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Resumen— Este articulo analiza la segmentacion en productos
farmacoldgicos a partir de las prescripciones médicas, en un
instituto prestador de salud, en la regioén del Cauca; se usaron
datos diarios provenientes del registro de las consultas médicas de
los pacientes cubriendo un periodo de seis meses, en el cual se
clasificaron 152188 observaciones o registros con 17 variables. Se
implemento un algoritmo K-Means que permitio establecer tres
clusters, con el fin de descubrir similitudes y algunas
caracteristicas mas representativas de las variables. En los
resultados obtenidos muestran que el primer grupo se caracteriza
por la administracion de dosis altas y un menor nimero de dias de
tratamiento, estas caracteristicas indican que se utilizan agentes
farmacoldgicos efectivos, como antiparasitarios o antibacterianos,
que son adecuados para el tratamiento de poblaciones jévenes,
incluyendo a nifios y jovenes adultos, que tienen un menor riesgo
de complicaciones. El segundo grupo tiene dosis bajas y dias de
tratamiento mas altos, se sugiere el uso de medicamentos
antihipertensivos, terapias con insulina tradicional o farmacos
orales para tratar enfermedades agudas o graves que requieren
un tratamiento intensivo, especialmente en las personas mayores
y con un mayor riesgo de complicacion. El tercer grupo se sitta en
una posicion intermedia en cuanto a las anteriores variables, lo
que sugiere que podrian requerir el uso de farmacos
pertenecientes tanto al primer como al segundo grupo
previamente mencionados. Este grupo se compone principalmente
de personas jovenes y adultos mayores, que presentan un riesgo
moderado de complicaciones. Finalmente se contribuye al
desarrollo de prevencién y manejo de patologias cronicas, para
mejorar la prestacion del servicio de manera que se pueda
implementar, medidas preventivas y de control por parte del
instituto para el mejoramiento de la calidad de vida de los usuarios
(pacientes), satisfaciendo las necesidades de forma mas acertada y
eficiente.
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Abstract-- This article analyzes the segmentation of
pharmacological products based on medical prescriptions, in a
health provider institute, in the Cauca region; Daily data from the
records of the patients’ medical consultations were used, covering
a period of six months, in which 152188 observations or records
with 17 variables were classified. A K-Means algorithm was
implemented that allowed establishing three clusters, in order to
discover similarities and some more representative characteristics
of the variables. The results obtained show that the first group is
characterized by the administration of high doses and a lower
number of days of treatment, these characteristics indicate that
effective pharmacological agents are used, such as antiparasitics
or antibacterials, which are suitable for the treatment of young

!Patologia: sintoma o grupo de sintomas de una enfermedad [2].

populations, including children and young adults, who have a
lower risk of complications. The second group has low doses and
longer treatment days, the use of antihypertensive drugs,
traditional insulin therapies or oral drugs is suggested to treat
acute or severe diseases that require intensive treatment,
especially in the elderly and at higher risk. of complication. The
third group is located in an intermediate position in terms of the
above variables, which suggests that they might require the use of
drugs belonging to both the first and second groups previously
mentioned. This group is made up mainly of young people and
older adults, who present a moderate risk of complications.
Finally, it contributes to the development of prevention and
management of chronic pathologies, to improve the provision of
the service so that preventive and control measures can be
implemented by the institute to improve the quality of life of users
(patients), satisfying the needs in a more accurate and efficient
way.

1. INTRODUCCION

Los tratamientos Farmacoldgicos, hacen parte del conjunto de
estrategias que usan los profesionales de la salud, en la toma de
decisiones e incluye las recomendaciones farmacolégicas y no
farmacologicas, tales como: estilos de vida saludables, habitos
de higiene, recomendaciones nutricionales y medicamentosas,
estas Gltimas con su correcta dosificacion [1, 2].

Las estrategias estan orientadas al manejo integral de las
patologias?, con el objetivo de impactar la historia natural de
las enfermedades?, modificarlas, disminuir sus sintomas y en
algunos casos con el propdsito curativo, de manera que influyan
positivamente en la calidad de vida de los pacientes[2,3].

La importancia de analizar y clasificar los tratamientos
farmacol6gicos que se les administra a individuos vy
poblaciones, es de suma importancia en el desarrollo del
andlisis de las interacciones y en la intervencion de los factores
de riesgo, de manera que las diferentes patologias se puedan
intervenir [2]. Es por esta razon que el presente estudio permite
disefiar estrategias mediante la metodologia de clustering, para
detectar riesgos y las probables complicaciones, y por lo tanto
intervenirlos. De manera que pueda impactar en la calidad de
atencién y en consecuencia en la seguridad del paciente [2].

En la busqueda de la literatura no se encuentran estudios locales
que analicen estos factores, sin embargo, hay estudios similares

2Historia natural de la enfermedad: Evolucion de una enfermedad [3].



a nivel nacional e internacional, en los cuales las entidades
prestadoras de salud, buscan herramientas que contribuyan a
disefiar estrategias innovadoras y precisas para intervenir a sus
usuarios a partir de la caracterizacién de la poblacién y de sus
necesidades particulares y generales, de manera que se pueda
brindar una atencion personalizada y de mejor calidad [4,5,6].
Entre las diferentes alternativas que ofrece el mercado, la
mayoria han optado por la segmentacion y la aplicacion de
modelos como, arboles de decision, los cuales facilitan la
manipulacion de los datos, buscando segmentos 6ptimos que
proporcionen las herramientas de andlisis a fin de obtener la
clasificacion de los consumidores [7,8,9].

La caracterizacion de clientes a través de las metodologias
anteriormente mencionadas, han permitido hacer estudios sobre
poblaciones e individuos especificos que padecen
enfermedades, la mayoria de tipo crénico, tales como la
Hipertension Arterial * [6]. Cuyo propoésito es identificar
factores que determinan e influyen en que una persona
desarrolle esta enfermedad a lo largo de su vida [6].

Los modelos descriptivos permiten conocer los posibles
comportamientos de las diferentes patologias en los individuos
0 en poblaciones especificas [10]. Por lo tanto, son una
herramienta importante para poder intervenir los factores que
influyan en la historia natural de la enfermedad [3]. Por
consiguiente, esta propuesta metodol6gica, es una de las
mejores alternativas que se le puede ofrecer a las empresas
prestadoras en salud, ya que se relaciona con la segmentacion
y permite la generacion de patrones aplicables a los modelos
descriptivos.

1. MATERIALES Y METODOS

Antes de trabajar con alguna técnica, el paso mas importante es
la obtencidn de los datos. Estos pueden ser de tipo nominal y/o
categoricos, los cuales pueden ser transformados para adaptarse
a la técnica elegida si asi se requiere.

1. Obtencién De Datos

Se parte de este proceso, el cual implica la identificacion y
extraccion de datos de una o méas fuentes. Posteriormente, se
selecciona un subconjunto de ellos, en caso de ser necesario,
siempre se debe enfocar en aquellos que resulten mas
relevantes y suficientes para lograr el objetivo deseado [7]. Con
estos procesos, se puede garantizar una mejor toma de
decisiones y un desarrollo mas eficiente [11].

