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RESUMEN

En el presente trabajo de fin de titulacion, tiene como objetivo identificar grupos de
pacientes similares basados en enfermedades. Guiados por la metodologia CRISP-DM,
se hicieron algunos experimentos, utilizando métodos de agrupacion como BDSCAN y K-
means, y métodos semanticos como LSA. Una vez que se obtuvo los diferentes grupos,
se pudo identificar, las enfermedades mas comunes de cada grupo. Se realizé un analisis
individual y grupal sobre resultado de la experimentacion. Finalmente se realizé la

validacién de todos los grupos de pacientes encontrados.

PALABRAS CLAVES: mineria de datos, metodologia Crisp —Dm, métodos de
agrupamiento, método de seleccion de caracteristica, grupos, RStudio, Plotly, LSA,
DBSCAN, K-Means, coseno,



ABSTRACT

In the present work order degree, it aims to identify groups of similar patients based on
disease. Guided by the CRISP-DM methodology, some experiments were done using
clustering methods as BDSCAN, and K-means clustering and semantic methods as LSA.
Once the different groups was obtained, could be identified, the most common diseases in
each group. Individual and group analysis result of experimentation was performed. Finally

validation of all patient groups was performed found

KEYWORDS: data mining, CRISP-DM methodology, clustering methods, feature selection
method, Clusters, RStudio, Plotly, LSA, DBSCAN, K-Means, Cosine



INTRODUCCION

Existen numerosas areas en donde se trabaja con la mineria de datos, una muy
importante es la medicina. La informacion de las enfermedades de los pacientes, es de
suma importancia para los especialistas en las distintas areas médicas. Es necesario
investigar y desarrollar trabajos con informacion de los pacientes considerando el valor
ético, ya que este tipo de informacidén es muy sensible. A través de la mineria de datos es
posible encontrar patrones en la informacion, estos patrones son Utiles para toma de
decisiones. Por tales motivos, el presente proyecto pretende, identificar grupos de
pacientes similares de acuerdo a sus enfermedades, ademas por cada grupo identificar

cudles son las enfermedades mas comunes.

Durante el proceso de investigacion se pudo realizar un analisis de los posibles algoritmos
0 técnicas que se acoplen a lo que se requiere hacer. Se selecciond los métodos de
agrupacion y semanticos. Para la eleccion de corpus se investigé algunos eventos que
ponen a disposicion corpus de informacibn médica para su estudio. Finalmente
considerando que este trabajo forma parte de un Proyecto de Investigacion desarrollado
en la UTPL, se trabaj6 con los datos obtenidos para el proyecto luego de cumplir con el

certificado ético necesario para trabajar con este tipo de informacion.

La metodologia que se escogi6 para este trabajé fue CRISP-DM, pero se decidio
modificarla, para que se acople al presente trabajo, por lo tanto no se consideré una fase

y algunas otras se adaptaron, pero siempre se conservd su ciclo interactivo.

Como parte de la experimentacion se utilizé el algoritmo LSA que forma parte principal de
todo el trabajo, luego para realizar los grupos de pacientes se establecié dos algoritmos
pero sin duda el mas relevante entre los dos es DBSCAN debido a que este algoritmo
soporta el tipo de dato que vamos a utilizar y no es sensible al ruido. El segundo algoritmo
K-means gue se lo empleo para comparacién en la en experimentacion. Todo este trabajo

fue desarrollo en Rstudio y la herramienta Plotly.

El presente trabajo consta de 4 capitulos para su desarrollo: En el primer capitulo se

presentara el contexto de la investigacién, trata de tres partes principales en donde se



identifica el problema y a su vez se especifica una solucion, otra parte trata de establecer

el alcance del trabajo y finalmente se define los objetivos a cumplir.

El segundo capitulo esta dirigido al estado del arte, conformado por una conceptualizacion
de los temas a ser tratado he implementado, los temas principales a tomar en cuenta son

minera de datos y documentos clinicos y una revision de trabajos relacionados.

El tercer capitulo se enfoca en la metodologia de desarrollo. Se estructura de la siguiente
forma: definicion y establecimiento de la metodologia CRISP-DM: especificacion de la
obtencion del corpus: pre procesamiento del corpus escogido; finalmente la
experimentacién. En este capitulo se obtiene la matriz documento-termino, se establece el
algoritmo LSA para realizar una reduccion del corpus y trabajar con una matriz de
pacientes y enfermedades por separado, luego se implementa DBSCAN y se obtiene 3
grupos, a continuacion se compara K-means obteniendo 5 grupos. Por otra parte se indica
las herramientas que se usaran para la practica como es Rstudio, y plotly. Por ultimo para
identificar los beneficios brindados por los algoritmos y técnicas que se usaron en la

experimentacioén se realiza una evaluacion de cada uno de ellos.

Cuarto capitulo corresponde al andlisis de la experimentacion, se detallan cada grupo por
cada algoritmo de forma individual y grupal, se especifican las enfermedades mas
comunes que existen en el corpus. Finalmente se realiza una validacion sobre los grupos
obtenidos por medio de DBSCANy K-means. Con la ayuda del algoritmo Coseno se

obteniendo una matriz que sirvio para ver la similitud que existe entre los pacientes.



CAPITULO |

CONTEXTO DE LA INVESTIGACION



1.1 Tema

Mineria de datos para la identificacion de similitud en la informacion de pacientes.

1.2 Planteamiento del problema

La informacion de los pacientes como sus enfermedades, medicamentos, tratamientos,
son de gran importancia para médicos y demas profesionales del area de la salud. Este
tipo de informacién permite caracterizar a los pacientes. Por tanto el presente proyecto
permitird encontrar relaciones o grupos de pacientes con caracteristicas comunes. Para
esto se ha previsto trabajar con técnicas y métodos de mineria de datos que permitan
encontrar la similitud entre documentos tomando como base entidades médicas,
especificamente enfermedades de los pacientes. A futuro este trabajo ayudara al personal
de la salud a mejorar por ejemplo los tratamientos y medicamentos que se puede dar

a pacientes.

Dentro de las técnicas de mineria de datos a considerar esta la agrupacion y métodos
semanticos distribuidos. Uno de los métodos semanticos es el analisis semantico latente
gue permite encontrar las variables significativas dentro de un grupo de datos y por ende
la reduccién de la informacién. Estos ultimos se han utilizado para inferir el significado de
un texto a través de la distribucién de sus elementos en elcontexto dado (Jonnalagadda,
Cohen, Wu, & Gonzalez, 2012).

Ademds es importante recalcar que debido a la delicadeza de la informacion con la que va
a tratar, se explorard eventos y organizaciones que hagan disponible dataset para
estudios cientificos. Es necesario recurrir a estos eventos ya que no es posible

conseguir facilmente la informacion de parte de centros médicos.

1.3 Alcance

El proyecto se concreta en la identificacién de similitud sobre un dataset clinico, este
dataset contendra especificamente enfermedades con sus respectivos pacientes, al
mismo que se aplicara técnicas de agrupacion y semanticas de mineria de datos con el fin

de encontrar grupos que muestren las similitud que van a existir entre los pacientes sus



enfermedades. Para esta experimentacion se ha decidido trabajar con el lenguaje Ry con
la metodologia CRISP DM.

1.4 Objetivos

1.4.1 Generales.

Identificar similitud en la informacién de pacientes.

1.4.2 Especificos.

» Crear o identificar un dataset de documentos médicos pertenecientes a diferentes
pacientes.

» Aplicar técnicas de mineria de datos sobre el corpus médico.

» Identificar grupos de documentos similares.



CAPITULO I
ESTADO DEL ARTE



2.1 Mineria de datos

La Mineria de datos es el proceso de descubrimiento de patrones y conocimiento desde
una gran cantidad de datos. La fuente de obtencién de los datos puede ser una base de
datos, data warehouse, la Web entre otros repositorios de informacion (Han, Kamber, &
Pei, 2011).

Segun (Orallo, Ramirez, Quintana, & Jose., 2014) afirman que la mineria de datos forma
varios técnicas, para el andlisis y extraccion de los datos, ademas de su aplicabilidad en
diversas areas, el fin de la mineria de datos se dirige a poder extraer patrones, lograr
descubrir tendencias, predecir comportamientos todo estos con el objetivo de plasmarlo
en un manera mas eficiente y al mismo tiempo precisa para poder actuar y tomar

decisiones adecuadas.

Algunos de los términos que se utilizan para hacer referencia a la mineria de datos estan:
mineria de conocimiento desde datos, extraccibn de conocimiento, andlisis de

datos/patrones, arqueologia de datos, etc (Han et al., 2011; Orallo et al., 2014).
(Han et al., 2011) indica que la mineria de datos es tratada ya sea como todo el proceso

de descubrimiento de conocimiento desde datos (KDD por las siglas en inglés) o como un
paso del KDD.

2.1.1 Fases del proceso de extraccién de conocimiento.

Figura 1. Proceso de KDD
Fuente: Introduccién a la Mineria de Datos

Elaboracién: Orallo et al., (2014)



Como se aprecia en la figura 1, KDD define pasos para la seleccion, limpieza,
transformacion, con el fin de analizar datos para extraer patronees y modelos adecuados

y finalmente convertirlos en conocimiento (Orallo et al., 2014).

