grupos dominados por género fe-
menino (0, 1, y 2) y masculino (3 y 4). En su
mayoria, los grupos no muestran readmision,
excepto por el grupo 4. En los grupos 0 y 1,
se encontrd alta presencia de prescripcién de
insulina cuya dosis se mantuvo. En adicién, el
grupo 3 muestra alta prescripcién de Metmor-
fina y Gliburida.

En el caso del agrupamiento K-Means, se ge-
neraron k = 3 grupos, donde: Para la varia-
ble diagnésticos, el grupo 2 muestra los valo-
res mas bajos, siendo los grupos 1 y 0, los que
poseen valores intermedios y altos respectiva-
mente. El resto de variables numéricas tienen
comportamientos similares con ligeras variacio-
nes. En términos de cambios de medicacién, los
grupos 1 y 2 muestran casos donde no hubo
cambio, caso contrario al del grupo 1. Para las
variables de diagnéstico, los diagndsticos prin-
cipales son en su mayoria “Isquémia” y “Neo-
plasia Respiratoria”. En cuanto al diagnodstico
secundario, predomina mayormente “Enferme-
dad Hepatica” y “Obstruccién de las vias res-
piratorias”. En los grupos 0 y 2, dominan resul-
tados normales para el test de glucosa plasmé-
tica, para el grupo 1, se encuentran pacientes
con un resultado mayor a 300 mg/dL.

El agrupamiento DBSCAN generé k = 13 gru-
pos, donde: Para la variable de consultas exter-
nas, los grupos 4, 0, 1, 8, 11, 5, 6, y -1, tienen
un comportamiento similar y valores interme-
dios. El resto de grupos, concentra valores por
encima de esto. El caso de variables de diag-
nostico, diagndsticos, y procedimientos, mues-
tra comportamientos similares con algunas di-
ferencias. En cuanto a emergencias, hospitali-
zaciones, medicamentos, y tiempo en hospital,
se dividen en valores altos, intermedios, y ba-
jos. También, existe distincién para las varia-
bles de género, tipo de admisién, y fuente de

admisién entre grupos. Los diagndsticos prin-
cipales incluyen “Isquémia”, “Neoplasia Res-
piratoria”, y “Neoplasia de Rifién”. En cuan-
to al diagnéstico secundario, es mas visible la
“Diabetes Mellitus”, “Enfermedad Hepéatica”,
y “Obstruccién de las vias Respiratorias” pa-
ra el caso del grupo 9. Existen grupos donde
predomina tanto la presencia de medicacion de
diabetes y cambios en la misma como donde
no la hay. También, existe clara distincién del
manejo de cada encuentro con distintos medi-
camentos, test, y periodos de readmisién entre
grupos.

Cuadro 1: Métricas de rendimiento de todos los
agrupamientos

Agrupamiento Resultado

indice promedio de Silhouette

Jerarquico -0.1889
K-Means 0.4690
DBSCAN -0.2526
Indice de Davies-Bouldin

Jerdrquico 10.5643
K-Means 0.6830
DBSCAN 35.6171

Indice de Calinski-Harabasz
Jerarquico 221.8803
K-Means 139025.0573
DBSCAN 156.2110

VI. DISCUSION

En la tabla |1} se evidencia un mejor desem-
peno del algoritmo K-Means sobre los otros
métodos de agrupamiento. El agrupamiento je-
rarquico, de igual manera, supera en métricas
al algoritmo DBSCAN. No obstante, el agrupa-
miento jerarquico es una técnica bastante exi-
gente computacionalmente, por lo que el algo-
ritmo DBSCAN le supera en este ambito.

En el caso del algoritmo K-Means, los grupos
se comportan de manera muy similar en la ma-
yoria de caracteristicas, diferencidndose princi-
palmente en las variables relacionadas con los
diagnosticos. Asi mismo, el ntmero de diag-
nosticos demarca la pertenencia a cada gru-



po. Fuera de esto, variables como el rango de
edad, género, raza, relacionadas con admisio-
nes y descargas, medicamentos, test de hemo-
globina Alc, re-admisiones, medicamentos de
diabetes, procedimientos, tiempo en hospital y
hospitalizaciones previas, se comportan de for-
ma muy similar entre cada grupo y no permiten
la identificacién de sub-poblaciones mas alla de
la clasificacion por diagnosticos.