Para el desarrollo del presente trabajo se cuenta con una
coleccion de 152188 registros y 17 variables, la cuales se
aprecian en Tabla. I.

®Hipertension Arterial: medida de fuerza que ejerce la sangre en cada arteria
del cuerpo, dicha fuerza puede subir o bajar [6].

TABLA |
CLASIFICACION DE VARIABLES

Ndmero Tipo De Variables
de
variable | Cualitativas Descripcion

1 Tipo_id_paciente T. identificacion

Sexo_id
descripcion

2 Genero (f, m)
3

4 descripcion.1

5

6

Ubicacion

Nombre medicamento
Codigo de diagnostico
Nombre diagnostico

tipo_diagnostico_id
diagnostico_nombre
Cuantitativas

7 codigo_producto Identificador de medicamento
8 fecha_nacimiento Fecha nacimiento

9 peso Peso

10 talla Talla

11 taalta Tension arterial alta

12 tabaja Tension arterial baja

13 per_abdominal Perimetro abdominal

14 Fecha Fecha de atencién medica

15 dosis Dosis del medicamento

16 dias_tratamiento Dias de tratamiento del

medicamento
Cantidad en medicamento

17 cantidad

2. Metodologia

La metodologia SEMMA permite seleccionar, explorar,
modificar, modelar y evaluar altos volimenes de informacion
para la generacion de patrones de modelos descriptivos, de
manera que se pueda identificar los posibles comportamientos
de las patologias[12].

Para la aplicacion de la metodologia SEMMA, en el desarrollo
de modelos descriptivos mediante la técnica de clustering, se
parte del historial médico de los pacientes, teniendo en cuenta,
variables demograficas como la edad, antropométricas* como
talla y peso, de intervencién como tiempos de tratamiento [1].
Este tipo de modelo facilita la descripcién de patrones de
comportamiento de factores que influyen positivamente o
negativamente en la salud de los pacientes [10].

El clustering o segmentacion de acuerdo al objetivo que se
busque, permite separar en pequefios grupos el alto volumen de
datos que se ha recolectado segun el propésito deseado [8,9,13].
Para el desarrollo de la propuesta se emplea una segmentacion
no dirigida, en la cual no se tiene variables implicitas en otra
[7,14].

El éxito para alcanzar el objetivo de la segmentacion y el disefio

de un modelo de descripcién, no solo depende de la seleccién
de técnicas a utilizar, sino también requiere tener presente la

4 Antropométrica: referente a medidas del cuerpo humano [1].



obtencién de datos, el modelado y el uso de resultados. Las
cuales se explican paso a paso en Fig. 1. Estos pueden
determinar el logro o el fracaso de un buen modelo [7].

-~

Obtencién
de Datos

Seleccion de
Datos
Limpieza de
Datos

Dimensionalidad
y Normalizacion

Modelado

Y

Actuar sobre
la Informacion

Clusterizacion

Probar Modelo
| Uso de Resultados

Fig. 1. Metodologia de SEMMA

3. Fases

Para llevar a cabo cada fase del analisis, se utiliz6 la
herramienta RStudio, que ofrece la posibilidad de realizar
limpieza de datos y reduccion de variables utilizando diversas
funciones y métodos. Ademas, esta herramienta proporciona
graficos y visualizaciones para facilitar la comprension de los
datos y el analisis [15].

P e ke Help e Pesriston

Ve ibiary

Fig. 2. Entorno inicial de trabajo -Rstudio

Para dar inicio a las fases se procede a cargar la fuente de datos
desde su formato original (.csv). Como se observa en la anterior
Fig. 2.

i Obtencidn de datos
Como se comentd anteriormente se obtuvo un dataset con
150000 registros y 17 variables. A estos datos se procede a
realizar un preprocesamiento, como se indica en los siguientes
items:

a) Limpieza De Datos

Se identifica los datos andmalos, este proceso valida los datos
verificando que todos cuenten con el mismo formato, que los

datos sean acordes a la caracteristica de la variable o campo,
tanto para las cualitativas, como para cuantitativas, verificando
datos faltantes [7]. Es decir, que no haya campos vacios o
registros fuera de rangos. Tales datos anémalos se remplazan
por el valor de la moda en registros descriptivos y la media para
datos numéricos[11]. Este proceso busca mejorar la calidad y
fiabilidad de los datos utilizados en el anélisis estadistico.

b) Dimensionalidad

La dimensionalidad, es el tamafio o cantidad de variables y
registros que contiene el dataset [13]. Con el fin de evitar
redundancia en esos datos, es importante verificar el tipo de
variables que se ha obtenido y que cada una de ellas contenga
informacion no equivalente, en caso contrario se procede a la
reduccion de la dimensionalidad [11]. Esta técnica permite
eliminar variables que contienen informacion de igual
significado, sin que esto afecte los futuros analisis [13].

c) Normalizacién

Esta consiste en encontrar los valores medios, evitando que
haya datos demasiado distantes, estos afectan la posicion de los
centroides, por lo tanto, la calidad de los clusters resultantes.
Con la normalizacion se busca un mayor equilibrio en la
varianza, ya que esta puede influir erraticamente en la creacion
del modelo descriptivo [13].

Para proceder a la normalizacién del dataset, se debe convertir
las variables categoricas a cuantitativas, como se indica en la
Fig. 3. Esto facilita realizar gréficas y generar rangos de dichos
componentes.

datos$descripcion <- as.numeric(factor(datos$descripcion))
datosStipo_id_paciente <- as.numeric(factor(datos$tipo_id_paciente))
datos$sexo_id <- as.numeric(factor(datosisexo_id))
datos$tipo_diagnostico_id <- as.numeric(factor(datos$tipo_diagnostico_id))
#visualiza las primeras 6 filas

head(datos)

dosis dias_tratamiento cantidad peso talla taalta tabaja per_abdominal
4 96

1 .4 154 125 80

1 15 1 76.8 163 120 80 96

1 15 15 76.8 163 120 80 96

1 10 20 76.8 163 120 80 96

1 10 30 58.0 145 124 74 91

1 10 30 58.0 145 124 74 91
edad codigo_producte descripcion tipo_id_paciente sexo_id tipo_diagnostico_id
59.25479 103100031 2 1 1 1657
23.70411 104020004 2 1 718
23.70411 101010079 2 1 1 718
23.70411 101010045 2 1 1 718
74.57534 101010001 1 1 1 991
74.57534 101010001 1 1 1 1356

Fig. 3 Conversion de variables categdricas a cuantitativas.
d) Implementacién del PCA

El PCA (Analisis de Componentes Principales) es una técnica
de anélisis estadistico utilizada para identificar patrones en
datos numéricos. Permite hacer un andlisis de las variables en
base a la matriz de covarianza, mostrando su mejor tendencia
de variabilidad. Es decir que reduce las observaciones o
registros de cada variable, con lo cual se puede tener una mejor
apreciacion de la mayor o menor representacion de ellas [16].