Segun (Han et al., 2011; Orallo et al., 2014) coinciden, que el KDD es un proceso iterativo

e interactivo que incluye los siguientes pasos:

» Fase de Integracion y recopilacién de datos: datos de diversas fuentes pueden ser

combinados.

» Fase de seleccion, limpieza y transformacion: la seleccion permite que los datos
relevantes para la tarea de andlisis son recuperados desde la base datos, la
limpieza eliminar el ruido y los datos inconsistentes, la transformacién hace que los
datos son transformados y consolidados para la tarea de mineria, se utilizan las

operaciones de resumen y agregacion.

» Fase de mineria de datos: aplica métodos inteligentes para la extraccion de

patrones.

» Fase de evaluacién e interpretaciéon: aplica medidas para identificar patrones

reales e interesantes que representan el conocimiento.

» Fase de difusién: se presenta el conocimiento minado a los usuarios a través de

técnicas de visualizacion y representacion.
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Figura 2. Fase de KDD
Fuente: Introduccién a la Mineria de Datos

Elaboracién: Orallo et al., (2014)

2.1.2 Tareas de la mineria de datos.
Al hablar de mineria de datos se consideran algunas tareas. Estas tareas son un
problema a resolver con algoritmo de mineria de datos. Las tareas se clasifican en: 1.
tareas predictivas, es estas pueden estar la clasificacion y regresion; 2. Tareas

descriptivas como el agrupamiento, asociacion y correlaciéon (Orallo et al., 2014).

Por lo tanto las tareas de la mineria de datos pueden ser categorizadas en:
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1.Predictivas: realizan una induccion sobre los datos con el objetivo de hacer

predicciones.

2.Descriptivas: las tareas se enfocan en caracterizar propiedades de los datos.

Algunas de estas tareas son detalladas en (Han et al.,, 2011; Orallo et al., 2014), a

continuacion un pequefio resumen de las mismas:

» Clasificacion: Es una de las tareas mas utilizada, trabaja con un conjunto de datos
de entrenamiento cuyas clases estan etiquetadas. Esta tarea permite encontrar un
modelo o funcién que describa las clases. Luego el modelo puede ser usado para

identificar la clase de nuevos ejemplos cuya clase se desconoce.

» Regresién: es un modelo estadistico que permite predecir datos de tipo numérico

» Patrones frecuentes: Estos pueden ser items frecuentes o secuencias frecuentes.
Los items frecuentes se refiere a items que aparecen juntos en una transaccion
como por ejemplo comprar leche y pan. Las secuencias frecuentes son
principalmente a patrones de compra que los clientes puedan tener como por
ejemplo primero comprar una laptop y luego una camara fotogréfica. La mineria de
patrones de frecuencia permite descubrir asociaciones y correlaciones en los

datos

» Agrupamiento: Se utiliza para generar clases de etiquetas o encontrar grupos de
datos. El principio de agrupamiento consiste en formar grupos de objetos que
maximicen la similitud entre grupos y que minimice la similitud en los elementos de

un mismo grupo. Cada grupo puede ser visto como una nueva clase de objetos

» Reglas de Asociacion secuenciales: Son utilizadas con el fin de encontrar patrones

secuenciales en los datos.

2.1.3 Tecnologias relacionadas a la mineria de datos.

La Mineria de datos adopta técnicas de algunos campos, entre ellos estan: Estadistica,
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Sistemas de bases de datos, Data warehouse, Recuperacion de la informacion,
Aprendizaje de maquina, Reconocimiento de patrones, Visualizacion, Algoritmos,

Computacioén de alto rendimiento, entre otros.

Figura 3. Disciplinas que contribuyen a la mineria de datos
Fuente: Introduccion a la Mineria de Datos
Elaboracién: Orallo et al., (2014)

Enfocandonos al aprendizaje de maquina o machine learning, su principal objetivo es que
las computadoras aprendan automaticamente a reconocer patrones y tomar decisiones
inteligentes basados en datos. Algunas de los problemas de machine learning estan

relacionados con la mineria de datos, (Han et al., 2011) se refieren:

» Aprendizaje supervisado: se puede decir que es un sinénimo de clasificacion. La
parte supervisada tiene su base en los ejemplos etiguetados que existen en la

datos de entrenamiento de un determinado algoritmo
» Aprendizaje no supervisado: es béasicamente sinébnimo de agrupamiento. El

aprendizaje es no supervisado ya que no existe una clase etiquetada en los datos

de entrenamiento
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» Aprendizaje semi-supervisado: Utiliza ejemplos etiquetados y no etiquetados.

2.2 Métodos de Agrupamiento

La clasificacion de los métodos de agrupacion puede variar segun los autores, en (Han et

al., 2011) se indican los siguientes.

» Métodos Particionales: Este método particiona los datos en k grupos. La mayoria
de estos métodos estan basado en distancias donde los objetos en el mismo
grupo estan cerca, mientras que los objetos en grupos diferentes deben ser mas

distantes o diferentes. K-means y K-medias son particionales

» Métodos Jerarquicos: Estos métodos crean una coleccion jerarquica de objetos.
Estos métodos pueden ser aglomerativos o divisivos

» Métodos basados en Densidad: Crean un grupo considerando el niumero de

objetos o densidad en un vecindario. DBSCAN es un algoritmo de esta clase

» Métodos basados en cuadricula: Estos métodos cuantifican el espacio de
objetos en un numero finito de células que forman una estructura de rejilla. Su

ventaja es el tiempo de procesamiento.

Para el presente trabajo, basados en la revisién de la literatura, se identificaron tres
principales algoritmos utilizados para encontrar similitud y grupos en pacientes o de
enfermedades estas son: DBSCAN, K-means y Coseno, a continuacion se describen los

mismos.

2.2.1 Densidad DBSCAN.
DBSCAN se maneja a través de punto central, este concepto hace referencia a los puntos

que conforma la vecindad con una cantidad mayor o igual a un umbral especifico.
Ademas DBSCAN trabaja con bordes y ruido (Pascual, Pla, & Sanchez, 2007).
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DBSCAN inicia seleccionando un punto central p de forma arbitrario, una vez establecido
este punto se procede a elaborar un grupo, dirigiéendose los puntos densamente-
alcanzables desde p, los puntos que han quedado sin estar en los grupos formados se los
conoce como puntos ruido. Los puntos que no conforma ni punto central ni ruido se los
conoce como punto borde. Cabe mencionar que un grupo puede tener mas de un punto

central (Pascual et al., 2007).

Figura 4. Representacién de DBSCAN

Fuente: DBSCAN.

Elaboracion: Propia. (Adaptado de wikipedia)
Recuperado de: https://es.wikipedia.org/wiki/DBSCAN

En la figura 5 los puntos sefialados como A son puntos centros. Los puntos marcados
como B y C son densamente alcanzables desde A y pertenecen al mismo clister. En

cambio el punto R es un punto ruidoso que no es centro ni densamente alcanzable.

DBSCAN segun (Antonelli et al., 2013) tiene las siguientes ventajas:

» [Es menos sensible a los valores atipicos o ruidos.

» No requiere de un detalle sobre el nimero de grupos que se van encontrar en los

datos.
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2.2.2 Distancia K-means.

El algoritmo K-means es una técnica de agrupamiento basada en vecindad. Esta inicia en
dos partes principales, la primera establece el nimero determinado de los centros en el
espacio y la segunda define un conjunto de ejemplos a agrupar. K-means normalmente

trabaja con la distancia euclidiana (Orallo et al., 2014).

(Orallo et al.,, 2014) afirma. “Las regiones se definen minimizando la suma de las
distancias cuadraticas entre cada vector de entrada y el centro de su correspondiente

clase, representado por el prototipo correspondiente” (p.432).

La forma en que trabaja el algoritmo K-means, es ubicando a los centros en el espacio,
para que los datos referentes al mismo centro en el espacio, cuenten con caracteristicas

similares (Orallo et al., 2014).

El algoritmo puede seguir dos enfoques distintos: K medias por lotes (batch) y K
medias en linea (on-line). El primero se aplica cuando todos los datos de entrada
estan disponibles desde un principio, mientras que el segundo se aplica cuando no
se dispone de todos los datos desde el primer momento, sino que pueden afiadirse

ejemplos adicionales mas tarde. (Orallo et al., 2014, p.432)

Segun (Antonelli et al., 2013) afirmando que existen dos principales limitaciones las

cuales son:

» Sensibilidad a los valores atipicos

» Tiene que definir el nUmero esperado de grupos.

