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Resumen
Resumen

En la investigacion “Conjunto de entrenamiento util a sistema experto para la
prevencion y diagndstico de diabetes tipo 2” se desarrolla mineria de datos, utilizando
CRISP-DM como metodologia, en el grupo de pacientes que ingresaron en el Centro de
Atencién y Educacion en Diabetes de Cienfuegos del 2005 al 2012. Se aplican técnicas
de clustering para identificar clases o grupos de diabéticos que conformen el conjunto
de entrenamiento para un sistema experto Util a la prevencion y el diagnéstico de la
diabetes mellitus tipo 2.

La investigacién resulta relevante dado que la diabetes mellitus tipo 2 es un problema
de salud tanto para el mundo desarrollado como para el subdesarrollado y en Cuba es
creciente el namero de pacientes con la enfermedad cada afio, o que justifica los
esfuerzos a nivel del Ministerio de Salud Publica para su tratamiento y prevencion a
niveles primarios de atencion.

Los resultados, comprobados por los indices de validacion interna y el criterio experto,
demuestran que los algoritmos de clustering “Expectation Maximization” vy
“Conglomerado en dos fases” son apropiados a los propdsitos del trabajo. Se obtiene
un conjunto de datos con tres clases para los hombres y otro con cuatro clases para las
mujeres, que interpretados como niveles de riesgo de complicacion, asistiran la
construccion de un sistema basado en el conocimiento para elevar la eficiencia del
diagnostico, al tiempo que medidas preventivas en pacientes con riesgo de padecer

diabetes mellitus tipo 2.
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Introduccion

Introduccién

Durante la segunda mitad del siglo XX, gran parte de los avances de la ciencia han sido
consecuencia del desarrollo de los conocimientos y tecnologias que permiten el estudio
y la manipulacion de las moléculas de la vida (Bioquimica y Biologia Molecular), y de
aquellas que facilitan la interpretacion e integracion de datos, y la ejecucion de
procesos a velocidad mucho mayor que la propia accibn humana (Ciencias de la
Computacion) [1].

Ambas areas de la ciencia se han desarrollado simultdneamente. Asi en 1956, Arthur
Kornberg sintetizd por primera vez ADN in vitro a partir de nucleétidos, mientras John
Backus inventaba el primer lenguaje de programacion de computadoras (FORTRAN).
Tres afios méas tarde mientras Severo Ochoa y Kornberg recibian el premio Nobel por la
biosintesis de acidos nucleicos Grace Murray Hopper inventaba el lenguaje COBOL. En
1965, solo seis aflos mas tarde Kemeny y Kurtz desarrollaban el BASIC y se hablaba ya
de sistemas expertos, los cuales proceden de la inteligencia artificial.

Los primeros pasos en Inteligencia Atrtificial (IA) se dieron en los afios 50. A comienzos
de los afos 50 el conocido A.M.Turing publicé su "Computing Machinery and
Intelligence" y a partir de entonces, aparecen varias definiciones de lo que significaba la
inteligencia en una maquina. La inteligencia artificial es una subdivision de las ciencias
de la computacion dedicada a crear software y hardware para computadoras que imitan
la mente humana [2]. Su principal objetivo es hacer las computadoras mas inteligentes,
creando softwares que permitan a una computadora imitar algunas de las funciones del
cerebro en areas de aplicacion seleccionada. La idea no es reemplazar a los seres
humanos sino proveerlos de una poderosa herramienta para asistirlos en su trabajo.

Un area en la que se evidencia la limitacion humana y la efectividad de las técnicas
inteligentes es la deduccion de nuevo conocimiento a partir de grandes voliumenes de
informacion. Es obvia la incapacidad del hombre de procesar y extraer nueva
informacion de grandes cantidades de datos, mientras que una importante aplicacion de
la inteligencia artificial es la mineria de datos. La Mineria de Datos (MD) es definida
como el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible, previamente desconocido,
desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos [3]. Esta surge

por el reconocimiento de un nuevo potencial: el valor de la gran cantidad de datos
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almacenados informaticamente en los sistemas de informacion de instituciones,
empresas, gobiernos y particulares [4].

Un area en la que actualmente se almacena gran cantidad de informacion sobre los
pacientes y donde ha demostrado su utilidad la mineria de datos es la medicina.

La Medicina, tan antigua como el hombre mismo, se ha visto beneficiada y enriquecida
por el surgimiento de otras ciencias como la Cibernética. Si vieja es una, joven es la
otra, que al decir de Wiener, la cibernética es, "la ciencia sobre los rasgos generales de
los procesos y sistemas de mando en los dispositivos técnicos, los organismos vivos y
las organizaciones humanas" [5]. La cibernética constituye en esencia una de las
principales bases de la revolucion tecnolégica que vive el mundo de nuestros dias,
representa un logro de la ciencia actual, es una rica fuente de ideas nuevas que han
ayudado a la cosmovision cientifica actual.

Nuestro tiempo se caracteriza por la diferenciacion e integracion de las ciencias
exactas, las ciencias naturales y las ciencias sociales. La medicina actual dentro de su
desarrollo no ha escapado a este fendmeno y junto a la cibernética, y en particular la
Computacion, y como condicidn necesaria, su vinculo estrecho con la Ciencia de la
Informacion (Informética), han dado lugar a la Informatica Médica, que agrupa los
campos del software y el hardware para su uso en la medicina. Han devenido en
ciencias integradas, vinculadas muy estrechamente por lazos que cada dia son mas
fuertes.

Las condiciones actuales, el desarrollo cientifico-tecnolégico, la interrelacion con otras
ciencias y sus meétodos, el modo de vida de una sociedad altamente desarrollada y
muchos mas factores, han cambiado cualitativamente la problematica de la medicina
tedrica. Han surgido nuevos fendmenos, nuevos problemas, como la actitud de la
medicina ante otras ciencias (la matematica, la cibernética), el proceso de integracion
del conocimiento médico, la informatizacion de la sociedad, etc., que posibilitan un
analisis méas dialéctico del desarrollo de la ciencia de la medicina en el mundo actual.
Las nuevas tecnologias surgidas dentro de la computacion rapidamente han sido
aplicadas a la medicina.

La inteligencia artificial cobra cada dia mas fuerza en el mundo, con el desarrollo de la

Robdtica, los Sistemas Expertos (SE) y mas recientemente la Realidad Virtual y la
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Mineria de Datos. EI hombre ve la posibilidad de dotar a las computadoras de cierta
"inteligencia” para incorporarlas a disimiles, agotadoras y complejas tareas.

La mineria de datos permite que los datos pasen de ser un "producto" a ser una
"materia prima" que hay que explotar para obtener el verdadero "producto elaborado”, el
conocimiento [6] Dado que la mineria de datos excede la capacidad humana para el
andlisis de grandes volumenes de datos, la utilizaciéon plena de los datos almacenados
depende del uso de técnicas del descubrimiento del conocimiento [7], entre las que se
encuentran las de IA.

Probablemente en pocos afios, el uso de la MD se haya extendido a todas las
actividades humanas complejas en las que interviene gran cantidad de datos y
variables. Se podran analizar y comprimir datos para nosotros, tomar decisiones de
poca importancia y servir como medio de apoyo para decisiones complejas o de gran
trascendencia.

Como un logico proceso de desarrollo la Medicina ha ido asimilando la introduccion de
las computadoras para agilizar y mejorar los procesos de apoyo medico, teniendo una
gran influencia, que aumenta cada dia, la introduccion de la inteligencia artificial en la
vigilancia del paciente con complejos equipos biomédicos, realizacion de procesamiento
voluminoso de informacion para la toma de decisiones y muchas otras aplicaciones.
Otros usos de las computadoras en este campo son las pruebas para detectar e
identificar alteraciones, como por ejemplo, la Tomografia Axial Computarizada (TAC), la
resonancia magnética, el ultrasonido, los andlisis de electrocardiogramas por
computadoras, analisis de imagenes y muchos mas.

La integracion ha permitido extender la aplicacion de las computadoras a los servicios
administrativos y de apoyo, la direccidn, la investigacion, el diagndstico y el tratamiento,
sin dejar de mencionar la educacion. [8], [9], [10], [11], [12]

Es el diagnostico, quizas, el mas controvertido de los sectores de aplicacion de las
computadoras en la medicina, por las implicaciones éticas que puede traer. Se sabe
gue el diagnostico médico es el arte de identificar una enfermedad por sus signos y
sintomas. La introduccion de computadoras para apoyar el diagnéstico ha planteado la
interrogante: ¢ Sustituird la computadora al médico algtn dia? Segun Avila, uno de los
problemas cuando se usan para el diagnéstico es que no toman en cuenta que una

persona puede tener mas de una enfermedad, que los sintomas pueden ser
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independientes, o que el paciente puede estar fingiendo [13]. El mismo responde a la
interrogante planteando “Si bien es cierto que la computadora tiene gran capacidad de
calculo, velocidad y exactitud, estd claro que una computadora no puede sustituir al
médico. Sélo éste es capaz de razonar l6gicamente y mezclar la razén con la intencién,
la ética, lo afectivo y la experiencia, algo que una maquina no puede hacer. No puede
mantener el aspecto mas importante: la relacion médico-paciente”.

Desde el triunfo revolucionario de 1959 en Cuba, la salud publica constituye un objetivo
primordial de este proceso. Desde entonces, nuestro estado se esfuerza por mantener
una atencion sanitaria a la altura de paises desarrollados. La modernizacion del
Sistema Nacional de Salud, y la construccion de modernos hospitales, han permitido la
introduccion de tecnologias de punta para servir de apoyo a la asistencia médica.

En los dultimos afios se han introducido el ultrasonido, la Tomografia Axial
Computarizada y mas recientemente la Resonancia Magnética Nuclear, todas,
tecnologias de un elevadisimo costo, pero utilizadas en la salud de nuestro pueblo de
forma gratuita. Varios centros de investigacion dedican parte de su trabajo a crear
equipos computarizados de apoyo a la actividad médica. Un ejemplo fehaciente de esto
es el Instituto Central de Investigaciones Digitales (I.C.I.D), creador de un numero
importante de equipos de la mas alta tecnologia, utilizando para ello las computadoras:
el CardioCid, el NeuroCid, el SUMA (Sistema Ultra Micro Analitico) utilizado en la
deteccion del SIDA, por mencionar algunos, constituyen aportes significativos al
Sistema Nacional de Salud.

No solo en el campo del hardware se han alcanzado avances, también vale mencionar
productos de software para la investigacion, como el Sistema Morfo-Estereoldgico
Asistido por Computadoras con Digitalizacion de Imagenes (COMSDI-Plus),
desarrollado en la Facultad de Ciencias Médicas de Holguin, con el cual se han
realizado investigaciones histoldgicas y patolégicas, hoy introducido en muchos centros
del pais. Dentro de los trabajos mas relevantes realizados en la rama de la inteligencia
artificial encontramos DIAG un SE para el diagnéstico de un grupo de anomalias
craneofaciales, encontradas en la clinica, este sistema es una herramienta de
diagndstico para odontélogos, residentes y estomatélogos dedicados a la ortodoncia y
puede también ser empleado como sistema tutor inteligente para el estudio de la

ortodoncia, desarrollado en la Universidad de Ciego de Avila en 1997. O el SISI
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(Sistema Inteligente de Seleccion de Informacion), desarrollado por un grupo de
investigadores de la Universidad de Las Villas. Este programa es una variante del Shell,
disefiado por Stanfill y Waltz en 1986, y se ejecuta sobre el sistema operativo Windows
95. Su efectividad ha sido ampliamente reconocida, por presentar una interface
amigable para el usuario, quien soOlo necesita conocimientos minimos para su
utilizacion, y ya existen diferentes expertos que lo utilizan [14]. Varios trabajos en esta
teméatica se han desarrollado en los Ultimos afios en la UCLV [15], [16] y mas
recientemente se han desarrollado sistemas para el diagnéstico y tratamiento de
enfermedades, como el embarazo eptépico [17], las infecciones de transmision sexual
[18] y el fibroma uterino [19] en los que han participado como expertos profesionales de
nuestra provincia.

Por otra parte un gran numero de centros asistenciales cuentan con actividades
economicas y administrativas automatizadas y se trabaja intensamente para lograr un
mayor nivel de automatizacion sin pasar por alto la labor docente, donde futuros
especialistas en medicina y alumnos de postgrado reciben los conocimientos basicos
para poder explotar sistemas de apoyo a su trabajo. Otro aspecto importante es la
creacion desde 1996 de la Red Telematica de Salud en Cuba (INFOMED), que permite
la comunicacién entre los centros de investigacion, hospitales, policlinicos, y centros de
informacion tanto dentro de nuestro pais como con el resto del mundo, permitiendo el
intercambio de informacion, y abriendo posibilidades a la realizacion de proyectos hasta
hace poco inimaginables, propiciando el intercambio constante, la realizacion de
trabajos colaborativos y la gestion de proyectos investigativos sin frontera.

No obstante todo lo logrado existen areas de aplicacion como la prevencion y el
diagnostico temprano de la diabetes mellitus tipo 2, donde es posible resolver un
problema real creando una nueva oportunidad aun insuficientemente explorada.

La diabetes mellitus tipo 2 es una enfermedad que se caracteriza por el aumento de los
niveles de glucosa en la sangre. Las personas con diabetes tienen una esperanza de
vida reducida y una mortalidad dos veces mayor que la poblaciéon general. En el mundo,
la diabetes afecta a 366 millones de personas, y se estima que para el 2030 el nUmero
de afectados ascendera a 552 millones. Esta enfermedad es la cuarta causa de muerte
a nivel mundial y se estima que al menos el 50% de las personas diabéticas ignoran

que lo son.
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Son varias las complicaciones de esta enfermedad. Entre ellas se encuentran: dafos de
los pequefios vasos sanguineos, de los nervios periféricos y de la piel. El pie diabético,
complicacion que consiste en heridas dificilmente curables y la mala irrigacion
sanguinea de los pies, puede conducir a laceraciones y a la amputacion de las
extremidades inferiores. Dafios de la retina, problemas renales y afectaciones de los
vasos sanguineos grandes son dificultades mayores producidas por la diabetes. Esta
ultima conduce a infartos, apoplejias y trastornos de la circulacion sanguinea en las
piernas. El higado graso, la hipertension arterial, las cardiopatias y el coma diabético
también afectan a estas personas, pudiendo este Ultimo llegar a ocasionar la muerte.

La Federacion Internacional de Diabetes (IDF) reportd un gasto en 2011 de 465,000
millones de ddlares [20]. Esto da la medida de lo costosa que resulta y la importancia
de trabajar en la prevencion para evitar el alto costo que tiene para la vida y la
estabilidad de la familia, que se ve afectada en sus estadios mas avanzados.

Cuba no es ajena a este problema de salud mundial. La prevalencia de esta
enfermedad en la poblacion cubana se ha acrecentado en los ultimos 20 afios y en el
afo 2000 existian 263 808 diabéticos dispensariados y se estimaba una cantidad
similar sin diagnosticar para un total de 40 por cada 1000 habitantes.

Como parte de la respuesta a este problema, desde el afio 1975 el Instituto Nacional de
Endocrinologia elaboré un Programa Nacional de Atencién Integral al Diabético. Este
Programa recibié una mayor prioridad en 1992 cuando se definieron los Objetivos,
Prioridades y Directivas para el afio 2000. [21]

Los esfuerzos se han dirigido desde entonces a la disminucion de la mortalidad por
diabetes, a reducir la frecuencia y severidad de las complicaciones agudas y cronicas y
a mejorar la calidad de vida de los diabéticos. Ademas, a mejorar el conocimiento de la
magnitud del problema en Cuba, desarrollar metodologias educativas para la poblacion
en general, disminuir los costos de esta enfermedad a la sociedad y apoyar
investigaciones destinadas a la prevencion y control de la diabetes mellitus. [21]

Los objetivos anteriores se cumplen mediante el desarrollo de determinadas actividades
en los tres niveles de atencion establecidos por el Ministerio de Salud Publica.
Especificamente, el nivel primario es el encargado de gran parte de estas actividades
por el gran peso de este en las acciones de promocion y prevencion de salud que

preconiza estilos de vida saludables, de prevencion primaria asi como de acciones de
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deteccion de la enfermedad y de sus potenciales complicaciones agudas y cronicas.
[21]

Una de las dificultades que se presentan en el proceso de prevencion es que la
diabetes mellitus tipo 2 en la mayoria de los casos (90%) se diagnostica entre 4 y 7
afios después de la existencia de hiperglicemias en el paciente no diagnosticadas [21],
lo que dificulta el diagnostico de estos individuos en esta etapa “silente” de modo que
se puedan ejecutar medidas de control.

En nuestro pais, el conjunto de acciones deberd ir dirigido a lograr con un enfoque
multisectorial la disminucion de la vulnerabilidad de las personas 0 grupos
aprovechando las indiscutibles ventajas de nuestra organizacion politico social.

El grupo de trabajo gubernamental para el enfrentamiento y prevencion de la diabetes
mellitus tipo 2 viene trabajando activamente con un enfoque intersectorial.

Es obvio que es el sector salud el lider en el enfrentamiento a los problemas que
genera la diabetes mellitus tipo 2 y para ello se requiere una cada vez mejor
preparacion cientifica de todos los profesionales y técnicos, pues sin dudas soélo
mediante una preparacion de excelencia es que se podra enfrentar con éxito este
colosal reto.

Es por ello que, teniendo en cuenta todo lo anterior, se identifica como problema
cientifico: ¢Como crear un conjunto de entrenamiento capaz de contribuir a la
construccion de un sistema experto Gtil a la prevencion y diagnostico de la diabetes
mellitus tipo 2 en la atencion primaria de salud de Cienfuegos?

En consecuencia el objeto de la presente investigacion es: las técnicas de inteligencia
artificial en la prevencion de la diabetes mellitus tipo 2, y el campo de accion el
agrupamiento usando técnicas de clustering en apoyo a la prevenciéon de la diabetes
mellitus tipo 2 en la provincia Cienfuegos

Como objetivo se plantea: Construir un conjunto de entrenamiento, utilizando técnicas
de agrupamiento, que contribuya a la creacién de un sistema experto de apoyo a la
prevencion y diagnéstico temprano de la diabetes mellitus tipo 2 en la provincia
Cienfuegos.

Como idea a defender se plantea que con el uso de técnicas de agrupamiento puede

crearse un conjunto de entrenamiento, capaz de contribuir a la creacion de un sistema
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experto que apoye la prevencion y deteccion temprana de la diabetes mellitus tipo 2 en
la poblacion cienfueguera.
Para lograr esta investigacion se realizaron las siguientes tareas cientificas:

1. Revisién y analisis de la bibliografia contemporénea para caracterizar el estado
actual de la problematica planteada tanto en Cuba como en el mundo.
Seleccion de las técnicas apropiadas.
Preprocesamiento de los datos.

Experimentacion con las técnicas seleccionadas.

a k~ w0

Validacion de la conformacion de los grupos.

6. Conclusiones y Recomendaciones.

Se aplicaron los siguientes métodos:

1. Induccion - deduccion, con el objetivo de estructurar el conocimiento cientifico a
partir de la revision bibliografica.

2. Histérico - comparativo, para conocer el problema estudiado en su origen y
desarrollo; desde el punto de vista de la informatica y de la medicina, asi como
del empleo de nuevas tecnologias como recurso valido para la prevencion y
diagnostico temprano.

3. Analisis y sintesis, para poder establecer nexos, comparar resultados, determinar
enfoques comunes y aspectos distintivos de los diferentes enfoques estudiados,
lo que permite arribar a conclusiones.

La novedad cientifica de la investigacion esta dada en que propone un conjunto de
entrenamiento Util a la construccion de un sistema experto que apoye la prevencion y
deteccion temprana de la diabetes mellitus tipo 2.

La tesis estd estructurada en introduccién, 3 capitulos, conclusiones vy
recomendaciones.

El primer capitulo, titulado “Técnicas de la Inteligencia Artificial utiles a la prevencion y
diagnéstico precoz de enfermedades.”, nos introduce en las distintas técnicas de IA
empleadas en el diagnéstico médico y en algunos aspectos teoricos de las empleadas
en la investigacion.

En el capitulo dos, “CRISPDM: metodologia para identificar clases utiles al diagnoéstico

de diabetes tipo 2” se expone el desarrollo de las tres primeras fases de la metodologia.
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El proceso de obtencion de la solucion propuesta se explica en el capitulo Ill, titulado

“Experimentacion y analisis de los resultados”



Capitulo 1
1. Capitulo |: “Técnicas de la Inteligencia Artificial utiles a la

prevencion y diagndstico precoz de enfermedades.”

1.1. Introduccién

A grandes rasgos, el problema de la prevencién y diagndstico en Inteligencia Artificial
consiste en determinar a partir del conocimiento de las leyes que rigen el
comportamiento de un sistema y de un conjunto de medidas, observaciones o
sintomas, cuales son las causas, 0 los componentes del sistema responsables en
Gltima instancia de un posible comportamiento andmalo. Las distintas técnicas de 1A
empleadas para el diagnostico son abordadas en este capitulo, referencidndose
ejemplos fundamentales en esta area y en particular en el sector de la salud publica,
objeto de nuestro trabajo.

1.2. Principales objetivos de la Salud en Cuba.

El Ministerio de Salud Publica (MINSAP) es el Organismo rector del Sistema Nacional
de Salud (SNS), encargado de dirigir, ejecutar y controlar la aplicacion de la politica del
Estado y del Gobierno en cuanto a la Salud Publica, el desarrollo de las Ciencias
Médicas y la Industria Médico Farmacéutica.

El SNS se estructura en tres niveles que se corresponden con la estructura politico-
administrativa del pais. El nivel nacional esta representado por el Ministerio de Salud
Plblica que es el o6rgano rector con funciones metodoldgicas, normativas y de
coordinacion y control, al cual se le subordinan directamente los centros universitarios,
institutos de investigaciones, centros hospitalarios de asistencia médica altamente
especializados, centros de distribucion y comercializadoras de suministros y tecnologias
médicas, asi como otros centros y entidades nacionales destinados a actividades
técnicas y de apoyo. [22]

Los otros dos niveles estan representados por las direcciones provinciales y
municipales de salud que agrupan a las instituciones de salud en su respectivo nivel y
gue, al igual que en el nivel central, se subordinan desde el punto de vista
administrativo a las estructuras de Gobierno en los distintos niveles organizativos,
representando sus intereses ante ellos y dando respuesta a las demandas y
necesidades de la poblacién.

El Sistema Nacional de Salud se organiza en 3 niveles de atencion:

10
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Atencion Primaria: Se brinda a nivel de los policlinicos y/o hospitales rurales a través
del Programa de Medicina Familiar y abarca a todos los Equipos Bésicos de Salud
(EBS).

Constituye el primer contacto del paciente sano o enfermo con el sistema de salud, que
puede brindarse en locales adaptados para consultas o en el domicilio de los pacientes,
a cualquier instancia del sistema de salud, aunque generalmente se realiza en el
Consultorio Médico.

La funcion principal de la atencidn primaria es la promocion-prevencion de salud en las
diferentes comunidades, ademdas se realizan procedimientos diagndsticos Yy
terapéuticos que no requieren técnicas complejas, que aplicadas con calidad pueden
resolver la mayor parte de los padecimientos que afectan a las poblaciones. Se
diagnostican enfermedades graves que pueden ser derivadas a niveles de atencion
superiores, realizan seguimiento a personas con padecimientos cronicos y pueden
otorgar bienestar a pacientes con patologias incurables. En general tiene caracter
ambulatorio y comprende tanto a personas aparentemente sanas como a enfermas y/o
discapacitadas. [9]

La atencion primaria de salud es un nivel cualitativamente superior de atencion meédica,
cuya esencia radica en la participacion activa de la comunidad; donde las poblaciones
de objetos pasivos, en espera de que se le ofrezcan soluciones, pasan a ser sujetos
protagonicos activos ante sus propios problemas de salud. Decir participacion
comunitaria, es decir liderazgo, comunicacion, cambio de habitos y de estilos de vida,
autorresponsabilidad y accion creadora.

Atencidon Secundaria: Se brinda a nivel de las instituciones hospitalarias, por lo
general son de caracter provincial, o sea atienden a toda la poblacién de una provincia
determinada. Se proporciona en un segundo escalon, al cual el paciente tiene acceso a
través de una remision del personal médico de la atencion primaria o sin ella, acudiendo
directamente la persona necesitada de atencion médica.

Atencién Terciaria: Es aquella que por su condicidn muy especializada, solo se brinda
en determinados centros, ejemplo: Instituto de Neurocirugia, Instituto de Cirugia
Cardiovascular, Instituto de Nefrologia, Instituto de Gastroenterologia, entre otros o en
centros hospitalarios y/o de investigacion categorizados como centros de referencia

nacional y en algunos casos de referencia internacional.
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Podemos destacar entre los Principios Rectores del MINSAP el caracter estatal y social
de la medicina, accesibilidad y gratuidad de los servicios, orientacion profilactica,
aplicacion adecuada de los adelantos de la ciencia y la técnica, participacion de la
comunidad e intersectorialidad, colaboracion internacional y la centralizacién normativa
y descentralizacion ejecutiva.

Tiene como Funciones Rectoras ejercer el control y la vigilancia epidemioldgica de las
enfermedades y sus factores de riesgo, la vigilancia sanitaria de todos los productos
gue pueden tener influencia sobre la salud humana, regulacion y control de las
investigaciones biomédicas, normar las condiciones higiénicas y el saneamiento del
medio ambiente, regular el ejercicio de la medicina y de las actividades que le son
afines y ejercer la evaluacion, el registro, la regulacién y el control de los medicamentos
de produccion nacional y de importacion, equipos médicos y material gastable y otros
de uso médico. [22]

En el actual proceso de perfeccionamiento, el MINSAP se ha trazado como estrategias
de desarrollo el perfeccionamiento de la atencion primaria, la revitalizacion hospitalaria,
el desarrollo del programa nacional de medicamentos y medicina natural y tradicional, el
desarrollo de la tecnologia de punta e investigacion, asi como contar con sistemas para
urgencia, Optica, estomatologia, asistencia social, control econdémico, atencién al
hombre y los cuadros. [22]

En respuesta a estas politicas trazadas por el MINSAP y para apoyar la futura creacion
de un sistema experto que determine de forma rapida y eficiente si un paciente que
presenta ciertos sintomas y un cuadro clinico concreto, presenta riesgo de padecer o
padece de forma “silente” diabetes mellitus tipo 2 y hacerlo desde el nivel de atencién
primaria para evitar en lo posible la llegada del paciente a los niveles superiores, esta
investigacion se propone:

La confeccion de un conjunto de entrenamiento, a partir de determinar clases existentes
en la poblacién diabética tipo 2, para la prevencion y diagndstico precoz de la DM tipo 2
1.3. La Diabetes Mellitus tipo 2 en Cuba. Importancia de su prevenciéon y
diagndstico precoz.

La Diabetes Mellitus (DM) es una enfermedad que se caracteriza por el aumento de los
niveles de glucosa en la sangre. Esta tiene multiples afectaciones para el organismo

humano y es hoy, junto con las enfermedades cardiovasculares, el cancer y las
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enfermedades respiratorias cronicas, una de las cuatro Enfermedades No Transmisibles
(ENT) prioritarias segun la definicion de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) [23]
En Cuba dado el aumento de la expectativa de vida de la poblacion, producto a la
disminucion de la mortalidad infantil, las enfermedades trasmisibles y de la tasa de
mortalidad en general, se ha originado un envejecimiento de la poblacion que provoca
un continuo aumento de la prevalencia de la diabetes.

La DM, por tanto ha devenido en un problema creciente para la poblacién cubana. En la
figura 1 se muestra el comportamiento de la cantidad de diabéticos identificados por
cada 1000 habitantes desde el afio 1991 hasta el 2006. Para el afio 2000 existian
40X1000 diabéticos en Cuba entre diabéticos dispensariados y no dispensariados.

En el afio 1968 se hablaba de la razon de 3 diabéticos desconocidos por cada caso
conocido, actualmente se habla de 1 diabético desconocido por cada caso conocido en
el pais y se considera baja la cantidad de diabéticos dispensariados con respecto a la
cantidad de diabéticos existentes. [21]
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llustracién 1-1 Prevalencia de Diabetes Mellitus en Cuba. Tasas Crudas y
Ajustadas por edad x 1000 habitantes. [20]

A la situacion del aumento de la prevalencia de la enfermedad se unen las
complicaciones que esta genera y las implicaciones que tienen para la calidad de vida
de los pacientes.
De acuerdo al Programa Nacional de Diabetes [21] las complicaciones fundamentales
de esta enfermedad son:
= Las agudas, en las que se encuentran comprendidas el coma diabético y la
cetoacidosis diabética. En el afio 1994 |la mortalidad por esta causa era de 64 x 100
000 diabéticos, (en USA era de 50 x 100 000 habitantes)
13
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» Las macroangiopatias, que son los dafios de los vasos sanguineos grandes y que
provocan infartos, apoplejias y trastornos de la circulacion sanguinea en las
piernas, lo que produce el conocido pie diabético.

» Las microangiopatias como la retinopatia y nefropatia diabéticas, que son dafios en

los ojos y en los rifiones que se producen a largo plazo en los pacientes.
En estudios poblacionales realizados por el Instituto Nacional de Nefrologia en
Cienfuegos, el 25% de todos los casos de insuficiencia renal eran diabéticos (similar
a paises desarrollados). En el caso de la retinopatia, estudios del Instituto Nacional
de Endocrinologia y el Nivel de Atencion Primaria, realizados en la década del 90
muestran que el 26% de los diabéticos tienen algin grado de Retinopatia (lo que
significa alrededor de 40 000 casos en el pais), pero el 4% padece de Retinopatia
Proliferativa (8 000 casos), es decir con riesgo de pérdida de vision o ya ciegos.

= Las neuropatias diabéticas, que son los dafios de los nervios que produce dolor,
pérdida de la sensibilidad e incapacidad para controlar los musculos

Todas estas, sumado a complicaciones de menor envergadura como lo son la

hipertension arterial (HTA), el higado graso, dafios en la piel y cardiopatias, afectan no

solo la calidad de vida de los pacientes, sino también la familia y generan grandes
gastos a la sociedad en general

Ante esta dificil realidad y el hecho de que el 80% de la diabetes tipo 2 es prevenible

mediante la adopcion de una dieta saludable y el incremento de la actividad fisica [21]

se hace cada vez mas necesario aunar esfuerzos en pro de la prevencion y el

diagnaostico temprano de esta enfermedad.

1.4. Flujo actual de los procesos.

Para el diagndstico de la DM tipo 2, en el nivel primario de atencién de la provincia

Cienfuegos, un paciente aquejado debe transitar por el siguiente proceso [21]:

= El paciente acude al médico general integral de su area de atencion primaria.

= El médico realiza la entrevista que le proporciona los datos generales del paciente y
el conjunto primario de los sintomas.

= El médico realiza un examen fisico que arroja un conjunto mas completo de sintomas
gue no son identificables por el paciente.

En este momento el médico con todos los datos obtenidos debe poder sospechar un

diagndstico certero, y para corroborarlo entonces:
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= ElI médico le indica una Alteracién de la Glicemia en Ayunas (AGA) al paciente y
espera por los resultados para llegar a un diagnéstico.

= Si este andlisis tiene cifras mayores que 7 mmol/L el médico arriba a un diagnostico
certero.

= Silas cifras estan entre 5.6 y 6.9 mmol/L entonces el andlisis se considera dudoso y
se le orienta una Tolerancia a la Glucosa Alterada (TGA).

= En caso de obtenerse en este nuevo analisis cifras dudosas al paciente se le da
seguimiento cada seis meses repitiendo el mismo procedimiento.

En este punto, de no tener aun suficientes elementos entonces:

= El médico decide remitir al paciente a un especialista, generalmente un clinico, por
no tener elementos suficientes para emitir un diagnéstico certero.

Una vez en manos del especialista, el médico especialista puede:

= Emitir un diagnaostico certero.

= Considerar repetir parte o todo el proceso anterior para llegar a emitir un
diagnastico certero.

En todos los casos cuando el médico arriba a un diagnostico certero se entiende que

inmediatamente indica el tratamiento que a su eleccion alivia el padecimiento del

paciente.

Actualmente, este proceso no cuenta en ninguna de sus etapas con niveles de

automatizacion que faciliten el arribo al diagnoéstico precoz de esta enfermedad en la

poblacién.

1.5. Analisis de la ejecucion de los procesos.

Cuando se analiza el flujo actual de los procesos es posible determinar que en el caso

del diagndstico de diabetes mellitus tipo 2, un paciente acude a su médico cuando se le

presenta algun sintoma. Esto es interesante puesto que por lo general la sintomatologia

en esta enfermedad aparece cuando los niveles de glicemia se elevan por encima de

10 mmol/L y en este punto ya el paciente comienza a sufrir afectaciones en sus érganos

y corre el riesgo de complicarse.