El PCA se utiliza cominmente en el analisis de datos para
reducir la dimensién del conjunto de datos. También puede
ayudar a identificar las variables mas importantes y la relacién
entre estas, identificando la variabilidad en los datos y del
aporte que puede tener cada una de estas variables para los
posibles analisis [13].

Con las variables cuantitativas y haciendo uso de la funcion
prcomp(), se procede a realizar un PCA con el dataset
(datosPCA), como se muestra en Fig. 4. Esto genera un
resumen estadistico de los componentes principales, lo cual nos
proporciona la contribucién de cada componente.

pcal<- prcomp(datosPCAl,1:9])

pcal

> pcal

standard deviations (1, .., p=9):

[1] 49.666070 21.004659 18.655090 16.096286 14.588736 10.674227
6.772638 6.103743 5.278926

rotation (n x k) = (2 x 9):

pPCl PC2 PC3 pc4 PC3
009068986 -0.005620852 -0.01971599
682991364 0.373440307 -0.29597028

dosis
dias_tratamiento -0.339702131

=)

.002589263 -0.02270114
0.11367180 -

Q
0.
cantidad -0.830358796 -0.20862034 0.464779441 -0.194053929 0.11430149
peso -0.028995133 0.49302306 0.386762162 0.522418710 -0.02761269
Ttalla -0.029274639 0.31803219 0.194320789 0.326749751 0.19357664
taalta -0.032640466 0.43064497 0.081518132 -0.465163569 -0.60650714
tabaja 0.004757739 0.21075130 0.127565120 -0.191213446 -0.33086090
per_abdominal -0.003536113 0.17478280 0.156974621 0.170040179 -0.09241565
edad -0.128144115 0.58172545 -0.287255959 -0.401638790 0.61225254
PCH PC7 PC8 PC9
dosis -0.031913926 -0.018561282 0.053050774 -0.997395603
dias_tratamiento 0.017812306 0.036087392 0.024631878 -0.006383830
cantidad -0.008560991 -0.009568929 -0.006489044 0.005759740
peso -0.220152353 0.151708489 -0.510138468 -0.033091148
talla 0.710557520 -0.192425707 0.417149904 -0.008182565
taalta 0.134455940 -0.427070693 -0.148785221 0.001197055
tabaja 0.075825376 0.822250570 0.333759271 0.004017685
per_abdominal -0.632366128 -0.274510331 0.654737216 0.058476133
edad -0.146687003 0.066160400 -0.008268240 -0.023001568

Fig. 4 PCA del Dataset.
ii. Modelado

El modelado es la aplicacién de técnicas, para el proceso de
obtener un conjunto de informacion, adecuada y estandarizada.
De manera que estos segmentos de datos sean relevantes [14,7].
Para el modelado se requiere el desarrollo de los siguientes
pasos:

a) Clusterizacion

Esta es una técnica de aprendizaje no supervisado que consiste
en agrupar un conjunto de objetos en subconjuntos (grupos o
clusters) homogéneos en funcion de sus similitudes o
afinidades. En otras palabras, es la division de un conjunto de
datos en grupos o clusters, de manera que los objetos dentro de
cada grupo sean mas similares entre si. Es muy utilizado en
campos como: la mineria de datos, la segmentacion de
mercados entre otros [13,17].

Para la ejecucion de la técnica de Clusterizacion se requiere de
hacer algunas métricas (medidas de distancias) o
procedimientos para validar el tamafio mas apropiado de
clusters a crear.

= Creacién de un nuevo PCA

A diferencia del caso anterior donde se hizo un PCA
Gnicamente con variables cuantitativas y se excluyo las de tipo

categorico, para el modelo general se incluyen todas las
variables del dataset y sus registros. Como ya se habia
mencionado anteriormente, el objetivo de realizar un PCA es
reducir dimensiones y observaciones [13]. Permitiendo
seleccionar las  mejores componentes 'y  obtener
representaciones de menor tamafio, pero manteniendo un alto
porcentaje de informacion necesaria para la generacion de
modelos o para la realizacién de analisis [16].

Ejecutado los pasos para la realizacion del PCA, como se indico
en la figura 3. Se han seleccionado 13 PC (Componentes
Principales) o variables con 20000 observaciones. Con estos
datos se continGa el proceso del modelo.

= Calculo de la Matriz de Distancias

La matriz de distancias, es una matriz cuadrada en la que la
entrada (i, j) es la distancia entre los elementos i y j. La diagonal
principal de la matriz suele estar compuesta de ceros, ya que la
distancia de un elemento a si mismo es cero. En el andlisis de
datos, una matriz de distancias se utiliza a menudo para medir
la similitud entre pares de objetos [17,18].

En conclusién, la matriz de distancias es una herramienta Util
en el andlisis de datos para medir la similitud entre los objetos
y se puede utilizar como entrada para diversas técnicas de
andlisis de datos.

El calculo de la matriz de distancias se realiza empleando
métodos de vecindad. El criterio de comparacion principal
utilizado, es la distancia [19]. Por lo tanto, es importante
mencionar las diferentes formas con las que se puede calcular,
como, ladistancia euclidiana clésica, los métodos de Manhattan,
de Chebychev y del Coseno [17,19].

Los métodos de vecindad, dependen de la distancia, permiten
establecer que tan cerca o lejos estdn los elementos y la
similitud entre estos [17,18]. Son utiles en el andlisis, para la
exploracién de patrones, estructuras en los datos y se aplican en
diferentes contextos, como el clustering, el andlisis de series
temporales, el procesamiento de iméagenes y la reduccion de
dimensionalidad [13,19].

Para calculo de distancias, existe la distancia delta que se utiliza
para calcular la longitud entre atributos nominales, los cuales
son muy comunes en la mineria de datos. Cabe destacar que la
distancia euclidiana es una de las medidas més utilizadas en el
espacio de vectores y cumple con las propiedades de una
métrica [19].

Ec. 1 Distancia Euclidiana [19].



Tomando el método euclidiano se procede a calcular la matriz
de distancia, con esta técnica se busca elementos en funcion de
su proximidad con el propdsito de agruparlos. Se procede a
emplear una variable previamente declarada, la cual recoge y
almacena el resultado del mencionado célculo de la matriz.
Dicha variable, denominada "mdist". Como indica la Fig.5.

mdist <- dist(x = datos20, method = "euclidean™)
round(mdist, digits = 3) S J5t3

Fig. 5 Calculo de Matriz de Distancia

metodo

En Fig. 5, se observa la ejecucion de la funcién “dist” de
Rstudio, donde permite calcular la matriz de distancia
aplicando el método euclidiano.