2.2.3 Similitud/Distancia Coseno.

Coseno es una unidad de similitud, que se basa en calcular la distancia que existe entre
un documento y otro, por tal razén su utilidad puede ser dirigida a la comparacién de los
documentos que se requiera, esta comparacion se la realiza por medio de los dos

vectores x, y (Han et al., 2011).
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La unidad de similitud Coseno fue selecciono en el presente trabajo, con el objetivo de
obtener una matriz en donde se pueda apreciar la similitud de cada paciente, para hacer

una validacion en la parte final con esta matriz

Document team coach hockey baseball soccer penalty score win loss season

Docurmentl! 5 0 3 0 2 0 0 2 0 0
Document?2 3 i) 2 0 | LI 1 ] 1
Document3 0 F) 0 2 | LI LI 3 ] 0
Documentd 0 1 0 0 | 2 2 0 3 0

Figura 5. Vector término frecuencia
Fuente: Data Mininge: Concepts and Techniques
Elaboracién: Han et al., (2011)

Como se puede apreciar en la figura 5 cada documento es un objeto, que va a
representar un vector término frecuencia (Han et al., 2011).

2.3 Métodos de seleccién de caracteristicas

Dentro de la mineria de datos se debe identificar cuales son las caracteristicas mas
importantes que definan a los datos. Existe una variedad de métodos para seleccionar
dichas caracteristicas, una de ellas son los métodos basados en LSA. A continuacién se

detalla el método de Andlisis semantico latente (Aggarwal & Zhai, 2012)

2.3.1 Anélisis semantico latente (LSA).

La seleccién de caracteristicas permite explicitamente identificar cuales caracteristicas
representaran a todo el conjunto de datos. EIl analisis semantico latente por lo contrario,
realiza una transformacién sobre los datos de tal forma que se obtienen nuevas
caracteristicas que reducen la dimensionalidad de los datos originales o una matriz
original (Aggarwal & Zhai, 2012; Holzinger, Schantl, & Schroettner, 2014).

El proceso del LSA se debe iniciar representado el texto por medido de una matriz en la
cual cada fila es una palabra Unica y cada columna un documento, una parte del texto o

cualquier otro contexto. Por lo tanto cada celda va a contener la frecuencia con la cual la
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palabra de su fila se presentara en el paso sefalado por su respectiva columna
(Landauer, Foltz, & Laham, 1998).

A mas de la reduccion de dimensionalidad, LSA permite eliminar el ruido para luego

aplicar alguna técnica de agrupamiento (Aggarwal et al., 2012).

Por tanto, LSA puede mostrar conceptos similares (Holzinger et al., 2014) en una
cantidad de textos o argumentos. Considerando este tipo de datos, LSA primeramente
representa los datos a través de una matriz, donde cada fila puede ser por ejemplo una
palabra Unica, mientras que cada columna podria ser el texto u otro argumento. El valor
de cada celda representa la frecuencia de la palabra en el texto (Landauer et al., 1998).
Luego se utiliza la descompaosicion de valores singulares para descomponer y reducir la
(Holzinger et al., 2014).

2.4 Documentos clinicos

Los documentos clinicos son guias que ayudan un especialista de la salud, a tomar
decisiones y auxiliar en el caso de incertidumbre y a disminuir la inestabilidad de la
préctica clinica. Hay una variedad de documentos clinicos. También hay que aclarar que
los documentos clinicos exponen terminologias especificas, abreviaturas y términos
complejos y ambiguos (Raghavan, 2014; Saura-Llamas, Saturno Hernandez, Romero
Roman, Gaona Ramén, & Gascén Céanovas, 2001). Asi mismo (Holzinger et al., 2014)
aseguran que los documentos clinicos no son gramaticalmente correctos, debido a que

utilizan diversas abreviaturas y tienen faltas ortogréficas.

(Romero Nieva, 2008) afirma los documentos clinicos son,” el soporte de cualquier tipo o

clase que contiene un conjunto de datos e informaciones de caracter asistencial” (parr.9).

2.5 Trabajos relacionados

A continuacion se detallan algunas investigaciones que han utilizado técnicas de

agrupacién para encontrar enfermedades o pacientes con caracteristicas similares.

18



2.5.1 Primer estudio.

(Antonelli et al., 2013) el objetivo de este proyecto, es descubrir las rutas de examen de
pacientes diabéticos. Realizaron un analisis de datos exploratorio, utilizaron un modelo de
espacio vectorial para representar la informacion de pacientes. Con técnicas de
agrupamiento, especificamente BDSCAN, clasificaron los pacientes de acuerdo a su
historial de examinacion, trabajan con una metodologia de 5 faces. Los datos sobres los
exdmenes de los pacientes fueron representados a través del modelo de espacio vectorial
(VSM)

Category Examination Cy, o, 3, Ca, Cs,
Routine Checkup visit 78 06 58 100 100
Glucose level 78 o8 63 - 100
Urine test 72 a7 58 - -
Venous blood 096 75 35 - -
Capillary blood 72 97 58 - -
Haemoglobin 100 - - - -
Specialistic visit - 13 100 - -
Cardiovascular Electrocardiogram - - 100 - -
Eye Fundus oculi - - 28 - -
Number of patients 223 1764 43 110 41
Silhouette 0.67 055 085 099 10

Figura 6. Frecuencia de examen por medio de DBSCAN
Fuente: http://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.02.006
Elaboracion: Antonelli et al., (2013)
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Category Examination Cs, Cs, Cs, Cs, Cig, Ciy,

Routine Checkup visit 77 78 66 62 68 97
Glucose level 74 74 G4 62 59 97
Urine test 74 74 64 57 56 92
Venous blood 57 60 53 48 44 97
Capillary blood 74 73 63 55 56 92
Haemoglobin - - - 14 12 100
Specialistic visit - - - - - -
Complete blood count - - - - 3 3
Cardiovascular Electrocardiogram - 100 100 - - 42
Cholesterol - - - - - 100
HDL cholesterol - - - - - 100
Triglycerides - - - - - 100
Eye Fund us oculi 100 - 100 - - 39
Liver ALT - - - - - 100
AST - - - - - 100
Kidney Creatinine - - - - - 3
Creatinine clearance - - - - - 100
Culture urine - - - - - 100
Microscopic urine analysis - - = - - 100
Uric acid - - - - - 100
Carotid ECO doppler carotid - - - 100 - -
Limb ECO doppler limb - - - - 100 -
Number of patients 294 144 140 42 34 36
Silhouette 0.65 0.74 0.79 0.95 0,97 090

Figura 7. Frecuencia de examen por medio de DBSCAN
Fuente: http://doi.org/10.1016/j.eswa.2013.02.006

Elaboracién: Antonelli et al., (2013)

Como se puede apreciar en la figura 6 y 7, la primera columna, son las categorias a
examinar, la segunda menciona los examenes por cada categoria, de la tercera c1 hasta
la c5 se refiere a los grupos o clusters de los exdmenes para vigilar la condicion de la
diabetes de la c6a la cll, se refiere a los examenes basicos para diagnosticar

complicaciones de diabetes.

2.5.2 Segundo estudio.

Otro trabajo es el de (Lyalina et al., 2013) los cuales en base a una matriz de 45
medicamentos y 78 enfermedades, identificaron fenotipos correspondientes a tres tipos
autismo, trastorno bipolar y la esquizofrenia. Los registros fueron extraidos de mas de
7000 pacientes en el hospital de Stanford y la Fundacién Médica de Palo Alto (PAMF).
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Figura 8. Representacion de Los pacientes autistas, esquizofrénicos y bipolares.
Fuente: http://doi.org/10.1136/amiajnl-2013-001933
Elaboracion: Lyalina et al., (2013)

En la figura 8 los pacientes autistas se representan por el color naranja, los pacientes

esquizofrénicos con color verde claro y los pacientes bipolares en color turquesa oscuro.

2.5.3 Tercer estudio.

Un trabajo reciente es el presentado por (Van der Esch et al., 2015) quienes aplicaron K-
means para identificar grupos de pacientes con artrosis de rodilla. Evaluaron cuatro
variables o caracteristicas clinicas de los pacientes: fuerza muscular, el indice de masa
corporal (IMC), la gravedad radiologica, y estado de animo depresivo. El resultado fue

cinco grupos de pacientes con artrosis de rodilla.
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Figura 9. La comparacion de los cinco fenotipos sobre las 4 caracteristicas clinicas por
medio de K-means

Fuente: http://doi.org/10.1016/j.joca.2015.01.006

Elaboracion: Van der Esch et al., (2015)

254

Cuarto estudio.

(Cuc & Sosa, 2015) Este trabajo esta basado en la aplicacion de técnicas de agrupacion

exclusivamente con los algoritmos K-means y DBSCAN, para realizar un analisis sobre

sonidos pulmonares. El objetivo de este proyecto es la visualizacién de los sonidos que

indique la presencia de estertores y la energia contenida en ella.