A esto se le suma que desde que acude a su médico de asistencia primaria hasta que

obtiene un diagndstico y con él el tratamiento que provoca alivio a su mal debe esperar

como promedio unas 4 semanas, teniendo en cuenta que normalmente un médico

general integral, joven, de poca experiencia, en la mayoria de los casos indica
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examenes complementarios al paciente, los cuales no se obtienen de forma inmediata y
que tienen un flujo actual de proceso que no describimos aqui por no ser de nuestro
interés pero que consume un tiempo considerable (a consideracion de los expertos,
consume como promedio dos semanas) y que tienen adicionalmente un costo asociado.
Una vez llegado a este punto el estado de salud del paciente puede haber empeorado
con lo que su condicién puede tornarse, si no lo es ya, critica lo que podria conducir en
el peor de los casos a la muerte del paciente. De no tratarse de un caso grave, podria
entonces demorarse la aplicacion del tratamiento adecuado con lo cual se retrasa el
periodo de recuperacion del paciente y se encarece el costo del tratamiento.
Comunmente sucede que la experiencia del joven médico no alcanza para una vez
realizados analisis complementarios determinar, en un primer caso, el nivel de riesgo
gue tiene el paciente o, en un segundo caso, la posibilidad de prevenir o demorar su
debut con la enfermedad. Por lo que se ve imposibilitado de emitir un diagnostico
preciso y de indicar el tratamiento adecuado al caso en cuestion. Por tanto, en el primer
caso, el paciente es remitido a un especialista quien deberd comenzar por estudiar la
situacion con la ayuda de los andlisis y sintomas ya establecidos y de ser necesario
reorientar la busqueda por otros caminos indicando nuevos analisis segun su criterio.
En el segundo caso, al paciente se le hace esperar por el seguimiento semestral que se
le brinda hasta que debute con cifras de glicemia por encima de los 7 mmol/L. Lo que
puede provocar dafios irreversibles en la salud del paciente [24].

1.6. Procesos objeto de automatizacion.

En el proceso antes descrito es posible minimizar los tiempos de diagnéstico y lo que
resulta mas eficiente aun, lograr la identificacion de personas con riesgo de padecer la
enfermedad y de pacientes en etapas tempranas si aplicamos técnicas de IA a esta
fase del proceso.

El proceso actual comienza cuando el paciente llega a la consulta y termina cuando es
diagnosticado por el médico (MGI o especialista) quien emite su criterio de si el paciente
padece o no la enfermedad y de padecerla ofrece su clasificacion y sugiere un
tratamiento adecuado.

Dentro de este proceso es importante mencionar algunas tareas que podrian ser
consideradas como subprocesos dentro de un proceso general y Unico y que son objeto

de automatizacion.
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= Registro de los datos generales del paciente.
= Registro de los sintomas del paciente que se obtienen por entrevista y/o examen
fisico.
» Registro de los resultados de los examenes complementarios.
= Emision de resultados que contempla la obtencion de un diagnéstico para el
paciente y la sugerencia de el(los) posible(s) tratamientos a indicar en este caso.
1.7. Técnicas de IA Utiles a los procesos de prevencion y diagndstico.
El problema del diagnostico ha sido uno de los méas estudiados en el campo de la
Inteligencia Artificial. Son ya clasicos algunos de los sistemas expertos utilizados con
fines de diagnostico que ha producido esta rama del saber y en particular se encuentran
un numero importante de estos que se han dedicado ya bien sea con fines practicos o
de investigacion al campo del diagnostico médico en cuestion.
Asi puede citarse el sistema MYCIN [25], que constituye el primer SE aplicado a un
problema real y precisamente, se disefi0 para dar solucion a problemas de diagnostico
médico. Este sistema constituyo un proyecto cooperado entre el Dpto. de Ciencias de la
Computacion y la Escuela de Medicina de la Universidad de Stanford, y su objetivo era
diagnosticar y a la vez, remitir recomendaciones de tratamientos de la meningitis y la
bacteremia, ambas infecciones de la sangre.
Posteriormente, se desarrollan multiples ejemplos de SE entre los que podemos citar:
CADUCEUS desarrollado por Pople, Myers y Miller en 1975 para diferentes
diagnosticos de medicina interna; PUFF para el diagnéstico de enfermedades
pulmonares de Feigenbaum en 1977; y CASNET un SE para diagndéstico y tratamiento
del glaucoma que ha favorecido el disefio de otros muchos en el area de la
oftalmologia, la endocrinologia y la reumatologia. Constituyen ejemplos también:
INTERNIST [26], un sistema experto de consulta en el dominio de la medicina interna,
CASNET [27], para diagnéstico médico del glaucoma, o sistemas como MDX [28],
también utilizado para diagndstico médico.
Los primeros SE desarrollados en el area de diagndstico utilizaron como formalismo de
representacion del conocimiento las reglas de produccion y como Método de Solucién
de Problemas (MSP) el algoritmo primero en profundidad con busqueda dirigida por

objetivos.
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Dado que una de las ideas centrales de MYCIN era la separacion entre el conocimiento
del dominio y el conocimiento de inferencia, esto dio lugar a su generalizacion en el
sistema EMYCIN, un "shell " o concha que incluye los procedimientos de inferencia de
MYCIN y al que pueden incorporarse bases de conocimiento externas construidas
sobre distintos dominios, de manera que a partir del nucleo del sistema MYCIN
pudiesen desarrollarse otros sistemas expertos. Con ello se pretendia que la labor del
"ingeniero del conocimiento” se limitara a "extraer" del experto una experiencia o un
conocimiento que era plasmado en reglas de produccién que podian ser procesadas
por el sistema-concha siguiendo la misma estrategia de MYCIN.

Las criticas que siguieron a MYCIN, en particular la realizada por Clancey, [29], dan
origen a la construccion de un nuevo sistema denominado NEOMYCIN en el que se
separa el conocimiento médico de la estrategia de diagnostico, permitiendo que ambos
sean incorporados en el sistema de forma independiente mediante sus
correspondientes reglas y metarreglas.

La generalizacion del sistema NEOMYCIN dio origen al sistema-concha HERACLES
(Heuristic Classification Shell). En él aparece ya la idea de que parte del proceso de
diagnostico llevado a cabo por NEOMYCIN corresponde a una tarea genérica de
clasificacion heuristica dentro de una taxonomia de conceptos correspondientes a las
enfermedades o en general a las disfunciones que se intentan diagnosticar. [29]
Haciendo una revision de los principales sistemas y métodos empleados en inteligencia
artificial para resolver el problema del diagnéstico, comenzando por los primeros
sistemas expertos, encontramos ademas del clasico sistema MYCIN, y sus sucesivos
desarrollos, la linea seguida por el grupo de McDermott, en la que se destaca por su
aplicacion al problema del diagndstico el sistema MOLE [30], una de cuyas principales
caracteristicas es la inclusibn de un método automatico de adquisicion del
conocimiento. Aflos mas tarde, a partir de las experiencias de este sistema y del
sistema SALT [31] se construye el entorno de desarrollo de sistemas inteligentes
PROTEGE [32]. Este entorno propone una metodologia propia para el desarrollo de los
sistemas inteligentes, que se desarroll6 en el sistema PROTEGE-II, [33]. Otra linea de
sistemas expertos de diagnostico que da lugar a propuestas metodoldgicas es la
seguida por el grupo de la Universidad de Ohio, que se inicia con la aparicion del

sistema experto MDX [28] en donde claramente se pone de manifiesto el problema del
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"conocimiento profundo” de los sistemas expertos y que posteriormente evoluciona
dando lugar al concepto de Tarea Genérica [34]. En esta linea existen otros trabajos
[35], que también estan encaminados hacia propuestas metodoldgicas centradas en la
idea de Tareas Genéricas y Métodos.

A partir de estos se desencadeno el disefio de multiples SE de ayuda al diagnostico. En
IFIPIMIA International Working Conference on Computer Aided Medical Decision-
Making se presentan distintos trabajos en tal sentido [36], uno de ellos es un prototipo
para el diagnéstico y tratamiento de la epilepsia usando reglas para representar el
conocimiento de los expertos.

NEUREX constituye un SE tutorial que imita el proceso de diagndéstico de un neurdlogo,
ayuda al usuario en la planificaciéon de pruebas y la interpretacién de los resultados y
asegura que se alcancen los diagnésticos mas adecuados.

Adicionalmente, los Sistemas de Apoyo a las Decisiones Clinicas (DSS) [37] son
actualmente un area de intensa investigacion y desarrollo, que comprende a diversas
técnicas —redes probabilisticas Bayesianas, redes neuronales, sistemas basados en
reglas—y ha logrado producir aplicaciones que compiten con la pericia diagnostica
clinica de un médico. Los DSS tienen un gran potencial como herramientas para
entrenar a estudiantes de medicina y médicos jovenes en razonamiento diagnadstico.
Dxplain®, un sistema experto desarrollado por la Universidad de Harvard es una de tales
aplicaciones, con éxito probado.

En Cuba se han dado algunos pasos al respecto. Baste recordar, algunos de los
productos de software ya mencionados en la introduccion de este trabajo.

1.8. Estructura de los Sistemas Expertos.

Un SE o Sistema Basado en el Conocimiento (SBC) es definido como: “Un sistema
computarizado que usa conocimiento sobre un dominio para arribar a una solucion de
un problema de ese dominio. Esta solucion es esencialmente la misma que la obtenida
por una persona experimentada en el dominio del problema cuando se enfrenta al
mismo problema” [38]

Estos se diferencian de otros programas en:

! Version Date: April 6, 2003 en http://www.lcs.mgh.harvard.edu/dxplain.htm
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» La separacion del conocimiento de cOmo este es usado (distincion entre
conocimiento y estrategia de control).
» El uso de conocimiento muy especifico del dominio.
» La naturaleza heuristica, en lugar de algoritmica, del conocimiento empleado. [38]
Estos sistemas son codificados por un ingeniero de software experto en IA, a este se le
llama “ingeniero del conocimiento” y es quien establece las reglas y los caminos a
seguir por el sistema.
La estructura béasica de los SBC es vista desde tres puntos diferentes: el usuario final,
el constructor de herramientas y el ingeniero del conocimiento. Para este ultimo estos
sistemas se componen de un programa inteligente y el shell o concha de desarrollo.
El programa inteligente es el producto desarrollado para el usuario final y esta
compuesto por una base de conocimientos (BC) y una maquina de inferencia (Ml). Por
otra parte el shell es quien asiste al ingeniero de conocimiento en estructurar, depurar
(debuging), modificar y expandir el conocimiento extraido desde el experto [38].
La BC es la componente méas importante del SBC. Toda BC tiene asociada un formato
el cual indica como el conocimiento se representa internamente. A este formato se
denomina Forma de Representacion del Conocimiento (FRC).La Ml es el interprete del
conocimiento almacenado en la BC. La MI implementa algin método de solucion de
problemas con una direccion (forward o backward) de busqueda dada. [38]
Para la conformacion de la BC de un sistema experto el ingeniero adquiere informacién
de diversas fuentes. Estas fuentes de conocimiento varian en dependencia de la FRC
del sistema. En la gran mayoria de los SBC una de estas fuentes son los ejemplos, que
Nno es mas que un conjunto de casos tomados del dominio de aplicacion del SE. Para la
conformacién de las BC no solo se tienen en cuenta las fuentes, sino que en muchos
casos, como los Sistemas Basados en Reglas (SBR) y Redes Expertas, se utilizan
técnicas de IA supervisadas, las cuales necesitan el conjunto de ejemplos para su
entrenamiento. En estos casos, los ejemplos se componen de un conjunto de variables
gue los caracteriza y una clasificacion.
Existen dominios de aplicacion de los SE donde se cuenta con los ejemplos, pero estos
carecen de una clasificacion o clase. Esto reduce las posibilidades de aplicar para la
conformacién de la BC técnicas de IA supervisadas, pues como su nombre lo indica

requieren clases en su conjunto de entrenamiento para su aprendizaje.
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No obstante se han desarrollado técnicas de Inteligencia Artificial que permiten
identificar clases en conjuntos de datos que carecen de las mismas. Entre ellas se
encuentran las técnicas de clustering o agrupamiento, que han demostrado su utilidad
en la clasificacion de grandes cantidades de casos.

Especificamente en esta investigacion, se aplican estas técnicas para desarrollar
mineria de datos en la informacion de los pacientes diabéticos tipo 2, con el proposito
de identificar clases que sean utiles para la conformacion de un SE que contribuya a la
prevencién y el diagndstico temprano de la DM.

1.9. Técnicas de clustering en la Mineria de Datos.

1.9.1. Mineria de Datos: Proceso para convertir datos en informacion.
La mineria de datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD) es definida como:

“Proceso de extraer conocimiento util y comprensible, previamente desconocido, desde
grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos.” [39]

La mineria de datos surge especialmente, por el reconocimiento de un nuevo potencial:
el valor, hasta ahora generalmente infrautilizado, de la gran cantidad de datos
almacenados informaticamente en los sistemas de informacion de instituciones,
empresas, gobiernos y particulares. Los datos pasan de ser un "producto” (el resultado
historico de los sistemas de informacién) a ser una "materia prima" que hay que
explotar para obtener el verdadero “"producto elaborado”, el conocimiento; un
conocimiento que ha de ser especialmente valioso para la ayuda en la toma de
decisiones sobre el &mbito en el que se han recopilado o extraido los datos. [6]

Lo anterior permite concluir que la mineria de datos se encarga de dos retos
fundamentales, el trabajo con grandes volumenes de datos y el uso de técnicas
adecuadas para analizarlos de modo que se pueda extraer conocimiento novedoso y
atil de los mismos.

La mineria de datos excede la capacidad humana para el andlisis de grandes
voliumenes de datos. Por consiguiente, la utilizacion plena de los datos almacenados
depende del uso de técnicas del descubrimiento del conocimiento. [7]

Estas técnicas son utilizadas en KDD para la induccién de reglas, el reconocimiento de
patrones, el modelado predictivo, la deteccion de dependencia y los problemas de

clasificacion o agrupamiento.
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Las técnicas de clustering encuentran su utilidad en MD en el cumplimiento de estas

tareas para la solucion de probleméticas reales de la ciencia, por sus caracteristicas y

efectividad en la determinacion de clases o grupos en los conjuntos de datos.

Son muchas las investigaciones que vinculan estas dos ramas de la IA para aprovechar

sus ventajas en la solucion de diversas probleméticas, que van desde la determinacion

de patrones caracteristicos de la poblacion carcelaria en Argentina [40] hasta la

busqueda y caracterizacién de subgrupos de pobreza en datos de encuestas hechas en

Nicaragua [41]. Otros se han dedicado a utilizar las bondades de estas técnicas para

descubrir estilos de aprendizaje en los estudiantes [42], [43], siendo la segunda una

investigacion realizada en la Universidad de Cienfuegos.

Son estas investigaciones evidencia de la utilidad de la MD. Una rama en la que se

almacena gran cantidad de informacion es la medicina, donde el descubrimiento del

conocimiento se puede emplear para:

= La identificacion de terapias meédicas satisfactorias para diferentes enfermedades.

» La asociacion de sintomas y clasificacion diferencial de patologias.

= El estudio de factores (genéticos, precedentes, habitos alimenticios,...) de riesgo
para la salud en distintas patologias.

= La segmentacion de pacientes para una atencion mas inteligente segun su grupo.

= Los estudios epidemiologicos, andlisis de rendimientos de campafas de
informacion, prevencion, sustitucion de farmacos, etc.

» La identificacion de terapias médicas y tratamientos erréneos para determinadas
enfermedades. [7]

Investigaciones enfocadas en la reduccidon de los rasgos que actualmente se registran

de los pacientes en las bases de datos médicas [44]; en evaluar la forma en la que se

consumen medicamentos en un hospital peruano [45]; en el descubrimiento de patrones

de supervivencia en mujeres con cancer invasivo de cuello uterino [46]; y en la

determinacién de la eficacia de la braquiterapia en el tratamiento de cancer [47], son

muestra de los avances de la aplicacién de la MD y el clustering en la solucién de

problemas de la salud en América Latina. Especificamente en Cuba esta relacién se ha

aplicado a la prediccion de pacientes diabéticos [48] y a la contribucidén del diagndstico

de entidades clinicas [49].
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Los ejemplos antes citados demuestran las multiples aplicaciones de la MD en las
ciencias médicas y estos han necesitado para su concrecién de la aplicacion del
andlisis de cluster.

1.9.2. El andlisis de cluster.
El analisis de cluster es parte de la vida cotidiana. Constantemente estamos

distinguiendo entre una cosa de un tipo y otra, a la que consideramos de otra clase, por
ser muy diferente a la primera. La verdad es que como Han y Kamber [50] expresan, el
andlisis de cluster es una importante actividad humana. Desde temprano en la nifiez,
uno aprende a distinguir entre perros y gatos, o entre animales y plantas.

El Clustering (Agrupamiento) es definido como el proceso de agrupar un conjunto de
objetos fisicos o abstractos en clases (cluster) de objetos similares. Permite la
identificacion de tipologias o grupos donde los elementos guardan gran similitud entre si
y muchas diferencias con los de otros grupos. [50]

Expresado en términos de variabilidad se hablaria de minimizarla dentro de los grupos
para al mismo tiempo maximizarla entre los distintos grupos. En el proceso de
clustering, no hay clases predefinidas que permitan conocer las relaciones existentes
entre los datos, esto se puede ver como un proceso no supervisado. [51]

Basicamente, el agrupamiento consiste en clasificar objetos o individuos en clusters
donde los elementos de un grupo son mas similares entre si, que respecto a elementos
de otros grupos.

Una vez conformada la clasificacion, si esta es acertada, los elementos de un grupo
estaran graficamente muy proximos entre si, a la vez que se mostraran distantes con

elementos de otros clusters.

llustraciéon 1-2 Ejemplo de clustering. [43]

1.9.3. Técnicas de clustering.
Para realizar el analisis de cluster existe gran variedad de técnicas o algoritmos.
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Estas se basan en técnicas de caracter estadistico, de empleo de algoritmos
matematicos, de generacion de reglas y de redes neuronales para el tratamiento de
registros. Para otro tipo de elementos a agrupar 0 segmentar, como texto y
documentos, se usan técnicas de reconocimiento de conceptos. [7]

Como caracteristica fundamental de las técnicas de agrupamiento se tiene que estas
utilizan una medida de semejanza, la cual se basa en las caracteristicas de los objetos
y frecuentemente se define por la proximidad en un espacio multidimensional.

Existen varias medidas de distancia. La mas popular es la distancia Euclidea que se

define como:

d(x, y) =Ji(xi )

Donde “x” y “y” son vectores de dimension “n”.
Otra medida, bien conocida, es la distancia Manhattan o distancia por cuadras (city-
block) que hace referencia a recorrer un camino zigzagueando por el camino mas corto,

como se haria en Manhattan. Su férmula de calculo es:
n

d(x,y) =D % -V
i=1

Una medida que generaliza las dos anteriores es la distancia de Minkowsky y se define

como:

dx,y) = 206y

Siendo “q” un entero positivo.

Las técnicas de clusters se clasifican principalmente en particionales o jerarquicas.
Aunque en las ultimas décadas, debido al desarrollo de la Inteligencia Artificial se han
presentado métodos de clustering basados en otras teorias o técnicas [52], [53].

Las técnicas particionales generan una division Unica de los datos en un intento por
recuperar grupos naturales presentes en los datos [54]. Dentro de estos algoritmos
estan:

= Clustering Numérico (k-medias)
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Es un algoritmo muy utilizado ya que es muy sencillo. En primer lugar se debe
especificar por adelantado cuantos clusters se van a crear, este es el parametro k, para
lo que se pueden seleccionar k elementos aleatoriamente, que representaran el centro
o media de cada cluster. A continuacion cada una de las instancias, ejemplos, es
asignada al centro del cluster mas cercano de acuerdo con una medida de distancia
que le separa de él. Para cada uno de los clusters asi construidos se calcula el
centroide de todas sus instancias. Estos centroides son tomados como los nuevos
centros de sus respectivos clusters. Finalmente se repite el proceso completo con los
nuevos centros de los clusters. La iteracion continla hasta que se repite la asignacion
de los mismos ejemplos a los mismos clusters, ya que los puntos centrales de los
clusters se han estabilizado y permaneceran invariables después de cada iteracion. [7]

En la Figura 3 se muestra un ejemplo de lo que se explico anteriormente.

Instancias Inicializacidn de Centroides
' Fy
At A2 cl
o . o s
= o =] o
o] O

A At
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F & F 3
At A2 A2
[ ] [ ]
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o
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L ] L ] L ]
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llustracién 1-3 Ejemplo de clustering con K medias.
= Clustering Conceptual (COBWEB)
Forma los conceptos por agrupacion de ejemplos con atributos similares. Representa
los clusters como una distribucion de probabilidad sobre el espacio de los valores de los
atributos, generando un &arbol de clasificacion jerarquica en el que los nodos

intermedios definen subconceptos. El objetivo de COBWEB es hallar un conjunto de
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clases o clusters (subconjuntos de ejemplos) que maximice la utilidad de la categoria
(particion del conjunto de ejemplos cuyos miembros son clases). [7]

En la Figura 4 se muestra un ejemplo de arbol generado por el algoritmo. Vale destacar
gue este es sensible al orden en que se le introducen los datos, por tanto una variacion

en este sentido provocaria otra salida.

Hombre | Recubierto | Cavidades | temberatura |Fertilizacion|
de COrazon del cuerpo

Mamifero | Pelo Cuatro Regulads Irterna

Fez Ezcamas Doz Sin regulacion | Externa
Datos de Entrada & rifibio Fiel humeda Tres Sin regulacion | Externa

Ave Plumas Cuatro Regulada Interna

Reptil Piel dura Cuatro Sin regulacion | Irterna

Imperfectas

Arbol Generaido

llustracién 1-4 Ejemplo de &rbol generado por COBWEB.
= Clustering Probabilistico (Expectation Maximization)
Busca el grupo de clusters mas probable en dependencia a los datos, solucionando asi
los defectos de los algoritmos anteriores al establecer dependencia entre los resultados
y el orden en el que se le introducen los datos y la tendencia al sobreajuste.
En este algoritmo los ejemplos tienen ciertas probabilidades de pertenecer a un cluster.
La base de este tipo de clustering se encuentra en un modelo estadistico llamado
mezcla de distribuciones. Cada distribucion representa la probabilidad de que un objeto
tenga un conjunto particular de pares atributo-valor, si se supiera que es miembro de
ese cluster. Se tienen k distribuciones de probabilidad que representan los k clusters.
[7]
El problema basico en el clustering es determinar la cantidad Optima de clusters. La
teoria expuesta anteriormente es util para conformar grupos en un determinado

conjunto de datos. Una vez conformados estos grupos, un problema es que en algunas
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ocasiones los grupos obtenidos después de aplicar algin algoritmo de conglomerados,

no representan la estructura real que la base de datos posee. Por esta razon se

necesitan medidas cuantitativas para evaluar el resultado del algoritmo de

conglomerados. Esta tarea es llamada Validacion de Conglomerados. [55]

Numerosas aproximaciones se han hecho a lo largo de los afios en este sentido. En el

proximo sub-epigrafe se abordan algunas de estas medidas desarrolladas en la

literatura estadistica.

1.9.4. indices de validacion de los clusters.

Son muchas las técnicas desarrolladas para la validacion de los conglomerados. Estas

estrategias son denominadas indices y se pueden clasificar en dependientes del

algoritmo utilizado para el agrupamiento o independientes.

Para validar los modelos en esta investigacion se utilizaran los indices de validacion

independientes de los algoritmos de conglomeracion.

Estos procedimientos, a su vez, pueden ser clasificados en externos, los que utilizan

una particion de referencia obtenida de manera independiente, y en internos, los que

utilizan informacion que se obtiene a partir del mismo proceso de clasificacion. [55]

Por la ausencia de clases en los datos de los pacientes diabéticos tipo 2 en esta

investigacion se utilizan indices internos.

Los criterios de validacion independientes internos permiten verificar si la estructura del

cluster producido por un algoritmo de agrupamiento coloca adecuadamente los datos,

pero usando solamente informacion inherente a la base de datos. [55]

Algunos de los indices que estan dentro de esta clasificacion son:

= Dunn: corresponde al radio de la distancia mas pequefia entre las observaciones de
diferentes clusters y la distancia inter-cluster mas grande. Tiene valores entre 0 e
infinito y debe maximizarse para que la agrupacion sea la Optima. Mide cuan
compactos y separados estan los clusters entre ellos. [56]

Es definido como:

d(C;.C))

D= min - min .
i=1..m|j=i+1..,m  Max dlam(Ck)
k=1..m
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donde la funcion de diferencia entre dos clusters Ciy Cjes d(C;,C;)= mjn d(x.y) ¥
xeC;,yeC;

el diametro de un cluster C es definido como diam(C) = maxd(x, y)
X,yeC

Calinski y Harabasz: estd basado en la suma cuadratica interna y entre clusters.
Utiliza las matrices de dispersion y el valor que maximice esta funcion sera el
candidato para especificar el nUmero de clusters que se usara para clasificar los
datos [56], [57]
Si se tiene una particion con k clusters el indice de Calinski y Harabasz (CH) se
calcula de la siguiente manera:
H (k) = tr(Sg)/(k-12)

tr(S,, ) /(n—k)

Sg ¥ Sw son las matrices de dispersion externa e interna respectivamente.

Sw = iZ(Xi _ik)T (% —XKk)

k=1 ieR,

> n (% =Xk) (4—)

Ball and Hall: se basa en las matrices de dispersion interna y externa. Su formula de

SSW
célculo es: K donde k es el nimero de clusters y SSW es la suma de

SB

cuadrados dentro de los clusters. EI maximo valor de las segundas diferencias
respecto al de la izquierda es tomado como el numero de clusters apropiado. [58]

RMSSDT: Del inglés Root Mean Square Standard Deviation (Raiz Media
Desviacion Estandar Cuadrada) es la varianza que mide la homogeneidad de los

clusters, formalmente definida como:

Z‘j—_li::%czﬂ: O — ;)
> (n; —1

i=1l...nc
j=1..d

donde nc es el numero de clusters, d es el nimero de dimensién, nij es el nUmero

. . L, X . .,
de elemento en el cluster i y dimension jy ") es el valor esperado en la dimensién
J-
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Como el objetivo del proceso de clustering es identificar grupos homogéneos el
valor de RMSSTD mas pequefio indica el mejor agrupamiento. [57]

» RS: Del inglés R Squared (R Cuadrado) es la medida de la diferencia de los
clusters. Formalmente mide el grado de homogeneidad entre grupos. Los valores
de RS estan en un rango de 0 a 1, donde O significa que no hay diferencias entre
los clusters y 1 que existen diferencias significativas entre estos. [57]

La aplicacion de estos indices permite resolver el problema de identificar la cantidad

optima de clusters y su correcta distribucion, encontrando en los datos grupos bien

conformados que respondan a los objetivos de la MD. Por esta razén se propone su
uso para el cumplimiento de estos fines en la presente investigacion.

1.10. Conclusiones parciales.

La Inteligencia Atrtificial y sus técnicas contribuyen de manera activa a la prevencion y el

diagnostico de enfermedades, entre ellas la diabetes mellitus tipo 2. Especificamente,

las técnicas de clustering permiten realizar mineria de datos para determinar clases en
los pacientes diabéticos, para conformar la base de conocimientos de un SE para la

prevencion y el diagnostico de esta enfermedad.
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2. Capitulo Il: “CRISP-DM: metodologia para identificar

clases utiles al diagndstico de diabetes tipo 2”

2.1. Introduccion.

La mineria de datos, encargada de extraer conocimiento de grandes bases de datos, es

un proceso que para su correcta ejecucion se estructura en varias fases o etapas de

desarrollo. Es claro que al tratarse de trabajo con datos almacenados en diferentes

instituciones y en diferentes formatos, estos requieren ser adecuados para las técnicas

de descubrimiento del conocimiento. Es este proceso el que demanda el 70% del

esfuerzo en KDD [7]. En el presente capitulo se expone como se desarrollan las

primeras fases de la MD en la informacion de los pacientes diabéticos, siguiendo la

metodologia CRISP-DM. Ademas de explicar aspectos fundamentales de esta

metodologia y la justificacion de su uso.

2.2. Metodologia para el proceso de mineria de datos.

La mineria de datos como proceso que involucra numerosos pasos e incluye muchas

decisiones que deben ser tomadas por el usuario ha sido estructurada en la literatura

en las siguientes etapas [59]:

= Comprension del dominio de la aplicacion, del conocimiento relevante y de los
objetivos del usuario final.

= Creacion del conjunto de datos: consiste en la seleccion del conjunto de datos, o
del subconjunto de variables 0 muestra de datos, sobre los cuales se va a realizar el
descubrimiento.

= Limpieza y preprocesamiento de los datos: Se compone de las operaciones, tales
como: recoleccion de la informacion necesaria sobre la cual se va a realizar el
proceso, decidir las estrategias sobre la forma en que se van a manejar los campos
de los datos no disponibles, estimacion del tiempo de la informacién y sus posibles
cambios.

= Reducciébn de los datos y proyeccién: Encontrar las caracteristicas mas
significativas para representar los datos, dependiendo del objetivo del proceso. En
este paso se pueden utilizar métodos de transformacién para reducir el nimero
efectivo de variables a ser consideradas o para encontrar otras representaciones de

los datos.
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= Elegir la tarea de Mineria de Datos: Decidir si el objetivo del proceso de KDD es:
Regresion, Clasificacion, Agrupamiento, etc.

= Eleccién del algoritmo(s) de Mineria de Datos: Seleccion del método(s) a ser
utilizado para buscar los patrones en los datos. Incluye ademas la decision sobre
gue modelos y parametros pueden ser los mas apropiados.

= Mineria de Datos: Consiste en la busqueda de los patrones de interés en una
determinada forma de representacion o sobre un conjunto de representaciones,
utiizando para ello métodos de clasificacion, reglas o arboles, regresion,
agrupacion, etc.

» Interpretacién de los patrones encontrados. Dependiendo de los resultados, a veces
se hace necesario regresar a uno de los pasos anteriores.

= Consolidacién del conocimiento descubierto: consiste en la incorporacion de este
conocimiento al funcionamiento del sistema, o simplemente documentacion e
informacion a las partes interesadas.

Todas estas etapas son englobadas basicamente en cuatro fases: entendimiento del

dominio, preparacion de los datos, mineria de datos (modelacion) e interpretacion y

consolidacion del conocimiento.

No cabe dudas que el proceso de extraer informacion, a partir de un amplio conjunto de

datos, en muchas ocasiones se torna engorroso Yy dificil. Por esta razén se han

desarrollado metodologias y estrategias que permiten organizar y guiar el trabajo.

Actualmente se puede hablar de metodologias como, el proceso KDD, CRISP-DM o

Catalyst. Cada una de ellas responde a los diversos intereses y necesidades de las

areas de aplicacion de KDD.

De estas la mas seguida y referenciada es CRISP-DM (CRoss Industry Standard

Process for Data Mining: Procedimiento Industrial Estandar para realizar Mineria de

Datos). Esto es corroborado por una encuesta realizada por el portal para analisis de

datos KDnuggets en agosto del 2007 [61], sobre las metodologias empleadas para

afrontar procesos de mineria de datos. Los resultados se muestran en la Figura 2.1.
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Lfjue metodalogia utiliza para mineria de datos?
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llustracién 2-1 Principales metodologias empleadas para realizar procesos de
KDD seglin una encuesta realizada por KDnuggets en agosto de 2007. [62]

CRISP-DM creada en el 2000 por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler
es una metodologia de distribucién libre lo que permite que esté en constante desarrollo
por la comunidad internacional. Una de sus ventajas es que resulta independiente de la
herramienta que se utilice para llevar a cabo el proceso de MD. Esta metodologia
estructura el proceso en seis fases generales: analisis del problema, comprension de
los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue. [63]. Estas
fases se relacionan conformando un proceso iterativo de desarrollo. (Figura 2.2).

Las fases de CRISP-DM se descomponen en tareas generales de segundo nivel y
estas a su vez en tareas especificas, aunque en la literatura no se especifica como

realizar estas. La sucesion de estas fases y tareas no es rigida.
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llustraciéon 2-2 Fases del modelo de referencia CRISP-DM 1.0 y sus

principales relaciones. [63]
2.2.1. Justificacion de la eleccion de CRISP-DM.
Las ventajas que CRISP-DM ofrece como metodologia para desarrollar MD, digase su
libre distribucion, su independencia del tipo de herramienta (a diferencia de SEMMA,
desarrollada para softwares de SAS) etc., la sugieren como candidata para realizar
KDD en los datos de los pacientes con diabetes tipo 2.
Por otra parte se tiene que la experiencia del ingeniero de conocimientos en este caso
particular, es pobre en el desarrollo de MD, proveyendo CRISP-DM con su desglose en
tareas generales y especificas una guia clara, lo que no hacen otras metodologias
como el proceso KDD, por solo citar una.
Sumado a todo lo anterior razones como su evidente preferencia a nivel internacional
para llevar a cabo la mineria de datos y su aplicacion en procesos de descubrimiento
del conocimiento en la medicina cubana con resultados satisfactorios [48], [49],
justifican la eleccion de CRISP-DM para rectorar la MD en la informacion de los
diabéticos tipo 2, con el objetivo de identificar clases presentes en los datos que

contribuyan al diagndstico temprano y la prevencion de la diabetes mellitus.
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2.3. CRISP-DM: analisis del problemay preprocesamiento de los datos.