= Agrupacion de Clusters

La metodologia utilizada para llevar a cabo la agrupacion de los
datos en clUsteres, consiste en la blsqueda de los centros de los
mismos y en la posterior agrupacion de las observaciones de
acuerdo a su cercania a dichos centros [8]. En este sentido, es
fundamental resaltar que hay una gran variedad de algoritmos
disponibles para la implementacién de este método, siendo el
mas comunmente utilizado el conocido como "k-means"[13,
20]. Dicho algoritmo ha demostrado ser sumamente efectivo en
la agrupacion de datos y resulta de gran utilidad para el caso de
estudio en cuestion [13]. Siendo éste el método elegido para
llevar a cabo el andlisis correspondiente.

Entre los métodos de agrupacion Clustering, se utilizd, el
método de, vecino més cercano y vecino mas lejano. Son dos
técnicas comunes utilizadas para este proceso [17].

El método de vecino més cercano, que también se le conoce
como “single-linkage"”, se inicia considerando que cada
observacion es un cluster por si misma. Luego, se unen los dos
clusters mas cercanos entre si, repitiendo este proceso hasta que
todas las observaciones se agrupan en un solo cluster [17]. La
distancia hallada entre dos clusters, se define como, distancia
mas corta entre dos observaciones, una menor distancia
significa que tienen mayor probabilidad de pertenecer a la
misma clase. [17,18].

El método de vecino més lejano, también se le conoce como
"complete-linkage", se inicia considerando que cada
observacion es un cluster por si misma. Luego, se unen los dos
clusters mas lejanos entre si, repitiendo este proceso hasta que
todas las observaciones se agrupan en un solo cluster [17]. La
distancia hallada entre dos clusters se define como, distancia
maés larga entre dos observaciones, Esto implica que, a mayor
distancia, mayor probabilidad de pertenecer a la misma clase
[17,18].

e Seleccién del Numero 6ptimo de Clusters
En la busqueda de la literatura se encontrd, que no se tiene el

tamarfio definido como referencia para indicar cuantos clusters
debe contener el nuevo clustering resultante [21]. Sin embargo,

existe una serie de métodos que facilitan el calculo del nimero
mas apropiado, entre los métodos utilizados para este proceso
se tiene, wss y silhouette [15,22].

El método de "wss" (Within-Cluster Sum of Squares) es una
técnica comunmente utilizada en andlisis de clustering para
estimar un nimero 6ptimo de clusters de un conjunto de datos
[15]. El método implica calcular la suma de cuadrados de las
distancias entre cada elemento o punto y su centroide en un
namero determinado de clusters, y luego graficar la curva de
"wss" éptimo de clusters, se busca un "codo" en la curva, que
indica un punto en donde agregar clusters adicionales ya no
proporciona una mejora significativa en la varianza explicada
[15,22]. Como se indica en la Fig. 6.

fviz_nbclust(datoss,kmeans ,method="wss")
Optimal number of clusters

100001

[==]

o

o

o
L

Total Within Sum of Square
o (7]
= =
= =
(=] (=)

2000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Fig. 6 Cluster 6ptimos

El método silhouette, es otra técnica de evaluacion de clusters,
utilizada en analisis de datos para evaluar la calidad de
agrupacioén realizada por algoritmos de clustering como, k-
means [15,22]. Este método mide la similitud entre un punto
de datos respecto otros puntos en un mismo cluster, haciendo
comparacion con puntos de datos de clusters vecinos, el valor
de coeficiente Silhouette, varia de -1 a 1. Si este valor es
cercano a 1 indica que un punto de datos esta correctamente
ajustado en su propio cluster. Mientras que los valores cercanos
a -1 indican que un punto de datos podria haberse asignado a
un claster diferente [22]. Luego genera la grafica que indica el
brazo de quiebre. Este punto representa el nimero de cluster
maés indicado [15]. Como se indica en Fig. 7.

fviz nbclust(datoss, kmeans,method="silhouette")



Optimal number of clusters

, —

054

o o o
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Average silhouette width

4

0.04

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters k

Fig. 7 Cluster éptimos en método silhouette
b) Construccion del Modelo

Para la construccién del modelo, se hace uso del método del
centroide, el cual es un algoritmo de clustering o agrupamiento,
utilizado para encontrar grupos o clusters de objetos o
instancias similares en un conjunto de datos [13,18]. Funciona
en tres pasos: Paso uno, selecciona aleatoriamente K centroides
iniciales en el espacio de caracteristicas.

Paso dos: asigna cada instancia del conjunto de datos al
centroide mas cercano.

Paso tres: calcula los nuevos centroides para cada grupo a partir
de la media aritmética de las instancias del grupo.

Repite los pasos dos y tres hasta que no haya mas cambios en
las asignaciones de instancias [13,18]. El resultado final es un
conjunto de K clusters, cada uno representado por su centroide
[15].

c) Ejecucion Del Modelo

Aplicando el K-means, que como ya se habia comentado, es un
un conjunto de datos en k grupos distintos [13,20]. La funcién
kmeans(), toma dos argumentos principales: los datos que
deseas agrupar y el nimero de grupos (k) que desear crear.
Como se observa en Fig. 8.

# Clasifica los elementos usando el algoritmo K-means con k=3

km kmeans (datosN, centers = 3, 10, iter.max=1000, algorithm="Forgy"

Fig. 8 Modelo K-means-RStudio
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M. RESULTADOS

En esta seccion, se presentan los resultados obtenidos al aplicar
diversas técnicas de andlisis de datos, tales como: Limpieza,
Normalizacion de datos, asi como la Reduccion de la
dimensionalidad y la implementacion de Modelos. El objetivo
de este andlisis es procesar, clasificar y agrupar conjuntos de
datos relacionados con productos farmacolégicos y sus
variables, con el fin de obtener una comprension mas profunda
y significativa de los mismos.

A) Resultado Del Preprocesamiento

En los siguientes items, se presentan dichos resultados.

a) Resultados Limpieza De Datos

Se obtuvo un dataset de 15000 observaciones o registros con 17
variables, el cual se realiz6 limpieza de datos en las variables
cualitativas y cuantitativas que contenian datos anémalos
(campos sin registros o vacios y datos por fuera de rango), ver
Fig. 9y Fig.10.

Tipo_id_paciente
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Usuarios
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Fig. 9 Datos andmalos variable cualitativas
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Fig.10 Datos andmalos variable cuantitativa

En Fig. 9, se observan, registros vacios, “CEDULA” y “TCI".
En Fig. 10, se observan datos anémalos como, \N. Es
importante en cuenta que también es un dato anémalo, cuando
no tiene el mismo formato o el mismo tipo de los demas
registros. Para realizar la correccion en este tipo de variables se
procede en dos pasos. Paso uno: reemplazar los valores
anomalos por NA, Ver Fig. 11.

# reemplazande valores andmalos por MNA
datosipeso[datosipeso == "\\N"] =<- NA

# muestra cuantos valores NA

sum(is.na(datosipeso))

> sum(is.na(datos$peso))
[l]. 1826

Fig. 11 Valores reemplazados por NA

Como se puede ver en la anterior Fig. 11, en esta variable se ha
encontrado 1826 valores anémalos, los cuales han sido
reemplazados y ahora toman el valor de NA. Seguidamente con
los datos validos de esta columna se procede a calcular la media,
para reemplazar esos valores. Como indica la Fig. 12.