22



[} T T T T T T 0.8 T T — T T T
6| | E
03T 1 |
o4 B
02+ E
nzr 1
r B 1 | |
[I§] ] oo 1 ] | p
00 ~|-l|-|1 ¥ e e — I 1 02y 1
| -
olr b
06 F E
0z r B 08k i
03 1 1 1 1 1 1 140 1 1 1 1 1 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 L] 5000 10000 15000 20000 25000 30000 A5000
1.0 T T T 10 T T T
0.8 h [V o 7
0.6 7 06 1
0.4 - 04 b
02 T L8] o b
00 . L . o0 . L L
15000 20000 25000 30000 35000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
1] 0
20 20
40 40
&0 &
80 &0

a 5 100 150 200 250 300 a 50 100 150 200 250 300

Figura 10. Visualizacion de los grupos obtenidos por DBSCAN y K-means
Fuente:http://revistascientificas.cuc.edu.co/index.php/ingecuc/article/download/366/2015105
Elaboracién: Cuc & Sosa
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CAPITULO Il

METODOLOGIA DE DESARROLLO
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En el presente capitulo se definira la metodologia a trabajar, la eleccion del corpus, el tipo
de algoritmo que se ampliara, la forma y sus parametros en que se creara la matriz de

términos y finalmente la visualizacion de los datos por agrupacion.

3.1 Metodologia CRISP-DM

La metodologia que se aplico fue CRISP-DM (Proceso de construccién cruzada estandar

de mineria de datos).
Esta metodologia brinda una vision global del ciclo de vida de un proyecto de mineria de
datos. Consta de faces, tareas y relaciones que se van a realizar dentro de un ciclo

(Chapman et al., 2000), por tal razén esta metodologia se utiliza en el presente proyecto.

La metodologia esta dividida por seis faces que van interactuar a lo largo de todo el ciclo

de trabajo, estas seis faces son las siguientes.

(Chapman et al., 2000):

» Comprension del negocio

» Comprension de los datos

» Preparacion de los datos

> Modelado

> Evaluacion

» Despliegue.
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Figura 11. faces de la metodologia CRISP-DM
Fuente: Crisp-Dm 1.0
Elaboracion: Chapman et al., (2000)

Para plasmar la metodologia CRISP-DM hacia este proyecto se tuvo que adecuar algunos

puntos y el sentido de los mismos, para que funcione a lo que se requiere hacer.

3.1.1 Comprensién del Proyecto.

Segun (Chapman et al., 2000). Esta primera fase esta dirigida a comprender cada uno de
los objetivos asi como los requisitos del proyecto, que forman parte de principal para
empezar el proyecto de mineria de datos en este caso, para esta primera fase se ha

tomado en consideracion los siguientes puntos:

» Determinar objetivos del proyecto: Se profundiza en un mayor entendimiento sobre

cada uno de los objetivo del proyecto

» Evaluacion de la situacion: Se describe el acceso que existe sobre la informacion y

los datos para trabajar en el proyecto
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» Producir el plan de proyecto: Se efectia una seleccion inicial de las herramientas
y las técnicas a usar, se indica el camino a seguir durante el proyecto (Chapman et
al., 2000).

3.1.2 Comprension de los datos.

Una vez obtenido los datos que se va a trabajar, esta fase nos indica que se debe realizar
un analisis del mismo, con el fin de comprender la informacién y examinar los datos que
sean relevantes al proyecto, en esta fase se ha tomado en consideracion los siguientes

pasos (Chapman et al., 2000):

» Recopilar datos iniciales: Se lista los corpus o dataset que se ha encontrado, y se
explica por qué se los han seleccionado, indicando problemas o beneficios que

brindara.

» Descripcién de los datos: Se identifica las propiedades de los datos seleccionados.

» Explorar los datos: Se la realiza un analisis mas técnico sobre los atributos de los

datos, como claves principales, foraneas.

» Verificar la calidad de los datos: Aqui se busca tener muy claro que el dataset
seleccionado sea de calidad, cuente con citaciones de trabajos importantes y

cuente con un respaldo de organizaciones valederas.

3.1.3 Preparacién de los datos.

Esta fase tiene un peso sumamente importante, ya que aqui se escoge el dataset que se
va a trabajar durante todo el proyecto y se realiza una limpieza de los datos, Esta fase

consta de los siguientes pasos (Chapman et al., 2000):

» Seleccion de los datos: Para la seleccion del dataset se tiene que tener en cuenta
que cumplan con los objetivos del proyecto, esto conlleva a un analisis tanto de las

columnas como filas.
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» Limpieza de los datos: Lo impértate en esta tarea es evitar que los datos a trabajar
estén dafiados, para ellos se realiza un limpieza tanto de filas como de columnas,
y con esto llegar a tener una alta correlaciéon entre estos datos (Chapman et al.,
2000).

3.1.4 Implementacion.

Esta fase se orienta a encontrar las técnicas o algoritmos y herramientas que se ajusten a
la necesidad del proyecto, con el objetivo de resolver el problema que se plantea en el

tema de mineria de datos. En (Chapman et al., 2000) se definen las siguientes tareas:

» Seleccionar la técnica/ algoritmo y herramientas para la implementacion: Se
seleccionaran algoritmos que se acoplen a lo que se requiere hacer en el proyecto,
sabiendo los beneficios que llevan cada uno de estos de igual forma para las

herramientas a usar.

» Aplicacién de la implementacién: Esta tarea esta dirigida al desarrollo de los
algoritmos y herramientas seleccionadas y se debe describir lo obtenido por cada

una de ellos, asi como los problemas que se han encontrado.

3.1.5 Evaluacion.

En esta fase se realiza una evaluacion, para ver si se ha alcanzado los objetivos que se
plantearon, ademas se evalla si los algoritmos y herramientas aplicadas dieron el
resultado que se deseaba, para esta fase se ha tomo en consideracion la siguiente tarea
(Chapman et al., 2000):

» Evaluacion de los resultados: Se realiza una evaluacién de cada uno de los
algoritmos y herramientas implementadas y se compara los resultados que ha
brindado cada uno de ellos, también se hace una evaluacion global de los
resultados obtenidos en la implementacion para asegurar si te ha llegado a cumplir

que el proyecto requeria.
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3.2 Obtencion de corpus

El presente trabajo forma parte del proyecto de investigacion “Mineria de datos para la
identificacion de similitud en la informacion de pacientes”, a cargo de la directora de tesis.
Por tal razén, el corpus que fue obtenido para dicho proyecto cuenta con restricciones de

acceso por la sensibilidad de la informacion. A continuacion se detalla dicho corpus.

> MIMIC I

MIMIC II, es una base de datos, que contiene datos clinicos muy completos. Los datos de
los pacientes son miles de datos de unidades de cuidados intensivos (UCI). En algunas
areas, como médica, quirdrgica, cuidados coronarios y neonatal. Los datos fueron
recogidos entre el afio 2001 y 2008, en un solo hospital. Debido a que la informacion que
contiene MIMIC 1l es sensible por la informacion privada de los pacientes, el acceso a
esta base, estd restringido, solo podran acceder los usuarios registrados en
PhysioNetWorks. Por lo tanto se debera seguir las respectivas instrucciones que brinda
PhysioNetWorks para solicitar el acceso una vez que ya tenga una cuenta (PhysioNet,
2015).

Para hacer las busquedas en la base de datos clinicos MIMIC 1l se utiliza comandos SQL.
En este caso, se obtuvo de la tabla COMORBIDITY_SCORES, 1000 pacientes y 30

enfermedades con las que se va a trabajar.

3.3 Preprocesamiento

Una vez obtenido el corpus en formato csv, se realizé el preprocesamiento, Primeramente
se verifico, si todas las comorbilidades son significativas, y cuenten con una alta

correlacion, para realizar esta experimentacion.

Se realiz6 un filtro al corpus con la herramienta Excel, con el fin de poder identificar las
comorbilidades y pacientes que no son relevantes ya sea porgue no contiene datos o hay

algun error en la informacion.

29



Al momento de analizar los datos se pudo identificar 308 pacientes que no tenian ninguna
comorbilidad. Estos fueron excluidos, quedando en total 692 pacientes que tienen entre 1

a 9 enfermedades cada uno.

Para el caso de las 30 enfermedades, se pudo apreciar que existia una que no tenia
ningln paciente y dos que tenian Unicamente 2 paciente. A estas tres se las eliming,

quedando 27 enfermedades.

Se obtuvo como resultado una reduccion del dataset, con 692 pacientes y 27

enfermedades por analizar.

3.4 Experimentacién y herramientas

En el presente capitulo se explica el proceso de la experimentacién, por medio de

algoritmos, herramientas y las gréaficas como resultado de la aplicacion de los mismos.