Los primeros pasos en MD consisten en definir lo que se espera del proceso y preparar
los datos para ser explorados en busca del conocimiento que solucione la problemética
identificada. CRISP-DM propone para el cumplimiento de estas funciones el desarrollo
de tres fases, una para el andlisis y dos para la adecuacion de los datos.

2.3.1. Fase I: Analisis del problema.

Es en la fase Andlisis del problema, también llamada Comprension del negocio, donde
se identifica la expectativa del cliente con el proceso KDD. Durante esta etapa CRISP-
DM propone el cumplimiento de tareas como la determinacién de los objetivos del
negocio, evaluacion de la situacién, determinacion de los objetivos de mineria de datos
y produccion del plan del proyecto [64], [65]. En el caso que nos ocupa esta fase se
desarrolla como se describe en los sub-epigrafes siguientes.

2.3.1.1. Determinacién del objetivo del negocio.

Saber como se puede contribuir a la probleméatica de la DM tipo 2 en Cienfuegos es
parte del reto de esta tarea. Determinar el objetivo del negocio permiti6 comprender lo
gue los médicos quieren lograr.

El objetivo es mejorar el proceso de diagnostico de la DM tipo 2, permitiendo que este
se haga en etapas tempranas de la enfermedad o aun antes de su debut, en las areas
de atencién primaria de Cienfuegos.

2.3.1.2. Determinar el objetivo de mineria de datos.

Una vez determinado el objetivo del negocio es preciso expresar la meta que regira la
MD en los diabéticos tipo 2. Esta consiste en identificar grupos existentes dentro de los
datos, que conformen las clases de un conjunto de entrenamiento Util a la construccion
de un SE de apoyo a la prevencion y el diagnéstico temprano de la diabetes tipo 2.
2.3.1.3. Evaluacion de la situacion.

Con los objetivos anteriores en mente se hace necesario identificar los recursos de los
gue se dispone para el proceso de mineria de datos. Evaluar la situacion ayuddé a tener
conciencia de la realidad en la que se llevaria a cabo el proceso.

Las salidas de esta tarea son los recursos disponibles, tanto humanos como materiales
y digitales, para realizar el proceso.

Un recurso importante en todo proceso donde se usen técnicas de aprendizaje

automatico es el conjunto de casos o base de casos. Los datos para este proyecto se
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obtienen de una hoja de célculo Excel disponible en el Centro de Atencién y Educacion

en Diabetes (CAED), donde se encuentra registrada la informacion de las historias

clinicas de los pacientes que han ingresado en él.

Otro aspecto a tener en cuenta es las herramientas de software a utilizar en KDD. Son

varios los softwares que se han implementado para realizar mineria de datos y muchos

de estos permiten hacerlo mediante técnicas de Inteligencia Artificial. En la figura 2-3 se

muestra el resultado de una encuesta realizada por KDNuggets en mayo del 2012

sobre las herramientas de mineria de datos utilizadas en los afios 2011 y 2012[66].

Las herramientas seleccionadas para el proceso de mineria en este proyecto fueron:

= Microsoft Excel 2007, una de las razones es porque el formato en el que se
encuentran los datos del centro (.xIs) es interpretado por esta herramienta. Otras
son, las facilidades que brinda para el analisis y la transformacion de los datos y sus

multiples ventajas en las opciones de calculo, filtrado y para graficar informacion.

Herramientas libres de cédigo abierto |l % de usuarios en 2012
Herramientas comerciales [ % de usuarios en 2011
R (245) I 30.7%
I 23.3%
Excel (238) . 29.8%
I 21.8%
Rapid-I RapidMiner (213) I 26, %
I 27.7%
KNIME (174) I 21.8%
——12.1%
[Weka / Pentano (11 8)] I 14.8%
. 11.8%
StatSoft Statistica (112) I 14.0%
[ 8.5%
SAS (101) I 12.7%
I 13.6%
Rapid-I RapidAnalytics (63) N 10.4%
no preguntado en 2011
|MATLAB (80) | I 10.0%
mm 7.2%
[IBM SPSS Statistics (62)] . 7.8%
B 7.2%

llustracién 2-3 Herramientas de Software de Mineria de Datos utilizadas en los

afios 2011y 2012. Encuesta realizada por KDNuggets en mayo del 2012.
= SPSS para Windows en sus versiones 15.0 y 20. El SPSS, acronimo de Statistical
Package for the Social Sciences (Paquete Estadistico para las Ciencias Sociales),
es un instrumento de analisis multivariante de datos cuantitativos que esta disefiado
para el manejo de datos estadisticos. [67]

35



Capitulo 11

En el caso del andlisis en los diabéticos tipo 2 son aprovechables las ventajas que
brinda al cumplir con todas las fases que implica un analisis de datos (planificacién,
elaboracion de una base de datos, preparacion de estos, andlisis de los mismos y
elaboracion de un informe), permitiendo asi un andlisis integral de los datos [67].
Otra ventaja es su capacidad de trabajar con grandes volumenes de datos, como es
el caso de esta investigacion. Otros motivos para su eleccién son su utilidad para
realizar andlisis de clusters y la implementacion del Cluster Biet4pico, técnica de
agrupamiento ausente en otras herramientas.

= WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) en su version 3.7.5, fue
desarrollado en la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda para la exploracion de
datos a partir de distintas funcionalidades [68].
El ser de libre distribucion, lo que permite actualizar su codigo fuente para
incorporar nuevas utilidades o modificar las ya existentes; el ser una de las suites
mas utilizadas en la MD durante los ultimos afos; el tener implementaciones de
varios algoritmos de clustering de interés para la investigacion, entre ellos “K
medias” y “EM”; unido a las facilidades que brinda para experimentar y realizar
analisis la convierten en una herramienta util para realizar KDD en esta
investigacion.

= MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices”) en su
version R2011b, es un software matematico que ofrece un entorno de desarrollo
integrado con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M). Esta disponible
para las plataformas Unix, Windows y Apple Mac OS X.
Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la
representacion de datos y funciones, la implementacion de algoritmos, la creacion
de interfaces de usuario (GUI) y la comunicacion con programas en otros lenguajes
y con otros dispositivos hardware. Este se utiliza para la validacién de los modelos
de clusters resultantes de los algoritmos utilizados, ya que se cuenta con los indices
de validacion implementados en el lenguaje M.

Al finalizar esta fase se cuenta con ideas claras acerca de hacia dénde dirigir la mineria

de datos y de aquellas herramientas que son Utiles en el proceso. Dando paso a la

etapa de preprocesamiento de los datos.
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2.3.2. Preprocesamiento de los datos.

Esta etapa se centra en garantizar la mayor fidelidad y correccion de los datos que se
van a emplear como materia prima para los andlisis. Mdltiples autores coinciden en que
la fase de “Preprocesado de los datos” es la mas engorrosa y costosa, en todo proceso
de andlisis de datos [48]. Por ser esta tan abarcadora y compleja CRISP-DM la divide
en dos fases mas simples Comprension de datos y Preparacion de datos.

2.3.2.1. Fase Ill: Comprension de datos.

Durante la Comprensién de los datos se obtiene una vision mas realista del conjunto de
datos del que se extrae el conocimiento. Esto es posible mediante la ejecucion de
tareas como: la recoleccién de los datos iniciales, describir y explorar los datos y
verificar su calidad. [69], [70], [71]

2.3.2.1.1. Recoleccion de datos iniciales.

Una vez identificadas las lineas a seguir el primer paso es obtener los datos de los
pacientes. Esto se hace a partir de una hoja de calculo de Microsoft Office Excel 2003
donde estan registradas 77 caracteristicas, correspondientes a 1951 pacientes,
recogidas de las historias clinicas (anexo 1) de los diabéticos que han ingresado en el
CAED.

2.3.2.1.2. Descripcion de los datos.

El segundo paso es describir estos de modo que se pueda identificar de manera
general las caracteristicas del conjunto de pacientes.

La descripcion de las variables se hizo de acuerdo a una tabla, propuesta por [48], que
se muestra en el anexo 2. De cada campo se especifica el identificador, una breve
descripcion de la informacion que aporta a los médicos, el tipo de datos (Booleano,
Nominal, Numérico) y la importancia del atributo para la investigacion (Relevante y Sin
importancia). En la tabla 2-1 se muestran algunas variables a modo de ejemplo.

La informacion referente al tipo de datos es necesaria para la adecuacion de los datos a
las herramientas que se utilizan en la MD. En cuanto a la relevancia de la variable para
la investigacién, este analisis se hizo necesario porque los médicos registran en la base
de casos variables Utiles al seguimiento y a la atencién especializada que brindan a los
pacientes. Como el objetivo de mineria de datos es identificar clases utiles al
diagnostico temprano de la DM tipo 2, solo se seleccionan aquellas variables que

contribuyen a este objetivo, para lo cual se tuvo en cuenta el criterio de los médicos.
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Identificador Descripcion Tipo Relevancia
Nombre y
Nombres y . _ o :
) Apellidos del Nominal Sin importancia
Apellidos _
paciente

Edad en afios del
paciente al .
Edad Numérico Relevante
momento de

ingresar

Refleja la medida
de la cantidad de _ o _
HDL-c ) Numérico Sin importancia
colesterol del tipo

HDL del paciente.

Tabla 2-1 Ejemplo de la descripcién de las variables
Del total de las variables se identificaron 37 atributos que tienen relevancia para la
investigacion, basicamente son aquellos factores que los médicos identifican como de
riesgo, algunos analisis que son comunes en la atencion primaria y las complicaciones
gue presentan los pacientes. Las 40 restantes no tienen importancia para los objetivos
del proceso de MD. Entre estas se encuentran variables que no aportan informacion
sobre el debut y aquellas que son segundos valores de una misma variable (peso final,
glicemia final, ppd final).El caso especifico de la variable HDL-c es considerada sin
importancia, aunque es relevante para los expertos por los problemas de calidad que
seran posteriormente explicados.
2.3.2.1.3. Exploracion de los datos.
La descripcidn de los datos permite tener nociones globales sobre la muestra. Un paso
gue profundiza en el conocimiento de los datos es la exploracion. Durante esta tarea se
utilizan interrogantes de mineria, que son solucionadas mediante la grafica y
visualizacion de los datos, para realizar una mejor descripcion de los ellos.
Para el desarrollo de la exploracion se realizan analisis de visualizacion, a través de
plotear y graficar algunas variables utilizando las herramientas seleccionadas y las

opciones que brindan para esto.
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En el Excel se aprovechan sus opciones para graficar. La opcion del Weka 3.7.5 “Plot”
permite plotear las variables y hacer analisis preliminares sobre sus relaciones.

Con el objetivo de comprobar la concordancia de las caracteristicas del conjunto de
datos con lo que se expone en la teoria y la practica médicas se analiza el
comportamiento de algunas variables en los datos. Para ello se plotean los valores del
atributo “tipo_diabetes”, seleccionandolo tanto por el eje “X” como por el eje “Y”. Para
ver mejor la distribucién de los puntos obscuros en la grafica se desplaza al maximo la
opcion “Jitter”, la cual ejecuta un desplazamiento aleatorio para cada uno de los puntos
de la grafica de modo que se puedan determinar mejor los colores predominantes. Por
ultimo, se varia el parametro “color” (colour) con cada una de las variables de interés
para analizar su influencia en el tipo de diabetes.

El primer andlisis se hizo con la variable “Edad”. En las figuras 2-4 y 2-5 se muestran
las graficas de este analisis, donde se observa un predominio de un rango de edad
entre los 40 y los 69 afios. Esto concuerda con el criterio de experto que plantea que la
mayoria de las personas que padecen diabetes tipo 2 son mayores de 40 afios [20],
[21].

Distribucién de pacientes por Edad

700
600
500
400
300 185

200 W Seriesl
100

584
468 475

Cantidad de pacientes

<19 20-29 30-39 40-49 50-59 60-69 70-79 >80

Rangos de Edad

llustracién 2-4 Distribucion de los pacientes diabéticos

por rangos utilizando Excel.
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X tipo_diabetes (Num) ¥ Y: tipo_diabetes (Num) v

Colour: edad (Num) v | |Select Instance P
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llustracion 2-5- Relacion de edades en los pacientes con DM tipo 2 utilizando Weka.
Otros analisis, se hicieron con las variables referentes al: sexo, habito de fumar, la
obesidad, los antecedentes familiares de DM y el padecimiento de hipertension arterial
(HTA) pues son factores de riesgo de padecer esta enfermedad. Para su estudio se
generaron graficas como las anteriores que se muestran en los anexos del 3 al 7.
Los andlisis resultantes arrojan que existe un predominio del sexo femenino lo que es
corroborado por la teoria médica, puesto que existen situaciones obstétricas
desfavorables que constituye factores de riesgo en las mujeres [21] y aumenta su
propension a padecer la enfermedad.
En cuanto al habito téxico de fumar no se observa en los datos que abunden los
fumadores, aunque los malos habitos son un aspecto preocupante para los médicos.
La obesidad, los antecedentes familiares de diabetes mellitus y el padecimiento de HTA
son rasgos que predominan en el conjunto de pacientes. Esto concuerda con el criterio
médico de que estos son factores de riesgo de padecer diabetes mellitus tipo 2. [21]
Al concluir esta tarea se evidencia una concordancia entre el comportamiento de las
variables en los datos y lo que la teoria médica expresa.
2.3.2.1.4. Verificacion de la calidad de los datos.
Concluir las tareas de caracterizacion y exploraciéon de los datos y demostrar la

correspondencia del conjunto de datos con la teoria de las ciencias médicas es un

40



Capitulo 11

resultado alentador en el proceso de mineria. No obstante, se hace necesario verificar
la calidad de los mismos para aplicarles técnicas inteligentes en préximas fases y
proponer en la medida de lo posible soluciones que mejoren la misma.

Pese a los resultados antes obtenidos, al analizar la calidad de los datos se identifican
varios problemas. De primera instancia se nota que existen valores perdidos en la
muestra. En algunos casos la cantidad es considerable como en los afios 2005 y 2006
que variables como “Modo de debut”, “Obesidad al debut’, “Antecedentes obstétricos”,
“‘“APF DM”, “APP”, “APF Otras”, “Complicaciones” y “Pie con riesgo” estan
completamente en blanco. Por esta razén se omiten los 65 pacientes que ingresaron en
estos afos. Quedando 1887 pacientes restantes.

En cuanto a las variables, “HDL-c” solo es tomada en el afio 2010 en algunos
pacientes, por ser un analisis cuyo reactivo escasea con frecuencia, esto representa el
2% de la muestra y por tanto se descarta para la investigacion. En una situacion similar
se encuentra “Reingreso” ya que solo tienen valores en esta variable 5 pacientes de los
afios 2005 y 2006 para un 0.26% del total.

En la variable “Sexo” se identificaron pacientes con nombres de mujer y con valores en
los antecedentes obstétricos, que tenian especificado sexo masculino. Las historias
clinicas de estos pacientes son 680, 925,981, 1282 y se les sustituye el valor del sexo
por femenino.

Uno de los problemas que se detecta en las variables continuas, por los errores propios
gue genera la manera de registrar los datos, es la forma de delimitar las cifras
decimales, ya que estas se delimitan en algunas ocasiones con una coma y otras con
un punto. Esto, sumado a dejar espacios innecesarios entre la unidad y las cifras
decimales. Para solucionar los problemas de calidad anteriores se corrigen sustrayendo
los espacios y estableciendo como caracter delimitador de numeros decimales: el
punto.

En el caso especifico de la talla se encuentran 23 celdas con algunas imprecisiones, las
cuales fueron solucionadas sustituyendo los valores por aquellos que se consideraron
l6gicos. En la tabla 2-2 se ejemplifica este proceso, todas las sustituciones se muestran

en el anexo 8.
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Historia Clinica Talla Talla sustituida

469 1.64.5 1.64
565 1,70 1.70
2213 177 1.77

Tabla 2-2- Ejemplo de la sustitucion de valores imprecisos en la variable talla.
En las variables relacionadas con el peso también se encontraron imprecisiones. En
peso inicial y peso final se observan valores incoherentes, los cuales fueron sustituidos
como se muestra en las tablas 2-3 y 2-4, teniendo como referencia la variable “IMC”.

Todos los valores sustituidos se exponen en los anexos 9y 10.

Historia Clinica | Peso inicial Peso inicial IMC
sustituido
1329 10.1 101 33.7
1703 1.63 78.9 29.7
Tabla 2-3 Ejemplo de la sustitucion de valores imprecisos en la variable peso inicial.
Historia Clinica Peso final Peso final Sustituido
1329 10.1 101
1513 94 1/2 94.5

Tabla 2-4 Ejemplo de la sustitucion de valores imprecisos en la variable peso final.
En el caso de la variable “IMC” (indice de Masa Corporal) existen 11 pacientes que
tienen valores fuera del rango logico, lo que representa un 0.56% del total de los datos.
Para corregir esto se recalcula el IMC (anexo 11) para dichos casos mediante la

formula:

masa(Kg)

estatura’®(m)
Otro problema en los datos, especificamente en las variables nominales es que se

IMC =

utilizan varios términos para describir un mismo valor. La solucién a este problema se
describe en la proxima fase.
Por dltimo, se evidencia una confusibn en las columnas asociadas a la

“Microalbuminuria”, puesto que en la primera columna se ubica el valor del resultado de
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dicho andlisis y en la segunda si este es positivo 0 negativo, no siendo asi para todos
los pacientes.

Al concluir la fase “Comprension de los datos” se cuenta con una idea clara de la
informacion contenida en los datos y de las dificultades que estos presentan.
Haciéndose posible la correccién de algunas de estas dificultades, con el propdsito de
mejorar la calidad de los datos. No obstante a estos problemas, es relevante la
correspondencia entre el comportamiento en los datos y la teoria de las ciencias
médicas, de las variables consideradas significativas en estos pacientes.

2.3.2.2. Fase lll: Preparacion de los datos.

Una vez conscientes de la condicion de los datos se requiere realizar acciones
concretas para alistarlos para la etapa de mineria. Estas funciones se cumplen durante
la etapa “Preparacion de los datos” a traveés de realizar tareas como seleccionar,
limpiar, construir, integrar y formatear los de datos. [72], [73], [74]

2.3.2.2.1. Seleccion de los datos.

En este punto del preprocesamiento donde ya se han identificado problemas de calidad
y se conocen las caracteristicas de las variables, se esta en condiciones de decidir qué
datos seran usados para el analisis. Los criterios para esta seleccion incluyen: la
importancia para el cumplimiento de los objetivos de la mineria de datos, la calidad, y
las restricciones técnicas como limites sobre el volumen de datos o los tipos de datos.
Este proceso incluye no solo la seleccién de las variables sino también de los casos.
Las variables que se decide usar para la investigacion son aquellas que en la
descripcion de los datos se clasificaron como relevantes. Estas seran utilizadas en la
etapa de modelado para determinar posibles clases dentro de los pacientes diabéticos
tipo 2.

Por tanto las variables que se usaran en la proxima fase son: “Historia Clinica” (como
identificador), “Edad”, “Sexo”, “Talla”, “Peso inicial’, “IMC”, “Habitos tdxicos(Fuma)”,
‘Habitos toxicos(Café)”, “Habitos téxicos (Bebidas Alcohdlicas)”, “Habitos
toxicos(Otros)”, “Obesidad al debut”, “Antecedentes obstétricos (Menarca)”,
“‘Antecedentes obstétricos (Embarazos)”, “Antecedentes obstétricos (Abortos)”,

”

“‘Antecedentes obstétricos (Malformaciones)”, “Antecedentes obstétricos (Macrofetos)”,

“Antecedentes obstétricos (Muerte perinatal)”, “Antecedentes obstétricos (Menopausia)”,
“‘“APF DM”, “APP”, “APF otros”, “TGP”, “Glicemia (Inicio)”, “Glicemia (Postpandrial)’,
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“Creatinina”, “Microalbuminuria (1)”, “Eritro”, “Hemoglobina”, “Triglicérido”, “Acido Urico”,
“Colesterol”, “Complicacion micro (RD)”, “Complicacion micro (ND)”, “Complicacion
micro  (Neuro.D)”, “Complicacion macro (CI)”, “Complicacibn macro (AVE)”,
“Complicacion macro (IAP)”, “Tipo de diabético”.

De los 1887 casos que quedan de los afios 2007 al 2012 se descartan aquellos
pacientes que presentan un tipo de diabetes diferente a la tipo 2, puesto que es objetivo
de la investigacion trabajar con los pacientes que padecen este tipo de diabetes. Se
eliminaron 159 filas lo que representa un 8,42% del total de los datos.

Algunas Técnicas de IA son sensibles a los valores perdidos por esta razon se analizé
la cantidad de valores perdidos que presentaba cada paciente. En la muestra se
identifican 43 filas que presentaban méas de 10 valores perdidos. Por no ser esta una
cantidad considerable con respecto al total de casos que se tiene se descartan,
guedando un total de 1685 casos en este punto del proceso KDD.

2.3.2.2.2. Limpieza de los datos.

Durante la fase “Limpieza de los datos” se eleva la calidad de los datos seleccionados
al nivel requerido por las técnicas de analisis. Para esto se solucionan los problemas de
calidad descritos en la fase anterior.

Un problema de calidad importante es la cantidad de valores perdidos en la muestra,
esto se evidencia en que solo 511 casos no presentan valores perdidos. Esto
representa un 30,33% de los casos seleccionados. Es necesario por tanto, mejorar la
calidad de los datos restantes para no descartarlos, teniendo en cuenta la necesidad de
las técnicas inteligentes de tener una cantidad considerable de ejemplos para su
entrenamiento y la sensibilidad de algunas de ellas a los datos perdidos.

Algunas herramientas tienen la opcién de remplazar los espacios en blanco por la
media o la moda de la variable. EI SPSS tienen una opcién llamada “Analizar valores
perdidos” (Figura 2-6) que permite hacer una estimacion de estos valores por varios
métodos, lo que resulta en muchas ocasiones una mejor opcion. Para este caso
especifico se selecciona el método “EM” (Maximizacién Esperada). En la figuras 2-7 se

muestran las opciones seleccionadas para este método.
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El Analisis de valores perdidos .
&b localidad Variables cuantitativas:
&)N_ﬁ_hﬂjlibenclamida feritro - —

&3 M_ti_ho_metformina i fhemoglobina
&) M_ti_ho_diabeton fti_k IZ' .flriglicerido Estimacidn
&5 N_ti_insuling fi_insulin & acido_urico [ Porlista
&) M_ti_dieta fti_dieta] &colesterol i [] Por pares
&) M_tf_ho_glibenclamidz
&) N_tf_ho_metformina H Wariables categdricas: ;M »
&4 N_tf_ho_diabeton [F_t il ve_riesgo P SLiz
&5 N_tf_insulina ff_insulir dhig{oria_c:ﬁnic:a
&) MN_tf_dieta [f_dista] III &) N_tipo_diabetes i
afio
N2 madmo de categorias: 25
Etiquetas de caso:
[ Usar todas las varables ]
[ Aceptar ] [ Pegar ] [ Restablecer ] ’ Cancelar ] [ Ayuda ]

llustraciéon 2-6 Ventana “Analisis de valores perdidos” del SPSS.
5| Analisis de valores perdidos: EM @

Distribucian
@ Normal

(") Normal mida
Pyuda

() t de Student

Niimero méximo de iteraciones: 100

Guardar datos completados

() Crear un nuevo conjunto de datos

(@ Escribir un nuevo archivo de datos

D:\Carrera\5to ...'28-3-13DM tipo2 EM.sav

llustracién 2-7 Ventana “Analisis de valores perdidos: EM” del SPSS.
Otro elemento que puede afectar el buen desempefio de las técnicas es la presencia en
los datos de valores atipicos. Como se pretende hacer un analisis teniendo en cuenta el
comportamiento tipico de los diabéticos tipo 2, estos valores muy diferentes del
comportamiento predominante de los datos se consideran como ruido y se descartan
del andlisis. Para estos se utiliza la opcién “Identificar casos atipicos” del SPSS, como
se muestra en la figura 2-8. Los resultados arrojan un total de 18 casos anémalos, los

gue se descartan.
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7 | Identificar casos atipicos |

| Variables I Resultado I Guardar I Valores perdidos | Opciones

Criterios para identificar casos atipicos Ndmero de grupos de homdlogos
Porcentaje de casos con los mayores valores Minimo: 1
= del indice de anomalia
jer 5
Porcentaje: Méximo: 15

Mimero fijo de casos con mayores valores de
~ indice de anomalia

Identificar Unicamente los casos cuyo valor del
indice de anomalia alcanza o supera un valor
minimo

Corte: 2

Mimero maximo de motivos: 1

Espedificar el nimero de motivos de los que se informa en los resultados v que se afiadiran al
conjunto de datos activo si se guardan las variables de Motivo. El valor se corrige hacia abajo
si supera el nimero de variables de andlisis.

[ Aceptar ] I Pegar I IRestabIecer H Cancelar H Ayuda

llustraciéon 2-8 Ventana de opciones de la funcionalidad

“Ildentificar valores atipicos del SPSS”.
Finalmente, para nivelar el comportamiento de las variables se estandarizan los datos.
En el SPSS se selecciona en el menu “Analizar” la opcion “Estadisticos descriptivos”,
“Descriptivos”, que se muestra en la figura 2-9. Donde se eligen las variables continuas
y la opcién “Guardar valores tipificados como variables”, como resultado se crean

nuevas variables estandarizadas.

&) C_ht_atraz [Wt_otrc

@) C_obesidad_debut ¥ | Apuda

x
anables:
d:i higtoria_clinica 'il f talla
&)E_Sem_femenino fp_pesg_inigid Fegar |
@b C_ht_fumadzr [kt_| & p_indice_masa_corpo Fiestablecer |
&) C_ht_cafe [ht_cafe E
&]E_ht_bebidas_alct Cancelar |

v Guardar valores tipificados como varables Opciones...

llustracién 2-9 Ventana de la opcién “Estadisticos

Descriptivos”, “Descriptivos”.
En el Weka se hace mediante la opcion del “Explorer”, “Filter” (Filtro) donde se elige de
los filtros no supervisados de atributos “Standardize” (Estandarizar) y luego se aplica al
conjunto de datos. En ambos casos el resultado es, variables continuas con media 0 y
desviacion estandar 1.
En este punto se cuenta con un conjunto de datos con una mejor calidad para aplicarles

las técnicas de clustering durante la fase de modelado.
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2.3.2.2.3. Construccion de los datos.
Después de todo lo que se ha hecho aun se encuentran en los datos dificultades para la
aplicacion de técnicas de IA. Tal es el caso de variables nominales cuyos valores tienen
multiples combinaciones. Modificar esta situacion codificando valores y creando nuevas
variables son funciones que se llevan a cabo en “Construir los datos.”
Una de esas variables es “APF DM” que contiene aquellos familiares del paciente que
padecen diabetes mellitus, lo que supone existan disimiles combinaciones de valores
dentro de la muestra que dificultan el analisis. El factor de riesgo consiste en que el
paciente presente antecedentes familiares de DM [21], no en quien especificamente la
padece. Por eso para la investigacién es suficiente conocer si el paciente tiene o no
familiares que padecen la enfermedad. Una transformacion que soluciona el problema y
brinda la informacion necesaria es codificar la variable para que tome solo dos valores:

1: El paciente tiene al menos un familiar que padece DM.

0: El paciente no tiene ningun familiar que padezca esta enfermedad.
Otras variables que presentan dificultades similares son las relacionadas con las
patologias que padece el paciente (“APP”) y las que padecen su familia (“APF”), a parte
de la DM. Estas contienen para cada paciente un listado de estas enfermedades, que
como en el caso anterior dificulta la correcta interpretacion de la informacion por parte
de los algoritmos inteligentes. Crear nuevas variables dicotomicas, para cada una de
las enfermedades que propone la historia clinica (anexo 1), y agrupar en una variable el
resto es la solucion determinada para este problema.
Las variables que se crean son “APP HTA” (Hipertension Arterial), “APP
hiperlipoproteinemia”, “APP cardiopatia isquémica”, “APP clauditacion intermitente” y
“‘“APP otros” y las mismas enfermedades pero para los Antecedentes Patologicos
Familiares (APF). Cada una de estas variables toma valor 1 si el paciente o su familiar
la padece, sino toma valor 0. La variable otros es igual 1 si el paciente o su familia
padecen otra enfermedad diferente a las que se definieron anteriormente. La
descripcion de estas variables y la justificacion de su inclusién se pueden ver en el

anexo 12.
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2.3.2.2.4. Formateo de los datos.
Un dltimo paso en el preprocesamiento es la adecuacion de los datos a los
requerimientos sintacticos de las herramientas a utilizar en la etapa de modelado, SPSS
y Weka. Esto se lleva a cabo en la tarea “Formateo de los datos”
Un primer paso consistié en codificar las variables booleanas y nominales, asignando
un nimero natural a cada uno de los posibles valores. A las booleanas se les asigna 1
a los valores positivos y 0 a los negativos. En cuanto a la variable “Sexo” se codifican
sus valores como sigue:

Masculino: O

Femenino: 1
Para el SPSS los datos se introducen directamente desde el fichero xIs con las
opciones de Copiar y Pegar, teniendo en cuenta que las columnas especifican variables
y las filas casos. Dos requerimientos de esta herramienta son que los numeros
decimales deben estar separados por coma y los valores perdidos se especifican
dejando las celdas en blanco.
La herramienta Weka carga los datos desde un fichero con formato ARFF (Attribute-
Relation File Format.) Para crear este archivo los datos se guardan en formato csv
(delimitado por coma). Es necesario tener en cuenta que cada linea representa un caso
y la coma separa los valores de las variables. La estructura basica de este tipo de

archivos es la siguiente:

% Comentarios
@RELATION Nombre de la base de datos
@ATTRIBUTE rl REAL

@ ATTRIBUTE r2 REAL

@ ATTRIBUTE il INTEGER
@ ATTRIBUTE i2 INTEGER

@ ATTRIBUTE sl {vl sl, v2 sl,.vn sl}
@ ATTRIBUTE s2 {vl sl, v2 sl,.vn sl}

@DATA

Datos
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Algunos de los requerimientos del Weka son: los numeros decimales deben estar
separados por punto, los valores perdidos se indican con un signo de interrogacion “?”,
no deben existir espacios vacios entre un valor y otro y el orden de los valores debe
coincidir con el orden especificado en la definicion de los atributos.

Teniendo en cuenta las especificaciones anteriores se generan dos ficheros: uno con
extension arff para el Weka y otro con extension csv para el SPSS.

2.4. Conclusiones parciales.

El desarrollo de las tres primeras fases de CRISP-DM, que a su vez corresponden con
las dos primeras de la MD, provee un conjunto de datos con la calidad y el formato
requeridos por las herramientas de software, para ser explorados por las técnicas de
agrupamiento.

El preprocesamiento, ofrece, no solo el conjunto de datos para el aprendizaje de los
algoritmos de clustering, sino también el conjunto de ejemplos que, afladidas las clases,
contribuira al entrenamiento de las técnicas supervisadas en la creacion de un SE util a
la prevencion y el diagndéstico temprano de la DM tipo 2.

El conjunto de datos, conformado por 45 atributos y 1667 pacientes diabéticos tipo 2,
presenta en sus variables un comportamiento que concuerda con lo que la medicina

expresa al respecto.
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3. Capitulo III: “Experimentacion y analisis de los resultados.”

3.1. Introduccion.
Todo el esfuerzo realizado en comprender los datos, corregirlos y formatearlos ha sido
teniendo como meta alistarlos para la fase “Mineria de datos”. Es la etapa de modelado,
la cuspide en el proceso de descubrir el conocimiento. Es durante esta fase que los
algoritmos “cavaran” y se adentrardn en los casos de los pacientes y extraeran el
preciado producto: el conocimiento. Digase en este caso, grupos de diabéticos tipo 2,
gue seran el completamiento de un conjunto de entrenamiento Gtil a la formacion de un
sistema experto, cuyo fin sera contribuir al diagndstico temprano y la prevencién de esta
enfermedad. En este capitulo se aborda la ejecucién de los experimentos y se evallan
los resultados de la misma, desarrollando las ultimas fases de CRISP-DM, llegando a
conclusiones respecto al cumplimiento del objetivo de MD.
3.2. CRISP-DM. Fase IV: Modelado.
Hablar de MD tiene sentido cuando existe un punto en el proceso en el que se realiza la
extraccion del conocimiento de los datos. Es precisamente en la fase “Modelado” o
“‘Mineria de datos” donde se cumple esta funcion realizando tareas como: seleccionar
las técnicas de modelado, generar la prueba de disefo, construir y evaluar el modelo.
[75], [76], [77]
3.2.1. Seleccidén de las técnicas de modelado.
“Seleccion de las técnicas de modelado” es la tarea que permite definir qué algoritmos
del Weka y del SPSS se utilizaran para determinar clases en los diabéticos tipo 2.
Estas herramientas tienen implementaciones de varios algoritmos de clustering. Los
utilizados en el agrupamiento de los pacientes con DM son:
= Simple EM (Expectation Maximization). Implementado en el Weka, el algoritmo
“Maximizacion Esperada” es una de las opciones para el agrupamiento que brinda
el “Explorer” en la pestafa “Cluster”. Es una implementacion del clasico “EM” que
puede decidir cuantos clusters crear por el método “cross validation”.
Los parametros que requiere para su ejecucion son [78]:
» Debug: Si es verdadero se muestra informacion adicional en la consola.
» displayModellnOldFormat: Usa el antiguo formato para la salida del modelo. El
formato antiguo es mejor cuando hay muchos grupos. El nuevo formato es mejor

cuando hay pocos clusters y muchos atributos.
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» maxlterations: NUmero méaximo de iteraciones.