# pasamos los datos de caracteres a numericos para
# realizar procesos matematicos
datopeso<-as.numeric(datosipeso)

# se omite valores NA

colpeso=-na.omit(datopeso)

# calcular Ta media

media = round(mean(colpeso))

# Reemplazo NA por T1a media
datosipeso[is.na(datosipeso)] = media

Fig. 12 Reemplazo de NA por la media

Para variables cualitativas, al igual que para las cuantitativas
primero se remplazan los valores andmalos por NA. Luego se
calcula la moda, para cambiar nuevamente el valor NA por
dicha moda. Como se indica en Fig. 13.

sum(is.na(datositipo_id_paciente
> sum(is.na(datos$tipo_id_paciente))
[1] 11

#runcion para calcular l1a moda
- moda <- getmode <- function(v){
unigv <- unique(v)
uniqv[which. max(tabulate(match(v,unigv)))]

# omitir los datos faltantes Na

datoslimpios<- na.omit(datos)

# Caculo de 1a moda para reemplazar el valor NA.
modacolm = moda(datosTimpiosStipo_id_paciente)

modacolm cc

# reemplazar datos NA.
datosStipo_id_paciente[is.na(datos$tipo_id_paciente)]

Fig. 13 Reemplazo de NA por la moda

<- modacolm

Como se puede ver en la anterior Fig. 13, en esta variable se
remplazaron 11 valores anomalos. Seguidamente se continud
con el segundo paso, para hallar la moda de los valores validos
de esa columna y reemplazar los NA.

En resumen, la limpieza de datos es esencial para asegurar la
calidad, precision y consistencia de los datos utilizados en
andlisis posteriores, mejorar la eficiencia del proceso. Cumplir
con los requisitos normativos y facilitar la visualizacion y
presentacion de resultados. Por lo tanto, es una etapa crucial en
cualquier proyecto de anélisis de dato

b) Resultados De Dimensionalidad

Como se observa en Fig. 14, las variables tipo chr son variables
categéricas y las de tipo int y num son variables cuantitativas
con las que se pueden realizar operaciones matematicas. De
estas variables se toma la fecha_nacimiento y fecha, estas se
reducen en la variable edad, esto con el proposito de seleccionar
la informacion no redundante.

=

fecha_nac <- format(as.Date(datosifecha_nacimiento), %y /%m/%d")
fecha_nu <- format(as.Date(datosifecha), "%v/am/%d")
# convertir Tas variables en tipo pate

fnl= as.pate(fecha_nac)

f1 = as.pate(fecha_nu)

# calcular edad

edad <- age_calc(frl,fl,units = "years")

# Agregar edad al dataframe

datosfedad <- edad

# Eliminamos las variables recha_nacimiento y rFecha
datos <- select(datos,-fecha_nacimiento, -fecha)

# verificando que se modifice el dataframe
stridatos)

> str(datos)

‘data.frame’: 152188 obs. of 16 variables:

% codigo_producto : int 103100031 104020004 101010079 101010045 101(C
§ descripcion : chr  "CONSULTA EXTERNA™ "CONSULTA URGENCTA " "Cop
$ tipo_id_paciente : chr "cc" "cc" "cc” cc” "TIT

< sexo_id Cchr TR CET UM R M ome

% peso :num 64.4 76.8 76.8 76.8 58 58 58 58 58 58 ...

% talla :int 154 163 163 163 145 145 145 145 145 145 ...
$ taalta :oint 125 120 120 120 124 124 124 124 124 124 ...
% tabaja : int 80 BO 80 80 74 74 74 74 74 74 ...

5 per,ébdomina] int 96 96 96 96 91 91 91 91 91 91 ...

$ descripcion.1 : chr  "ALUMINIO HIDRXIDO + MAGNESIO HIDROXIDO COM
% dosis tum 5111111111...

% dias_tratamiento : int 15 15 15 10 10 10 10 10 10 10 ...

1115 20 30 30 30 30 30 30 ...
"z00O0Q" "3329" "1329" "1329" ...
"EXAMEN MEDICO GENERAL" "SINUSITIS CRONICA,

59.3 23.7 23.7 23.7 74.6 ...

$ cantidad rint
% tipo_diagnostico_id: chr
% diagnostico_nombre : chr
num

Fig. 14 Reduccion de Variables.

¢) Resultados De Normalizacion

Se procede a la normalizacion de los datos para evitar que
algunos valores extremos incidan en el andlisis, ademéas de
poder realizar escalas comunes que faciliten la comparacién de
las variables de manera que se tenga un buen modelo con el fin
de facilitar su interpretacion [13]. Para normalizar el dataset se
hace uso de otras de las funciones de Rstudio, en este caso la
min-max(). Como se indica en Fig. 15.

# funcion para normalizar

min_max_norm <- function(x) {

(x - min () / (max(x) - min(x))
1

# Normalizar el dataset ]
datosNorm<- as.data.frame(lapply(datos2, min_max_norm))

dosis dias_tratamiento cantidad peso talla taalta ti
0.016502750 0078212291 0.000000000 0.3796407 0.8138298 05414847 (
0.003167195 0078212291 0.000000000 04538922 08617021 05196507 (
0.003167195 0078212291 0.028036112 04538922 0.8617021 051965307 (
0.003167195 0050279330  0.058116232 0.3413174 07659574 05371179 (
0.003167195 0162011173 0.058116232 04305389 0.8457447 0.6855895 (

4
Fig. 15 Variables normalizadas

La siguiente Fig. 16, muestra que existe una proporcién de la
poblacion que se encuentra por encima o por debajo del
promedio en cuanto a su peso y talla se refiere. En otras
palabras, hay individuos cuyas medidas corporales se alejan
significativamente del promedio de la poblacion. Esta
informacion puede ser valiosa para identificar grupos de
individuos que puedan necesitar atencion especial en términos
de salud y bienestar, ya que pueden tener algunos problemas de
desnutricion y otros problemas de obesidad y que este factor se
presenta en todos los diferentes rangos de edad.



(Peso vs Talla)
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Fig. 16 Peso Respecto A Talla

d) Resultados Del PCA

Para realizar el analisis del PCA, se puede utilizar la funcién
summary() de Rstudio. Con esto se visualizan valores de
desviacién estandar, de varianza y de varianza acumulada, estos
datos se reflejan en Fig. 17. De acuerdo a esos resultados se
decide cuantos y cuales son los componentes mas
representativos que se pueden tomar para continuar con el
andlisis.

summary pcal)

> summary(pcal)
Importance of components:

standard deviation Proportion of variance Cumulative Proportion

pC1 49,666 0.624 0.624
pC2 21.0047 0.1116 0.7357
PC3 18.65500 0.08804 0.82371
PC4 16.09629 0.06555 0.88925
PCS 14. 58876 0.05384 0. 94310
PCE 10. 67423 0.02883 0. 97192
PC7 6.7726 0.0116 0.9835
e} 6.10374 0.00943 0.99205
pCa 5.27893 0.00705 1.00000

Fig. 17 Representacion Bidimensional de cada Componente.