3.4.1 Experimentacion.

Para iniciar se elabordé una matriz documento—término (pacientes-enfermedades) con los
datos del corpus obtenido. La matriz tiene 692 filas que representan a los pacientes y 27
columnas que representan las enfermedades. En la figura 12 se puede observar las 10

primeras filas y todas las columnas.
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DOC SUBJECT ID HADM ID CATEGORY CONGESTIVE HEART FAILURE CARDIAC ARRHTMIAS VALVULAR DISEASE PULMONARI CIRCULA

1,1 4 4700 9475 1 0 [1,1 0 0 0
2,] 5 32611 33875 1 0 12,1 0 0 0
3,1 6 8778 22271 1 0 [3,1 0 0 0
4,1 7 28530 35701 1 0 [4,] 0 0 0
5,1 8 7874 8734 1 1 (5,1 0 0 0
6,1 9 7565 28954 1 0 (6,1 0 0 0
(7,1 10 11467 620 1 0 [7,1 0 0 0
(8,1 12 22644 28432 1 0 (8,1 0 0 0
[9,] 16 13314 10199 1 1 19,1 i 0 0
[10,1 17 3541 19300 1 0 [10,] 0 0 0
PERTPHERAL VASCULAR HYPERTENCION PRRALYSIS OTHER NEUROLOGICAL CRONIC_PULMONARY DIABETES UNCOMPLICATED DIABETES COMPLICATED
[1,] 0 0 ] 0 (L] 0 0 0
12,1 0 1 0 0 (2,1 0 0 0
13,1 0 1 0 0 (3,1 0 0 0
[4,] 0 0 1 0 (4,1 0 0 0
15,1 0 0 0 0 5] 0 1 0
[6,] 1 0 0 0 [6,] 0 0 0
7,1 0 0 0 LR (A 0 0 0
18,1 0 0 0 0 8] ) ) )
19,1 0 0 0 0 (9,1 . . .
[10,1 0 1 0 * . . )
HYPOTHYROIDISM RENAL FAILURE LIVER DISELSE LYMDHOMA METASTATIC_CANCER SOLID TUMOR RHEUMATCID ARTHRITIS COAGULOPATEY
(1.1 0 N 0 N 0 o [1,1 0 1 0 0
[2,1 1 1} 0 0 2,1 0 0 0 0
[3,1 0 0 0 0 [3.1 0 0 0 0
[4,1 a Q 1 0 4,1 1 1 0 0
[5,1 1 1} 0 ] [5,1 0 0 ] 1
16,1 0 0 0 b 16,1 0 0 0 0
[7.1 ] 0 0 1 7,1 0 0 0 0
[8,1 4] 4] 0 o [e,1 0 1 0 0
[8,1 4] 4] 0 o 5,1 0 0 1] 1
[10,1 4] 4] 0 o [10,1 0 0 1] 0
OBESITY WEIGHT LOSS FLUID_ELECTROLYTE DEFICIENCY ANEMIA ALCOHOL ABRUSE DRUNG ABUSE PSYCHOSES DEPRESSION
(2,1 0 0 0 0 1,1 T T 0 0
[2,1 0 1 2,1 0 0 0 ]
3,1 0 0 0 0 05,1 5 5 5 o
14,1 o 0 1 0
[5,1 0 ] 1 0 (2,1 : 0 0 @
[6,1 0 0 0 a [5.1 0 1] 1] i}
(7,1 0 0 0 0 (6.1 0 0 0 0
(8,1 0 0 0 0 [7.1 ] 0 ] i}
[9,1 4] 4] 1 o [8,1 4] 4] a a
[10,1 0 0 0 ] (9,1 0 ] 0 0
[10,1 0 0 0 1]

Figura 12. Matriz Documento-Temino.
Elaboracién: Propia.

Esta matriz es numérica, los pacientes estan representados por un id en la columna
“Doc”, mientras que las enfermedades estan representadas por “0” y “1”. Un “0” significa
que el paciente no tiene esa enfermedad. Un “1” significa que el paciente presenta esa

enfermedad.

3.4.1.1LSA.
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Con la ayuda de LSA se hizo una reduccion de la matriz paciente — enfermedad con el fin
de obtener dos componentes o caracteristicas que representen a todo el conjunto de
enfermedades. En base a estos componentes principales, se grafic6 y se obtuvo una

aproximacion visual de los grupos de pacientes similares
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Figura 13. Grafica Matriz de Documentos (Pacientes)
Elaboracién: propia.

La grafica 13 muestra los pacientes (nimeros). Los nimeros que se encuentran cercanos

muestran caracteristicas similares. Para la grafica se tomaron las dos primeras columas

de la matriz LSA, siendo la primera columna el eje “X” y la segunda columna el eje “y”. Los

id de los pacientes son los que se indican en color azul en la grafica.

3.4.1.2 Graficas Plotly.

32



Se utilizo la herramienta Plotly para nuevamente graficar los componentes 1y 2 de la
matriz LSA (matriz reducida pacientes-enfermedades). El proceso para obtener las
gréficas se lo puede realizar de dos formas:

1. Exportando un archivo .csv la matriz (paciente — enfermedades) luego en Plothy se

importa y se grafica.

2. Instalando una libreria Plotly en Rstudio, para graficar directamente en RStudio.

> Matriz Pacientes:

Documentos (Pacientes)
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Figura 14. Grafica de matriz de documentos (pacientes) con Plotly
Elaboracion: Propia.

Esta grafica igual que la figura 8 se ha tomado de la matriz paciente - enfermedad por
medio de LSA, lo Unico distinto es que estan representados por puntos, y lo novedoso

aqui es que este tipo de graficas permite mostrar las coordenadas de los ejes “x” y “y” con

solo pasar el mouse por encima de cada uno de los puntos.
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3.4.1.3DBSCAN Yy K-means.

Una vez que se obtuvo las gréaficas de la seccién 3.4.1.1 y 3.4.1.2, se procedid a
identificar grupos de pacientes utilizando dos algoritmos, DBSCAN y K-means sobre la
matriz de LSA. Se obtuvo como resultado 5 grupos con DBSCAN siendo uno de ellos el

grupo de valores atipicos y 4 grupos con K-means

» Grafica DBSCAN:
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Figura 15. DBSCAN con 5 grupos, sobre la matriz de pacientes de LSA, representado por

figuras y colores
Elaboracion: Propia.
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Figura 16. DBSCAN con 5 grupos, sobre la matriz de pacientes de LSA representado por

ID de los pacientes y con colores.

Elaboracion: Propia.
Una vez que se obtuvo la matriz reducida con LSA, se procedié a utilizar DBSCAN para
identificar grupos de pacientes (clusters). Como se pudo observar con las graficas de los
componentes 1 y 2 de LSA, existen valores atipicos que en este caso estan
representados por el grupo 0 de color negro, qgue son comunes en dataset que tienen
informacién de enfermedades y pacientes. Por tal razén se decidi6é aplicar, DBSCAN, ya
gue este algoritmo trabaja con ruido, y al momento de formar los grupos no causa ningun
problema. Ademas en el &mbito médico los casos atipicos siempre se van a dar porque
hay que considerar que los pacientes tienen una enfermedad o sintoma que puede ser
muy diferente a otros, por tal motivo no se realizé ningln tratamiento a esos datos atipicos

referentes a los pacientes.
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El nUmero de grupos obtenido por medio de DBSCAN es de 5 grupos, tomando en cuenta

el grupo 0 conformado por datos con ruido, se pueden identificar por el color negro, rojo,

verde, azul y purpura.

Tabla 1. Especificacion de los datos arrojados por DBSCAN

Dbscan Pts=692 MinPts=10 eps=0.008
0 1 2 3 4
Border 39 20 15 13
Seed 0 384 44 166 10
Total 39 404 59 179 11

Elaboracion: Propia.

El nimero de grupos fue obtenido con los dos pardmetros principales de DBSCAN, el

radio maximo de densidad (esp = 0.008) y el nimero minimo de puntos requeridos

(MinPts = 10). Estos datos fueron escogidos por medio de la funcion de DBSCAN llamada

KNNdistplot(), la cual permite dibujar la trama k-distancia y encontrar el punto en el que se

produce un cambio brusco a lo largo de la curva k-distancia, por medio de esta funcién se

puede definir el valor de épsilon (esp) acompafiado del valor (MintPts), como se puede

apreciar en la siguiente figura.

10-NN distance
0.010 0.018 0.020 0025 0.030

0.008

0.000

T T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Points (sample) sorted by distance

Figura 17. Trama k-distancia para identificar el valor de (esp)

Elaboracion: Propia.
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Una vez obtenido esta grafica, se optd por aplicar K-means. Para este algoritmo se obtuvo
4 grupos (clusters) como se puede apreciar en la figura 18. Al igual que DBSCAN, se
aplico K-means con la matriz reducida obtenida con LSA.

» Grafica K-means:
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Figura 18. K-means con 4 grupos sobre la matriz de pacientes representados por figuras y con

colores
Elaboracién: Propia.
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Figura 19. K-means con 4 grupos sobre la matriz de pacientes representados por ID de pacientes y

con colores.
Elaboracién: Propia.

Cabe sefialar que los resultados obtenidos por medio de DBSCAN y K-means estaran
influenciados con la seleccién de los parametros épsilon y MinPts, en el caso de DBSCAN
y K para K-means. Estos resultados por medio de las técnicas de mineria de datos
aplicadas, contribuiran en una forma automatica para encontrar grupos de pacientes
similares, convirtiéndose en una ayuda para los especialistas en el &rea médica, ya que
de otra forma tendran que seguir haciéndolo de forma manual, este tipo de separacion de

pacientes.
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3.4.1.4 Detalle de los grupos.

Con el algoritmo DBSCAN se obtuvo 5 grupos tomando en cuenta al grupo #0 que es el

de ruido, con el algoritmo K-means se consiguio 4 grupos.