» minStdDev: Fija la minima desviacién estandar permitida.

» numClusters: Cantidad de clusters. El -1 indica seleccionar el nUmero de clusters
automaticamente por cross validation.

> Seed. La semilla a usar para la generacién de nimeros aleatorios.

Simple KMeans. El “K Medias” del Weka es un algoritmo de clustering que puede

ser usado con dos medidas de distancia la Euclidiana y la Manhattan. Es un

algoritmo no supervisado que admite cualquier tipo de datos y tiene los siguientes

parametros [78]:

» displayStdDevs. Muestra la desviacion estandar de los atributos numéricos y
cuenta los atributos nominales.

» distanceFunction. La funcion de distancia a usar en la comparacion de las
instancias.

» dontReplaceMissingValues. Remplazar los valores perdidos globalmente con la
media/moda.

» fastDistanceCalc. Usa los valores limites para acelerar el célculo de las
distancias.

> initializeUsingKMeansPlusPlusMethod. Inicializa los centroides de los clusters

usando el método probabilistico farthest first (el dltimo primero) del algoritmo K

medias++.

maxlterations. Fija el maximo nimero de iteraciones

numClusters. Cantidad de clusters.

preservelnstancesOrder. Preservar el orden de las instancias.

YV V V V

Seed. La semilla a usar para la generacion de numeros aleatorios.

Conglomerado Bietapico. Implementado por el SPSS el “Conglomerado en dos
fases” es un algoritmo de analisis de clusters con escalabilidad disefiado para
manejar conjuntos de datos muy grandes. Es capaz de manipular ambos tipos de
variables o atributos, continuas y categéricas. En la primera fase del procedimiento,
pre-agrupa los casos en muchos pequefios sub-clusters. Luego, agrupa los sub-
clusters del paso anterior en el nimero de clusters deseado. Si el numero de

clusters deseado es desconocido, el “Conglomerado en dos fases” del SPSS
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encontrara el numero apropiado de clusters automaticamente utilizando dos

criterios de conglomeracion. Permite modificar las siguientes opciones [79]:

>

Medida de distancia. Esta opcion determina cémo se calcula la semejanza entre
dos conglomerados. (Euclidiana, Log-verosimilitud).

Numero de conglomerados. Esta opcion permite especificar como se va a
determinar el niumero de conglomerados. (automaticamente o especificar un
namero fijo).

Recuento de variables continuas. Este grupo proporciona un resumen de las
especificaciones acerca de la tipificacion de variables continuas realizadas en el
cuadro de dialogo “Opciones”.

Criterio de conglomeracion. Esta opcion determina como el algoritmo de
conglomeracion determina el nimero de conglomerados. Se puede especificar
tanto el criterio de informacién bayesiano (BIC) como el criterio de informacion de
Akaike (AIC).

Conglomerado de K medias. La implementacion en el SPSS de este algoritmo es

util cuando se dispone de un gran numero de casos. Necesita que se le especifique

la cantidad de clusters y utiliza para la aglomeracion la distancia Euclidiana. Los

parametros que se le especifican son [79]:

>

>
>

Numero de conglomerados. Este numero no debe ser inferior a 2 ni superior al
nuamero de casos del archivo de datos.
Método. Puede ser iterar y clasificar o solo iterar.

Cantidad de iteraciones y criterio de convergencia.

De las técnicas anteriores, el “EM” y el “Conglomerado en dos fases” se utilizan para
determinar la cantidad 6ptima de clusters en los diabéticos. Las dos implementaciones
del “K medias” se usan por su utilidad para agrupar grandes cantidades de datos y
porque las especificaciones de cada una pueden variar, modificando los resultados.

3.2.2.

Generacion de la prueba de disefio.

El resultado de las técnicas seleccionas son grupos de pacientes. Algunos de los cuales
estaran mejor conformados que otros. Una manera de determinarlo es aplicando a los
grupos formados los indices de validacion explicados en el epigrafe 1.9.4.

Los indices se tienen implementados en ficheros de tipo M, que son interpretados por la

herramienta MatLab. La funcién que ejecuta los indices internos tiene como parametros
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principales: una matriz de datos, donde cada columna representa una variable y un
vector con las etiquetas de las clases conformadas por los algoritmos.

Una vez calculados los indices, se considera que un algoritmo es el mejor, si tiene la
mayor cantidad de indices con mejores valores.

3.3. Experimentacion con las técnicas seleccionadas y los datos.

Con las técnicas seleccionadas y el mecanismo de prueba establecido, el pr6ximo paso
en CRISP-DM es ejecutar las técnicas, para luego determinar la calidad de los
resultados desde una mirada técnica. Este proceso se lleva a cabo en las tareas
“Construccién y Evaluacion del modelo”, que forman parte de la fase “Modelado”.

En el proceso de determinar clases en los pacientes diabéticos tipo 2 estas tareas se
desarrollan a la par durante la experimentacion, que consta de un primer analisis
general seguido de otros analisis especificos.

3.3.1. Experimentacion con el total de datos.

En el primer experimento se aplican los algoritmos de clustering a todo el conjunto de
datos resultante del preprocesamiento.

El primer algoritmo es el “Conglomerado en dos fases”, para su ejecucion es necesario
distinguir entre las variables categoricas y las continuas. Una vez seleccionadas las
variables, la medida de distancia a utilizar es “Log-verosimilitud”, pues la distancia
Euclidiana no permite el uso de variables categoricas. Se elige como forma de
determinar el nUmero de conglomerados, la automatica para un maximo de 15 clusters
y como criterio de conglomeracién el “BIC” (al usar el “AlIC” como criterio de
conglomeracion los resultados son los mismos). Estos parametros se ajustan en la
ventana “Analisis de conglomerados en dos fases” del SPSS que se muestra en la
figura 3-1. Otras opciones que se modificaron se encuentran en la figura 3-2, donde se

establece a un 10% el tratamiento de ruido.
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x|

Yatiables categdricas:
& eritro = @0 - _FRT _CArQiopEE [ _CEr Dpciones...
f hemoglobins &3 C_apf_clauditacion_intermit...
f triglicerido &3 C_apf_otros [apf_otros]
& acida_urico %C_c_micro_rd [c_micro_rd] |+
& colesteral Wariables continuas:

M_tipo_disbetes [tipa_diabe...

&b Mtipo. ftipo_ & Puntua(edad) [Zedad] -

d:l afio &
. L Puntusaitalla) [Fialls]
f Indice de anomaliaz [Indice...

. ﬁ Puntuaip_peso_inicial) [Zp_...
& indicenomalia = 2 (FILTE...

4
4

LTI TR T R ot P o e e i Y '
Medids de distancia Recuento de variables continusas

@ Log-verosimiitud Para tipificar: M

Azumidas como tipificadas: 1

Mimero de conglomerados Criterio de conglomeracion
® Determinar sutomsticam. @) Criterio hayesiano de Schwarz (BIC)
Méimo; 15 ||| O criterio de informacian Akaike (AIC)

(@] Especificar ndmero fijo

s
-

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayyuda ]

llustracion 3-1 Ventana “Analisis del conglomerado en
dos fases” del SPSS.

hﬁﬁtunglumeradus en dos fases: Dpciones

Ix

Tratamiento de valores stipicos Azignacidn de memoris

Méxima (ME]:

[ Realizar tratamisnto del ruiclo

Porcentaje:

Tipificacidn de watiables continuas

Azumidas como tipificadas: Para tipificar:

& Purtua(edad) [Zedad] & Purtuatalls) [Ztalla) | =

ﬁ Purtualp_peso_inic. ..
ﬁ Purtualp_indice_m...

ﬁ Purtualp_peso_fin... ™

Avanzado ==

[Cu:untinuar][ Cancelar ][ Avuds ]

llustracién 3-2 Ventana de opciones del
“Conglomerado en dos fases”.

El resultado de aplicar este algoritmo a los datos es la conformacion de dos
conglomerados con una distribucion de 669 casos en el cluster 1y 645 en el 2 (figura 3-
3), el resto de los casos el algoritmo los excluye por presentar valores perdidos. El
proceso de selecciéon automatica de la cantidad de clusters se muestra en el anexo 13.
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Tamanos de conglomerados

Conglomerado

01
()

llustracion 3-3 Tamafio de los conglomerados formados por el

algoritmo de “Conglomerado en dos fases”.
Dos grupos de pacientes fue el resultado de aplicar el “EM” en el Weka (ver anexo 14)
con los parametros de la figura 3-4. Los grupos quedaron conformados por 936 casos,
el primero y 731, el segundo.

{#) weka.gui.GenericObjectEditor x|

weka, clusterers, EM

About
Simple EM (expectation maximisation) class. Mare
Capahilities

debug IFaIse ;I
displayModelInCldFormat IFaIse ;I

maxIkerations |SDIZI

minstdDev [1.0E-6
numiluskers |-1
seed IIDIZI
Oper. .. | Save. .. | (04 | Cancel |

llustracién 3-4 Editor de los parametros del “Simple EM”.

Al aplicarle a los datos el algoritmo “K medias” del Weka se ajustan los parametros
como se muestra en la figuras 3-5. Se aplica este algoritmo para valores de k entre 2 y
4y se utiliza ademas la funcion de distancia Manhattan. Los resultados se muestran en

los anexos del 15 al 20.
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About
Cluster data using the k means algarithm. More
Capabilities
displaystdhewvs ITrue ;I
distanceFunction Choose IEucIideanDistance -R Firsk-lask |
dontReplaceMissingvalues IFaIse LI
fastDistanceCalc IFaIse LI
initializeUsingkMeansFlusPlusMethod IFaIse LI
maxIterations ISEID
numClusters |2
preservelnstancesCrder IFaIse LI
seed |ID
Qpen... I Save... | QK | Cancel |

llustracion 3-5 Editor de los parametros del “Simple K means”.

Al ejecutar el K medias del SPSS seleccionando las opciones de la figura 3-6 y variando

k entre 2 y 4, en la distribucion de los casos se observa que existen 6 pacientes que se

asignan a un grupo en cada una de las variantes (ver anexo 21). Esto provoca que la

distribucion de casos esté desbalanceada. Para solucionar esto se retiran los pacientes

del andlisis. Los resultados se muestran en los anexos del 22 al 24.

IIaa,’“.l\nélisis de conglomerados de

X

&) MOmeto de conglomers. .
&) Mamero de conglomera. ..
&) Mimero inicial de casos. ..
&) Mdmero inicial de casos. .
&) Mamero inicial de casos..

. Wariahles:
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llustracién 3-6 Ventana “Analisis del conglomerado K medias” del SPSS.
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Un resultado importante en la conformacion de los grupos son los centroides o
prototipos de los clusters. Estos caracterizan el comportamiento promedio de cada
grupo. Los centroides de los grupos de diabéticos, conformados por los algoritmos, se
exponen en el anexo 25.

Finalmente, en este primer experimento se le aplican los indices de validacion a los
clusters resultantes de cada algoritmo y se comparan para la seleccién del mejor.
(Anexo 26)

En cada indice se hace una comparacién para determinar qué algoritmo tiene el mejor
valor de acuerdo a sus especificaciones. Esta comparacion se hace entre los algoritmos
de cada herramienta por separado.

Los algoritmo que maximizan el indice Ball son el “EM” del Weka y el “K medias”, para
k=2, del SPSS. El “Conglomerado en dos fases” y el “K means” del Weka, para k=2,
maximizan el Calinski Harabasz y minimizan el Dunn. En los indices RMSSTD y RS se
destacan el “Conglomerado en dos fases” y el “K means” del Weka para k=3. Los K
medias mencionados utilizan la distancia Euclidiana. De lo anterior se concluye que es
el “Conglomerado en dos fases” el que tiene la mayor cantidad de indices con mejores
valores, digase CH; Dunn, RMSSTD, y RS, por lo que es seleccionado como el
conjunto de grupos apropiado para proseguir la mineria de datos.

El conglomerado en dos fases dividié los diabéticos en dos grupos. Al analizar los
centroides, resalta que en un grupo se encuentran las mujeres y en otro los hombres.
También en la grafica que genera este algoritmo sobre la importancia de las variables
en la conglomeraciéon (Figura 3-7) se observa que dentro de las variables de mayor
importancia se encuentran aquellas que son propias de las mujeres como menarca,
embarazos y menopausia, siendo la segunda en importancia el sexo. Debido a que este
agrupamiento no aporta informacion util para el diagndéstico temprano de la diabetes y
gue existen diferencias marcadas entre los sexos, se divide el conjunto de datos en
hombres y mujeres. A estos nuevos conjuntos se le aplican los algoritmos de clustering

para obtener clases Utiles para el diagndstico temprano y la prevencion de la DM.
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llustraciéon 3-7 Grafico “Importancia del predictor”.

3.3.2. Experimentacion con los datos de los hombres.

Para realizar el analisis de los hombres en el Weka se crea un nuevo fichero arff con los
casos masculinos y se retiran las variables correspondientes a los antecedentes
obstétricos. En el SPSS se utilizan las opciones de seleccion de casos para descartar
las mujeres. Quedando un total de 712 hombres para el proceso de agrupamiento.

Se aplican a los datos los algoritmos “EM” y “Conglomerado bietapico” con el propésito
de determinar la cantidad o6ptima de clusters. EI “EM” conformd tres grupos y el
“Conglomerado en dos fases” cuatro, los resultados se muestran en los anexos 27 y 28
respectivamente. Posteriormente, se aplican los “K medias” variando los valores de k
entre 2 y 4 y utilizando la distancia Euclidiana, pues la Manhattan no tuvo buenos
resultados en andlisis anteriores. (Ver anexos 29-31).

Para validar la calidad de conglomeracién se aplican los indices de igual forma que en
el analisis general (anexo 32). Resultando los grupos formados por el “EM” y el “K
medias” para k=4 los de mejor calidad, puesto que tienen los indices CH, Dunn,
RMSSTD, RS con los mejores valores. Los centroides de los clusters formados por
estos algoritmos se encuentran en el anexo 33.

3.3.3. Experimentacidon con los datos de las mujeres.

El experimento en las mujeres se hace con los 955 casos restantes y con el total de

variables. De igual forma se ejecutan los algoritmos “EM” y “Conglomerado bietapico”
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con los datos para identificar la cantidad de clusters. El resultado fue 8 grupos con el
“EM” y 4 con el bietapico (anexos 34 y 35). Estos algoritmos también se ejecutan para
fijandoles el valor de k a 3. En la ejecucion de los “K medias” se varia el valor de k entre
2y 4,y enel SPSS se corre este algoritmo para k=4 y k=8 (anexos 36-42).

El proceso de validacién de los conglomerados resultantes se hace con los indices,
como anteriormente. El anexo 43 muestra los valores de los indices para cada técnica.
Resultando ser el “K means” del Weka para k=2 y el “K medias” del SPSS para k=8, los
algoritmos con mayor cantidad de indices con mejores valores. El primero con CH,
Dunn, RS y el segundo con CH, RMSSTD y RS. En el anexo 44 se pueden ver los
prototipos de estos algoritmos.

3.4. Andlisis de los resultados.

Finalizada la etapa de experimentacion y la evaluacion de los clusters resultantes,
desde una mirada técnica, la mineria de datos propone la fase “Consolidacién del
conocimiento”. CRISP-DM desarrolla esta en dos etapas: “Evaluacion” [81], [82], [83] y
“‘Desarrollo” [84], [85], [86]. El reto de estas fases es comprobar cuan utiles son los
modelos resultantes para la prevencion y el diagndstico temprano de la DM tipo 2
verificando el cumplimiento de los objetivos de la mineria de datos. Este proceso se
lleva a cabo durante el analisis de los resultados.

Durante la experimentacion se dividié el conjunto de datos para aplicar las técnicas a
los pacientes masculinos y a los femeninos, obteniéndose conglomerados en ambos
grupos. Por esta razon los resultados se analizan de manera independiente en los
conjuntos.

3.4.1. Anélisis en los hombres.

De los mejores algoritmos seleccionados por los indices de validacién para el conjunto
de hombres el “EM” es el que propone la conglomeracion mas adecuada para el
diagndstico de la DM tipo 2, de acuerdo al criterio de expertos.

El “EM” conformé tres grupos distribuidos como se muestra en la figura 3-7. Obesidad,
50 afios de edad como promedio, antecedentes familiares de diabetes mellitus e HTA
son caracteristicas comunes de los hombres de estos grupos. No obstante existen en

los pacientes de cada uno de estos clusters diferencias significativas.
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49%

llustracién 3-7 Distribucién de los hombres en

los grupos del “EM”.
En el primer grupo se encuentran los hombres con un peso promedio de 86,27 Kg y un
IMC de 30.17, lo que indica un alto nivel de obesidad. Ademas tienen el habito toxico de
tomar café. Niveles de glicemia bajos y resultados de analisis médicos en niveles
normales son caracteristicas distintivas de los hombres de este cluster.
Un segundo grupo esta conformado por pacientes tomadores de café, que con un peso
promedio de 80 Kg y un IMC de 28.79, tienen glicemias por encima de los 10mmol/L y
niveles de colesterol, triglicéridos y microalbuminuria muy altos.
El tercer grupo dentro de los hombres se compone de aquellos que con un IMC de
27,32, que implica niveles de obesidad bajos, y sin habitos toxicos presentan niveles de
glicemia altos pero por debajo de los 10mmol/L. Ademas de tener el colesterol en
niveles de riesgo y los triglicéridos un poco altos.
En los pacientes del grupo 1 los médicos observan que aunque son los hombres de
mayor obesidad, el tener la glicemia y los analisis médicos en niveles normales son
factores favorables para la situacion clinica de los pacientes. Por el contrario en el
grupo 2 se encuentran aquellos, que a consideracion de los médicos, debutan toxicos.
Ya que niveles de glicemia por encima de los 10mmol/L implican la posibilidad de
complicarse y de presentar afectaciones en los 6rganos, lo que se evidencia en el resto
de los andlisis. El grupo 3 caracteriza pacientes que presentan niveles de colesterol,
triglicéridos y glicemias propios de una persona al debut, que aunque no estan en los
niveles saludables, tampoco lo estan en niveles criticos. Por lo anterior se observa en la
conglomeracion diferentes niveles de riesgo en los pacientes, de complicarse o de tener

afectaciones en los 6rganos.
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Por tanto se proponen como clases en los hombres, para el conjunto de entrenamiento,

tres niveles de riesgo: bajo, medio y alto. Que coinciden con los grupos 1, 3y 2

respectivamente, propuestos por el “EM”. (Anexo 45)

Medio
49%

llustracién 3-8 Clases en el

conjunto de hombres.

Una vez identificadas las clases cabe preguntarse qué seguimiento proponen los

expertos otorgar a las personas en cada uno de estos grupos.

3.4.1.1. Procedimiento recomendado por los médicos para cada grupo de

hombres.

Debido a que el seguimiento de un paciente depende de su situacion clinica los

médicos proponen actuar de las siguientes formas para cada uno de los grupos:

Grupo de riesgo bajo. Estas personas se encuentran con un cuadro cinico
favorable, aunque factores agravantes son su obesidad, la HTA y los antecedentes
familiares de DM. El primer paso consiste en realizar una prueba de tolerancia a la
glucosa. El segundo paso es modificar los estilos de vida del paciente, para lo que
se le asigna una dieta y un plan de ejercicios fisicos. Estas personas deben tener
seguimiento con el fin de observar el comportamiento de los factores de riesgo.
Grupo de riesgo medio. Los hombres de este grupo ya debutaron con diabetes,
pero al tener niveles de glucosa por debajo de los 10mmol/L los médicos proponen
modificar su estilo de vida y, en caso de ser necesario, indicar un hipoglicemiante
oral.

Grupo de riesgo alto. A estos pacientes con un cuadro clinico téxico los médicos no
solo le modifican su estilo de vida, mediante una dieta y ejercicios, sino que le
indican tratamiento medicamentoso. Este consiste, en muchos casos, en la

indicacién de insulina, durante una primera etapa, para lograr la estabilidad del
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paciente. Posterior a esto la persona puede mantenerse con hipoglicemiantes
orales.
3.4.2. Andlisis en las mujeres.
En los experimentos realizados en las féminas la mejor calidad, de acuerdo a los
indices de validacion, la tuvieron el “K means” del Weka para k=2 y el “K medias” de
SPSS para k=8.
Al analizar las conglomeraciones de conjunto con los expertos, la conformacion de 8
grupos resulta inadecuada por ser muchas clases. Esto sumado a que la distribucién de
casos, producto a la cantidad de grupos, queda desequilibrada conlleva a descartar el
agrupamiento.
El agrupamiento del “K means”, pese a su buena calidad técnica, no refleja
caracteristicas distintivas relevantes para los médicos entre los grupos, y por esta razén
se desecha. Por su parte el “Conglomerado en dos fases” es el proximo algoritmo que
presenta mejores resultados en los indices (el “EM” también se descarta por proponer 8
grupos). Al analizar los clusters conformados por esta técnica (anexo 46), desde el
punto de vista de los expertos, se encuentran caracteristicas interesantes en los

diferentes grupos de mujeres.

llustracién 3-9 Distribucion de mujeres

por el “Conglomerado bietapico”.

Este algoritmo conforma cuatro grupos de mujeres distribuidos de acuerdo a la figura 3-
9. Es interesante que en ellos las glicemias se encuentren entre 7 y 10mmol/L, lo que
es considerado por los médicos como glicemias altas, aunque no en niveles criticos.
Otra caracteristica comun es que las pacientes tienen antecedentes familiares de
diabetes.

En el grupo 1 se encuentran las mujeres que con 74,52Kg de peso tienen un IMC de
30,52, lo que indica niveles de obesidad elevados. Estas mujeres, muy obesas, toman

café, son hipertensas y tienen los triglicéridos y el colesterol un poco altos.
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El segundo grupo, identificado por la técnica, esta formado por las mujeres de 47 afios
de edad aproximadamente, con 82,4 Kg de peso promedio y un IMC de 33,48. Lo que
indica mujeres jovenes muy obesas. Otras caracteristicas interesantes son que
padecen HTA y tienen los triglicéridos y la microalbuminuria altos.

El tercer grupo lo constituyen mujeres de 56 afios, 64Kg y un IMC de 26,52. Estas
pacientes no son obesas, no tienen habitos toxicos, no padecen HTA y sus andlisis
estan normales.

El dltimo grupo se compone de mujeres de 63 afos, 64,24 Kg y 27,69 de IMC. Estas
personas con niveles de obesidad bajos, son tomadoras de café, hipertensas y con los
triglicéridos y el colesterol un poco elevados.

Al analizar las caracteristicas de estos grupos se observa que las diferencias notables
no estan en los niveles de glicemia, como en los grupos de hombres, sino en la edad y
el peso, especificamente los niveles de obesidad.

Segun los médicos la obesidad es un factor agravante del riesgo que tienen los
diabéticos de complicarse, por las consecuencias que esta tiene para la salud humana.
La edad es otro agente que aumenta la posibilidad de riesgo ya que varias de las
complicaciones de la diabetes mellitus aparecen después de padecer la enfermedad
por algun tiempo. Ademas cuando se debuta en edades tempranas es porque se tienen
los factores de riesgo en niveles altos. Por lo anterior se pueden identificar en los
grupos formados por la herramienta niveles de riesgo de complicacion, ya no
determinados por la glicemia, sino por estos factores igual de importantes en la

prevencion de la DM.

llustracién 3.10 Clases en el conjunto de

mujeres.
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Por tanto se proponen como clases para el conjunto de datos de mujeres, que
contribuira al entrenamiento de las técnicas supervisadas en la creacion de un SE para
la prevencion y el diagnéstico de la DM, cuatro niveles de riesgo donde 1 indica mayor
riesgo y 4 menor riesgo.

La clasificacion R1 corresponde al grupo 2 conformado por la técnica, ya que estas son
las mujeres mas jovenes y con mas obesidad. R2 son las mujeres muy obesas pero
menos jovenes, agrupadas en el cluster 1. El grupo de R3 coincide con el cuarto
conglomerado, donde las pacientes son obesas en menor medida. El cluster 3 se
considera como R4 ya que estas mujeres no son obesas, ni hipertensas y sus analisis
estas en niveles saludables. (Anexo 47)

3.4.2.1. Procedimiento recomendado por los médicos para los grupos de
mujeres.

Debido a que en todos los grupos las mujeres tienen glicemias entre 7 y 10mmol/L el
procedimiento a seguir es el mismo para los cuatro. Este consiste en modificar el estilo
de vida de la paciente, mediante la dieta y el plan de ejercicios, e indicarle un
hipoglicemiante oral, si es necesario.

Para la indicacion de la dieta los médicos tienen en cuenta el peso, la talla, el IMC, la
edad, el sexo y la actividad fisica. Algunos de estos factores influyen también en el tipo
de hipoglicemiante oral que le prescriben al paciente. Por lo que, al existir diferencias
notables en los grupos de mujeres en estos factores se presupone que los habra
también en el tipo de dieta y el tratamiento de cada una de estas pacientes.

3.5. Conclusiones parciales.

Las técnicas de clustering que brindan las herramientas Weka y SPSS permitieron la
experimentacion con los datos y ofrecieron conjuntos de grupos en los diabéticos tipo 2.
Dividir el conjunto de datos en hombres y mujeres resultd del analisis con el
“Conglomerado en dos fases”.

Los mejores agrupamientos para la propuesta de las clases en los diabéticos tipo dos,
de acuerdo a los indices de validacion y al criterio de expertos, es la de los algoritmos
“‘EM” y “Conglomerado bietapico”.

El uso de las herramientas de la IA, de conjunto con el criterio médico, contribuyo6 al

desarrollo exitoso de la MD, proporcionando tres clases en el grupo de hombres y
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cuatro en el grupo de mujeres, que seran las clases de un conjunto de entrenamiento

de apoyo a la construccién de un SE, para la prevencion y el diagnéstico de la DM.
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Conclusiones

Llegado el final de esta investigacion se arriban a las siguientes conclusiones:

1. El proceso de mineria de datos desarrollado con la metodologia CRISP-DM y
utilizando técnicas de agrupamiento brind6 dos conjuntos de entrenamiento, uno
por cada sexo, que contribuirdn a la creacién de un sistema experto de apoyo a
la prevencion y diagnéstico temprano de la diabetes mellitus tipo 2 en
Cienfuegos.

2. En el andlisis del conjunto de hombres el mejor resultado fue alcanzado con el
algoritmo “Expectation Maximization” implementado en Weka, obteniéndose 3
clases.

3. En el analisis del conjunto de mujeres el mejor resultado fue alcanzado por el
algoritmo “Conglomerado en dos fases” implementado en el SPSS, obteniéndose
4 clases.

4. Las clases resultantes de la experimentacion, comprobadas mediante los indices
de validacion y el criterio de experto, fueron interpretadas como niveles de riesgo

de complicacion de la diabetes mellitus tipo 2.
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Recomendaciones

Concluida la investigacion se recomienda utilizar los conjuntos de entrenamiento
obtenidos en la mineria de datos para construir un sistema experto de apoyo al
diagnéstico de la diabetes mellitus tipo 2 en las areas de atencion primaria de

Cienfuegos.
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Anexos

Anexos

Anexo 1: “Historia clinica de los pacientes del CAED”.

S — HISTORIA CLINICA EXPEDIENTE CLINICO:
- CARNET DE IDENTIDAD:
EDUCACION EN DIABETES
CIENFUEGOS
1ER APELLIDO 2DO APELLIDO NOMBRE (5) FECHA DE CONFECCION
DIA MES ANO
DIRECCION:
Calle No. Entrecalles Municipio.
Ciudado Publico Provincia Teléfono (T) Teléfono (C)
OCUPACION: ESCOLARIDAD SEXO: EDAD: | EDAD ALDEBUT.
F: M:
TIEMPO DE EVOLUCION | MODO DE DEBUT: OBESIDAD AL DEBUT
__ SINTOMAS CLINICOS. _ s
___ CHEQUEO SIN SINTOMAS.
__ CETOACIDOSIS (PROBADA). __NO
__ DURANTE EL EMBARAZO.
__OTROS. __NO PRECISADO.
—_ NOSABE.
ANTECEDENTES FAMILIARES DE DIABETES HISTORIAOBSTETRICA
MENARCA FM:
G_P__A__
VIA MATERNA. VIA PATERNA. MACROFETOS
MALFORMACIONES
__ NADIE. __NADIE. MUERTES
—_ MADRE —_PADRE ANTICONCEPCION
__ABUELO(A). ___ABUELO (A).
__ MADRE + ABUELO (A). __MADRE+ABUELO (4). | MENOPAUSIA EDAD
__NO SABE. __ NOSABE.
HERMANO: HIIO.
_ s s
__xo. __vo.
— NOSABE —_ NOSABE
ANTECEDENTES PATOLOGICOS PERSONALES FAMILIARES HABITOS TOXICOS.
SI NO NO PREC. St NO NOPREC. | __ NOFUMADOR.
HIPERLIPOPROTEINEMIA __ EXFUMADOR (6 MESES)
—_ FUMADOR.
HEERIIION ARTEREAL STFUMADOR (# POR DIAS)
CARDIOPATIA ISQUEMICA. __CIGARROS
—_TABACO
CLAUDITACION INTERMITENTE. STRBGL
AVE __NO
—_SI (GRIDIAS):
OTROS (ESPECIFICAR). R
ST
3T
TRATAMIENTO AL INICIO TRATAMIENTO ACTUAL OTROS TIOS SINTOMAS ACTUALES
SOLO DIETA: SOLO DIETA:
COH. COH.
INSULINA. INSULINA.
INSULINA + COH. INSULINA + COH.
NO PRECISADO NO PRECISADO
ANOS DE COMIENZO ANOS DE COMIENZO
EXAMEN FISICO (EXAMENES POR APARATOS). .
TALLA M. PESO Kg.
MUCOSAS
1o P DIETA CA
0
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TCS

ARESP

FR

ACV

FC TA

ABDOMEN

EXCUELLO

EX ORAL

ESCALA NSS
-SENSACION.

QUEMAZON,ENTUMECIMIENTO,HORMIGUEO EN PIE (2 PTOS)
FATIGA,CALAMBRES ODOLORIMIENTO (1 PTO)
-LOCALIZACION

PIES (2 PTOS)

PANTORRILLAS (1 PTO)

EN OTRO LUGAR (0PTO)

-TIENE SIEMPRE SINTOMAS AL DESPERTAR POR LA NOCHE
SI(1PTO)

-RELACION HORARIA

EMPEORA POR NOCHE (2 PTOS)

PRESENTE DIA Y NOCHE (1 PTO)

PRESENTE DURANTE EL DIA (0 PTO)

-COMO MEJORAN LOS SINTOMAS

PASEANDO (2 PTOS)

DE PIE (1 PTO)

SENTADO O ACOSTADO O NO MEJORAN (O PTO)

EXISTE NEUROPATIA
NDS ES 26 O SINDSESTAENTRE3YS5Y NSS>35

RESULTADO DE EDUCACION DIABETOLOGICA.

INICIO FINAL
SUFICIENTE SUFICIENTE
NO SUFICIENTE NO SUFICIENTE

EXAMEN DE MIEMBROS INFERIORES.