En la anterior figura 17, se aprecia, que con los dos primeros
componentes se puede obtener el 73.57% de la informacion
suficiente para desarrollar cualquier analisis, tan solo se pierde
un 26.4% de toda la informacion. Para una mejor visualizacion
se refleja el diagrama de la Fig. 18.

pcal
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Fig. 18 Varianza de Componentes.

Una vez reducida la dimensionalidad se obtiene un nuevo
archivo con los componentes principales. Como se indica en
Fig. 19, con el cual se realiza algunos analisis.

“ Pl PC2
101010021 | 139.253340 -15.8184594
103060006  50.108456 -53.9214198
101010088  -135.60221 -32.173522
101010324 -138.118670 -18.6126876
101010076 -104671795 -24678225
103100028 747321364 150731673
105010007 -285.050033  -50.793287
101010092 -4960526  7.8339018
105010003 | -210.3293371 -50.094755
101010083  -120.586410° -15.533329
101010044  137.174558 25470604

103010016 67.803703 | 60.0830800

Fig. 19 Componentes Principales

B) Conclusion Del Analisis De Las Componentes
Principales:
CP1: Se tiene cuatro grupos de medicamentos con mas dosis
prescritas, los antiepilépticos, antidiabéticos, hipotiroideos y
antihipertensivos.

CP2: Se encuentra con tres grupos de medicamentos con mayor
trascendencia, los cuales han sido prescritos para problemas
digestivo gastrointestinal, antidiabéticos y analgésicos.

De la Fig. 19, se puede observar que existe una clasificacion de
seis grupos de medicamentos. Otra consideracion que se puede
obtener es respecto a los dos componentes en donde el
indicativo de crecimiento no esta en dependencia, es decir que
el factor de crecimiento de uno no influye en el crecimiento del
otro. En Fig. 20, se puede apreciar mucho mejor dicha
apreciacion.

Dosis Vs Tiempo de Tratamiento
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Fig. 20 Dosis Respecto a Tiempo de Tratamiento



En la Fig. 20, se observa claramente que el tiempo del
tratamiento no incide en la cantidad de medicamentos que se
les suministra a los pacientes. Ademas, otro aspecto que se
puede resaltar es la edad, en donde se aprecia que, a menor
edad, mas alta es la posibilidad de adquirir cualquier dolencia,
aungue sus tratamientos no requieren periodos largos, mientras
que en personas mayores a 56 afios los tratamientos se
extienden, en donde la causa puede estar relacionada con
alguna posible enfermedad crénica.

A partir de los resultados obtenidos en la grafica 19, se ha
obtenido un listado de medicamentos que han sido mayormente
prescritos. Como se aprecia en Fig. 21.

descripcion. 1
101010021 CARBAMAZEPINA 200MG
103060006
101010088,

101010324

SALES DE REHIDRATACION CRALFORMULA OMS POLVO PA...
METFORMINA 830 MG TABLETA

METFORMINA + LINAGLIPTIMNA 2.5MG/1U/A1000MGA1U
101010076 |EVOTIRCXINA SODICA 100 McG TABLETA
103100028 ALBENDAZOL 400MG/10ML SUSP ORAL FCOx10ML
105010007 AGUJAS PARA PEN DE INSULINA
105010003  TIRILLAS PARA GLUCOMETRIA
101010083 LOSARTAN 50 MG TABLETA O TABLETA RECBIERTA
101010044 ENALAPRIL MALEATO 5 MG TABLETA
103010016 ACETAMINCFEN JARABE POR 120ML
Fig. 21 Medicamentos con Mayor Prescripcion

Para andlisis de otras patologias se presenta la siguiente tabla Il,
en ella, los rangos de cddigos referentes a los distintos
diagnésticos, de manera que facilite la interpretacion de las
graficas de aquellas variables que se tomen para analisis.

TABLA I
RANGOS DE DIAGNOSTICOS5
Rango de Cdédigos Enfermedad
DX

A00 - B99 Parasitarias e infecciosas

C00 — D48 Neoplasias

D50 — D89 Afecciones a la sangre y afecciones de

inmunidad

E00 — E90 Indoctrinas y metabdlicas

FO0 — F99 Trastornos mentales y de comportamiento
G00 — G99 Afecciones al sistema nervioso

H00 — H59 De los ojos

H60 — H95 De los oidos

100 — 199 Afecciones al sistema circulatorio

JO0 —J99 Afecciones al sistema respiratorio
K00 — K93 Afecciones al sistema digestivo
L00—L99 Afecciones de la piel
MO0 — M99 Afecciones musculares

NOO — N99 Afecciones urinarias
000 — 099 Embarazo y gestacion

5 Fuente: https://estrucplan.com.ar/que-es-el-cie10/

P00 — P96 Afecciones perinatales

Q00 Q99 Congénitas

R00 R99 clinicos de laboratorio

S00—T98 Traumas, envenenamiento y otras externas
V01 -Y98 Morbilidad y mortalidad

Z00 — 299 servicios de salud

U00 — U99 Situaciones especiales

Para reducir nombre de cddigo de diagnéstico, se crea otra
columna como idDX, se cambia por pocas letras para facilitar
su manipulacion y asignarles un color para mejorar la
apreciacion de las graficas, en su posterior analisis. Como se
indica en Fig. 22.

datosN <- datos

datosN <- select(datosN,-edades)

datosN$idDX <- asub("[rA-Za-z]","",datosN$tipo_diagnostico_id)
unique (datosN$idDX)

tipo_diagnostico_id idDX diagnostico_nombre

Z000 Zz EXAMEN MEDICO GENERAL

J329 J SINUSITIS CRONICA, NO ESPECIFICADA
J329 J SINUSITIS CRONICA, NO ESPECIFICADA
J329 J SINUSITIS CRONICA, NO ESPECIFICADA
M199 M ARTROSIS, NO ESPECIFICADA

# Agregar color a cada valor, en este caso hay 43 valores

my_colors <- terrain.colors(43)

my_colors[1:47<- "#B8FAC1F"

idDx
s @H P ox K X @~ @nN
A @ HX a D K @ u e ® nx
E @1 @R DX L @®v ex 0
B @ x @rc @E x ®w g
c 1 s @ Ex m @y
COMP X T [ wx @ vx

Fig. 22 Reduccion de Nombre de Variable

Se procede a realizar un andlisis, entre las variables, peso y
tension arterial alta, con el objetivo de conocer la incidencia
que estos pueden tener en la salud de cada individuo.