En esta parte se especifica el nUmero total de pacientes, por cada grupo que se obtuvo
con DBSCAN.

Tabla 2. Especificacion del nimero de pacientes de cada grupo con DBSCAN

Grupos Numero de Pacientes
Grupo #0 39
Grupo # 1 404
Grupo # 2 59
Grupo # 3 179
Grupo # 4 11

Elaboracién: Propia.

El nimero de pacientes que tiene cada grupo por medio de K-means son:

Tabla 3. Especificacion del nimero de pacientes de cada grupo con K-means

Grupos Numero de Pacientes
Grupo # 1 99
Grupo # 2 183
Grupo # 3 242
Grupo # 4 168

Elaboracion: Propia.
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Ademads se detalla las enfermedades mas comunes, estas fueron consideradas por medio de un porcentaje mayores o iguales al

50 % del total de cada grupo por medio de DBSCAN y K-means.

Porcentaje Grupos Enfermedades (27), Documentos (692) DBSCAN

FLUID_ELECTROLYTE

CRONIC_PULMOMARY, FLUID_ELECTROLYTE, HYPERTENCION

CARDIAC_ARBRHTMIAS, DIABETES UMNCOMPLICATED, PULMOMARI_CIRCULA

CONGESTIVE_HEART_FAILURE, HYPERTEMNCION

Figura 20. Detalle de las enfermedades por cada grupo de DBSCAN
Elaboracién: Propia.

En la figura #20 sobre DBSCAN se detallan solo 4 grupos ya que el grupo #0 son datos de ruido por lo que se lo descarta

Porcentaje Enfermedades (27), Documentos (692) KMEANS

CARDIAC_ARRHTMIAS, CRONIC_PULMONARY, CONGESTIVE_HEART_FAILURE, FLUID_ELECTROLYTE, HYPERTENCION

COMGESTIVE_HEART_FAILURE, FLUID_ELECTROLYTE

DIABETES_UNCOMPLICATED, HYPERTENCION

Figura 21. Detalle de las enfermedades por cada grupo de K-means
Elaboracién: Propia.
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3.4.1.5 Coseno.

Finalmente se procedi6é a utilizar el Coseno sobre la matriz original (692 filas y 27

columnas), para poder posteriormente compararla con los grupos que se obtuvo de

DBSCAN y K-means. Quedando de la siguiente manera el coseno en una nueva matriz.

V1 V2

—

1.0000000 0.0000000

P

0.0000000 1.0000000

[*e)

(.0000000 0.5000000

.

0.4082483 02041241
(.0000000 04472136

[

=2

(.0000000 0.0000000
(.0000000 0.0000000

—

oo

1.0000000 0.0000000

[r=)

0.0000000 0.2886751
10 0.0000000 0.5000000
11 0.0000000 0.7071068
12 05773503 05773303
13 0.0000000 0.2500000
14 05773503 0.0000000
15 0.0000000 0.0000000

V3

(.0000000
0.5000000
1.0000000
(.0000000
(.0000000
(.0000000
(.0000000
(.0000000
(.0000000
1.0000000
(.7071068
05773303
(.5000000
(.0000000
(.0000000

V4

04082433
0.2041241
0.0000000
1.0000000
01825742
(.0000000
(.0000000
04082433
0.2357023
0.0000000
0.0000000
0.2357023
(.0000000
0.2357023
(.0000000

V3

0.0000000
0.4472136
0.0000000
0.1825742
1.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.7743967
0.0000000
03162278
02581988
0.2236068
0.0000000
03162278

V6

0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
1.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000

Figura 22. Coseno de la Matriz original
Elaboracion: Propia.

V7

0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
1.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000

V8

1.0000000
0.0000000
0.0000000
04082483
0.0000000
0.0000000
0.0000000
1.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
05773503
0.0000000
05773503
0.0000000

Vo

0.0000000
0.2886751
0.0000000
0.2357023
0.7745967
0.0000000
0.0000000
0.0000000
1.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
(.2886751
0.0000000
04082483

V10

0.0000000
0.5000000
1.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
1.0000000
0.7071068
05773503
(.5000000
0.0000000
0.0000000

Vil

(.0000000
0.7071068
(.7071068
(.0000000
03162278
(.0000000
(.0000000
(.0000000
(.0000000
0.7071068
1.0000000
(.8164366
(13535534
(.0000000
(.0000000

vi2

05773503
05773503
0.5773503
(.2357023
(.2581989
(.0000000
(.0000000
05773503
(.0000000
05773503
(.8164366
1.0000000
(.2886751
(3333333
(.0000000

Vi3

(.0000000
0.2500000
(.5000000
(.0000000
(.2236068
(.0000000
(.0000000
(.0000000
(.2886751
0.5000000
(13535534
(.2886751
1.0000000
(.0000000
(13535334

V14

05773303
0.0000000
0.0000000
0.2357023
(.0000000
(.0000000
(.0000000
05773303
0.0000000
0.0000000
0.0000000
03333333
(.0000000
1.0000000
(.0000000

V15

0.0000000
0.0000000
0.0000000
0.0000000
03162278
0.0000000
0.0000000
0.0000000
04082433
0.0000000
0.0000000
0.0000000
03535534
0.0000000
1.0000000

En la figura 22 se aprecia una matriz, que contiene la similitud de cada uno de los

pacientes con otros, en base a las enfermedades.

3.4.2 Herramientas.

Para el desarrollo del tema se trabajé con el Lenguaje de programacion R junto con el

entorno de desarrollo integrado (IDE) RStudio, esta eleccidn se la tomé, ya que permite

trabajar de una manera sencilla y practica los objetos que se crean, gracias a su interfaz.

El presente trabajo de fin de titulacion es de interés desarrollar la parte practica sobre

matrices, por lo tanto se decidié llevar acabo con este IDE, ya que permite una

visualizacién y manejo de las mismas de forma eficaz.
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Para tener mayor seguridad de las graficas que se obtuvo con el algoritmo de LSA en el
RStudio, se realizé una comprobacién de las mismas, con otra herramienta online,

gratuita, llamada Plotly, que sirve para graficar plot y otros tipos de graficas.

3.4.2.1 Rstudio.

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. Incluye una consola, editor
de resaltado de sintaxis que soporta la ejecucion de coédigo directa, asi como
herramientas para graficar, el historial, la depuracién y la gestién de espacios de trabajo
(RStudio, 2016).

3.4.2.1.1 Caracteristicas:

RStudio es el principal entorno de desarrollo integrado para R. Esta disponible en cadigo
abierto y las ediciones comerciales en el escritorio (Windows, Mac y Linux) y desde un
navegador web a un servidor Linux corriendo RStudio Server o RStudio Server Pro
(RStudio, 2016).

» Un IDE que fue construido sélo para R:
¢ El resaltado de sintaxis, completado de cédigo, Identacion inteligente
e Ejecutar cédigo R directamente desde el editor de cddigo fuente

e Saltar rapidamente a las definiciones de funciones

» Trae su flujo de trabajo en conjunto
¢ R integra ayuda y documentacion
¢ Administrar facilmente multiples directorios de trabajo utilizando proyectos

¢ navegador de espacio de trabajo y visualizador de datos

» Autoria de gran alcance y depuracién
e depurador interactivo para diagnosticar y corregir los errores rapidamente
e Amplio paquete de herramientas de desarrollo

e Autoria con Sweave y R Markdown (RStudio, 2016).
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3.4.2.2 Plotly.

Plotly es una herramienta disefiada para la visualizacion de datos y analisis del mismo,

algo muy importante que cuenta con una API de gréficos cientificos para:

Python
R
Matlab
Perl
Julia
Arduino
Rest

YV V V V VYV VYV V

Ademas cuenta con una gran variedad de graficas en linea para la colaboracion de las
mismas (Plotly, 2015).

3.5 Evaluacién de los algoritmos

Para hacer una evaluacién de las técnicas o algoritmos que se implementd, se desarrollo

una comparacion con:

LSA
Plotly
Coseno
DBSCAN

K-means.

YV V V V V
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Tabla 4. Beneficios brindados por cada técnicas/algoritmos usados

Beneficios

LSA

Plotly

Coseno

DBSCAN

K-means

Matriz:
enfermedades) de

matriz original.

(Pacientes,

la

Graficas de Pacientes

Una Matriz Coseno de

la matriz original.

Solucion al graficar los
datos de pacientes con

ruido

Grafica con 4 grupos

de la matriz

Pacientes

de

Grafica de Pacientes.

Visualizacién rapida de
las condenas (eje X, Y)

sobre cada paciente

Verificacion que se hizo
los de

DBSCAN.

con grupos

Grafica con 5 grupos

de la matriz de

Pacientes

Verificacion que se hizo
con los grupos de K-

means.

Elaboracion: Propia.
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CAPITULO IV

ANALISIS

45



4.1 Analisis de los resultados

Para este andlisis se inici6 exportando los grupos de DBSCAN y K-means en la
herramienta Excel, para identificar las enfermedades mas comunes de cada grupo de
pacientes. Esto se realizé con el objetivo de saber la similitud o diferencia entre ellos.
Ademas se estimaron rangos de pacientes dependiendo del porcentaje de pacientes en
cada grupo (100%, 75%, 50% y 25%). Esto se hizo con el objetivo de conocer cuales son
las enfermedades mas comunes en los grupos, es decir considerando un ndimero de

pacientes igual o mayor al 50 %. Las enfermedades en cada porcentaje y en cada grupo

se indican a continuacion.