ABDOMEN (AORTA): NORMAL __ DILATADA

SISTEMA VENOSO: VARICES  MICROVARICES

SISTEMA LINFATICO: LINFANGITIS___ LINFEDEMA
DEFORMIDADES PODALICAS: PIEPLANO __ METATARSO CAIDO___
HALLUX VALGUS __ DEDOSEN GARRA___ PIE DE CHARCOT
AMP. MENORES___ OTROS___

LESIONES DERMATOLOGICAS: EPIDERMOFITOSIS FISURAS PIEL
SECA

Y CALLOSA HIPERPIGMENTACION__ DERMATITIS

CELULITIS ULCERAS PALIDEZ CIANOSIS
RUBICUNDEZ

DEDOS CON NECROSIS OTRAS

LESIONES A NIVEL DE LAS UNAS: ONICOMICOSIS PARONIQUIA

TIPO DE ANTEPIE: EGIPCIO GRIEGO 1Y 2 IGUAL CUADRADO

ESTANDAR
EXAMEN ARTERIAL:

PULSOS DERECHO IZQUIERDO
FEMORAL:

POPLITEO:

TIBIAL POSTERIOR:

PEDEO:

SOPLO FEMORAL DERECHO IZQUIERDO

IMPRESION DIAGNOSTICA:
PIE DE RIESGO GRADOO
PIEDE RIESGO GRADOT__,
PIEDE RIESGO GRADOIL
PIEDE RIESGO GRADOII___,
DERECHO IZQUIERDO
— PRESENTE —
REFLEJOS - PRESENTE CON REFUERZO
AQUILEANO _ AUSENTE -
DERECHO IZQUIERDO
- NORMAL o
— REDUCIDA —
PALESTESIA
(PUNTA DEL DEDO GORDO)
DERECHO IZQUIERDO
TEMPERATURA NORMAL .
(DORSO DEL PIE) o REDUCIDA o
DERECHO IZQUIERDO
o NORMAL _
_ REDUCIDA -
PERCEPCION DE
PUNTA ROMA
PUNTUACION ESCALA NDS
0 A2 NO NEUROPATIA
3.5 LIG
6-8 MODERADA

9-10 GRAVE
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VISION BORROSA: SI__ NO___

Av:oD: _ OoL_

RD:OD:_ ~~ OL__

oD: A SA: M; FO:

oI A: SA: M; FO:
RETINOPATIA DIABETICA. NO__ NOPROLIFERATIVA _ PROLIFERATIVA _ NOPRECISADA

RETINOPATIA HIPERTENSIVA NO _ GRADO1 _ GRADO2 _ GRADO3 _ GRADO4___ NOPRECISADA
RETINOPATIA ARTEREOQ ESCLEROSIS NO _ GRADO1 _~ GRADO2 _ GRADO3 _ GRADO4__ NOPRECISADA
HEMORRAGIA VITREAOD: NO _ SI _ NOPRECISADA

HEMORRAGIA VITREAQOL: NO _ SI _ NOPRECISADA

MACULOPATIAOD NO _ SI _ NOPRECISADA

MACULOPATIAOI NO _ SI _ NOPRECISADA

CATARATA NO _ = METABOLICA _ SENIL _ =~ OTRAS _ NOPRECISADA

GLAUCOMA: NO _ = ANGULOABIERTO _ SECUNDARIO _ ANGULOESTRECHO _  NOPRECISADO
COMPLICACIONES: SI NO NO PRECISADO.

NEUROPATIAS REVERSIBLES:

MONONEUROPATIA

PARALISIS DE N CRANEALES

NEUROPATIAS POR COMPRESION

DSE

SEPSIS ESPECIFICAR:

DERMOPATIA

HIPERLIPOPROTEINEMIA ESPECIFICAR:

NEUROPATIA AUTONOMICA ESPECIFICAR:

OTRAS COMPLICACIONES ESPECIFICAR:

NEFROLOGIA

FGT
CREATININA____
UREA__

AC URICO
MICROALBUMINURIA

DIAGNOSTICO DEFINITIVO

PACIENTE:

1ER APELLIDO 2DO APELLIDO NOMBRE

H.C




Anexo 2: “Descripcion de las variables”.

Anexos

Identificador

Descripcion

Tipo

Relevancia

No.(Numero)

Identificador del
paciente, coincide

con la historia clinica

Numérico

Sin importancia

Grupo

Ndmero del grupo al
que el paciente

pertenecio al ingresar

Numérico

Sin importancia

Historia Clinica

NUmero de la historia
clinica del paciente,
esta queda archivada
en formato fisico en

la clinica.

Numérico

Sin importancia

Nombres y Apellidos

Nombre y Apellidos

del paciente

Nominal

Sin importancia

Edad

Edad en afios del
paciente al momento

de ingresar

Numérico

Relevante

Sexo

Sexo del paciente

Nominal

Relevante

Direccion

Direccion de la
residencia del

paciente

Nominal

Sin importancia

Area

Area de salud del
municipio Cienfuegos
a la que pertenece el

paciente

Nominal

Sin importancia

Municipio

Municipio en el que

vive el paciente

Nominal

Sin importancia

Talla

Altura del paciente en
metros

Numérico

Relevante

Peso Inicial

Peso en Kg. del

paciente al ingresar

Numérico

Relevante

indice de Masa Corporal

El indice de masa

Numérico

Relevante
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corporal del paciente
se calcula como la
razoén entre el peso
de la persona (en Kg)
y el cuadrado de la
estatura (en m2). Da
una medida de la
cantidad de grasa
corporal de una

persona

Peso Final

Peso en Kg. del
paciente al terminar

el ingreso

Numérico

Sin importancia

Escolaridad

Nivel educacional
mas alto culminado

por el paciente

Nominal

Sin importancia

Ocupacion

Trabajo u oficio que

realiza el paciente

Nominal

Sin importancia

Habitos Téxicos(Fuma)

Si el paciente ha

fumado o fuma

Booleano

Relevante

Habitos Téxicos(Café)

Si el paciente toma

café

Booleano

Relevante

Habitos Téxicos (Beb.

Alcohdlicas)

Si el paciente toma

bebidas alcohdlicas

Booleano

Relevante

Habitos Téxicos(Otros)

Si el paciente
practica algun habito
téxico diferente a los

anteriores.

Booleano

Relevante

Modo de Debut

Describe la forma en
la que el paciente
debut6 con la

diabetes

Nominal

Sin importancia

Obesidad al Debut

Si el paciente es
obeso o0 no cuando

debuta con la

Booleano

Relevante




Anexos

enfermedad

Tiempo de Evolucion de

Tiempo que ha

transcurrido desde el

debut del paciente Numérico Sin importancia
la Enfermedad
hasta la fecha en que
ingreso a la clinica
Edad de la primera
Antecedentes » »
" menstruacion de los | Numérico Relevante
Obstétricos (Menarca) ) )
pacientes femeninos
Antecedentes Cantidad de
Obstétricos embarazos hasta el Numérico Relevante
(Embarazos) momento del ingreso
Cantidad de abortos
Antecedentes . L
. realizados a la Numeérico Relevante
Obstétricos (Abortos) )
paciente
En algunos casos se
toma la cantidad de
Antecedentes nifios con
Obstétricos malformaciones que Numérico o Booleano | Relevante
(Malformaciones) ha tenido la paciente,
en otros solo si las ha
tenido o no
En algunos casos se
toma la cantidad de
Antecedentes N
o partos donde el nifio .
Obstetricos i Numeérico o Booleano | Relevante
ha pesado mas de 9
(Macrofetos) ] )
libras, en otros solo si
los ha tenido o no
Antecedentes Si algan nifio de la
Obstétricos (Muerte paciente ha muerto Booleano Relevante
Perinatal) antes del parto
Antecedentes Edad en la que la
Obstétricos paciente tuvo su Numeérico Relevante
(Menopausia) Ultima menstruacion
APF DM (Antecedentes | Qué antecesores del | Nominal Relevante
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Patol6gicos Familiares
de Diabetes Mellitus)

paciente padecen
diabetes mellitus

APP (Antecedentes

Qué patologias

. presenta el paciente | Nominal Relevante
Patoldgicos Personales) )
a parte de la diabetes
Qué patologias
diferentes de la
diabetes mellitus )
APF Otras Nominal Relevante
presentan los
ancestros del
paciente
Si el tratamiento que
Tratamiento Inicial le indican al paciente o )
) ) Booleano Sin importancia
(Glibenclamida) al debut es
Glibenclamida
Si el tratamiento que
Tratamiento Inicial le indican al paciente o )
) Booleano Sin importancia
(Metformina) al debut es
Metformina
) o Si el tratamiento que
Tratamiento Inicial o ) o ]
] le indican al paciente | Booleano Sin importancia
(Diabeton) )
al debut es Diabeton
) o Si el tratamiento que
Tratamiento Inicial o ) o ]
) le indican al paciente | Booleano Sin importancia
(Insulina) )
al debut es Insulina
) o Si el tratamiento que
Tratamiento Inicial o ) o ]
] le indican al paciente | Booleano Sin importancia
(Dieta) .
al debut es Dieta
Representa el tipo de
) ) o dieta que presenta el . o ]
Tipo Dieta (Inicial) ] o Numeérico Sin importancia
paciente al inicio de
su ingreso.
Representa el tipo de
Tipo Dieta (Final) dieta que presenta el | Numérico Sin importancia

paciente al final de su




ingreso.

TGP

Resultado del
andlisis
Transaminasa

Glutdmico Piratica.

Numérico

Relevante

Glicemia (Inicio)

Refleja la medida
determinada en la
Prueba de Tolerancia
a la Glucosa en
Ayunas al inicio del

ingreso

Numérico

Relevante

Glicemia (PPD-
Postprandial)

Refleja la medida
determinada en la
Prueba de Tolerancia
a la Glucosa 2 horas
después de ser
alimentado al inicio

del ingreso.

Numérico

Relevante

Glicemia (Final)

Refleja la medida
determinada en la
Prueba de Tolerancia
ala Glucosa en
Ayunas al final del

ingreso

Numérico

Sin importancia

Glicemia (PPD-
Postprandial)

Refleja la medida
determinada en la
Prueba de Tolerancia
a la Glucosa 2 horas
después de ser
alimentado al final del

ingreso.

Numérico

Sin importancia

Creatinina

Resultado del
andlisis que expresa
la funcién renal

Numeérico

Relevante

Micro albuminuria (1)

Medicion de la

Numérico

Relevante
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cantidad de albumina

excretada en la orina

Micro albuminuria (2)

Si la medicion de la
cantidad de albumina
excretada en la orina
es positiva 0

negativa.

Nominal

Sin importancia

Eritro

Resultado del
analisis que expresa
la velocidad de
sedimentacion de los
eritrocitos (glébulos

rojos)

Numérico

Relevante

Hemoglobina

Resultado del
andlisis realizado
para determinar los
valores de
hemoglobina en

sangre.

Numérico

Relevante

Triglicérido

Refleja los valores de

triglicérido en sangre

Numérico

Relevante

Acido Urico

Representa el nivel
de acido Urico en

sangre

Numérico

Relevante

Colesterol

Resultado del
analisis realizado
para determinar el
nivel del colesterol en

la sangre

Numérico

Relevante

HDL-c

Refleja la medida de
la cantidad de
colesterol del tipo
HDL del paciente.

Numérico

Sin importancia

Tratamiento Final

(Glibenclamida)

Si el tratamiento

actual del paciente es

Booleano

Sin importancia
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con Glibenclamida

Tratamiento Final

Si el tratamiento

) actual del paciente es | Booleano Sin importancia
(Metformina) )
con Metformina
) ) Si el tratamiento
Tratamiento Final ) o ]
) actual del paciente es | Booleano Sin importancia
(Diabeton) )
con Diabeton
) ) Si el tratamiento
Tratamiento Final ) o )
) actual del paciente es | Booleano Sin importancia
(Insulina) )
con Insulina
) ) Si el tratamiento
Tratamiento Final ) o )
] actual del paciente es | Booleano Sin importancia
(Dieta) )
con Dieta
L El paciente presenta
Con Complicacion Micro ) .
(RD) una retinopatia Booleano Relevante
diabética
L El paciente presenta
Con Complicacion Micro .
(ND) una nefropatia Booleano Relevante
diabética.
o El paciente presenta
Con Complicacion Micro i
una neuropatia Booleano Relevante
(Neuro.D) o
diabética.
L El paciente presenta
Con Complicacion i .
una cardiopatia Booleano Relevante
Macro (CI) o
isquémica
L El paciente ha sufrido
Con Complicacion i i
algun accidente Booleano Relevante
Macro (AVE) .
vascular encefélico
L El paciente presenta
Con Complicacién ) S
alguna insuficiencia Booleano Relevante
Macro (IAP) ] o
arterial periférica.
Se toma un nimero
Pie con Riesgo gue representa el tipo | Numérico Sin importancia

del pie diabético que
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presenta el paciente

Tipo de Diabético

Tipo de diabetes que
presenta el paciente.
Se representa con un

ndmero.

Numérico

Relevante

Reingreso

Se sefialan los
pacientes que ya
habian ingresado

antes en el centro

Booleano

Sin importancia

Test de Inicio

(Suficiente)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es
suficiente

Booleano

Sin importancia

Test de Inicio

(Necesario)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es

necesario

Booleano

Sin importancia

Test de Inicio

(Excelente)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
su conocimiento
sobre DM es

excelente

Booleano

Sin importancia

Test de Inicio (Notable)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es notable

Booleano

Sin importancia

Test de Inicio

(Insuficiente)

Si el resultado del
test inicial realizado

al paciente arroja que

Booleano

Sin importancia
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Su conocimiento
sobre DM es

insuficiente

Test Final (Suficiente)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es

suficiente

Booleano

Sin importancia

Test Final (Necesario)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es

necesario

Booleano

Sin importancia

Test Final (Excelente)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es

excelente

Booleano

Sin importancia

Test Final (Notable)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
sSu conocimiento

sobre DM es notable

Booleano

Sin importancia

Test Final (Insuficiente)

Si el resultado del
test inicial realizado
al paciente arroja que
Su conocimiento
sobre DM es

insuficiente

Booleano

Sin importancia
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Anexo 3: “Distribucidon de pacientes por Sexo (gréaficas de Excel y Weka)”.

Distribucion de pacientes por Sexo

H Femenino
B Masculino
X: tipo_diabetes (Mum) - | |¥: tipo_diabetes (Num) -
Colour: sexo_femenino (Num) i ¥ | Select Instance -
Reset H Clear ” Open ][ Save Jitter D
Plot: diabetes_meliitus
2.05
"t HINEREERES [
© SRR . -
el R
% : |
] |
|
|
. . - I
Leos : RN
1.95 2 2.05 . :
Class colour

r T
o o8
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Anexo 4: “Distribucion de pacientes por Habito toxico fumar (graficas de Excel y Weka)”.

Distribucion de pacientes fumadores

mSi

ENo

X: tipo_diabetes (Mum)
Colour: ht_fumador (Num)

Fl

Y: tipo_diabetes (Num) -
Select Instance -

Fl

Resst |[ Clear ][ Open ][ Save Jitter

Plot: diabetes_meliitus

2.05
I i
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Anexo 5: “Distribucion de pacientes por Obesidad (graficas de Excel y Weka).

Distribucion de pacientes segun
Obesidad

4%

M s
W no

M no precisado

X: tipo_diabetes (Mum)

= || ¥: tipo_diabetes (Num}) -
olour: obesidad_debut (Num) i = || Select Instance =
Reset H Clear ” Open ” Save Jitter D
Plot: diabetes_meliitus
2,05
i
L RIRMRREEREL. .
| NIRRT
TSR
. |
|
|
. . . I
Leos : NRERR
1.95 2 2.05 .
=
Class colour

r T
o o8
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Anexo 6: “Distribucién de pacientes por Antecedentes Patoldgicos Familiares de
Diabetes Mellitus (graficas de Excel y Weka)”.

Distribucion de pacientes de acuerdo
a APF DM

M si
Hno
X: tipo_diabetes (Mum) - | |¥: tipo_diabetes (Mum) -
Colour: apf_dm {Num}) i = || Select Instance -
Reset H Clear ” Open ][ Save Jitter D
Plot: diabetes_meliitus
2.05 St i, 3 -
LA
.o SIBRMEREREEL .
<l RS
®
| |
24
| |
I |
| I
l - 5
[ I
| |
o ..
RULilil:
1.95 ' | .
1.95 2 2.05 ||||||”I'.
R Y R A4
Class colour

r T 1
o 0.5 1
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Anexo 7: “Distribucién de pacientes por Antecedentes Patolégicos Personales de HTA
(graficas de Excel y Weka)”.

Distribucion de pacientes de acuerdo
aAPP de HTA

M si
Hno
X: tipo_diabetes (Num) = | |¥: tipo_disbetes (Mumj) -
Colour: app_HTA (Wum) | = | Select Instance -
Reset H Clear ” Open ” Save Jitter D
Plot: disbetes_meliitus
2,05
I
; -
: L RINEESERERL. .
S TR
PSSR
|
2
|
i
I
|
1.95 .
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Class colour

r T
o o8



Anexo 8: “Sustitucién de valores imprecisos en la variable Talla”.

Anexos

Historia Talla

Clinica Talla sustituida
469 1.64.5 1.64
470 166 1.66
477 1.54.5 1.54
478 164.5 1.64
485 1.51.5 151
487 1.67.5 1.67
488 1.63.5 1.63
492 1.71.5 1.71
565 1,70 1.70
1121 17.6 1.76
1123 18.2 1.82
1135 154 1.54

Historia Talla

Clinica Talla sustituida
1141 17.3 1.73
1180 17.30 1.73
1183 17.3 1.73
1219 14.7 1.47
1364 161 1.61
1392 41.42 1.42
1414 6.9
1415 162 1.62
1434 180 1.8
1722 179 1.79
2160 174 1.74
2213 177 1.77




Anexo 9: “Sustitucidn de valores imprecisos en la variable Peso inicial”.

Historia Peso inicial

Clinica Peso inicial sustituido e
1329 10.1 101 33.7
1353 0.95 95 31
1367 1.15
1414 5.8 7.8
1547 77 1/2 77.5 26.3
1555 69 1/2 69.5 24.2
1567 82 1/2 82.5 32.9
1585 92 1/2 92.5 35.1
1596 115 115 39.7
1651 92 1/2 92.5 31.5
1697 90 1/2 90.5 30.7
1703 1.63 78.9 29.7
1826 66 1/2 66.5 251
1827 79 1/2 79.5 33.3
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Anexo 10: “Sustitucidn de valores imprecisos en la variable Peso final”.

Historia Clinica Peso final Peso final Sustituido
1329 10.1 101
1414 9.4
1513 94 1/2 94.5
1541 66 1/2 66.5
1544 731/2 73.5
1563 85 1/2 85.5
1565 101 1/2 101.5
1580 551/2 55.5
1585 911/2 91.5
1612 59 1/2 59.5
1638 84 1/2 84.5
1640 63 1/2 63.5
1642 92 1/2 925
1699 82 1/2 82.5
1827 78 1/2 78.5
1828 831/2 83.5
1830 95 1/2 95.5
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Anexo 11: “Sustitucién de valores imprecisos en la variable IMC”.

Historia Clinica IMC Caélculo IMC
632 55.30 36.11
730 283 28.23
833 72.54 25.25
848 261 26.12
868 205 20.52

1041 1.8 22.22
1047 61.4 35.56
1411 1.8 25.82
1414 7.8

1438 2.93 29.34
1472 62.1 24.98
1494 97.6 37.7

1521 85 35.38
1610 67.1 31.77
1669 2.53 25.3

1671 67.8 24.39
1751 130.80 32.25
1801 55.5 27.36
2298 66.1 36.11

Anexos
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Anexo 12: “Variables afiadidas referente a los padecimientos personales y familiares”.

Identificador

Valor

Justificacion

APP HTA

1: El paciente padece de
hipertension arterial.
0: El paciente no padece

de hipertensién arterial

Es una de las
enfermedades presentes
en la historia clinica y
ademas predomina en

los pacientes (52,78%)

APP

hiperlipoproteinemia

1: El paciente padece de
hiperlipoproteinemia.
0: El paciente no padece

de hiperlipoproteinemia

Aunqgue no predomina
en la muestra (9,9%) es
una de las
enfermedades de la

historia clinica.

APP cardiopatia

isquémica

1: El paciente padece de
cardiopatia isquémica.
0: El paciente no padece
de cardiopatia

isquémica

Aunqgue no predomina
en la muestra (10,3%)
es una de las
enfermedades de la

historia clinica.

APP clauditacion

intermitente

1: El paciente padece de

clauditacion intermitente.

0: El paciente no padece
de clauditacion

intermitente

Esta variable no
predomina en la
muestra, solo la padece
el 1,3% de los
pacientes, pero es
especificada por los
médicos en la historia

clinica.

APP otros

1: El paciente padece

una de las siguientes

enfermedades: ave,
asma, problemas

renales,

En esta variable se
afiaden los pacientes
que padecen ave porque
aungue es una de las

enfermedades explicitas
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hipercolesterolemia,
neurosis, enfisema
pulmonar, osteoporosis,
glaucoma,
hipotiroidismo, epilepsia
y siclemia.

0: El paciente no padece
ninguna de las
enfermedades
mencionadas.

en la historia clinica solo
la padecen 3 personasy

estan especificadas en

el resto son
enfermedades que no

la historia clinica y que
no es considerable el
namero de pacientes

que las padecen.

APF HTA

1: El paciente presenta
antecedentes familiares
con hipertension arterial.

0: El paciente no
presenta antecedentes
familiares con
hipertension arterial.

Es una de las
enfermedades presentes
en la historia clinica 'y es
considerable la cantidad
de pacientes que tienen
este antecedente.
(16,6%)

APF
hiperlipoproteinemia

1: El paciente presenta
antecedentes familiares
con
hiperlipoproteinemia.
0: El paciente no
presenta antecedentes
familiares con
hiperlipoproteinemia

Esta variable solo es
positiva para un 4,17 %
de los pacientes pero es
especificada en la

historia clinica

APF cardiopatia
isquémica

1: El paciente presenta

antecedentes familiares

con cardiopatia
isquémica.

0: El paciente no

El 11,99% de los
pacientes presentan
este antecedente y es
especificado en la
historia clinica.

presenta antecedentes
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familiares con

cardiopatia isquémica

APF clauditacion

intermitente

1: El paciente presenta
antecedentes familiares
con cardiopatia
isquémica.

0: El paciente no
presenta antecedentes
familiares con

cardiopatia isquémica

Aunque solo presenta
este antecedente el
1,85% de la muestra es
una enfermedad que se
especifica en la historia
clinica

APF otros

1: El paciente presenta
antecedentes familiares
con ave, hipotiroidismo,

asma, y dermatitis.

0: El paciente no
presenta antecedentes
familiares con estas

enfermedades

La enfermedad AVE fue
incluida, aunque esta en
la historia clinica, porque
solo un paciente
presenta este
antecedente. El resto
son enfermedades no
especificadas en la
historia clinica y que no
es considerable su

cantidad en la muestra.
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Anexo 13: “Resultado del SPSS: proceso de agrupacion automatica”.

Agrupacion automética

Nimero de Criferio Cambio en Razén de Raz-én de
bayesiano de cambios en medidas de
conglomerados Schwarz (BIC) BIC() BIC(b) distancia(c)
1 47104,503
2 42255,270 -4849,233 1,000 4,697
3 41837,062 -418,208 ,086 1,340
4 41722,780 -114,282 ,024 1,108
5 41695,967 -26,813 ,006 1,352
6 41879,150 183,183 -,038 1,003
7 42064,244 185,095 -,038 1,313
8 42391,159 326,914 -,067 1,027
9 42730,040 338,881 -,070 1,070
10 43097,853 367,813 -,076 1,027
11 43476,708 378,855 -,078 1,101
12 43892,518 415,810 -,086 1,170
13 44361,384 468,866 -,097 1,098
14 44858,184 496,800 -,102 1,008
15 45357,370 499,187 -,103 1,043

a Los cambios proceden del nimero anterior de conglomerados de la tabla.

b Las razones de los cambios estan relacionadas con el cambio para la solucion de los
dos conglomerados.

c Las razones de las medidas de la distancia se basan en el nUmero actual de

conglomerados frente al niumero de conglomerados anterior.
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Anexo 14: “Resultado de la ejecucion del “EM” en el Weka con el total de casos”.

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.EM -I 500 -N -1 -M 1.0E-6 -S 100
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize

Instances: 1667

Attributes: 45

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===
EM
Number of clusters selected by cross validation: 2
Cluster
Attribute 1 2
(0.57) (0.43)

historia clinica

mean -0.0352 0.0472

std. dev. 1.0117 0.9814
edad

mean 0.1031 -0.1382

std. dev. 1.0061 0.974
sexo femenino

0 1 713

1 956 1

[total] 957 714
talla

mean -0.5966 0.8003

std. dev. 0.7371 0.7023
P _peso_inicial

mean -0.2441 0.3274

std. dev. 0.9674 0.9474
p_indice masa corporal

mean 0.0959 -0.1286

std. dev. 1.0557 0.9034
ht fumador

0 787 502

1 170 212

[total] 957 714
ht cafe

0 352 292

1 605 422

[total] 957 714
ht bebidas alcoholicas

0 925 512

1 32 202

[total] 957 714
ht otros

0 956 711

1 1 3

[total] 957 714

obesidad debut



0

1

[total]
ao_menarca

mean

std. dev.
ao_embarazos

mean

std. dev.
ao_abortos

mean

std. dev.
ao malformaciones

ao_muerte
0
1
[total]
ao_menopausia
mean
std. dev.
apf dm
0
1
[total]
app HTA
0
1
[total]

app_hiperlipoproteinemia

0
1
[total]

app cardiopatia isquemica

0
1
[total]

app clauditacion intermitente

0

1

[total]
app_otros

0

1

[total]
apf HTA

0

253
704
957

0.8049
0.477

0.6294
0.9038

0.3798
1.1861

936
21
957

801
156
957

927
30
957

0.6029
0.9452

179
778
957

345
612
957

850
107
957

811
146
957

938
19
957

814
143
957

722

210
504
714

-1.0796
1

-0.8443
1

-0.5094
1

713
714
713
714
713
714
-0.8087
154
560
714
316
398
714
655
59
714
627
87
714
706
714
625
89
714

592
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1
[total]

apf hiperlipoproteinemia

0
1
[total]

apf cardiopatia isquemica

0
1
[total]

apf clauditacion intermitente

0

1

[total]
apf otros

0

1

[total]
tgp

mean

std. dev.
glicemia inicio

mean

std. dev.
ppd inicio

mean

std. dev.
creatinina

mean

std. dev.
microalbuminuria

mean

std. dev.
eritro

mean

std. dev.

hemoglobina

mean

std. dev.
triglicerido

mean

std. dev.
acido urico

mean

std. dev.
colesterol

mean

std. dev.
c _micro_rd

0

1

[total]

1

1

235
957

908
49
957

765
192
957

926
31
957

927
30
957

.1247
.8998

.0151
.0037

.0143
.9985

.1964
.9874

0.024
.0254

0.263
.0306

.3646
.8555

.0075
.9109

L1244
.9855

.0065
.8887

885
72
957

122
714

698
16
714

636
78
714

697
17
714

697
17
714

0.1672
1.0978

-0.0202
0.9939

-0.0191
1.001

0.2635
0.9545

-0.0322
0.9633

-0.3528
0.8355

0.489
0.9699

0.01
1.1076

0.1668
0.9943

0.0087
1.1315

649
65
714
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c micro nd

0
1
[total]

¢ _micro neurod

0
1
[total]

C macro_ci

0
1
[total]

C macro_ ave

0
1
[total]

Cc _macro_ iap

Time taken to build model
Model and evaluation on training set

Clustered Instances

0
1

0
1
[total]

936 (56%)
731 (44%)

Log likelihood:

-32.81876

922
35
957

933
24
957

868
89
957

953
4
957

944
13
957

681
33
714

697
17
714

665
49
714

706
8
714

709
5
714

(full training data):

Anexos

226.6 seconds
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Anexo 15: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con el total de casos
(distancia Euclidiana y k=2)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 1667

Attributes: 45

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 9

Within cluster sum of squared errors: 5845.842191657523
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1

(1667) (1325) (342)
historia clinica 0 0.2485 -0.9626
edad 0 -0.0044 0.0171
sexo femenino 1 1 1
talla 0 0.0841 -0.3259
P _peso_inicial 0 0.074 -0.2868
p_indice masa corporal 0 0.0284 -0.1102
ht fumador 0 0 0
ht cafe 1 1 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0
ht otros 0 0 0
obesidad debut 1 1 1
ao_menarca 0 -0.163 0.6314
ao_embarazos 0 -0.1338 0.5185
ao_abortos 0 -0.0735 0.2846
ao malformaciones 0 0 0
ao _macrofetos 0 0 0
ao _muerte 0 0 0
ao_menopausia 0 -0.1084 0.4201
apf dm 1 1 1
app HTA 1 1 1
app hiperlipoproteinemia 0 0 0
app cardiopatia isquemica 0 0 0
app clauditacion intermitente 0 0 0
app otros 0 0 0
apf HTA 0 0 1
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 1
apf clauditacion intermitente 0 0 0
apf otros 0 0 0
tgp 0 0.0164 -0.0636



glicemia inicio
ppd inicio
creatinina
microalbuminuria
eritro
hemoglobina
triglicerido
acido urico
colesterol

c micro_ rd

¢ micro nd

¢ micro neurod
C macro_ ci
C_macro_ave

Cc _macro_ iap

Time taken to build model

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 1325 (79%)
1 342 (21%)

oNoNoNoNoNoNoNeoNoloNolNoNolNolNo)

(full training data):

.0546
.0432
.0256
.0133
.0109
.1096
.0144
.0548
.0087

O O O oo

Anexos

L2116
L1672
.0991
.0513
.0424
.4246
.0558
.2124
.0338

0

O O O oo

1.27 seconds
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Anexo 16: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con el total de casos

(distancia Manhattan y k=2)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A
"weka.core.ManhattanDistance -R first-last" -I 500 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 1667

Attributes: 45

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===
kMeans

Number of iterations: 4
Sum of within cluster distances: 8260.038719707341
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1

(1667) (1312) (355)
historia clinica 0.015 0.2882 -0.7943
edad 0.0248 0.0248 -0.0624
sexo femenino 1 1 1
talla -0.0392 -0.0392 -0.1387
P _peso_inicial -0.1157 -0.1157 -0.2345
p_indice masa corporal -0.1469 -0.1469 -0.2173
ht fumador 0 0 0
ht cafe 1 1 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0
ht otros 0 0 0
obesidad debut 1 1 1
ao_menarca 0.2564 0.0894 0.7574
ao_embarazos -0.3869 -0.3869 0.0705
ao_abortos -0.5094 -0.5094 -0.5094
ao_malformaciones 0 0 0
ao _macrofetos 0 0 0
ao _muerte 0 0 0
ao_menopausia -0.8087 -0.8087 -0.8087
apf dm 1 1 1
app HTA 1 1 1
app hiperlipoproteinemia 0 0 0
app cardiopatia isquemica 0 0 0
app clauditacion intermitente 0 0 0
app otros 0 0 0
apf HTA 0 0 1
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 0
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apf clauditacion intermitente 0 0 0
apf otros 0 0 0
tgp -0.1589 -0.1617 -0.141
glicemia inicio -0.2286 -0.2731 -0.1101
ppd inicio -0.2491 -0.2491 -0.165
creatinina -0.177 -0.1433 -0.2159
microalbuminuria -0.4822 -0.4822 -0.4822
eritro -0.2202 -0.2202 -0.2729
hemoglobina -0.1543 -0.1068 -0.2921
triglicerido -0.1496 -0.1496 -0.1168
acido urico -0.0996 -0.0658 -0.1631
colesterol -0.0796 -0.0838 -0.0125
c micro rd 0 0 0

c micro nd 0
¢ micro neurod 0
C macro_ ci 0
C_macro_ave 0
Cc _macro_ iap 0

O O O oo
O O O oo

Time taken to build model (full training data): 1.05 seconds
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 1312 (79
1 355 (21

o°

)
)

o°
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Anexo 17: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con el total de casos

(distancia Euclidiana y k=3)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500
Relation: diabetes mellitus-

weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 1667

Attributes: 45

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===
kMeans

Number of iterations: 5

Within cluster sum of squared errors: 5392.779375846654

Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

-S 10

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2

(1667) (341) (327) (999)
historia clinica 0 0.0936 -0.9817 0.2894
edad 0 0.0202 0.0168 -0.0124
sexo_ femenino 1 0 1 1
talla 0 0.7062 -0.2879 -0.1468
p_peso_inicial 0 0.2893 -0.2602 -0.0136
p_indice masa corporal 0 -0.1515 -0.1123 0.0885
ht fumador 0 1 0 0
ht cafe 1 1 1 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0 0
ht otros 0 0 0 0
obesidad debut 1 1 1 1
ao_menarca 0 -0.8984 0.6067 0.1081
ao_embarazos 0 -0.6887 0.5041 0.0701
ao_abortos 0 -0.4218 0.2525 0.0613
ao_malformaciones 0 0 0 0
ao_macrofetos 0 0 0 0
ao_muerte 0 0 0 0
ao_menopausia 0 -0.6721 0.425 0.0903
apf dm 1 0 1 1
app_ HTA 1 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
app_cardiopatia isquemica 0 0 0 0
app_clauditacion intermitente 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0
apf HTA 0 0 1 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 1 0
apf clauditacion intermitente 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0
tgp 0 0.0756 -0.0503 -0.0093
glicemia inicio 0 -0.0267 0.181 -0.0501
ppd inicio 0 -0.0346 0.1401 -0.0341
creatinina 0 0.2202 -0.111 -0.0388
microalbuminuria 0 -0.0032 -0.0439 0.0155
eritro 0 -0.2626 0.0046 0.0881
hemoglobina 0 0.3597 -0.3684 -0.0022
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triglicerido 0 0.1047 -0.0566 -0.0172
acido urico 0 0.1421 -0.1768 0.0094
colesterol 0 -0.0027 0.0515 -0.0159
¢ micro rd 0 0 0 0
¢ micro nd 0 0 0 0
¢ micro neurod 0 0 0 0
c _macro ci 0 0 0 0
C_macro_ave 0 0 0 0
c _macro iap 0 0 0 0