(Peso vs Tension Arterial)
colores: diagnosticos
D

Tension Arteral Alta
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Fig. 23 Peso vs Tensidn Arterial Alta

En la Fig. 23, permite apreciar la existencia de una relacion
positiva, entre la presencia de una presion arterial elevada y un
mayor indice de masa corporal, esta relacion a su vez, aumenta
la probabilidad de que un individuo sea diagnosticado con



diversas enfermedades que afectan su sistema cardiovascular,
endocrino y genitourinario, poniendo en grave riesgo su estado
de salud en general. Por tanto, se resalta la importancia en
mantener niveles apropiados de tensién arterial y peso corporal.
Con esta medida se puede prevenir la aparicion de las
mencionadas patologias y preservar la salud en Optimas
condiciones.

La siguiente gréafica; Fig. 24, permite observar un analisis de la
incidencia entre la edad y la tension arterial. Con ello se puede
contribuir al mejoramiento de la salud, y actuar de forma
preventiva.

(Edad vs Tension Arterial)
colores: diagnosticos

ension Arterial Alta
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Fig. 24 Peso vs Tension Arterial Alta

En la Fig. 24, permite apreciar claramente que los usuarios
mayores de 50 afios son mas propensos a riesgo de ser
diagnosticados con enfermedades cardiovasculares, endocrinas
0 genitourinarias debido a sus altos niveles de tensién arterial u
otros factores asociados. Por otro lado, en el grupo de 0 a 25
afios, se pueden observar usuarios que presentan niveles de
tension arterial dentro de los parametros normales, por lo tanto,
tienen diagndsticos que no representan una amenaza para su
salud. Es importante destacar la relevancia de estos hallazgos
en cuanto a la prevencion y el manejo de estas patologias en
diferentes grupos de edad, asi como la necesidad de mantener
un control regular de los niveles de tension arterial para
asegurar un estado de salud 6ptimo.

Otro aspecto relevante, son aquellos usuarios que estan en el
periodo de primera infancia, en esta etapa se es mas propenso a
presentar enfermedades relacionadas con el sistema
respiratorio, mientras que, en contraste, la poblacion adulta
suele experimentar patologias vinculadas con el oido y la
visién. Esta tendencia indica que existe una clara diferencia en
las condiciones de salud de los distintos grupos etarios, lo cual
es un factor importante que se debe tener en cuenta en la
prevencién y el tratamiento de enfermedades.

e) Resultado Modelado-Clustering
1) Célculo de la matriz de distancias

Los datos que se almacenaron en la variable, “mdist”, son de
gran utilidad para realizar posteriormente diversas operaciones
y también para analisis en los datos obtenidos, a partir de la
matriz de distancia. Es importante destacar que la correcta
asignacion y uso de variables en la programacion es

fundamental para garantizar la eficiencia y precision de los
procesos realizados. Como se indic6 en, Fig. 5.

2) Agrupacién de clustering

De la Fig. 6, que correspondi6 a la gréafica del método wss, se
obtuvo que del rango de valores de K (nimero de clusters), la
grafica sugiere 2 y maximo 3 clusters.

De la Fig. 7, que correspondi6 a la gréafica del método
silhouette, se obtuvo que del rango de valores de K (nimero de
clusters), el nimero de clusters recomendado es 2. Por tanto, de
las dos graficas se obtiene que k= 3, y ese es el nimero de
clusters mas indicado para agrupar los datos.

En resumen, al llevar a cabo el andlisis correspondiente, se ha
obtenido como resultado la identificacion de dos clusteres que
presentan similitudes notables en cuanto a sus caracteristicas.
Esta informacién resulta de gran importancia y utilidad a la
hora de tomar decisiones con relacion a la seleccion del método
K-Medias y el nimero de clusters indicado, lo cual contribuye
a lograr los objetivos especificos planteados en el andlisis en
cuestién. Es fundamental tener en cuenta que el conocimiento
detallado de las similitudes y diferencias entre los clisteres
identificados permite la identificacién de patrones y tendencias
que pueden ser de suma importancia en la toma de decisiones
acertadamente [12,21].

3) Construccion del modelo
= Modelamiento con el método centroide.

Se hace uso de la matriz de distancias y con dos clisteres.

# construccion del modelo CENTROID

modelol <- hclust(mdist, method = "centroid™)
#dendrograma

plot(modelol,hang = -1,main = "Metodo Centroid™ )
# Dividir el dendograma en dos cluster

rect.hclust(modelol, k=2, border= ([, "BREEH"))

Metodo Centroid

08

Height
04

0.0

mdist
hdust (*, "centroid")

Fig. 25 Modelo con Centroide

En Fig. 25, se observan las linea roja y verde, indican el
agrupamiento del claster en 2 grupos, como lo indicado, en la
eleccion de seleccion de nimero de Optimo de clister del
método silhouette.



= Modelamiento con el método vecino més cercano.

Se hace uso de la matriz de distancias y con tres clUsteres.

# construccidon Método del wvecino mas cercano

modelo2 <- hclust(mdistt, method = "single™)
# Generar dendrograma
plot(modelo2,hang = -1, main = "Método vecino mas cercano™)

# Dividir el dendograma en tres clusters

rect.hclust(modelo2, k=3, border= c("[EH", "@Feen", "BIE"))

Método vecino mas cercano
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Fig. 26 Modelo con Vecino Mé&s Cercano

En Fig. 26, se observan las linea roja, verde y azul que indican
el agrupamiento de los 3 clister, como lo indicado en la
eleccion de seleccion de nimero 6ptimo de cluster.

El método de vecino més cercano es Util para encontrar clusters
con formas irregulares y puede funcionar bien cuando los
clusters tienen tamafios desiguales. Sin embargo, también
puede ser sensible a valores atipicos o ruido en los datos, lo que
puede resultar en la unién de clusters que no son realmente
similares, es adecuado para un conjunto de datos moderado, o
como un punto de partida antes de aplicar técnicas més
avanzadas [21].

= Modelamiento con el método vecino mas lejano.
Se hace uso de la matriz de distancias y con tres clusters.

# construccion Método del vecino mas Lejano

modelo3 <- hclust(mdistt, method = "complete™)
# Generar dendrograma
plot(modelo3,hang = -1, main = "Método vecino mas Lejano")

# Dividir el dendograma en tres clusters

rect.hclust(modelo3, k=3, border= c('[f]", Bicen", "B ")

Método vecino mas Lejano

.o i

mdistt
hclust (*, "complete™)

Fig. 27 Modelo con Vecino Mas Lejano

En Fig. 27, se observan las linea roja, verde y azul que indican
el agrupamiento de los 3 cluster.

El método vecino mas lejano es muy resistente a los valores
atipicos. Funciona bien con grandes conjuntos de datos, no
requiere una matriz de distancia completa y puede utilizar solo
una fraccién de los datos para identificar los vecinos mas
cercanos [21].

4) Ejecucion del modelo

Para la ejecucién del modelo se ha optado por utilizar el método
k-means con tres clusters, como lo indicado en seleccion de
namero de éptimo de claster. Como se indica en Fig. 28.