» Grupos de DBSCAN:

Grupo #1
Total de Pacientes = 404

Rangos de .
\ Porcentaje
pacientes
304 .. 404
203 ..303 75%
102 .. 202 50% FLUID_ELECTROLYTE
0..101 26 restantes

Figura 23. Grupo #1 de las enfermedades consideradas >= al 50% con DBSCAN
Elaboracion: Propia.

En el grupo #1, el 50 % de los pacientes poseen la enfermedad FLUID _ELECTROLYTE,

mientras que las 26 enfermedades restantes se encuentran en el 25% de los pacientes.

Grupo #2
Total de Pacientes =59

Rangos de .
. Porcentaje
acientes
45..59 HYPERTEMCION, FLUID ELECTROLYTE
31.. 44 75%
16..30 50% CRONIC_PULMONARY
| o0.15  [RNSERNNN 24 restantes

Figura 24. Grupo #2 de las enfermedades consideradas >= al 50% con DBSCAN
Elaboracién: Propia.
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En el grupo #2, el 100% de los pacientes poseen las enfermedades de HYPERTENSION
y FLUID_ELECTROLYTE, ademéas el 50% de los pacientes tiene la enfermedad
CRONIC_PULMONARY, mientras que las 24 enfermedades restantes se encuentran en

el 25% de los pacientes.

Grupo #3
Total de Pacientes =179

Rangos de ]
. Porcentaje
pacientes
135.179 PULMOMARI_CIRCULA
91..134 75%
46 .90 50% CARDIAC_ARRHTMIAS, DIABETES UNCOMPLICATED
| o0.a5 [NRNNSSRENNN 24 restantes

Figura 25. Grupo #3 de las enfermedades consideradas >= al 50% con DBSCAN
Elaboracion: Propia.

En el grupo #3, el 100% de los pacientes poseen la enfermedad PULMONARI_CIRCULA,

ademas e 50 % de los pacientes tiene CARIAC_ARRHITMIA vy

DIABETES _UNCOMPLICATED, las 24 enfermedades restantes se encuentran en el 25%

de los pacientes.

Grupo #4
Total de Pacientes =11

Rangos de ]
. Porcentaje
pacientes
| 9.11 |00 CONGESTIVE_HEART_FAILURE, HYPERTENCION
7.8 75%
4.6 50%

| 0.3 [R>S restantes

Figura 26. Grupo #4 de las enfermedades consideradas >= al 50% con DBSCAN
Elaboracién: Propia.

En el grupo #4, el 100% de Ilos pacientes poseen las enfermedades

CONGESTIVE_HEART_FAILURE y HYPERTENSION, mientras
enfermedades restantes se encuentran en el 25% de los pacientes.

que las 25

» Grupos de K-means:
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Grupo #1
Total de Pacientes = 99

Rangos de )
. Porcentaje
pacientes
75.99 HYPERTENCION
51.74 75% FLUID_ELECTROLYTE
26..50 50% CARDIAC_ARRHTMIAS, CRONIC_PULMOMARY, CONGESTIVE_HEART_FAILURE

Figura 27. Grupo #1 de las enfermedades consideradas >= al 50% con K-means
Elaboracion: Propia.

En el grupo #1, el 100% de los pacientes poseen la enfermedad de HYPERTENSION, el
75% tiene la enfermedad FLUID_ELECTROLYTE, el 50% poseen las enfermedades
CARDIAC_ARRITMIAS, CRONIC_PULMONARY y COONGESTIVE_HEART_FAULURE,

mientras que las 22 enfermedades restantes se encuentran en el 25% de los pacientes.

Grupo #2
Total de Pacientes = 183

Rangos de .
\ Porcentaje
pacientes
138 ..183 FLUID_ELECTROLYTE
93 .137 75%
47 .92 50% COMNGESTIVE_HEART_FAILURE

Figura 28. Grupo #2 de las enfermedades consideradas >= al 50% con K-means
Elaboracion: Propia.

En el grupo #2, el 100% de los pacientes poseen la enfermedad de
FLUID_ELECTROLYTE, el 50% tiene CONGESTIVE_HEART_FAILURE, mientras que
las 25 enfermedades restantes se encuentran en el 25% de los pacientes.
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Grupo #3
Total de Pacientes =242

Rangos de .
. Porcentaje
pacientes
183 .. 242
122 . 182 75%
62..121 50%

Figura 29. Grupo #3 de las enfermedades consideradas >= al 50% con K-means
Elaboracion: Propia.

En el grupo #3, el 25% de los pacientes poseen las 27 enfermedades

Grupo #4
Total de Pacientes =168

Rangos de .
) Porcentaje
pacientes
127 ..168 HYPERTENCION
85 ..126 75%
43 .. 84 50% DIABETES_UNCOMPLICATED
0..42 25 enfermedades

Figura 30. Grupo #4 de las enfermedades consideradas >= al 50% con K-means
Elaboracion: Propia.

En el grupo #4, el 100% de los pacientes poseen la enfermedad de HYPERTENSION, el
50% tiene la enfermedad de DIABETES UNCOMPLICATED, mientras que las 25

enfermedades restantes se encuentran en el 25% de los pacientes

4.1.1 Anadlisis de los grupos.

Para realizar el andlisis de los grupos que se obtuvo en la experimentacion, se realizé una
comparacion de los mismaos, grupo por grupo, para identificar porque enfermedades son
similares y por cuales son diferentes entre si, para ellos se desarrollara el analisis por

separado para DBSCAN y K-means.

» Analisis de los grupos en conjunto de DBSCAN
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Tabla 5. Andlisis de los grupos, con los porcentajes de cada enfermedad de DBSCAN

Analisis de los grupos de DBSCAN con el porcentaje de cada enfermedad

Grupo #1

Grupo #2

Grupo #3

Grupo #4

CARDIAC_ARRHTMIAS
25%

CARDIAC_ARRHTMIAS
25%

CARDIAC_ARRHTMIAS
50%

CARDIAC_ARRHTMIAS
25%

CRONIC_PULMONARY
25%

CRONIC_PULMONARY
50%

CRONIC_PULMONARY
25%

CRONIC_PULMONARY
25%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
25%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
25%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
25 %

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
100 %

DIABETES_UNCOMPLICATED
25%

DIABETES_UNCOMPLICATED
25%

DIABETES_UNCOMPLICATED
50%

DIABETES_UNCOMPLICATED
25%

FLUID_ELECTROLYTE
50%

FLUID_ELECTROLYTE
100%

FLUID_ELECTROLYTE
25%

FLUID_ELECTROLYTE
25%

HYPERTENSION
25%

HYPERTENSION
100%

HYPERTENSION
25%

HYPERTENSION
100%

PULMONARY_CIRCULA
25%

PULMONARY_CIRCULA
25%

PULMONARY_CIRCULA
100%

PULMONARY_CIRCULA
25%

Elaboracion: Propia.
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En la tabla 5 se puede apreciar las enfermedades mas relevantes (mayores o iguales al
50% de los pacientes) que poseen todos los grupos de DBSCAN, ademas de una
comparacion del porcentaje de pacientes, de cada enfermedad por grupo, con el fin de

mostrar las diferencias que existen entre todo estos 4 grupos de DBSCAN

» Analisis de los grupos en conjunto de K-means

De igual forma que se hizo el analisis en el caso de los grupos de DBSCAN, se aplica

para el caso de K-means. Esto se aprecia en la tabla 6.
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Tabla 6. Andlisis de los grupos, con los porcentajes de cada enfermedad de K-means

Andlisis de los grupos de K-means, con el porcentaje de cada enfermedad

Grupo #1

Grupo #2

Grupo #3

Grupo #4

CARDIAC_ARRHTMIAS
50%

CARDIAC_ARRHTMIAS
25%

CARDIAC_ARRHTMIAS
25%

CARDIAC_ARRHTMIAS
25%

CRONIC_PULMONARY
50%

CRONIC_PULMONARY
25%

CRONIC_PULMONARY
25%

CRONIC_PULMONARY
25%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
50%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
50%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
25%

CONGESTIVE_HEART_FAILURE
25%

DIABETES_UNCOMPLICATED
25%

DIABETES_UNCOMPLICATED
25%

DIABETES_UNCOMPLICATED
25%

DIABETES_UNCOMPLICATED
50 %

FLUID_ELECTROLYTE
75%

FLUID_ELECTROLYTE
100%

FLUID_ELECTROLYTE
25%

FLUID_ELECTROLYTE
25%

HYPERTENSION
100%

HYPERTENSION
25%

HYPERTENSION
25%

HYPERTENSION
100%

Elaboracion: Propia.
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4.1.2 Verificaciéon de los grupos.