Time taken to build model (full training data): 0.89 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 341 (20%)

1 327 (20%)

2 999 (60%)
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Anexo 18: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con el total de casos

(distancia Manhattan y k=3)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -A
"weka.core.ManhattanDistance -R first-last" -I 500 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 1667
Attributes: 45
Test mode: evaluate on training data
=== Clustering model (full training set) ===
kMeans
Number of iterations: 10
Sum of within cluster distances: 7251.370324280135
Missing values globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2

(1667) (150) (804) (713)
historia clinica 0.015 1.0377 -0.2581 0.0477
edad 0.0248 0.2865 0.112 -0.1496
sexo_femenino 1 1 1 0
talla -0.0392 -0.7361 -0.6366 0.7573
p_peso_inicial -0.1157 -0.2493 -0.4127 0.211
p_indice masa corporal -0.1469 0.029 -0.0765 -0.2349
ht fumador 0 1 0 0
ht cafe 1 1 1 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0 0
ht otros 0 0 0 0
obesidad debut 1 1 1 1
ao_menarca 0.2564 0.9244 0.7574 -1.079%6
ao_embarazos -0.3869 0.5279 0.5279 -0.8443
ao_abortos -0.5094 0.4238 0.4238 -0.5094
ao_malformaciones 0 0 0 0
ao_macrofetos 0 0 0 0
ao_muerte 0 0 0 0
ao_menopausia -0.8087 0.9865 0.8484 -0.8087
apf dm 1 0 1 1
app_ HTA 1 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
app_cardiopatia isquemica 0 0 0 0
app_clauditacion intermitente 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0
apf HTA 0 0 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 0 0
apf clauditacion intermitente 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0
tgp -0.1589 -0.242 -0.2485 0.0335
glicemia inicio -0.2286 -0.3027 -0.199 -0.199
ppd inicio -0.2491 -0.2491 -0.207 -0.2491
creatinina -0.177 -0.4106 -0.3327 0.1513
microalbuminuria -0.4822 -0.159 -0.4822 -0.4822
eritro -0.2202 0.2542 0.0433 -0.5892
hemoglobina -0.1543 -0.3918 -0.5344 0.3208
triglicerido -0.1496 -0.1455 -0.1209 -0.1989
acido urico -0.099%6 -0.0171 -0.2424 0.051
colesterol -0.0796 -0.0377 -0.0586 -0.1215
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c micro rd
c:mi cro:nd

¢ micro neurod
c macro ci
c_macro_ave

c macro iap
Time taken to build model (full training data): 1.86 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

OO OO oo
OO OO oo
[cNeoNoRoNoNe]
[oNoNeoRoNoNe]

0 150 (9%)
1 804 (48%)

2 713 (43%)
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Anexo 19: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con el total de casos
(distancia Euclidiana y k=4)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 4 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 500 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 1667

Attributes: 45

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 4908.6264097246485

Missing values globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3

(1667) (161) (138) (664) (704)
historia clinica 0 0.1762 -0.8797 0.0774 0.0591
edad 0 0.3493 0.0419 0.0533 -0.1384
sexo_femenino 1 1 1 1 0
talla 0 -0.6217 -0.4129 -0.6093 0.7978
p_peso_inicial 0 -0.2113 -0.2978 -0.2343 0.3276
p_indice masa_corporal 0 0.1688 -0.0799 0.1099 -0.1266
ht_ fumador 0 0 0 0 0
ht_cafe 1 1 1 1 1
ht bebidas_alcoholicas 0 0 0 0 0
ht _otros 0 0 0 0 0
obesidad_debut 1 1 1 1 1
ao_menarca 0 0.8269 0.7719 0.7838 -1.0796
ao_embarazos 0 0.6671 0.6472 0.5989 -0.8443
ao_abortos 0 0.3716 0.2682 0.3942 -0.5094
ao_malformaciones 0 0 0 0 0
ao_macrofetos 0 0 0 0 0
ao_muerte 0 0 0 0 0
ao_menopausia 0 0.718 0.5265 0.5739 -0.8087
apf dm 1 0 1 1 1
app_ HTA 1 1 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 1 0 0
app_cardiopatia_ isquemica 0 0 0 0 0
app_clauditacion_intermitente 0 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0 0
apf HTA 0 0 1 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0 0
apf cardiopatia_ isquemica 0 0 1 0 0
apf clauditacion_intermitente 0 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0 0
tgp 0 -0.1867 -0.1332 -0.106 0.1688
glicemia_ inicio 0 -0.0673 0.2253 -0.0104 -0.019
ppd_inicio 0 -0.0285 0.1214 0.0008 -0.018
creatinina 0 -0.2355 -0.1166 -0.1905 0.2563
microalbuminuria 0 -0.0727 0.1395 0.0183 -0.028
eritro 0 0.3468 0.0989 0.2688 -0.3522
hemoglobina 0 -0.4022 -0.5435 -0.3112 0.4921
triglicerido 0 -0.0429 0.0471 -0.0081 0.0082
acido_urico 0 -0.0266 -0.1947 -0.1323 0.169
colesterol 0 -0.1383 0.1079 0.003 0.0077
¢ _micro_rd 0 0 0 0 0
c_micro nd 0 0 0 0 0
c_micro neurod 0 0 0 0 0
Cc_macro_ci 0 0 0 0 0



Anexos

c_macro_ave 0 0 0 0 0
c_macro_iap 0 0 0 0 0

Time taken to build model (full training data): 0.81 seconds
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 161 (10%)
1 138 (8%)

2 664 (40%)
3 704 (42%)
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Anexo 20: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con el total de casos
(distancia Manhattan y k=4)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 4 -A
"weka.core.ManhattanDistance -R first-last" -I 500 -S 10
Relation: diabetes mellitus

Instances: 1667

Attributes: 45

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 6
Sum of within cluster distances: ©6939.252801087261

Missing values globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3

(1667) (162) (274) (526) (705)
historia clinica 1392 1492 855.5 1682.5 1433
edad 54 59 54 55 52
sexo_femenino 1 1 1 1 0
talla 1.62 1.56 1.58 1.56 1.7
p_peso_inicial 75 71.75 70 70 81
p_indice masa_corporal 28.5 29.3 28.2 29.1 27.9
ht_ fumador 0 0 0 0 0
ht_cafe 1 1 1 1 1
ht bebidas_alcoholicas 0 0 0 0 0
ht _otros 0 0 0 0 0
obesidad_debut 1 1 1 1 1
ao_menarca 8 12 12 11 0
ao_embarazos 1 3 3 3 0
ao_abortos 0 1 0 1 0
ao_malformaciones 0 0 0 0 0
ao_macrofetos 0 0 0 0 0
ao_muerte 0 0 0 0 0
ao_menopausia 0 39 39.5 34 0
apf dm 1 0 1 1 1
app_ HTA 1 1 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 0 0 0
app_cardiopatia_ isquemica 0 0 0 0 0
app_clauditacion_intermitente 0 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0 0
apf HTA 0 0 1 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0 0
apf cardiopatia_ isquemica 0 0 1 0 0
apf clauditacion_intermitente 0 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0 0
tgp 24.81 21.77 24.075 23 29
glicemia inicio 7.4 7.1 8 7.1 7.5
ppd_inicio 7.4 7.35 8.25 7.3 7.4
creatinina 62 57 58.995 57 70.31
microalbuminuria 0 0 0 0 0
eritro 22 27 25 29 15
hemoglobina 14 13.3 13 13.46 15
triglicerido 1.8 1.805 1.885 1.8 1.73
acido_urico 274.53 261.55 255.63 266.765 292.25
colesterol 5.1 5.3 5.5 5.19 4.9
c_micro_ rd 0 0 0 0 0
¢ _micro nd 0 0 0 0 0
c_micro neurod 0 0 0 0 0
Cc_macro_ci 0 0 0 0 0
C_macro_ave 0 0 0 0 0
c_macro_iap 0 0 0 0 0
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Time taken to build model (full training data): 1.59 seconds
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 162 (10%)
1 274 (16%)
2 526 (32%)
3 705 (42%)
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Anexo 21: “Distribucién de casos al ejecutar el “K medias” en el SPSS con el total de

datos”.

Numero de casos en cada

conglomerado (k=2)

Conglomerado

Vélidos

Perdidos

1

2

6.000
1311.000
1317.000

350.000

Numero de casos en cada

conglomerado (k= 3)

Conglomerado

Vaélidos

Perdidos

1

2

830.000

6.000

481.000
1317.000
350.000

NUmero de casos en cada

conglomerado (k=4)

Conglomerado

Vélidos

Perdidos

1

2

3

4

496.000

681.000

6.000

134.000
1317.000
350.000
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Anexo 22: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el SPSS con el total de casos

(k=2)".

Historial de iteraciones®

Iteracion Cambio en los centros de los
conglomerados
1 2

1 11.859 4.927
2 .036 3.505
3 1.971 4.406
4 .702 .837
5 .002 .001
6 4.389E-006 1.006E-006
7 1.097E-008 1.103E-009
8 2.743E-011 1.209E-012
9 6.921E-014 1.696E-015
10 6.308E-016 .000
11 1.110E-016 .000
12 1.110E-016 .000
13 1.213E-026 .000
14 3.032E-029 .000
15 7.579E-032 .000
16 1.895E-034 .000
17 4.737E-037 .000
18 1.184E-039 .000
19 2.961E-042 .000
20 7.402E-045 .000
21 1.850E-047 .000
22 4.626E-050 .000
23 1.157E-052 .000




24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

a7

48

49

50

51

52

2.891E-055

7.228E-058

1.807E-060

4.518E-063

1.129E-065

2.824E-068

7.059E-071

1.765E-073

4.412E-076

1.103E-078

2.757E-081

6.894E-084

1.723E-086

4.308E-089

1.077E-091

2.693E-094

6.732E-097

1.683E-099

4.207E-102

1.052E-104

2.630E-107

6.574E-110

1.644E-112

4.109E-115

1.027E-117

2.568E-120

6.420E-123

1.605E-125

4.013E-128

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000
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53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

1.003E-130

2.508E-133

6.270E-136

1.567E-138

3.919E-141

9.796E-144

2.449E-146

6.123E-149

1.531E-151

3.827E-154

9.567E-157

2.392E-159

5.881E-162

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

a. Se halogrado la convergencia debido a que

los centros de los conglomerados no presentan

ningun cambio o éste es pequefio. El cambio

maximo de coordenadas absolutas para

cualquier centro es de .000. La iteracién actual

es 130. La distancia minima entre los centros

iniciales es de 18.320.

Namero de casos en cada

conglomerado

Conglomerado

Vaélidos

Perdidos

1

562.000
748.000
1310.000
.000
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Anexo 23: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el SPSS con el total de casos

(k=3)".

Historial de iteraciones?®

Iteracion Cambio en los centros de los conglomerados
1 2 3

1 5.319 4.927 11.205
2 4.018 2.816 .061
3 3.127 1.943 .439
4 414 .051 .164
5 .002 .001 .000
6 5.982E-006 3.541E-005 1.603E-007
7 2.275E-008 9.319E-007 1.584E-010
8 8.649E-011 2.452E-008 1.565E-013
9 3.310E-013 6.454E-010 2.062E-016
10 9.296E-016 1.698E-011 .000
11 3.469E-018 4.460E-013 .000
12 .000 1.094E-014 .000
13 .000 1.340E-015 .000
14 .000 .000 .000

a. Se halogrado la convergencia debido a que los centros de

los conglomerados no presentan ningln cambio o éste es

pequefio. El cambio méximo de coordenadas absolutas para

cualquier centro es de .000. La iteracion actual es 14. La

distancia minima entre los centros iniciales es de 17.109.

Namero de casos en cada

conglomerado

Conglomerado

Vélidos

Perdidos

1

2

489.000

49.000

772.000

1310.000

.000
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Anexo 24: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el SPSS con el total de casos

(k=4)"

Historial de iteraciones?®

Iteracion Cambio en los centros de los conglomerados
1 2 3 4

1 5.319 7.266 6.694 9.744
2 1.021 4.878 1.187 1.940
3 .102 .056 217 .095
4 .010 .006 .007 .008
5 .001 8.954E-006 .000( 1.411E-005
6 .000 1.319E-008 | 8.894E-006| 2.367E-008
7 1.021E-005 1.942E-011 3.067E-007| 3.971E-011
8 1.021E-006 2.886E-014| 1.058E-008| 6.634E-014
9 1.021E-007 9.061E-017 3.647E-010 1.852E-016
10 1.021E-008 .000 1.258E-011| 9.630E-026
11 1.021E-009 .000( 4.342E-013| 1.616E-028
12 1.021E-010 .000 1.444E-014| 2.711E-031
13 1.021E-011 .000| 4.303E-016| 4.549E-034
14 1.020E-012 .000 1.628E-019| 7.632E-037
15 1.030E-013 .000( b5.615E-021| 1.281E-039
16 1.137E-014 .000 1.936E-022| 2.149E-042
17 7.396E-016 .000( 6.677E-024| 3.605E-045
18 7.758E-017 .000( 2.302E-025| 6.049E-048
19 .000 .000( 7.939E-027| 1.015E-050
20 .000 .000( 2.738E-028| 1.703E-053
21 .000 .000( 9.440E-030| 2.857E-056
22 .000 .000( 3.255E-031| 4.794E-059
23 .000 .000 1.122E-032| 8.043E-062
24 .000 .000| 3.870E-034| 1.350E-064
25 .000 .000 1.335E-035| 2.264E-067




26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

4.602E-037

1.587E-038

5.472E-040

1.887E-041

6.507E-043

2.244E-044

7.737E-046

2.668E-047

9.200E-049

3.172E-050

1.094E-051

3.772E-053

1.301E-054

4.485E-056

1.547E-057

5.333E-059

1.839E-060

6.342E-062

2.187E-063

7.541E-065

2.600E-066

8.966E-068

3.092E-069

1.066E-070

3.676E-072

1.268E-073

4.371E-075

1.507E-076

5.198E-078

1.792E-079

3.799E-070

6.374E-073

1.070E-075

1.794E-078

3.011E-081

5.052E-084

8.476E-087

1.422E-089

2.386E-092

4.004E-095

6.718E-098

1.127E-100

1.891E-103

3.173E-106

5.324E-109

8.933E-112

1.499E-114

2.515E-117

4.219E-120

7.079E-123

1.188E-125

1.993E-128

3.344E-131

5.611E-134

9.414E-137

1.580E-139

2.650E-142

4.447E-145

7.461E-148

1.252E-150
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56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

6.181E-081

2.131E-082

7.349E-084

2.534E-085

8.739E-087

3.013E-088

1.039E-089

3.583E-091

1.236E-092

4.260E-094

1.469E-095

5.066E-097

1.747E-098

6.024E-100

2.077E-101

7.162E-103

2.470E-104

8.517E-106

2.937E-107

1.013E-108

3.492E-110

1.204E-111

4.152E-113

1.432E-114

4.937E-116

1.702E-117

5.871E-119

2.024E-120

6.980E-122

2.407E-123

2.100E-153

3.524E-156

5.913E-159

9.940E-162

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000
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86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

a. Se halogrado la convergencia debido a que los centros de los
conglomerados no presentan ningin cambio o éste es pequefio. El

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

8.300E-125

2.862E-126

9.869E-128

3.403E-129

1.174E-130

4.047E-132

1.395E-133

4.812E-135

1.659E-136

5.721E-138

1.973E-139

6.803E-141

2.346E-142

8.089E-144

2.789E-145

9.619E-147

3.317E-148

1.144E-149

3.944E-151

1.360E-152

4.690E-154

1.617E-155

5.576E-157

1.923E-158

6.630E-160

2.288E-161

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

.000

cambio méximo de coordenadas absolutas para cualquier centro es de

.000. La iteracion actual es 224. La distancia minima entre los centros

iniciales es de 15.725.
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NUmero de casos en cada

conglomerado

Conglomerado

Vélidos

Perdidos

1

2

3

4

13.000

637.000

46.000

614.000

1310.000

.000
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Anexo 25: “Centroides de los grupos formados por los algoritmos aplicados al total de

datos”.
Herramianta SPSS
Conglomera
Algoritmo do en dos Kmedias k=2 Kmedias k=3 Kmedias k=4
fases
Cluster # 1 2 1 2 1 2 3 1 2 3 4
Edad (afios) 52 55 58 50 59 55 50 57 51 44 56
Talla (m) 1.71 1.56 1.55 1.69 1.55 1.68 1.68 1.58 1.7 1.66 1.56
Peso (kg) 82.88 | 71.85 | 70.29 | 82.54 68.78 80.84 | 82.45 | 7523 | 83.08 | 86.96 | 70.59
IMC 28.71 | 29.69 29.3 29.17 28.88 28.67 29.48 | 30.02 28.92 31.6 29.34
Menarca (afios) 0 12 12 1 12 1 2 12 0 3 12
Embarazos 0 3 3 0 4 0 0 9 0 0 3
Abortos 0 0 1 0 1 0 0 7 0 0 0
Menopausia 0 33 39 0 41 4 2 30 0 6 35
TGP (u) 32.16 | 2564 | 2458 | 32.05 23.44 28.23 323 22.01 | 2824 |101.39 | 24.18
Glicemia
8.02 8.39 8.33 8.13 8.42 7.98 8.1 10.24 7.99 7.67 8.45
(mmol/L)
PPD (mmol/L) 8.19 8.66 8.7 8.22 8.88 8.12 8.16 10.14 8.13 7.56 8.76
Creatinina
73.65 | 61.74 | 61.61 | 72.14 61.06 14573 | 66.82 | 72.35 | 73.87 | 57.52 | 61.8
(mmol/L)
Microalbuminuria
0.03 0.02 0.02 0.03 0.02 0.02 0.03 0.04 0.03 0.01 0.02
(g/L)
Eritro (mm/h) 19.73 | 31.78 33.6 20.1 32.94 28.82 | 21.24 31.6 19.69 | 23.19 | 32.42
Hemoglobina
15.32 | 13.19 | 13.15 | 15.06 13.1 16.25 | 14.83 | 13.15 15.3 14.63 | 13.13
(9/L)
Triglicérido
1.97 1.96 1.99 1.94 1.98 2.45 1.93 1.35 1.94 2.15 1.99
(mmol/L)
Acido Urico 303.26 | 273.15 | 276.06 | 297.21 | 271.88 | 372.04 | 293.11 | 284.4 | 301.09 | 322.24 | 272.22
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(mmol/L)
Colesterol
5.42 5.34 5.35 5.18 5.26 5.89 5.21 4.03 5.19 5.84 5.3
(mmol/L)
Sexo 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1
Fumador 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Café 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
Bebidas
. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
alcohdlicas
Otros habitos
. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
téxicos
Obesidad 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Antecedentes
obstétricos
] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(malformacione
s)
Antecedentes
obstétricos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(macrofetos)
Antecedentes
obstétricos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(muerte)
APF DM 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
APP HTA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
APP
hiperlipoprotein 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
emia
APP cardiopatia
) o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
isquémica
APP
clauditacion_int 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ermitente
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APP otros 0 0 0 0 0
APF HTA 0 0 0 0 0
APF
hiperlipoprotein 0 0 0 0 0
emia
APF cardiopatia 0 0 0 0 0
APF
clauditacion_int 0 0 0 0 0
ermitente
APF otros 0 0 0 0 0
Complicacion
i 0 0 0 0 0
micro (RD)
Complicacion
i 0 0 0 0 0
micro (ND)
Complicacion
i 0 0 0 0 0
micro (NeuroD)
Complicacion
0 0 0 0 0
macro (Cl)
Complicacion
0 0 0 0 0
macro (AVE)
Complicacion
0 0 0 0 0
macro (IAP)
Herramianta Weka
Kmeans
] Kmeans (k=3, o
Algoritmo EM (k=2, o Kmeans (k=4, Euclidiana)
o Euclidiana)
Euclidiana)
Cluster # 1 2 1 2 1 2 3 1 2 3 4
Edad (afios) 55 52 53 53 53 53 53 57 54 54 52
Talla (m) 1.56 1.7 1.63 1.59 1.69 16 1.61 1.56 1.58 1.56 1.7
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Peso (kg) 72.65 | 82.46 | 78.19 | 72.12 | 81.82 72.57 76.72 | 73.39 | 71.93 73 82.46
IMC 29.88 | 28.64 | 29.5 | 28.71 | 28.47 28.7 29.84 | 3029 | 28.88 | 29.96 | 28.62
Menarca (afios) 11 0 5 10 1 10 7 11 11 11 0
Embarazos 3 0 1 2 0 2 1 3 3 3 0
Abortos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Menopausia 31 0 15 26 2 26 19 33 29 30 0
TGP (u) 25.04 | 32.41 | 2863 | 26.89 | 29.92 27.18 28.07 | 2421 | 2537 | 2596 | 31.95
Glicemia (mmol/L) 8.26 8.05 7.99 8.89 8.08 8.78 8 7.94 8.93 8.14 8.11
PPD (mmol/L) 8.38 8.17 8.13 8.89 8.17 8.79 8.17 8.19 8.72 8.29 8.22
Creatinina (mmol/L) 61.16 | 73.44 | 67.2 64 72.2 63.69 65.55 | 60.5 | 63.55 | 61.65 | 73.13
Microalbuminuria (g/L) 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.03 0.03
Eritro (mm/h) 31.37 | 19.53 | 25.97 | 26.98 21.2 26.26 27.85 | 32.76 | 28.05 | 31.28 | 19.5
Hemoglobina (g/L) 1353 | 15.34 | 1456 | 13.43 | 15.08 13.55 14.32 | 13.48 | 13.18 | 13.67 | 15.36
Triglicérido (mmol/L) 1.95 2.02 2 1.91 211 1.91 1.96 1.93 2.04 1.97 1.99

Acido Urico (mmol/L) 271.36 | 301.92 | 290.39 | 262.94 | 299.36 | 266.6 | 285.72 | 282.03 | 264.75 | 271.17 |302.13

Colesterol (mmol/L) 5.25 5.78 5.44 5.64 5.47 5.73 5.4 4.82 5.99 5.49 5.52
Sexo 1 0 1 1 0 1 1 1 1 1 0
Fumador 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Café 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Bebidas alcohdlicas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Otros habitos toxicos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Obesidad 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Antecedentes

obstétricos 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(malformaciones)

Antecedentes

obstétricos (macrofetos)
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Antecedentes
0
obstétricos (muerte)
APF DM 1
APP HTA 1
APP
0
hiperlipoproteinemia
APP cardiopatia
0
isquémica
APP
0
clauditacion_intermitente
APP otros 0
APF HTA 0
APF
0
hiperlipoproteinemia
APF cardiopatia 0
APF
0
clauditacion_intermitente
APF otros 0
Complicacion micro (RD) 0
Complicacion micro (ND) 0
Complicacién micro
0
(NeuroD)
Complicacion macro (Cl) 0
Complicaciéon macro
0
(AVE)
Complicacion macro
0
(IAP)
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Herramianta Weka
Kmeans
) Kmeans (k=3,
Algoritmo (k=2, Kmeans (k=4, Manhattan)
Manhattan)
Manhattan)
Cluster # 1 2 1 2 3 1 2 3 4
Edad (afios) 53 53 57 54 51 57 53 54 51
Talla (m) 1.63 1.62 1.56 1.56 1.7 1.56 1.58 1.56 1.71
Peso (kg) 77.46 | 75.05 | 74.47 | 72.41 | 8259 | 73.44 | 71.82 | 73.14 | 8259
IMC 29.45 | 28.91 | 30.42 | 29.73 | 28.66 | 30.27 | 28.94 30.2 28.63
Menarca (afios) 6 7 11 11 0 11 11 10 0
Embarazos 1 2 3 3 0 3 3 3 0
Abortos 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Menopausia 17 19 32 30 0 33 29 30 0
TGP (u) 28.39 | 27.82 | 2482 | 25.68 | 31.92 | 23.86 | 26.15 | 2564 | 32.07
Glicemia
8.05 8.61 7.83 8.31 8.09 7.94 9 7.93 8.08
(mmol/L)
PPD (mmol/L) 8.25 8.43 8.05 8.42 8.19 8.22 8.98 8.09 8.19
Creatinina
66.71 | 65.95 | 58.15 | 61.62 | 73.87 | 60.22 | 62.79 61.1 73.52
(mmol/L)
Microalbuminuria
0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.04 0.03
(/L)
Eritro (mm/h) 26.54 | 24.84 | 36.76 | 30.31 | 19.29 | 32.41 | 28.34 | 32.26 | 19.37
Hemoglobina
14.42 | 1398 | 1357 | 1355 | 1536 | 13.47 | 1321 | 13.74 | 15.39
(/L)
Triglicérido
1.98 1.99 211 1.94 2 1.93 1.91 2.02 2
(mmol/L)
Acido Urico
288.17 | 272.16 | 297.51 | 267.51 | 301.53 | 280.67 | 260.02 | 274.79 | 302.76
(mmol/L)
Colesterol 5.48 5.48 5.49 5.43 5.53 491 5.72 5.48 5.52
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(mmol/L)

Sexo

Fumador

Café

Bebidas

alcohoélicas

Otros habitos

téxicos

Obesidad

Antecedentes
obstétricos

(malformaciones)

Antecedentes
obstétricos

(macrofetos)

Antecedentes
obstétricos

(muerte)

APF DM

APP HTA

APP
hiperlipoproteine

mia

APP cardiopatia

isquémica

APP
clauditacion_inte

rmitente

APP otros

APF HTA

APF
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hiperlipoproteine

mia

APF cardiopatia

APF
clauditacion_inte

rmitente

APF otros

Complicacion
micro (RD)

Complicacion
micro (ND)

Complicacion

micro (NeuroD)

Complicacion

macro (Cl)

Complicacion
macro (AVE)

Complicacion
macro (IAP)
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Anexo 26: “Resultado de la aplicacidn de los indices de validacion al total de datos”.

) Medida de )
Herramienta ) ) Algoritmos Ball CH Dunn |RMSSTD| RS
distancia
EM 2.63E+08| 5.3348 | 0.1261 | 83.733 | 0.0032
Kmeans2 2.03E+08 | 497.1127 | 1.4554 | 73.5968 | 0.2299
Euclidiana Kmeans 3 1.35E+08| 251.137 | 0.2249 | 73.5045 | 0.2319
Weka Kmeans4 1.23E+08| 41.6764 | 0.1015 | 80.8827 | 0.0699
Kmeans2 2.25E+08|287.4755 | 1.101 | 77.4471 | 0.1472
Manhattan Kmeans3 1.61E+08| 78.3512 | 0.2879 | 80.1772 | 0.0861
Kmeans4 1.07E+08 | 126.2242 | 0.1398 | 75.692 | 0.1855
Conglomerado
2.40E+08| 17.7188 | 0.2253 | 89.9758 | 0.0133
en dos fases
Kmedias 2 |2.43E+08| 0.1513 | 0.1763 | 90.5752 |1.15E-04
SPSS
Kmedias 3 |1.61E+08| 4.2679 0.158 | 90.2881 | 0.0065
Kmedias 4 |1.20E+08| 5.2913 | 0.1508 | 90.0389 | 0.012
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Anexo 27: “: “Resultado de la ejecucion del “EM” en el Weka con los datos de los

hombres”.

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.EM -I 1000 -N -1 -M 1.0E-6 -S 100
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize

Instances: 712

Attributes: 38

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===
EM

Number of clusters selected by cross validation: 3
Cluster
Attribute 0 1 2
(0.31) (0.15) (0.54)

historia clinica

mean 0.5077 -0.0961 -0.2612

std. dev. 0.8777 0.9556 0.9672
edad

mean -0.0481 -0.2327 0.0942

std. dev. 1.0622 0.9944 0.9497
sexo_femenino

0 219.2363 111.0886 384.6751

1 1 1 1

[total] 220.2363 112.0886 385.6751
talla

mean -0.184 -0.0582 0.1213

std. dev. 0.9726 1.0069 0.9946
p_peso_inicial

mean 0.1668 -0.146 -0.053

std. dev. 1.1271 1.0873 0.8755
p_indice masa corporal

mean 0.2259 0.0136 -0.1324

std. dev. 1.168 1.1739 0.797

ht fumador

0 162.3366 68.415 273.2484

1 57.8998 43.6735 112.4267

[total] 220.2363 112.0886 385.6751
ht cafe

0 91.0522 40.5091 162.4387

1 129.1841 71.5795 223.2364

[total] 220.2363 112.0886 385.6751

0 166.4973 76.5934 270.9093

1 53.7391 35.4951 114.7658

[total] 220.2363 112.0886 385.6751
ht otros

0 219.229 111.0886 382.6824

1 1.0073 1 2.9927

[total] 220.2363 112.0886 385.6751
obesidad debut

0 67.5229 33.3866 111.0904

1 152.7134 78.7019 274.5847



[totall]
apf dm
0
1
[total]
app HTA
0
1
[total]
app_hiperlipoproteinemia
0
1
[total]
app_cardiopatia isquemica
0
1
[total]
app_clauditacion intermitente
0
1
[total]
app_otros
0
1
[total]
apf HTA
0
1
[total]
apf hiperlipoproteinemia
0
1
[total]
apf cardiopatia isquemica
0
1
[total]
apf clauditacion intermitente
0
1
[total]
apf otros
0
1
[total]
tgp
mean
std. dev.
glicemia inicio
mean
std. dev.
ppd inicio
mean
std. dev.
creatinina
mean
std. dev.
microalbuminuria

220

45
174
220

9

130.

220

208.

12
220

204

15.

220
21
1
220

210

9.

220

198

21.

220

216.
3.

220

204.

15
220

21

3.

220

217.
2.

220

-0.
0.

0

-0
0

-0

.2363

.6002
.6361
.2363

0.208
0283
.2363

0237
L2126
.2363

L7527
4836
.2363

9.236
.0003
.2363

.3297
9067
.2363

.7639
4724
.2363

2477
9886
.2363

4938
.7426
.2363

6.319
9173
.2363

6322
6042
.2363

0318
7988

0.306
.6529

.2954
.7062

.1523
0.757

112.
27
84.

112.

54.

0886

.6523

4362
0886

4806

57.608

112.

0886

104.722

7.
112.

97.

3666
0886

0325

15.056

112.

110.
2.
112.

88
23
112.
88
23.
112.
110.
112.
99.
12.
112.

108.

0886

0879
0007
0886

L7763
.3122

0886

.2285

8601
0886

0143

.0743

0886
6452
4434
0886

9735

3.115

112.

105.
6.
112.

0
1.

0886

6817
4069
0886

.2657

5644

0.42

.3794

.5331
.4447

.2488
.1044

385.6751

82.7475
302.9276
385.6751

173.3114
212.3637
385.6751

344.2543
41.4208
385.6751

327.2147
58.4604
385.6751

378.6761
6.999
385.6751

327.894
57.7811
385.6751

307.0076
78.6675
385.6751

373.738
11.9371
385.6751

333.8611
51.8141
385.6751

373.7075
11.9676
385.6751

375.6862
9.989
385.6751

-0.0582
0.8739

0.0535
0.9787

0.0151
0.9161

0.0152
1.0705
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mean

std. dev.
eritro

mean

std. dev.
hemoglobina

mean

std. dev.
triglicerido

mean

std. dev.
acido_urico

mean

std. dev.
colesterol

mean

std. dev.
c micro rd

0

1

[total]
c micro nd

0

1

[total]
¢ _micro neurod

0

1

[total]
C_macro_ci

0

1

[total]
C_macro_ave

0

1

[total]
Cc_macro_iap

0

1

[total]

Time taken to build model

0.3384
0.7342

-0.0697
0.8275

0.0342
1.0429

-0.2059
0.4399

0.031
0.8822

-0.128
0.2477

209.1634
11.0729
220.2363

209.2103
11.026
220.2363

215.5859
4.6504
220.2363

205.1873
15.049
220.2363

216.218
4.0184
220.2363

219.2231
1.0133
220.2363

0

1

1

0
1

0
1

0.

2

100.

11
112

105

6.

112

10
3

112.

101.
11.
112.

111.
1.
112.

111.

1.
112.
(full training data):

0.956
1.868

.3681
.3481

0.261
.2333

.7938
.9263

.2466
.3837

4377
L3772

8252
.2634
.0886

.9964
0921
.0886

8.656
.4326
0886

0748
0137
0886

0883
0003
0886

0591
0295
0886

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 273 (38%)
1 92 (13%)
2 347 (49%)

Log likelihood: -26.32166

-0.4668

-0.066
0.94¢67

-0.0944
0.8769

-0.1106
0.6791

-0.0884
0.9139

-0.0527
0.3601

341.0114
44 .6637
385.6751

367.7932
17.8819
385.6751

374.7581
10.917
385.6751

360.7379
24.9372
385.6751

380.6938
4.9813
385.6751

380.7179
4.9573
385.6751
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235.28 seconds
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Anexo 28: “: “Resultado de la ejecucion del “Conglomerado en dos fases” en el SPSS

con los datos de los hombres”.