Hablando del agrupamiento jerarquico, el gru-
po 0 corresponde a los mas altos indices de me-
dicamentos administrados, procedimientos (no
de laboratorio), y con mayor duracién en el
hospital. También, se refiere a diagnésticos co-
mo neoplasia respiratoria, con un resultado del
test de hemoglobina Alc superior al 8 %, y con
una prescripcion de insulina. Este diagnésti-
co, requiere de medicamentos que inmunosu-
primen ademas de altas dosis de corticoides, lo
que puede producir hiperglicemia relacionan-
dolo con diabetes y presentando una fuerte po-
sibilidad de obesidad dentro de la poblacién
del grupo. En el grupo 1, se presentan mayo-
res valores de hospitalizaciones previas y me-
nores en cuanto a los medicamentos y tiempo
en hospital. Sin embargo, no es posible atribuir
relacion entre estas variables, pues por su diag-
nostico es probable que sea debido a distintas
patologias. El grupo 2 presenta los niveles mas
altos en cuanto al historial de los pacientes, y
en contraste, niveles bajos de procedimientos
y tiempo en el hospital. Este comportamiento,
puede deberse a la particularidad del diagnés-
tico a la des-compensacion, y asi mismo la ten-
dencia del paciente a adoptar comportamien-
tos de mayor control de su enfermedad. Para
el grupo 3, acorde al criterio médico, sus me-
dicamentos sugieren diabetes sin requerimien-
to de insulina, presentan el menor tiempo en
el hospital, procedimientos, y medicamentos,
ademds de una particular mayoria del género
masculino. En contraste, el grupo 4 muestra
algunas similitudes con el grupo 0, y podria
representar a los pacientes con peor pronésti-
co, siendo los pacientes con céncer anadiendo
la enfermedad hepética sobre el diagnostico de
diabetes, manteniendo un manejo con insulina
vy haciendo principal énfasis en la readmisién
del paciente al poco tiempo (mayor a 30 dias).

Para el caso del agrupamiento DBSCAN;, los
grupos resultantes muestran una identificacion
mas rigurosa de sub-poblaciones dentro de los
diagnosticos comunes de pacientes con diabe-
tes mellitus. En primer lugar, existe un blo-
que de grupos relacionado a los diagnosticos
de isquemia y enfermedad hepética, separan-
do encuentros con pacientes sin readmision ni
cambio de medicamentos. Especificamente, el
grupo 8 sugiere pacientes con baja insulinode-
pendencia y podria representar a los pacientes
en mejor estado de esta sub-poblacion. Por otra
parte, los grupo 4 y 11 separan pacientes insu-
linodependientes, ademas de una cantidad re-
presentativa de encuentros donde el manejo se
hace con medicamentos distintos a la insulina.
otra sub-poblacién, que se caracteriza por pre-
sentar cambio en los medicamentos y una tasa
de readmisiéon mayor a los 30 dias, denotando
un estado de deterioro mayor del paciente, en-
tre otras razones. Aunque la dosis de insulina se
reduce en este grupo, lo que sugiere un estado
controlado del paciente, es frecuente la readmi-
sion, concluyendo un mal manejo de diabetes.
Por dltimo, otra sub-poblacién referencia a los
pacientes en peor estado, cuya readmision es
menor a los 30 dias y muestran insulinodepen-
dencia. Esta sub-poblacién muestra grandes si-
militudes con el grupo 2 generado por el agru-
pamiento jerarquico. Otra de las poblaciones
identificadas a partir del algoritmo DBSCAN,
muestran pacientes en un estado controlado,
los cuales en su mayoria han sido admitidos
por remision médica y no por una emergencia.
Por ltimo, el grupo 5 hace énfasis en pacientes
con neoplasia de rifién como diagndstico prin-
cipal, siendo el tnico algoritmo que identificd
esta sub-poblacion.

VII. CONCLUSIONES

Si bien el andlisis de métricas proporciona
una nocioén del desempefio de un algoritmo de
agrupamiento, se hace necesario el andlisis de
los grupos creados, sobretodo cuando se realiza
agrupamiento sobre conjuntos de datos con al-
ta cantidad de variables categoéricas. También,
el agrupamiento jerarquico muestra grupos



diferenciables y congruentes con criterios mé-
dicos expertos referentes a la diabetes mellitus
v las demés enfermedades relacionadas. Por lo
tanto, se puede considerar un agrupamiento
idoneo para la identificacion y caracterizacion
de sub-poblaciones. Por tltimo, el algoritmo
DBSCAN presenté una deteccién de sub-
poblaciones sensible a distintos factores como
la readmisién, denotando los distintos estados
de los pacientes con el mismo diagndstico,
el grado de insulinodependencia, y el grado
de control que tiene un paciente mediante su
manejo e historial de admisién y descarga.
Vale la pena aclarar que estos resultados
fueron en gran parte gracias al uso de UMAP
como reductor de dimensionalidad, que en
conjunto con DBSCAN, son herramientas con
gran aplicaciéon sobre datos epidemiolégicos.
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