K-means clustering with 3 clusters of sizes 1004,7635,11360
Cluster means:

— codigo_producto
0.28540163
0.07880862
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Fig. 28 k-means de clustering
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Luego se procede a graficar el clustering, mediante un mapa de
calor. Como se indica en Fig.29.
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Fig. 29 Mapa de calor del clustering

En Fig. 28 y Fig. 29, los resultados mostraron que el algoritmo
identifico tres cluster o grupos de medicamentos. Cada clUster
se caracteriza por un conjunto de valores promedio para
diferentes variables como la dosis, los dias de tratamiento, la
cantidad, la edad, el peso, la talla, entre otros.

El primer cllster estd compuesto por 1004 registros y se
caracteriza por la administracion de dosis altas y un menor
nimero de dias de tratamiento en promedio. Estas
caracteristicas sugieren la utilizacién de farmacos como
antiparasitarios y antibacterianos, que estan indicados para el
tratamiento de enfermedades diarreicas y respiratorias que
requieren un tratamiento corto y de facil manejo en la conducta
de los pacientes. Ademd&s, este grupo se compone
principalmente de pacientes mas jovenes, con un menor
numero de medicamentos en uso, un peso adecuado y una
presién arterial normal, lo que podria indicar una menor
prevalencia de enfermedades crénicas en comparacion con
otros grupos. Es esencial subrayar que, a pesar de que este
grupo esta formado por pacientes con un riesgo reducido de
enfermedades cronicas, es crucial realizar un seguimiento
riguroso. Esto se debe a que las manifestaciones sintomaticas
pueden estar relacionadas con factores climaticos y condiciones
sociales. En este sentido, es importante recordar que es
necesario llevar a cabo investigaciones para determinar los
factores especificos que influyen en la aparicion de estas
enfermedades en esta poblacién. En resumen, el primer cluster
estd compuesto por pacientes jévenes y con menor riesgo de
enfermedades crénicas, que reciben tratamientos con dosis altas
y de corta duracién con antiparasitarios y antibacterianos para
el manejo de enfermedades diarreicas y respiratorias agudas.

El segundo clUster estd compuesto por 7635 registros con dosis
bajas y dias de tratamiento mas prolongados, relacionados con
el aumento de la presion arterial. Esta caracteristica sugiere que
los medicamentos utilizados pueden estar dirigidos al
tratamiento de enfermedades agudas o graves, como los
antihipertensivos orales, terapias de insulina tradicional o la
combinacion de ambos farmacos, que requieren un tratamiento
intensivo a largo plazo. Ademas, se observa que este grupo

tiende a ser manejado con farmacos antiinflamatorios y
analgésicos para tratar dolencias musculares. Cabe destacar que
la edad y el peso de los pacientes de este cllster pueden indicar
una mayor prevalencia de enfermedades agudas en este grupo.
Por lo tanto, es fundamental realizar una evaluacién detallada y
cuidadosa para determinar el tratamiento adecuado para cada
paciente, evitar el aumento de dosis con otros farmacos y
posibles complicaciones. Es importante tener en cuenta que la
prescripcién de medicamentos para la hipertension y la diabetes
debe ser controlada y precisa, ya que estas enfermedades
pueden ser cronicas y requerir un tratamiento a largo plazo.

En resumen, el andlisis de los registros del segundo clUster
permite identificar patrones de prescripcién de medicamentos
y caracteristicas de los pacientes que pueden ser Utiles para
mejorar la atencién médica y prevenir complicaciones.

El tercer clUster es el mayor en los registros por que cuenta
11360. lo cual es importante destacar que este grupo esta
conformado por una amplia variedad de edades vy
medicamentos, requiere un enfoque personalizado y vigilancia
constante para asegurar que los pacientes reciban el tratamiento
adecuado. Ademas, el hecho de que este grupo esté en una
posicion intermedia en las variables analizadas puede ser
indicativo de que los pacientes se encuentran en una fase
temprana de una enfermedad o de que estdn en riesgo de
desarrollar una enfermedad crdnica. Por lo tanto, es crucial que
los profesionales de la salud presten atencién y monitoreen de
manera rigurosa el tratamiento de estos pacientes, para evitar
complicaciones de salud y prevenir la progresion de
enfermedades de alto riesgo. Asimismo, es necesario brindar
una atencién médica adecuada y personalizada a cada uno de
ellos, teniendo en cuenta sus caracteristicas particulares y
necesidades especificas. En conclusion, el tercer grupo de
registros es el mas grande y diverso, lo que lo convierte en un
grupo de alto riesgo para desarrollar enfermedades cronicas.
Por ello, es fundamental prestar atencion y brindar un
seguimiento constante a los pacientes para garantizar su
bienestar y prevenir complicaciones graves en su salud.

V. CONCLUSIONES

En la investigacion, se busc6é establecer la relacion entre
variables en cada registro asignado a un grupo de pacientes, con
el objetivo de describir el tratamiento adecuado segln las
caracteristicas individuales. Para lograr esto, se plante6 el uso
de la técnica de extraccion de informacion k-means, asi como
el método de Ward para encontrar patrones en los datos. Sin
embargo, se determiné que el método de Ward no era eficiente
para el analisis debido a su falta de generacién de informacion
relevante, por lo que se implement6 un algoritmo descriptivo
para describir la poblacion y determinar la relacion entre las
frecuencias del uso de la formulacién médica. Con base en lo
anterior, se elabor6 un procedimiento de extraccién de
informacion que emplearia dichos valores junto con algunas
caracteristicas para determinar el tipo de complicacién que se
manifestaba en los pacientes.



Respecto a los hallazgos obtenidos, se encontraron
caracteristicas interesantes en relacion con la posible
complicacién de enfermedades crénicas en ciertos grupos de
pacientes, como la dosis, los dias de tratamiento y la edad. Se
sugiere llevar a cabo un estudio mas detallado de esta poblacién
con el propésito de identificar los elementos que puedan tener
un impacto en la aparicion de enfermedades cronicas y
frecuentes.

En el transcurso de la investigacion, se encontraron obstaculos
al manipular los datos debido a su gran volumen y alta calidad,
lo que incidid en el tiempo de implementacion y la calidad de
los modelos generados. Es importante contar con una
infraestructura adecuada para manejar este tipo de datos y
evitar retrasos en el desarrollo de la investigacion. Se
recomienda el uso de herramientas como, Google Colab, para
este proposito.

Es relevante destacar igualmente la fase de preparacion de los
datos, dado que es una de las etapas cruciales y que consume
mas tiempo. Resulta esencial efectuar una depuracion rigurosa
de los datos a fin de evitar variaciones significativas en los
resultados al corregir algunas inconsistencias. Por Gltimo, cabe
destacar la relevancia de la validacion de los resultados y la
intervencion de un experto en mineria de datos en el proceso de
investigacion.

Las investigaciones venideras podrian centrarse en la
utilizacion de modelos predictivos para prever el impacto de los
farmacos en patologias de bajo y alto riesgo, adicionalmente se
podrian evaluar decisiones sobre otras variables relacionadas
con la eficacia de los medicamentos en estas patologias. Estos
andlisis permitirdn optimizar el tratamiento de los pacientes,
especialmente aquellos en situaciones de mayor vulnerabilidad.
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