Tamanos de conglomerados

22.8%

Tamano de
conglomerado mas
pequeno

145 (22.5%)

Tamano de
conglomerado mas
grande

183 (28.4%)

Cociente de tamainos:
Conglomerado mas
grande a conglomerado
mas pequeno

1.26

Conglomerado

O+
[P
[ K}
M4
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Anexo 29: “: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con los datos de los
hombres (k=2)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 1000 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 712

Attributes: 38

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 7

Within cluster sum of squared errors: 2062.063615072958
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1

(712) (318) (394)
historia clinica 0 -0.5313 0.4288
edad 0 0.1521 -0.1227
sexo femenino 0 0 0
talla 0 0.0405 -0.0327
P _peso_inicial 0 -0.1304 0.1053
p_indice masa corporal 0 -0.1952 0.1575
ht fumador 0 1 0
ht cafe 1 1 0
ht bebidas alcoholicas 0 0 0
ht otros 0 0 0
obesidad debut 1 1 1
apf dm 1 1 1
app HTA 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 0
app_cardiopatia isquemica 0 0 0
app_clauditacion intermitente 0 0 0
app otros 0 0 0
apf HTA 0 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 0
apf clauditacion intermitente 0 0 0
apf otros 0 0 0
tgp 0 -0.0237 0.0191
glicemia inicio 0 0.0813 -0.0656
ppd inicio 0 0.0585 -0.0472
creatinina 0 0.0431 -0.0348
microalbuminuria 0 -0.0504 0.0407
eritro 0 -0.0752 0.0607
hemoglobina 0 -0.0483 0.039
triglicerido 0 0.0414 -0.0334
acido urico 0 -0.0677 0.0546
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colesterol 0 0.049 -0.0395
c micro_ rd 0 0 0
c micro nd 0 0 0
¢ _micro neurod 0 0 0
C_macro_ci 0 0 0
C_macro_ave 0 0 0
c:macro_iap 0 0 0

Time taken to build model (full training data): 0.37 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 318 (45%)

1 394 (55%)
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Anexo 30: “: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con los datos de los
hombres (k=3)”.

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last"™ -I 1000 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 712

Attributes: 38

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 5

Within cluster sum of squared errors: 1765.1339284172136
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2

(712) (211) (274) (227)
historia clinica 0 -0.3802 0.3992 -0.1285
edad 0 0.102 -0.1322 0.0648
sexo_femenino 0 0 0 0
talla 0 0.0014 -0.013 0.0144
p_peso_inicial 0 0.1116 0.2838 -0.4463
p_indice masa corporal 0 0.0798 0.3354 -0.479
ht fumador 0 1 0 0
ht cafe 1 1 0 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0 0
ht otros 0 0 0 0
obesidad debut 1 1 1 0
apf_dm 1 1 1 1
app_HTA 1 1 1 0
app hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
app_cardiopatia isquemica 0 0 0 0
app_clauditacion intermitente 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0
apf HTA 0 0 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 0 0
apf clauditacion intermitente 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0
tgp 0 -0.0326 0.1469 -0.1471
glicemia inicio 0 0.024 -0.0502 0.0383
ppd _inicio 0 0.012 -0.0352 0.0313
creatinina 0 0.0743 -0.0337 -0.0284
microalbuminuria 0 -0.0974 -0.0099 0.1025
eritro 0 -0.0766 0.1489 -0.1085
hemoglobina 0 -0.0544 0.0553 -0.0162
triglicerido 0 0.1399 -0.0074 -0.1211
acido _urico 0 0.124 0.1851 -0.3386
colesterol 0 -0.0091 -0.1038 0.1338
¢ micro rd 0 0 0 0
¢ micro nd 0 0 0 0
¢ _micro neurod 0 0 0 0
c_macro_ci 0 0 0 0
C_macro_ave 0 0 0 0
C_macro_iap 0 0 0 0
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Time taken to build model (full training data): 0.3 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 211 (30%)
1 274 (38%)

2 227 (32%)
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Anexo 31: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el SPSS con los datos de los

hombres (k=4)".

Historial de iteraciones?®

Iteracion Cambio en los centros de los conglomerados
1 2 3 4

1 9.243 8.829 5.448 9.448
2 A75 .640 .000 .102
3 414 .609 .000 .087
4 .508 418 .000 .101
5 .364 .324 .000 .095
6 .390 .210 .000 141
7 317 .282 .000 .193
8 341 .284 .000 .263
9 .292 .254 .000 .283
10 155 .133 .000 .162
11 .163 .158 .000 .170
12 161 .210 .000 .187
13 151 .218 .000 .138
14 110 .100 .000 .120
15 .073 .066 .000 .078
16 .055 .054 .000 .092
17 .027 .025 .000 .040
18 .027 .033 .000 .029
19 .031 .018 .000 .046
20 .016 .083 .000 .061
21 .023 157 .000 .090
22 .007 .000 .000 .012
23 .000 .000 .000 .000

a. Se halogrado la convergencia debido a que los centros de los
conglomerados no presentan ningin cambio o éste es pequefio. La
iteracion actual es 23. La distancia minima entre los centros iniciales

es de 15.062.

Namero de casos en cada

conglomerado

Vaélidos

Perdidos

1

2
Conglomerado 3
4

309.000
130.000

5.000
203.000
647.000

65.000
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Anexo 32: “Resultado de la aplicacion de los indices de validacion a los datos de los

hombres”.

Herramienta Algoritmos Ball CH Dunn RMSSTD RS
EM 22.6311 | 90.9858 | 0.9003 0.0501 0.2042
Weka km2E 38.5563 | 75.5566 | 0.6776 0.0534 0.0962
km3E 24.5765 55.723 0.5159 0.0522 0.1358
Conglomerado en

0.0445 14.5551 | 0.0258 0.0028 0.0636

SPSS dos fases
Kmedias 4 0.0394 43.8315 | 0.0911 0.0026 0.1698
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Anexo 33: “Centroides de los grupos formados por los mejores algoritmos aplicados a

los datos de los hombres”.

Algoritmo EM K medias k=4
Cluster # 1 2 3 1 2 3 4
Edad (afios) 50 49 53 57 50 51 45
Talla (m) 1.69 1.7 1.71 1.69 1.71 1.7 1.73
Peso (kg) 86.27 80.02 80.11 74.46 79.85 69.4 97.8
IMC 30.17 28.79 27.32 26.27 27.72 24.32 33.12
TGP (u) 31.65 40.23 29.91 25.91 33.09 24.37 41.16
Glicemia (mmol/L) 6.69 10.11 8.68 7.02 12.75 10.16 6.55
PPD (mmol/L) 6.83 10.38 8.74 7.13 13.11 10.6 6.64
Creatinina (mmol/L) 68.38 77.25 76.15 75.91 75.03 47.7 69.65
Microalbuminuria (g/L) 0.03 0.08 0.01 0.03 0.02 0.09 0.03
Eritro (mm/h) 18.2 28.9 18 20.19 18.35 12.99 20.09
Hemoglobina (g/L) 15.57 16.03 15.01 15.14 14.71 14.53 16.01
Triglicérido (mmol/L) 1.66 3.42 1.88 1.64 2.54 3.16 2.1
Acido Urico (mmol/L) 307.97 336.35 287.98 285.44 255.95 199.66 362.2
Colesterol (mmol/L) 4.6 8.38 5.49 4.82 5.8 55.64 5.49
Sexo 0 0 0 0 0 0 0
Fumador 0 0 0 0 0 0 0
Café 1 1 1 1 1 0 1
Bebidas alcohdlicas 0 0 0 0 0 0 0
Otros habitos toxicos 0 0 0 0 0 0 0
Obesidad 1 1 1 1 1 0 1
APF DM 1 1 1 1 1 1 1
APP HTA 1 1 1 1 1 0 1
APP hiperlipoproteinemia 0 0 0 0 0 0 0
APP cardiopatia 0 0 0 0 0 0 0
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isquémica
APP o
clauditacion_intermitente
APP otros 0
APF HTA 0
APF hiperlipoproteinemia 0
APF cardiopatia 0
APF o
clauditacion_intermitente
APF otros 0
Complicacién micro (RD) 0
Complicacién micro (ND) 0
Complicacion micro 0
(NeuroD)
Complicacién macro (CI) 0
Complicaciéon macro 0
(AVE)
Complicaciéon macro 0
(IAP)
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Anexo 34: “Resultado de la ejecucidon del “EM” en el Weka con los datos de las

mujeres”.

=== Run information ===

weka.clusterers.EM
diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize

Scheme:
Relation:

Instances: 955
Attributes: 45
Ignored:

Test mode:

sexo femenino
evaluate on training data
=== Clustering model (full training set)

-I 1000

-N

-1

-M 1.0E-6

EM
Number of clusters selected by cross validation: 8
Cluster
Attribute 0 1 2 3 4 5 6 7
(0.06) (0.19) (0.06) (0.07) (0.08) (0.24) (0.16) (0.13

historia clinica

mean -1.2394 1.1519 -0.2708 0.7413 0.511 -0.2317 -1.042 0.0195

std. dev. 0.4566 0.3575 0.6412 0.8175 0.4976 0.8105 0.4119 0.7903
edad

mean -0.059 0.0897 -0.3834 0.9967 -0.0675 0.0513 0.4756 -1.1152

std. dev. 0.8886 0.8268 0.9094 0.6738 0.9155 0.9756 0.6715 0.7796
talla

mean 0.1278 -0.297 0.2936 -0.5548 -0.0765 -0.0106 -0.0227 0.6317

std. dev. 0.9725 0.8509 0.7083 0.7751 0.9544 0.8527 0.8517 1.4156
p_peso_inicial

mean 0.0865 0.4348 0.1875 -0.6011 -0.0034 -0.5805 -0.0755 0.7463

std. dev. 0.9584 0.9637 1.3679 0.5808 0.8401 0.6113 0.8461 1.0381
p_indice masa_ corporal

mean 0.0257 0.6069 0.4315 -0.4682 -0.0236 -0.6394 -0.049 0.425

std. dev. 0.8564 1.0445 1.0384 0.6954 0.8679 0.6305 0.9228 0.9937
ht_ fumador

0 49.2433 150.2595 55.5508 58.2311 57.7715 184.8555 130.266 107.8221

1 9.7159 33.4002 6.119 15.0923 15.9226 49.8051 25.8458 21.099

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ht_cafe

0 21.0332 95.4492 22.5397 27.9487 26.8088 74.5631 32.0012 58.6562

1 37.9261 88.2106 39.1301 45.3747 46.8854 160.0976 124.1107 70.2649

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ht _bebidas_alcoholicas

0 56.6827 180.5636 57.9823 71.0773 72.0621 221.6257 149.1675 122.839

1 2.2766 3.0962 3.6876 2.2462 1.6321 13.035 6.9443 6.0822

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ht_otros

0 57.9593 182.6597 60.6698 72.3234 72.6941 233.6606 155.1118 127.9211

1 1 1 1 1 1 1 1 1

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
obesidad_debut

0 12.8054 19.0924 10.8157 37.9452 19.9959 107.3747 28.8701 23.1007

1 46.1539 164.5673 50.8541 35.3782 53.6982 127.286 127.2418 105.8205

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ao_menarca

mean 0.4355 0.2278 -0.0718 0.6311 -0.5279 -0.0517 0.3385 -0.8605

std. dev. 0.723 0.7547 0.8431 0.7175 1.1276 0.8573 0.591 1.3878
ao_embarazos

mean 1.1123 0.0356 -0.2129 0.5257 -0.2913 -0.2188 0.4224 -0.6927

std. dev. 1.6204 0.7676 0.7055 1.3138 0.6181 0.6332 1.0896 0.5768
ao_abortos

mean 0.991 0.1223 0.0036 0.0897 -0.1482 -0.2044 0.0515 -0.2759

std. dev. 2.4027 0.9097 0.7162 0.9346 0.5589 0.5871 1.0203 0.5494
ao_malformaciones

0 54.2393 182.5927 58.1042 72.316 71.6911 231.5905 146.0265 126.4398

1 4.72 1.0671 3.5656 1.0075 2.003 3.0702 10.0853 2.4813

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ao_macrofetos

0 34.6115 175.3543 49.3445 64.7872 72.6398 201.9584 89.5604 119.744

1 24.3478 8.3055 12.3253 8.5362 1.0544 32.7022 66.5515 9.1772

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ao_muerte

0 51.032 181.9318 56.9067 72.0489 71.6937 230.0829 142.7729 127.5311

1 7.9273 1.7279 4.7631 1.2745 2.0005 4.57717 13.339 1.39

[total] 58.9593 183.6597 61.6698 73.3234 73.6941 234.6606 156.1118 128.9211
ao_menopausia

mean -0.2141 0.1652 -0.5857 0.834 -0.1026 -0.0023 0.8327 -1.2826

-S 100



std. dev.

apf_dm
0
1
[total]
app_ HTA
0

1
[total]
app_hiperlipoproteinemia

1

[total]
app_cardiopatia_isquemica

0

1

[total]
app_clauditacion_intermitente

0

1

[total]
app_otros

1

[total]
apf HTA

0

1

[total]
apf_hiperlipoproteinemia

1

[total]
apf_cardiopatia_isquemica

0

1

[total]
apf_clauditacion_intermitente

0

1

[total]
apf_otros

0

1

[total]
tgp

mean

std. dev.

glicemia_inicio
mean
std. dev.

ppd_inicio
mean
std. dev.

creatinina
mean
std. dev.

microalbuminuria
mean
std. dev.

eritro
mean
std. dev.

hemoglobina
mean
std. dev.

triglicerido
mean
std. dev.

acido_urico
mean
std. dev.

colesterol
mean
std. dev.

c_micro_rd

0

1

[total]
c_micro_nd

0

1

[total]
c_micro_neurod

0

1

[total]

-

.1203

9.2177
49.7416
58.9593

19.8437
39.1156
58.9593

38.3795
20.5798
58.9593

42.1555
16.8038
58.9593

56.9004
2.0589
58.9593

22.3606
36.5986
58.9593

23.0484
35.9108
58.9593

41.8965
17.0628
58.9593

27.4468
31.5125
58.9593

56.9412
2.018
58.9593

56.9079
2.0514
58.9593

-0.0413
0.8507

-

.0056
.6402

-

0.7506
.4386

-

0.4201
1.618

0.5755
1.4026

-0.0067
0.9407

-0.5088
0.7532

-0.015
1.069

-0.2403
0.7227

-0.05
0.4614

50.7447
8.2146
58.9593

53.4492
5.5101
58.9593

55.9538
3.0054
58.9593

45.
138.
183.

39.
144.
183.

18

2.
183.

174.
9.
183.

182.
1.
183.

182.
1.
183.

180.

3.
183.
182.

1.
183.
180.

2.
183.
182.
183.

182.

183

0.
0.

= o

o

0

0
0

-0

178.

183.

182.

183.

180.

183.

.9533

1941
4657
6597

6222
0375
6597

0.725
9347
6597

0012
6585
6597

6572
0025
6597

6579
0018
6597

0807
5791
6597

6463
0135
6597

6725
9872
6597

6597
1
6597

6587
1.001
.6597

1174
9832

.3686
.5894

.2457
.7936

.2045
.5365

.0856
.4152

.2305
.0105

.0321
.7035

0.128
.6784

.3143
.8967

L1104
0.217

9484
L7113
6597

5904
.0693
6597

4421
.2176
6597

12.
61.
28.

32.
61.

.9065

5285

L1413

6698

9804
6894
6698

60.376

—

61.
48.
12.
61.
57.
61.

55.

.2939

6698
9635
7063
6698

8259

.8439

6698

4348

6.235

61.
45
15.
61.

60.

6698

. 9482

7216
6698

5108

1.159

61.
44.
17.
61.
57.
61.
59.

61.

— o

= o

0.

6698
4705
1993
6698

8543

.8155

6698

5865

.0833

6698

.0863
.0173

.5666
.0954

.5546

9789

-0.112
0.569

0.

3.

5794

.5153

.0596
.8336

.3874
.8645

L2791
L4217

.3165
L6627

.0725

5508

56.282

5.
61.

59.
1.
61.

55.

3878
6698

8204
8495
6698

5508

6.119

61.

6698

o

20.
52.
73.

17

67.
5.342
73.

67.
6.
73.

69

71.
2.298
73.

69.
3.
73.

71.
1.
73.

69.
3.
73.

70

72

= o

-

o

o

-

-

o

55.

L2697

3921
9313
3234

.2889
56.
73.

0346
3234

9814
3234
1635

1599
3234

L2294
4.094
73.

3234

0255

3234

9443
3792
3234

6309
6925
3234

8051
5183
3234

L2742
3.
73.

0492
3234

.2632
1.
73.

0602
3234

L2979
.6667

.3476
.0913

.5218
L2494

.0793
L7321

L2175
.8855

0.72

.3791

.4954
.6366

.1843
L7752

.0866
.0845

.1058
.4388

2075

18.116

73.

58.
14.
73.

70

3234

6757
6478
3234

.2926
3.
73.

0309
3234

0.7313

11.5428
62.1513
73.6941

26.4171
47.277
73.6941

64.2504
9.4437
73.6941

64.4533
9.2408
73.6941

71.6697
2.0245
73.6941

66.9575
6.7367
73.6941

61.4033
12.2908
73.6941

69.5756
4.1185
73.6941

65.3622
8.3319
73.6941

71.5582
2.136
73.6941

71.7965
1.8977
73.6941

0.0232
.8041

o

-0.2909
0.6359

-0.3045
0.6515

0.675
2.3142

1.5616
1.995

0.5493
1.2622

0.8442
1.649

o

.9266
2.1833

0.2617
.4073

-

0.2136
.5628

o

64.877
8.8171
73.6941

67.5865
6.1077
73.6941

69.9807
3.7134
73.6941

0.9347

39.7333
194.9274
234.6606

110.3676
124.293
234.6606

197.3206
37.34
234.6606

198.6841
35.9765
234.6606

227.2151
7.4455
234.6606

211.2509
23.4097
234.6606

162.013
72.6476
234.6606

222.1332
12.5275
234.6606

175.505
59.1556
234.6606

226.5374
8.1232
234.6606

228.8361
5.8245
234.6606

-0.2868
0.626

0.1666
1.0969

o

.1l446
.0967

-

-0.0163
0.6806

-0.4934

-0.3104
0.7442

-0.1236
0.8123

-0.1277
0.6631

-0.3351
0.8709

-0.0028
0.4432

215.185
19.4756
234.6606

226.794
7.8667
234.6606

228.0416
6.619
234.6606

o

31.
124.
156.

43.
112.
156.

130.

25.
156.
107.

48.
156.
152.

156.

91

156.

90.

65

156.

148.

156.

104.
51.
156.

143.
12.
156.

140.
15.
156.

-0

-

o

147.
8.
156.

155.
1.
156.

15
1
156

L2662

3794
7324
1118

3602
7516
1118

1745
9373
1118

3945
7174
1118

5592
.5526
1118

.2001
L9117
1118

8665
.2453
1118

5435
.5683
1118

4005
7113
1118

1994
9125
1118

9311
1807
1118

L1139
1.037

L1444
.6776

.1387
.6679

L0152
L7291

L3371
.2416

.0262
L9511

.0923
.8455

.0769
0.665

.2358
.0114

.0364
.6447

8299
2819
1118

1114
0004
1118

4.155
.9568
L1118

16.
112.
128.

66.
62.
128.

117.
11.
128.

115.
13.
128.

126.

.3619

0122
9089
9211

1198
8013
9211

7926
1286
9211

1843
7369
9211

9431

1.978

128.
120.
128.

95.

33
128.
118.

10.
128.
104.

24.
128.
123.
128.
121.

128.

o

122.

128.

124.

128.

125.

128.

9211

1126

.8085

9211

6956

L2256

9211

0632
8579
9211

3373
5838
9211

9756

.9456

9211

0199

.9012

9211

.3518
.5225

.3512
.6873

.4638
.6375

.2206
L7079

.0987
.4824

L4765
.5519

.5046
L1572

.2409
.6016

.0617
.9892

.0728
.4626

9255

.9957

9211

9725

.9486

9211

5833

.3378

9211
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c_macro_ci

0

1

[total]
c_macro_ave

0

1

[total]
c_macro_iap

1
[total]

Time taken to build model

51.
7.
58.

57.
1.
58.

54.
4.
58.

3917
5676
9593

9394
0198
9593

9138
0455
9593

162.5391
21.1207
183.6597

182.636
1.0238
183.6597

180.6591
3.0006
183.6597

55.
6.
61.

60.
1.
61.

59.
1.
61.

1892
4806
6698

6695
0003
6698

6738
9961
6698

57.3575
15.966
73.3234

72.3195
1.004
73.3234

69.3672
3.9562
73.3234

64.8421
8.852
73.6941

72.6917
1.0025
73.6941

72.6551
1.039
73.6941

210.
24.
234.

232.
2.
234.

232.
1.
234.

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

(@]

1
2
3
4
5
6
7
L

51
196
56
70
64
203
180
135

og likelihood:

oo ~—
~

o° o o

00 o0 o0 ~— ~— ~—
~

~

(5
(
(
(
(
(
(
(

P RPN JdJd0 N
N

-30.24555

5519
1088
6606

6326
0281
6606

6682
9924
6606

(full training data):

147.
8.
156.

154.
1.
156.

154.
1.
156.

9431
1688
1118

1401
9717
1118

1183
9936
1118

125.
3.
128.

126.
1.
128.

126.
1.
128.

1855
7357
9211

9712
9499
9211

9445
9766
9211
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1162.18 seconds
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Anexo 35: “Resultado de la ejecucion del “Conglomerado en dos fases” en el SPSS con
los datos de las mujeres”.

Tamanos de conglomerados

Conglomerado

O+
[
[ K}
[P

Tamano de
conglomerado mas 120 (17.9%)
pequeno

Tamano de
conglomerado mas 285 (42.6%)
grande

Cociente de tamanos:
Conglomerado mas
grande a conglomerado
mas pequeno

2.38
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Anexo 36: “Resultado de la ejecucién del “EM” en el Weka con los datos de las mujeres

(k=3)".

=== Run information ===
weka.clusterers.EM
diabetes mellitus-

-I 500 -N 3

-M

weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize

Scheme:

Relation:
Instances: 955
Attributes: 45

Test mode:
=== Clustering model
EM

Number of clusters: 3

Attribute

evaluate on training data
(full training set)

historia clinica
mean
std. dev.
edad
mean
std. dev.
sexo femenino
0
1
[total]
talla
mean
std. dev.
P _peso _inicial
mean
std. dev.
p_indice masa corporal
mean
std. dev.
ht fumador

157.089
158.089

0.1039
0.8955

-0.1221
0.9513

-0.1268
0.9056

134.1259
23.9631
158.089

46.4644
111.6246
158.089

153.1121
4.977
158.089

157.089
1
158.089

502.
503.

406.
97.
503.

172.
331.
503.
482.

21.
503.
502.

503.

298.2019
299.2019

-0.0052
1.0016

0.366
1.1452

0.3301
1.1146

248.3199
50.882
299.2019

135.1663
164.0356
299.2019

291.2907
7.9112
299.2019

298.2019
1
299.2019

1.0E-6 -S 100



obesidad debut
0
1
[total]
ao_menarca
mean
std. dev.
ao_embarazos
mean
std. dev.
ao_abortos
mean
std. dev.
ao malformaciones

ao_menopausia

mean

std. dev.
apf dm

0

1

[total]
app HTA

0

1

[total]

app_hiperlipoproteinemia

0
1
[total]

app cardiopatia isquemica

0
1
[total]

app clauditacion intermitente

0

1

[total]
app_otros

0

1

[total]
apf HTA

38.8205
119.2686
158.089

0.3639
0.6348

0.5812
1.4436

0.3884
1.7398

146.1479
11.9411
158.089

101.8813
56.2077
158.089

145.4542
12.6349
158.089

0.1109
1.0681

28.8553
129.2337
158.089

56.6691
101.42
158.089

128.8326
29.2564
158.089

114.5694
43.5196
158.089

153.9177
4.1714
158.089

95.9274
62.1616
158.089

145.
358.
503.

494 .
.0426
503.

416.
87.
503.

486.
17.
503.

92.
411.
503.

194.
309.
503.

442

416.
.4315
503.

87

487.
15.
503.

427

3992
3099
7091

.0174
.9291

.0923
.7873

.1409
.6904

6665

7091

7014
0076
7091

3416
3675
7091

.0396
.9702

6805
0285
7091

3405
3686
7091

.2579
61.
503.

4512
7091

2776

7091

8818

8272
7091

.4905
76.
503.

2185
7091

70.7803
228.4216
299.2019

-0.2205
1.1927

-0.1494
.9246

(@)

O

.0339
.8376

(@]

297.1856
2.0163
299.2019

284.4173
14.7846
299.2019

297.2042
1.9977
299.2019

-0.1251
0.9985

59.4641
239.7378
299.2019

95.9905
203.2114
299.2019

280.9095
18.2924
299.2019

282.153
17.0489
299.2019

298.2005
1.0014
299.2019

292.5821
6.6198
299.2019
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0
1

[total]

apf hiperlipoproteinemia

0
1
[total]

apf cardiopatia isquemica

0
1
[total]

apf clauditacion intermitente

0

1

[total]
apf otros

0

1

[total]
tgp

mean

std. dev.

glicemia inicio

mean
std. dev.
ppd inicio
mean
std. dev.
creatinina
mean
std. dev.

microalbuminuria

mean

std. dev.
eritro

mean

std. dev.
hemoglobina

mean

std. dev.
triglicerido

mean

std. dev.
acido urico

mean

std. dev.
colesterol

mean

std. dev.
c _micro_rd

0

1

[total]

77.8947
80.1944
158.089

138.2425
19.8465
158.089

92.9404
65.1486
158.089

146.3022
11.7869
158.089

146.3562
11.7328
158.089

-0.016
0.9811

0.3463
1.2401

0.2819
1.165

0.1397
1.1316

0.3752
1.0893

-0.1329
0.8638

-0.2487
0.863

-0.0805
0.9178

-0.0408
0.9414

-0.0647
1.3408

147.6434
10.4457
158.089

368.5281 277.
135.181 21.
503.7091 299.

481.7633 289.
21.9457 9.
503.7091 299.

390.4889 283.
113.2202 15.
503.7091 299.

484.7162 296.
18.9928 2.
503.7091 299.

486.1791 296.

17.53 2.
503.7091 299.
-0.0889 0.
0.831 1.
0.0399 -0.
1.0004 0.
0.0257 -0.
0.9844 0.
-0.0289 -0.
0.7517 1.
-0.4934 0.
1 1.
-0.0863 0.
0.929 1.
-0.0987 0.
0.8572 1.
0.0513 -0.
1.102 0.
-0.0972 0.
0.9581 1.
0.0423 -0.
1.1307 0.

463.2405 276.
40.4686 23.
503.7091 299.

5773
6246
2019

9941
2078
2019

5707
6312
2019

9816
2203
2019

4647
7372
2019

1585
2248

2493
7649

1914
8842

0247
2535

6359
3029

2154
1371

2973
2004

0443
8414

1855
0694

0374
3176

1161
0858
2019



c micro nd
0
1
[total]
¢ _micro neurod
0
1
[total]
C macro_ci
0
1
[total]
C_macro_ave
0
1
[total]
Cc _macro_ iap
0
1
[total]

Time taken to build model

152.1913
5.8978

158.

089

152.7371

5.

158

147.

11

352

.089

054

.035
158.

089

157.0855
1.0035

158.

089

153.0962
4.9928

158.

089

487.

8721

15.837

503.

492.
10.
503.

455.
48.
503.

499.
3.
503.

498.
5.
503.

(full training data):

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 155 (16%)
1 428 (45%)
2 372 (39%)

Log likelihood: -32.89967

7091

9012
8078
7091

0583
6507
7091

7212
9879
7091

4115
2975
7091

11.

283.
15.
299.

289.
9.
299.

267.
31.
299.

298.
1
299.

294.
4.
299.

9366
2653
2019

3617
8402
2019

8876
3143
2019

1933

.0086

2019

4922
7097
2019

Anexos

26 seconds
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Anexo 37: “Resultado de la ejecucion del “Conglomerado en dos fases” en el SPSS con

los datos de las mujeres (k=3)".

Tamanos de conglomerados

Conglomerado

O+
[
[ K}

Tamano de
conglomerado mas
pequefio

133 (19.9%)

Tamano de
conglomerado mas
grande

401 (59.9%)

Cociente de tamanos:
Conglomerado mas
grande a conglomerado
mas pequeno

3.02
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Anexo 38: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el Weka con los datos de las
mujeres (k=2)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last" -I 1000 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 955
Attributes: 45
Ignored:

sexo femenino
Test mode: evaluate on training data
=== (Clustering model (full training set) ===
kMeans

Number of iterations: 13

Within cluster sum of squared errors: 3033.648945031301
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1

(955) (478) (477)
historia clinica 0 -0.8619 0.8637
edad 0 0.058 -0.0581
talla 0 0.0529 -0.053
P _peso_inicial 0 -0.2138 0.2143
p_indice masa corporal 0 -0.2152 0.2156
ht fumador 0 0 0
ht cafe 1 1 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0
ht otros 0 0 0
obesidad debut 1 1 1
ao_menarca 0 0.2429 -0.2434
ao_embarazos 0 0.1628 -0.1632
ao_abortos 0 0.0091 -0.0091
ao malformaciones 0 0 0
ao _macrofetos 0 0 0
ao _muerte 0 0 0
ao_menopausia 0 0.1056 -0.1058
apf dm 1 1 1
app HTA 1 1 1
app hiperlipoproteinemia 0 0 0
app cardiopatia isquemica 0 0 0
app clauditacion intermitente 0 0 0
app otros 0 0 0
apf HTA 0 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 0
apf clauditacion intermitente 0 0 0
apf otros 0 0 0
tgp 0 -0.0323 0.0324
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glicemia inicio 0 0.2009 -0.2013
ppd inicio 0 0.1875 -0.1879
creatinina 0 0.0722 -0.0723
microalbuminuria 0 -0.1853 0.1857
eritro 0 -0.1299 0.1301
hemoglobina 0 -0.2094 0.2098
triglicerido 0 -0.0703 0.0704
acido urico 0 -0.143 0.1433
colesterol 0 -0.0292 0.0293
c micro_ rd 0 0 0
¢ micro nd 0 0 0
¢ micro neurod 0 0 0
C macro_ ci 0 0 0
C_macro_ave 0 0 0
Cc _macro_ iap 0 0 0

Time taken to build model (full training data): 0.98 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 478 (50%)

1 477 (50%)
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Anexo 39: “Resultado de la ejecucidn del “K medias” en el Weka con los datos de las
mujeres (k=3)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 3 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last"™ -I 1000 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 955

Attributes: 45

Ignored: sexo_ femenino

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 12

Within cluster sum of squared errors: 2789.534030758811
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2

(955) (278) (425) (252)
historia clinica 0 0.1342 -0.059 -0.0485
edad 0 -0.8974 0.4767 0.1859
talla 0 0.3208 -0.198 -0.0199
p_peso_inicial 0 0.623 -0.0285 -0.6392
p_indice masa corporal 0 0.514 0.0875 -0.7147
ht fumador 0 0 0 0
ht cafe 1 1 1 1
ht bebidas alcoholicas 0 0 0 0
ht otros 0 0 0 0
obesidad debut 1 1 1 0
ao_menarca 0 -0.515 0.2453 0.1544
ao_embarazos 0 -0.3179 0.2376 -0.0501
ao_abortos 0 0.0059 0.0019 -0.00098
ao_malformaciones 0 0 0 0
ao_macrofetos 0 0 0 0
ao_muerte 0 0 0 0
ao_menopausia 0 -1.1394 0.6911 0.0913
apf_dm 1 1 1 1
app_ HTA 1 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
app_cardiopatia isquemica 0 0 0 0
app_clauditacion intermitente 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0
apf HTA 0 0 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0
apf cardiopatia isquemica 0 0 0 0
apf clauditacion intermitente 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0
tgp 0 0.1772 -0.0141 -0.1717
glicemia inicio 0 -0.0113 0.0131 -0.0097
ppd inicio 0 -0.0576 0.0392 -0.0025
creatinina 0 -0.1229 0.027 0.0901
microalbuminuria 0 0.2221 -0.0984 -0.0791
eritro 0 -0.0998 0.195 -0.2188
hemoglobina 0 0.2073 -0.0489 -0.1462
triglicerido 0 -0.0515 0.0417 -0.0136
acido urico 0 -0.0201 0.1226 -0.1845
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colesterol -0.0742 -0.0145 0.10064
¢ micro rd
¢ micro nd
¢ micro neurod
¢ macro ci
C_macro_ave
c_macro iap

O OO oo oo
O OO O oo
[oNoNeoNoNeNe)
ol eoNeoNoNeNe)

Time taken to build model (full training data): 1.06 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 278 (29%)
1 425 (45%)

2 252 (26%)
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Anexo 40: “Resultado de la ejecucidn del “K medias” en el Weka con los datos de las
mujeres (k=4)".