Para tener una mayor certeza del andlisis que se hizo sobre los grupos tanto para
DBSCAN como para K-means, se decidio verificarlos por medio de la medida de similitud
Coseno. Se la obtuvo en la experimentacion y fue aplicada a la matriz original. Para la
debida validacion entre el coseno y los grupos DBSCAN y K-means, se fueron tomando
dos id de pacientes por cada grupo que cumplan con el porcentaje de aceptacion mayor
de 50%, y se fue verificando con la matriz del coseno, de igual forma que cumplan ambos
id con el porcentaje de aceptacion y se realiz6 tres verificaciones por cada grupo, de esta

forma se pudo culminar la verificacion de toda la experimentacion.

» Verificacion para DBSCAN por medio de Coseno:

Tabla 7. Verificacion del grupo #1 DBSCAN con Coseno

Grupo #1 (DBSCAN)

Verificacion Id Pacientes 1 Id Pacientes 2 Porc_;er_u_aje de
similitud
#1 758 754 0.5
#2 915 23 0,70
#3 12 4 1
#4 963 61 1

Elaboracién: Propia.

Tabla 8. Verificacion del grupo #2 DBSCAN con Coseno

Grupo #2 (DBSCAN)

Verificacion Id Pacientes 1 Id Pacientes 2

Porcentaje de

similitud
#1 126 5 0,7
#2 848 302 0,82
#3 571 202 1
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#4

461

144

0,87

Elaboracion: Propia.

Tabla 9. Verificacion del grupo #3 DBSCAN con Coseno

Grupo #3 (DBSCAN)
Verificacion | Id Pacientes 1 | Id Pacientes 1 Pogci:r?]?lti?i%de
#1 17 6 1
#2 336 20 1
#3 561 80 1
#4 785 91 1

Elaboracion: Propia.

Tabla 10. Verificacion del grupo #4 DBSCAN con Coseno

Grupo #4 (DBSCAN)
Verificacion Id Pacientes 1 Id Pacientes 1 Port_:er_lt_aje de
similitud
#1 430 20 0,71
#2 645 413 0,67
#3 653 24 0,71
#4 793 602 0,82
Elaboracion: Propia.
» Verificacion para K-means por medio de Coseno:
Tabla 11. Verificacion del grupo #1 K-means con Coseno
Grupo #1 (K-means)
Verificacion Id Pacientes Porcentaje
#1 306 164 0.87
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#2 302 126 0.82
#3 993 98 0.52
#4 550 513 0,82
Elaboracion: Propia.
Tabla 12. Verificacion del grupo #2 K-means con Coseno
Grupo #2 (K-means)
Verificacion Id Pacientes Porcentaje
#1 841 725 1
#2 806 350 0,71
#3 599 162 0.82
#4 470 359 1
Elaboracién: Propia.
Tabla 13. Verificacion del grupo #3 K-means con Coseno
Grupo #3 (K-means)
Verificacion Id Pacientes Porcentaje
#1 554 299 1
#2 303 148 1
#3 863 378 0.82
#4 249 22 0,82
Elaboracion: Propia.
Tabla 14. Verificacion del grupo #4 K-means con Coseno
Grupo #4 (K-means)
Verificacion Id Pacientes Porcentaje
#1 257 217 1
#2 160 6 1
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#3 622 404 0.87

#4 211 19 0,5

Elaboracion: Propia.

» Verificacion por medio de las Enfermedades comunes entre DBSCAN y K-means:

Tabla 15. Verificacion de enfermedades DBSCAN y K-means

DBSCAN y K-means

CARDIAC_ARRHTMIAS

CRONIC_PULMONARY

CONGESTIVE_HEART_FAILURE

DIABETES_UNCOMPLICATED

FLUID_ELECTROLYTE

HYPERTENSION

Elaboracion: Propia.

Como se puede ver en la tabla 15, con BDSCAN and K-means se obtuvieron las mismas
enfermedades relevantes o presentes en mas del 50% de la poblacion. Ademas revisando
los grupos DBSCAN y K-means, existe una similitud entre los grupos. Por ejemplo el
grupo 1 de DBSCAN esta contenido en los grupo 2 y 3 de K-means. El grupo 2 de
DBSCAN estd presente en el grupo 1 de K-means. El grupo 3 de DBSCAN
corresponderia al grupo 4 de K-means. El grupo 4 de DBSCAN es muy pequefio con solo

11 pacientes este podria estar integrado en el grupo 1 de K-means
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CONCLUSIONES

Al finalizar el presente trabajo de fin de titulacion se concluye con lo siguiente:

» La identificaciébn de la base de datos MIMIC II, contribuyo satisfactoriamente al
desarrollo del trabajo, dando calidad a los datos en este trabajo. Esta base cuenta
con prestigio al ser referenciada por trabajos cientificos. Los datos se conforman
por 30 comorbilidades y 1000 pacientes. Estos datos pasaron por un

preprocesamiento antes de ser utilizado en la etapa de experimentacion.

» Para el presente trabajo se selecciond dos tipos de métodos de mineria de datos
gque permitan la identificacion de caracteristicas y agrupacién DBSCAN y K-means
como métodos de agrupacion de los pacientes dieron como resultado grupos
similares de pacientes, esto se pudo observar a través de las graficas y de las

enfermedades relevantes en cada grupo.

» La implementacion de LSA como método de reduccién y seleccion de
caracteristicas importantes, dio grandes resultados. En base a dos caracteristicas

principales se formaron los grupos en ambos métodos: DBSCAN y K-means.

» Se utiliz6 DBSCAN, por su desempefio a la hora de trabajar con datos con ruido y
los datos médicos poseen este tipo de problema. Por otro lado el algoritmo K-
means, se tomé como un algoritmo alternativo ya que ha sido utilizado en otros

trabajos relacionados. En ambos casos se obtuvo resultados similares

» Para realizar una verificacion sobre los grupos de pacientes obtenidos tanto con
DBSCAN y K-means, se obtuvo la matriz coseno de similitud de los pacientes,
ayudando a la hora de verificar los pacientes. Esto ayudo a verificar que los

pacientes de cada grupo tengan alguna similitud.

» Con ambos métodos se obtuvo las mismas enfermedades relevantes. Ademas
haciendo un analisis de los grupos obtenidos con DBSCAN y K-means, se tiene
los mismos grupos. Esto se puede verificar graficamente y a través de las

enfermedades que conforman cada grupo.
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RECOMENDACIONES

Al finalizar el presente trabajo de fin de titulacidn se recomienda lo siguiente:

» Para una continuidad de este proyecto se recomienda buscar otros métodos y
técnicas para realizar la agrupacién de pacientes, se podria trabajar con métodos

jerarquicos por ejemplo.

» Ademas, para trabajos futuros se recomienda la integracion de especialistas
médicos que ayuden en la seleccion de las mejores caracteristicas o variables y

ademas evaluen los resultados.
» La seleccion del lenguaje de programacion queda abierta ya que se puede realizar

tanto en Python o en weka, las matrices son facilmente exportadas para ser

trabajadas en cualquiera de estos lenguajes.
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ANEXO 1

Archivo matriz documento-termino_27_ enfermedades.xlsx

El archivo de la matriz documento-termino esta disponible en:
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_inf
ormacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/matriz%20termino-

documento_27_ enfermedades.xIsx

ANEXO 2

Archivo Matrix tk_pacientes(27 enfer).xlsx

El archivo que contiene la matriz reducida “tk” que se trabajé para graficar los pacientes,
se encuentra disponible en:
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_inf
ormacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/Matrix%20tk_pacientes(27%20enfe

r).xlsx

ANEXO 3

Archivo DBSCAN.xIsx
El archivo que se realiz6 el analisis de los grupos de BDSCAN se encuentran disponibles
en:
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_inf

ormacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/DBSCAN.xIsx

ANEXO 4

Archivo Kmeans.xlsx
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https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/matriz%20termino-documento_27_enfermedades.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/matriz%20termino-documento_27_enfermedades.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/matriz%20termino-documento_27_enfermedades.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/Matrix%20tk_pacientes(27%20enfer).xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/Matrix%20tk_pacientes(27%20enfer).xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Data/Matrix%20tk_pacientes(27%20enfer).xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/DBSCAN.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/DBSCAN.xlsx

El archivo que se realiz6 el andlisis de los grupos de k-menas se encuentran disponibles
en:
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_inf

ormacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/kmeans.xIsx

ANEXO 5

Archivo Coseno.xlsx

La matriz de coseno que se utilizo para la verificacion de los grupos de DBSCAN y K-
means se encuentra disponible en:
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_inf

ormacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/Coseno.xlsx

ANEXO 6

Cddigo del proyecto

Cddigo y archivos de todo el proyecto disponible en:
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_inf

ormacion_de_pacientes/tree/master/Tesis_roger
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https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/kmeans.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/kmeans.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/Coseno.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/blob/master/Tesis_roger/Scripts/Coseno.xlsx
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/tree/master/Tesis_roger
https://github.com/rijimbo/Mineria_de_datos_para_la_identificacion_de_similitud_en_la_informacion_de_pacientes/tree/master/Tesis_roger