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -N 4 -A
"weka.core.EuclideanDistance -R first-last"™ -I 1000 -S 10
Relation: diabetes mellitus-
weka.filters.unsupervised.attribute.Standardize
Instances: 955

Attributes: 45

Ignored: sexo femenino

Test mode: evaluate on training data

=== (Clustering model (full training set) ===

kMeans

Number of iterations: 8
Within cluster sum of squared errors: 2465.6469622583354
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2 3

(955) (273) (348) (216) (118)
historia clinica 0 0.4078 -0.0401 -0.0297 -0.7709
edad 0 -0.4579 0.0002 0.3061 0.4986
talla 0 0.0863 0.0044 -0.1129 -0.0061
p_peso_inicial 0 0.3786 0.1197 -0.7132 0.0765
p_indice masa_corporal 0 0.3769 0.1469 -0.7605 0.0868
ht_ fumador 0 0 0 0 0
ht_cafe 1 0 1 1 1
ht bebidas_alcoholicas 0 0 0 0 0
ht_otros 0 0 0 0 0
obesidad_debut 1 1 1 0 1
ao_menarca 0 -0.0202 -0.1288 0.1709 0.1138
ao_embarazos 0 -0.1753 0.0302 -0.0514 0.4107
ao_abortos 0 -0.0407 -0.0081 -0.0212 0.157
ao_malformaciones 0 0 0 0 0
ao_macrofetos 0 0 0 0 0
ao_muerte 0 0 0 0 0
ao_menopausia 0 -0.3668 0.0621 0.1947 0.3091
apf dm 1 1 1 1 1
app_ HTA 1 1 1 1 1
app_hiperlipoproteinemia 0 0 0 0 0
app_cardiopatia_ isquemica 0 0 0 0 1
app_clauditacion_intermitente 0 0 0 0 0
app_otros 0 0 0 0 0
apf HTA 0 0 0 0 0
apf hiperlipoproteinemia 0 0 0 0 0
apf cardiopatia_ isquemica 0 0 0 0 0
apf clauditacion_intermitente 0 0 0 0 0
apf otros 0 0 0 0 0
tgp 0 0.0972 0.062 -0.2209 -0.0032
glicemia inicio 0 -0.0235 -0.0325 -0.0357 0.2157
ppd_inicio 0 0.049 -0.0676 -0.0164 0.1161
creatinina 0 -0.0847 -0.064 0.1127 0.1785
microalbuminuria 0 0.1389 -0.0237 -0.064 -0.1344
eritro 0 0.0877 -0.0123 -0.2238 0.2431
hemoglobina 0 0.0549 0.1066 -0.1693 -0.1315
triglicerido 0 0.0327 -0.0159 -0.0111 -0.0084
acido_urico 0 0.0915 -0.013 -0.213 0.2166
colesterol 0 -0.043 -0.0638 0.1146 0.0778
¢ _micro_rd 0 0 0 0 0
c_micro nd 0 0 0 0 0
c_micro neurod 0 0 0 0 0
c_macro_ci 0 0 0 0 0
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c_macro_ave 0 0 0 0 0
c_macro_iap 0 0 0 0 0

Time taken to build model (full training data): 0.76 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 273 (29%)
1 348 (36%)
2 216 (23%)
3 118 (12%)
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Anexo 41: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el SPSS con los datos de las

mujeres (k=4)".

Historial de iteraciones?®

Iteracion Cambio en los centros de los conglomerados
1 2 3 4

1 5.946 6.749 6.010 7.150
2 1.705 .047 .581 .949
3 1.150 .095 .000 1.392
4 1.321 .186 1.439 1.091
5 .673 172 .674 .576
6 .391 129 .000 .353
7 297 .204 .646 418
8 .156 .249 779 .361
9 110 275 413 .355
10 .210 .261 .000 .306
11 .072 A77 .000 .166
12 .099 .160 .000 129
13 .109 .098 .000 .058
14 .093 .076 .000 .064
15 .044 .077 .000 .053
16 .000 .068 .000 .048
17 .039 .038 .000 .028
18 .000 .025 .000 .017
19 .000 .038 .000 .026
20 .000 .023 .000 .015
21 .000 .000 .000 .000

a. Se halogrado la convergencia debido a que los centros de

los conglomerados no presentan ningun cambio o éste es

pequefio. El cambio méximo de coordenadas absolutas para

cualquier centro es de .000. La iteracion actual es 21. La

distancia minima entre los centros iniciales es de 14.223.

Namero de casos en cada

conglomerado

1 82.000

2 230.000
Conglomerado

3 11.000

4 346.000
Vélidos 669.000
Perdidos 286.000




Anexo 42: “Resultado de la ejecucion del “K medias” en el SPSS con los datos de las

mujeres (k=8)".

Historial de iteraciones®

Anexos

Iteracion Cambio en los centros de los conglomerados
1 2 3 4 5 6 7 8

1 5.630 5.545 6.335 5.993 6.112 4,772 5.944 6.150
2 .000 721 412 1.132 .978 2.024 .387 .715
3 .618 1.357 .196 .000 413 .000 .185 .372
4 .000 541 113 .000 147 .000 .092 .195
5 .000 .805 .075 .000 .058 .000 .071 .072
6 .000 527 .078 .000 .104 .000 .079 .107
7 .000 .609 .086 .000 .053 .000 .079 .059
8 .000 .592 27 .000 .073 .000 .094 .076
9 .000 449 .080 .000 .064 .000 .073 .050
10 .000 .262 .076 .000 .089 .000 .088 .058
11 .000 .310 .149 .000 .077 .000 111 .000
12 .000 134 212 .000 .031 .000 .109 .000
13 .000 110 .196 .000 .091 .000 .079 .039
14 .000 .068 .143 .000 .074 .000 .090 124
15 .000 147 .181 .000 .049 .000 .083 .109
16 .000 .000 .190 .000 .056 .000 .088 .079
17 .000 .075 .153 .000 .053 .000 .052 .031
18 .000 .103 .088 .000 .064 .000 .000 .057
19 .000 .000 .034 .000 .032 .000 .000 .000
20 .000 .000 .035 .000 .033 .000 .000 .000
21 .000 .000 .029 .000 .000 .000 .012 .000
22 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000

a. Se halogrado la convergencia debido a que los centros de los conglomerados no presentan ningln cambio o éste es

pequefio. La iteracion actual es 22. La distancia minima entre los centros iniciales es de 10.077.

Numero de casos en cada conglomerado

Conglomerado

Vélidos

Perdidos

1

o N o 0o A~ WN

8.000
46.000
109.000
5.000
118.000
4.000
258.000

121.000
669.000
286.000
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Anexo 43: “Resultado de la aplicacion de los indices de validacion a los datos de las

mujeres”.

Herramienta Algoritmos Ball CH Dunn RMSSTD RS
EM 1.42E+07 231.2896 0.1422 51.5014 0.6309
EM(3) 6.11E+03 25.9626 0.3292 0.6603 0.0517
Weka km2 4.37E+07 2414 3.5122 45.099 0.717
km3 1.02E+08 4.2421 0.0654 84.3961 0.0088
km4 6.81E+07 42.4407 0.0549 79.6105 0.1181
Conglomerado
1.98E+06 10.6827 0.2642 16.5859 0.046
en dos fases

C2F (3) 2.70E+06 8.5243 0.3031 16.7673 0.025

SPSS
Km4 1.99E+06 9.2573 0.1836 16.637 0.0401
Km8 8.44E+05 21.5386 0.1913 15.324 0.1857
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Anexo 44: “Centroides de los grupos formados por los mejores algoritmos aplicados a

los datos de las mujeres”.

Herramienta Weka SPSS
_ K medias .
Algoritmo K medias k=8
k=2
Cluster # 1 2 1 2 3 4 5 6 7 8
Edad (afios) 55 54 58 42 44 62 52 64 62 57
Talla (m) 157 | 1.56 | 1.61 1.58 1.58 1.61 157 153 | 1.54 | 156
Peso (kg) 69.35 | 76.33 | 76.63 | 76.47 69.2 74 95.65 | 66.88 |63.57 | 66.67
IMC 28.59 | 31.17 | 29.34 | 30.84 | 28.04 29.4 38.96 | 2853 |26.88 | 27.75
Menarca (afios) 11 10 12 11 12 12 11 12 12 12
Embarazos 3 2 10 2 2 2 3 4 3 4
Abortos 0 0 8 0 1 0 0 1 0 1
Menopausia 32 28 31 10 5 42 31 40 48 38
TGP (u) 24.92 | 26.19 | 17.74 | 6589 | 16.72 | 31.8 | 26.89 | 28.25 |23.15| 22.67
Glicemia (mmol/L) 89 | 754 | 834 8.54 6.89 7.88 7.47 7.8 6.85 | 13.93
PPD (mmol/L) 9.01 | 767 | 873 8.89 7.16 8.78 7.77 8.7 7.08 | 14.15

Creatinina (mmol/L) |63.33|59.67 | 71.75 | 52.23 | 60.05 | 584 | 60.28 | 1115 | 61.6 | 66.46

Microalbuminuria (g/L) | 0.02 | 0.04 | 0.05 0.02 0.02 0.01 0.03 0.04 | 002 | 0.02

Eritro (mm/h) 28.63 3371 | 28 28.98 | 2357 | 27.4 | 36.63 48 3234 | 34.22

Hemoglobina (g/L) 13.18 | 13.94 | 13.43 | 1355 | 13.31 | 13.77 | 13.22 | 13.73 |13.33 | 12.56

Triglicérido (mmol/L) | 19 | 205 | 1.25 1.9 1.58 5.3 1.8 10.33 | 1.93 | 218

Acido Urico (mmol/L) | 257.5 | 286.5 | 286.72 | 270.78 | 234.84 | 293.03 | 337.77 | 418.08 | 282 | 220.13

Colesterol (mmol/L) 532 | 557 | 4.96 5.19 464 | 2686 | 493 | 1153 | 54 5.22

Sexo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Fumador 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
Café 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1

Bebidas alcohélicas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Otros hébitos toxicos 0
Obesidad 1
Antecedentes
obstétricos 0
(malformaciones)
Antecedentes
obstétricos 0
(macrofetos)
Antecedentes
0
obstétricos (muerte)
APF DM 1
APP HTA 1
APP
0
hiperlipoproteinemia
APP cardiopatia
0
isquémica
APP
clauditacion_intermite 0
nte
APP otros 0
APF HTA 0
APF
0
hiperlipoproteinemia
APF cardiopatia 0
APF
clauditacion_intermite 0
nte
APF otros 0
Complicacion micro
0
(RD)
Complicacion micro 0
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(ND)

Complicacion micro
(NeuroD)

Complicacién macro
(ChH

Complicacién macro
(AVE)

Complicacién macro
(IAP)




Anexo 45: “Clases propuestas para el conjunto de hombres”.

Anexos

l_glsi:]?(i:l Clasificacién

428 medio
430 medio
431 medio
432 medio
438 medio
442 medio
443 medio
445 medio
446 medio
448 medio
449 medio
452 medio
457 alto

458 alto

461 medio
462 medio
468 alto

471 alto

472 medio
475 medio
486 medio
487 medio
488 medio
489 medio
492 medio
495 medio
497 alto

499 medio
503 medio
506 medio
507 medio
511 medio
512 medio
520 medio

'EISI:?Q; Clasificacién
525 medio
530 medio
533 medio
536 medio
538 medio
539 medio
540 medio
544 medio
547 medio
550 medio
552 medio
553 medio
556 medio
562 medio
564 medio
565 alto
567 medio
571 medio
572 medio
573 alto
577 medio
579 alto
581 medio
582 medio
583 medio
590 medio
593 medio
596 alto
597 alto
598 medio
601 medio
602 alto
609 medio
610 medio

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
611 medio
613 medio
614 medio
618 bajo
624 medio
630 medio
634 medio
636 medio
646 medio
649 medio
657 medio
663 medio
665 medio
666 medio
667 medio
676 medio
678 medio
681 medio
682 alto
684 medio
686 medio
688 medio
691 medio
694 medio
699 alto
700 medio
704 medio
705 medio
710 medio
712 medio
715 medio
718 alto
724 medio
733 medio
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llllsi:]?é:l Clasificacién

734 medio
739 medio
741 bajo

748 medio
753 medio
754 medio
756 medio
762 medio
766 medio
767 bajo

770 medio
773 medio
777 alto

778 medio
784 medio
787 medio
789 bajo

792 medio
795 medio
805 medio
811 medio
813 medio
815 alto

817 medio
818 alto

825 alto

827 medio
828 medio
829 medio
831 alto

833 medio
836 medio
839 bajo

840 alto

844 medio
856 medio

'EISI:?Q; Clasificacién
860 alto
868 medio
872 alto
874 medio
877 medio
878 alto
885 medio
886 medio
887 medio
888 alto
892 medio
896 bajo
899 medio
908 medio
909 medio
910 medio
913 alto
916 medio
917 medio
920 medio
922 medio
924 bajo
927 bajo
931 bajo
932 alto
935 medio
936 medio
941 medio
942 medio
946 bajo
949 bajo
950 medio
961 alto
962 medio
963 medio
972 bajo

%ﬁ:ﬁéf Clasificacion
974 alto
976 alto
978 medio
979 medio
984 medio
985 medio
986 medio
988 medio
989 bajo
990 medio
993 alto
995 bajo
996 medio
997 bajo
998 medio
999 medio
1007 medio
1010 medio
1013 medio
1014 medio
1016 medio
1018 medio
1019 medio
1022 medio
1023 bajo
1026 medio
1027 medio
1028 medio
1029 medio
1033 medio
1037 medio
1041 medio
1043 bajo
1044 medio
1047 medio
1049 medio
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llllsi:]?é:l Clasificacién
1060 medio
1061 bajo
1063 medio
1064 medio
1065 medio
1068 medio
1069 medio
1073 medio
1074 medio
1078 medio
1079 medio
1081 medio
1082 medio
1092 medio
1094 medio
1096 bajo
1098 medio
1100 medio
1101 bajo
1102 medio
1104 medio
1106 bajo
1107 medio
1108 medio
1109 medio
1111 bajo
1115 medio
1119 medio
1121 medio
1123 medio
1126 bajo
1128 medio
1131 medio
1137 medio
1138 medio
1139 bajo

'EISI:?Q; Clasificacién
1141 medio
1145 bajo
1146 medio
1148 alto
1149 medio
1151 bajo
1152 medio
1153 bajo
1156 medio
1161 alto
1168 medio
1169 medio
1172 medio
1176 medio
1177 bajo
1179 medio
1180 medio
1181 medio
1182 medio
1183 medio
1184 medio
1187 bajo
1188 medio
1189 medio
1193 medio
1196 medio
1199 medio
1202 medio
1203 medio
1204 bajo
1212 medio
1221 bajo
1222 medio
1224 medio
1226 medio
1227 bajo

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
1238 alto
1240 alto
1247 medio
1248 medio
1249 medio
1250 medio
1258 medio
1259 alto
1261 alto
1262 medio
1263 medio
1267 bajo
1272 alto
1274 alto
1277 medio
1278 bajo
1280 medio
1283 alto
1288 alto
1289 bajo
1293 alto
1300 medio
1301 medio
1302 medio
1304 bajo
1306 bajo
1308 alto
1309 medio
1311 bajo
1312 bajo
1314 medio
1315 medio
1319 medio
1321 bajo
1323 bajo
1328 medio
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llllsi:]?é:l Clasificacién
1330 medio
1333 bajo
1334 medio
1335 bajo
1337 medio
1338 bajo
1340 bajo
1346 bajo
1347 medio
1349 medio
1351 alto
1353 bajo
1354 medio
1358 bajo
1359 alto
1360 alto
1361 bajo
1363 medio
1365 bajo
1369 medio
1377 alto
1380 bajo
1382 bajo
1383 medio
1385 bajo
1387 bajo
1388 medio
1389 medio
1391 medio
1393 alto
1394 alto
1395 medio
1397 bajo
1402 alto
1407 alto
1408 medio

'EISI:?Q; Clasificacién
1409 bajo
1410 medio
1412 medio
1413 medio
1418 medio
1422 medio
1424 medio
1430 bajo
1433 medio
1434 alto
1438 medio
1440 medio
1443 medio
1444 medio
1456 bajo
1458 medio
1461 medio
1462 bajo
1465 alto
1466 bajo
1469 medio
1471 bajo
1473 alto
1475 bajo
1476 bajo
1490 bajo
1491 bajo
1495 alto
1496 medio
1500 bajo
1507 bajo
1509 bajo
1510 medio
1512 alto
1514 medio
1515 bajo

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
1516 bajo
1517 alto
1519 medio
1523 bajo
1524 medio
1525 alto
1528 medio
1529 bajo
1533 alto
1535 alto
1538 alto
1539 medio
1540 medio
1541 bajo
1542 medio
1543 bajo
1547 medio
1548 bajo
1553 alto
1559 bajo
1560 medio
1563 medio
1564 bajo
1565 medio
1573 bajo
1574 bajo
1576 alto
1578 alto
1581 alto
1582 alto
1587 bajo
1593 medio
1597 medio
1600 medio
1604 alto
1606 alto
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1610 bajo
1615 bajo
1618 bajo
1620 bajo
1621 bajo
1627 bajo
1628 bajo
1629 bajo
1631 medio
1632 bajo
1633 medio
1635 bajo
1641 alto
1642 bajo
1643 bajo
1645 bajo
1646 bajo
1647 alto
1648 alto
1649 bajo
1651 alto
1652 bajo
1654 medio
1655 bajo
1656 medio
1657 bajo
1660 bajo
1662 medio
1664 bajo
1665 bajo
1666 alto
1667 medio
1672 alto
1673 medio
1674 bajo
1675 bajo

'EISI:?Q; Clasificacién
1678 bajo
1679 bajo
1685 bajo
1687 bajo
1689 bajo
1691 bajo
1692 medio
1695 bajo
1697 alto
1699 alto
1705 bajo
1708 bajo
1711 medio
1716 bajo
1718 bajo
1721 bajo
1722 bajo
1725 bajo
1728 bajo
1729 medio
1730 bajo
1731 medio
1734 bajo
1735 bajo
1736 bajo
1737 bajo
1747 medio
1748 bajo
1755 bajo
1767 bajo
1769 bajo
1770 bajo
1773 medio
1774 bajo
1776 bajo
1778 medio

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
1783 medio
1784 bajo
1786 bajo
1787 bajo
1790 bajo
1791 medio
1795 medio
1798 alto
1799 medio
1802 bajo
1804 bajo
1808 medio
1809 bajo
1810 bajo
1811 medio
1813 alto
1819 medio
1822 bajo
1826 bajo
1828 bajo
1829 bajo
1830 bajo
1832 medio
1834 alto
1837 medio
1838 bajo
1839 medio
1843 bajo
1847 bajo
1853 bajo
1861 bajo
1863 bajo
1864 medio
1866 bajo
1872 bajo
1881 bajo
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1883 bajo
1886 bajo
1890 bajo
1891 bajo
1893 bajo
1895 bajo
1896 bajo
1897 bajo
1898 bajo
1899 bajo
1907 bajo
1909 medio
1910 bajo
1919 bajo
1920 bajo
1921 bajo
1922 medio
1923 alto
1924 bajo
1928 bajo
1931 bajo
1932 medio
1937 bajo
1938 bajo
1939 bajo
1940 bajo
1941 bajo
1943 medio
1944 bajo
1946 bajo
1949 bajo
1955 alto
1963 bajo
1964 bajo
1965 bajo
1974 bajo

'EISI:?Q; Clasificacién
1977 bajo
1979 bajo
1981 medio
1982 medio
1983 bajo
1985 bajo
1987 medio
1988 medio
1997 bajo
1998 bajo
1999 bajo
2000 bajo
2002 medio
2005 bajo
2007 bajo
2011 alto
2012 bajo
2015 bajo
2018 medio
2020 medio
2026 bajo
2027 bajo
2028 bajo
2029 bajo
2032 bajo
2034 bajo
2035 bajo
2040 medio
2044 medio
2045 bajo
2046 medio
2047 bajo
2049 bajo
2050 bajo
2057 bajo
2061 alto

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
2065 medio
2068 medio
2074 medio
2075 bajo
2077 bajo
2080 bajo
2081 bajo
2082 bajo
2083 bajo
2084 bajo
2086 bajo
2087 medio
2090 alto
2092 medio
2096 bajo
2097 medio
2099 medio
2102 bajo
2109 medio
2113 medio
2114 bajo
2115 bajo
2123 medio
2127 bajo
2133 bajo
2135 bajo
2139 alto
2140 medio
2144 bajo
2145 bajo
2146 bajo
2147 bajo
2148 bajo
2151 alto
2153 bajo
2156 medio




'25:?2'; Clasificacién
2246 alto
2247 bajo
2249 bajo
2250 bajo
2253 bajo
2255 alto
2256 medio
2263 medio
2265 bajo
2266 bajo
2269 bajo
2270 bajo
2272 bajo
2273 bajo
2274 bajo
2275 bajo
2277 medio
2279 medio
2280 bajo
2281 bajo
2282 bajo
2285 bajo
2286 bajo
2291 bajo
2294 bajo
2295 bajo
2296 bajo
2297 bajo
2298 bajo
2299 medio
2300 bajo
2306 medio
2308 bajo

llllsi:]?:; Clasificacién
2160 bajo
2161 medio
2166 alto
2168 alto
2170 bajo
2174 bajo
2175 bajo
2176 medio
2177 bajo
2178 bajo
2183 bajo
2190 bajo
2191 alto
2195 bajo
2196 medio
2197 bajo
2200 bajo
2202 medio
2208 bajo
2213 medio
2216 bajo
2217 alto
2219 bajo
2220 medio
2221 medio
2224 bajo
2225 alto
2226 bajo
2227 medio
2232 bajo
2233 bajo
2235 bajo
2240 medio
2243 bajo
2244 bajo
2245 medio
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Anexo 46: “Centroides de los grupos formados por el “Conglomerado en dos fases” en

el conjunto de mujeres”.

Herramienta SPSS
Algoritmo Conglomerado en dos fases
Cluster # 1 2 3 4
Edad (afios) 56 47 54 63
Talla (m) 1.57 1.57 1.56 1.52
Peso (kg) 74.52 82.4 64.09 64.24
IMC 30.52 33.48 26.52 27.69
Menarca (afios) 12 11 12 12
Embarazos 3 2 3 3
Abortos 1 1 0 0
Menopausia 35 19 30 46
TGP (u) 26.56 31.84 23.81 19.61
Glicemia (mmol/L) 8.84 7.95 8.5 7.7
PPD (mmol/L) 8.8 8.71 8.69 8.24
Creatinina (mmol/L) 63.14 57.81 61.21 62.95
Microalbuminuria (g/L) 0.02 0.04 0.02 0.02
Eritro (mm/h) 31.06 33.08 25.45 39.33
Hemoglobina (g/L) 13.21 13.05 13.33 13.12
Triglicérido (mmol/L) 1.99 2.02 1.79 2.04
Acido Urico (mmol/L) 276.21 289.23 236.77 291.6
Colesterol (mmol/L) 5.58 4.9 5.18 5.4
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Sexo

Fumador

Café

Bebidas alcohélicas

Otros habitos téxicos

Obesidad

Antecedentes obstétricos

(malformaciones)

Antecedentes obstétricos

(macrofetos)

Antecedentes obstétricos

(muerte)

APF DM

APP HTA

APP hiperlipoproteinemia

APP cardiopatia isquémica

APP clauditacion_intermitente

APP otros

APF HTA

APF hiperlipoproteinemia

APF cardiopatia

APF clauditacion_intermitente

APF otros

Complicacion micro (RD)
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Complicacién micro (ND)

Complicacién micro (NeuroD)

Complicacion macro (Cl)

Complicacién macro (AVE)

Complicacion macro (IAP)




Anexo 47: “Clases propuestas para el conjunto de mujeres”.

Anexos

llllsi:]?:; Clasificacion
359 R2
425 R4
427 R2
429 R2
433 R4
434 R2
435 R2
436 R2
437 R2
439 R4
440 R2
441 R2
444 R2
447 R2
450 R1
451 R2
453 R2
454 R2
455 R4
456 R2
459 R2
460 R2
463 R2
465 R2
466 R4
467 R2
469 R2
470 R2
473 R2
474 R2
476 R2
477 R2
478 R2
479 R2

Historia e
Clinica Clasificacion
481 R4
482 R2
483 R2
484 R3
485 R2
490 R2
491 R2
493 R2
494 R2
496 R2
498 R2
500 R2
501 R2
502 R2
504 R2
505 R2
508 R2
509 R2
510 R2
513 R4
514 R2
515 R2
516 R2
517 R2
518 R2
519 R2
521 R2
522 R2
523 R3
524 R2
526 R2
527 R2
528 R2
529 R2

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
531 R2
532 R2
534 R2
535 R2
541 R2
542 R2
545 R2
546 R1
548 R2
549 R2
551 R4
554 R2
555 R2
557 R2
558 R4
559 R2
560 R2
561 R1
563 R2
566 R2
568 R1
569 R2
570 R4
574 R2
575 R3
576 R1
578 R4
580 R2
584 R4
585 R2
586 R2
587 R2
589 R2
591 R2
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592 R4
594 R4
595 R2
599 R2
600 R3
604 R4
605 R2
606 R2
607 R4
612 R4
615 R2
616 R2
619 R4
620 R3
621 R2
622 R2
623 R1
625 R4
626 R2
627 R2
629 R4
631 R2
632 R2
633 R2
635 R2
637 R3
642 R2
643 R4
647 R2
648 R3
651 R2
652 R4
656 R2
658 R4
659 R4
660 R3

Historia e
Clinica Clasificacion
661 R2
662 R2
664 R2
668 R2
669 R4
670 R2
671 R2
672 R2
673 R4
674 R2
679 R2
680 R3
683 R2
689 R2
690 R1
693 R2
695 R4
696 R3
697 R2
698 R2
701 R2
706 R2
708 R2
709 R2
713 R4
714 R4
716 R4
719 R2
721 R4
722 R4
727 R2
728 R2
729 R4
730 R2
731 R4
732 R2

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
735 R2
740 R2
742 R2
743 R4
744 R2
746 R4
751 R2
760 R4
761 R4
763 R2
765 R2
768 R2
769 R2
771 R2
772 R2
774 R4
776 R1
780 R3
782 R2
786 R1
790 R2
793 R2
794 R2
798 R4
799 R4
802 R2
803 R4
804 R4
806 R2
809 R4
810 R1
816 R2
819 R4
820 R2
821 R2
822 R2
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llllsi:]?:; Clasificacion
823 R1
826 R2
830 R1
835 R1
838 R4
842 R2
843 R2
846 R2
847 R2
850 R2
853 R3
854 R2
857 R1
858 R2
859 R4
862 R2
865 R2
867 R2
871 R2
873 R4
875 R2
876 R2
879 R2
881 R4
883 R2
884 R2
889 R2
891 R2
894 R2
898 R4
900 R2
901 R2
903 R2
904 R2
906 R2
907 R4

'25:?2'; Clasificacion
911 R2
912 R4
914 R3
915 R2
918 R2
919 R2
921 R2
923 R2
925 R3
926 R3
928 R4
929 R2
930 R2
933 R4
934 R4
937 R4
939 R2
944 R1
947 R2
948 R3
951 R2
952 R2
953 R4
954 R4
956 R2
957 R2
958 R2
960 R2
964 R4
966 R2
968 R2
969 R2
970 R2
971 R2
973 R4
975 R2

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
977 R3
980 R4
981 R4
982 R2
983 R1
992 R2
994 R2
1000 R2
1003 R2
1004 R1
1005 R2
1006 R1
1009 R2
1011 R1
1012 R2
1015 R1
1017 R2
1020 R4
1025 R1
1030 R3
1032 R2
1036 R3
1038 R2
1039 R4
1040 R4
1042 R2
1045 R2
1048 R1
1050 R1
1051 R4
1053 R3
1056 R2
1057 R2
1058 R2
1059 R2
1062 R2
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1067 R2
1070 R4
1071 R1
1072 R1
1076 R3
1080 R4
1083 R3
1085 R4
1087 R4
1088 R2
1090 R4
1091 R2
1093 R2
1095 R2
1097 R2
1099 R4
1102 R2
1105 R4
1110 R2
1112 R2
1113 R4
1114 R1
1116 R2
1118 R4
1120 R2
1122 R4
1124 R4
1127 R2
1132 R2
1133 R1
1134 R4
1135 R4
1136 R4
1140 R3
1142 R3
1144 R2

Historia e
Clinica Clasificacion
1150 R2
1154 R1
1155 R1
1158 R2
1159 R2
1160 R2
1162 R2
1163 R2
1164 R2
1165 R4
1166 R2
1167 R2
1171 R2
1173 R4
1174 R2
1175 R3
1178 R4
1185 R1
1186 R4
1190 R4
1192 R1
1195 R2
1197 R2
1198 R2
1200 R2
1205 R2
1206 R2
1208 R4
1209 R2
1210 R2
1211 R4
1213 R4
1214 R2
1215 R4
1216 R2
1217 R2

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
1218 R4
1219 R2
1220 R4
1225 R2
1228 R4
1229 R3
1231 R4
1233 R1
1235 R2
1239 R4
1241 R2
1243 R4
1244 R2
1254 R4
1256 R2
1257 R2
1265 R1
1268 R3
1269 R3
1270 R4
1273 R4
1276 R4
1279 R2
1281 R4
1284 R2
1291 R4
1294 R2
1295 R4
1296 R4
1297 R2
1298 R4
1299 R3
1305 R2
1307 R2
1310 R3
1313 R1
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1325 R4
1348 R3
1823 R4
1827 R2
1831 R4
1833 R3
1835 R2
1836 R4
1841 R4
1842 R3
1845 R4
1846 R2
1848 R3
1849 R2
1850 R4
1855 R3
1856 R1
1857 R1
1858 R1
1859 R1
1860 R3
1865 R3
1867 R3
1868 R2
1869 R1
1870 R1
1873 R3
1874 R3
1875 R3
1876 R3
1877 R4
1878 R4
1879 R1
1880 R4
1884 R2
1885 R1

Historia e
Clinica Clasificacion
1887 R2
1888 R1
1889 R3
1892 R3
1894 R3
1900 R3
1901 R1
1902 R1
1903 R4
1904 R3
1905 R3
1908 R3
1911 R4
1912 R3
1913 R3
1914 R4
1915 R2
1916 R3
1917 R1
1918 R2
1926 R1
1927 R1
1929 R4
1930 R1
1933 R4
1945 R2
1947 R3
1948 R2
1950 R2
1951 R1
1952 R3
1953 R3
1954 R4
1956 R1
1957 R4
1958 R3

l-(glsi;(i)éf Clasificacion
1959 R3
1960 R4
1961 R3
1966 R3
1970 R4
1971 R3
1972 R3
1973 R3
1975 R1
1976 R3
1980 R1
1984 R1
1990 R3
1991 R3
1992 R3
1993 R1
1994 R3
1995 R3
1996 R1
2001 R1
2003 R3
2004 R3
2006 R2
2008 R1
2009 R3
2010 R1
2013 R2
2014 R4
2016 R1
2017 R2
2021 R3
2022 R1
2023 R4
2024 R4
2030 R3
2031 R1
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2033 R3
2036 R1
2038 R1
2039 R1
2041 R1
2042 R1
2043 R4
2048 R3
2048 R3
2051 R3
2052 R1
2053 R3
2054 R3
2056 R3
2058 R4
2069 R3
2071 R1
2072 R1
2073 R3
2076 R1
2078 R3
2079 R1
2085 R1
2088 R1
2089 R2
2091 R1
2093 R1
2094 R1
2095 R4
2100 R3
2101 R3
2103 R3
2104 R3
2105 R3
2106 R1
2108 R1

Historia e
Clinica Clasificacion
2110 R3
2111 R3
2112 R1
2118 R3
2119 R1
2120 R2
2121 R1
2122 R3
2124 R3
2125 R1
2126 R3
2128 R1
2129 R1
2130 R4
2131 R1
2132 R4
2134 R1
2138 R3
2141 R3
2142 R1
2143 R1
2149 R1
2150 R1
2152 R1
2154 R1
2155 R1
2157 R1
2158 R2
2159 R1
2162 R3
2163 R1
2164 R1
2165 R1
2167 R1
2169 R3
2171 R4

%ﬁ;?éf Clasificacion
2172 R1
2173 R1
2179 R1
2182 R3
2184 R3
2185 R1
2186 R1
2187 R3
2188 R3
2189 R3
2192 R1
2193 R1
2194 R2
2199 R3
2201 R1
2203 R1
2204 R3
2205 R3
2206 R1
2207 R3
2209 R3
2210 R1
2211 R1
2214 R1
2215 R1
2218 R1
2222 R1
2223 R3
2228 R1
2231 R3
2234 R2
2236 R3
2237 R4
2238 R3
2242 R3
2248 R4




llllsi:]?:; Clasificacion
2251 R4
2252 R3
2254 R3
2258 R4
2259 R4
2260 R1
2261 R2
2262 R3
2264 R2
2267 R4
2268 R3
2271 R2
2276 R3
2278 R1
2283 R3
2284 R2
2287 R3
2288 R3
2289 R4
2292 R2
2293 R1
2301 R3
2302 R2
2303 R3
2305 R2
2307 R4
2309 R3
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