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Resumen

El aumento de la esperanza de vida a nivel global ha supuesto una subida en Espana
de 78,12 anos en 1995 a 83,22 en 2022 y estd causando un envejecimiento en la
poblacién. Este envejecimiento infiere un aumento de pacientes crénicos y crea una
necesidad para un sistema de segmentacion de estos pacientes, para su control y
monitorizacién. En la actualidad, existen modelos de segmentacion estaticos como
el modelo de Kéiser Permanente, donde la poblaciéon crénica es repartida en tres
niveles segin su complejidad. Este proyecto explora un método para personalizar
la segmentacion de pacientes crénicos en base a variables socio-econémicas, de
habitos de actividad y de indices médicos, especificas de la Comunidad de Andalucia.
Un total de veinte variables criticas son seleccionadas para el modelo de Machine
Learning, donde se realiza una reduccion de variables con el método de EFA y una
clusterizacién por el método de K-Means. Los resultados obtenidos son buenos,
obteniendo un total de seis clusters distintivos que se ajustan a la poblacién
andaluza. A su vez, los resultados destacan la importancia de la georreferenciacion,
obteniéndose distinciones entre pacientes crénicos en diferentes zonas de Andalucia.
Es por todo ello, que el modelo de segmentaciéon de pacientes créonicos usando
machine learning supone una mejora significativa a los modelos actuales de
segmentacion, con el objetivo de reducir el coste y mejorar la experiencia del cuidado

del paciente.

Palabras Clave
Enfermedades no transmisibles (ENT), Anadlisis Factorial Exploratorio (EFA), K-
Means, Bases de Datos (BBDD)



Abstract

The increase in life expectancy at a global level, assuming a rise in Spain from 78.12
years in 1995 to 83.22 in 2022, is causing an aging population. This aging infers an
increase in chronic patients and creates a need for a segmentation system for these
patients, for their control and monitoring. Currently, there are static segmentation
models such as the Kaiser Permanente model, where the chronic population is
divided into three levels according to their complexity. This project explores a
method to personalise the segmentation of chronic patients based on socioeconomic
variables, activity habits and medical indices, specific for the region of Andalusia.
A total of twenty critical variables are selected for the Machine Learning model,
where a reduction of variables is performed using the EFA method and a clustering
using the K-Means method. The results obtained are good, obtaining a total of six
distinctive clusters that fit the Andalusian population. In turn, the results highlight
the importance of georeferencing, obtaining distinctions between chronic patients in
different areas of Andalusia. For all these reasons, the chronic patient segmentation
model using machine learning represents a significant improvement over current

segmentation models.

Keywords
Non-communicable diseases (ENT), Exploratory Factorial Analysis (EFA), K-
Means, Databases (BBDD)
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1. Introduccién y Enfoque del Proyecto

En el proyecto se explora el uso de técnicas de Machine Learning para personalizar
la segmentacién de los pacientes crénicos en base a las caracteristicas especificas de
la Comunidad Auténoma de Andalucia. Este Trabajo de Fin de Méaster se basa en
el caso de uso cuatro del proyecto desarrollado por EY-Solutia como aparece en el
pliego del mismo [1].

Resaltar que las conclusiones y resultados obtenidos a lo largo del trabajo no son
los oficiales concluidos por EY-Solutia, sino los resultados obtenidos de mis propios

experimentos.

1.1. Descripcién del Problema

Las enfermedades crénicas (o enfermedades no transmisibles, ENT), definidas como
enfermedades de mas de seis meses y con una progresion lenta, se han convertido en
una amenaza global. Son la causa del 71 % de las muertes producidas en el mundo
segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) [2].

Los pacientes con ENTs en Espana estan aumentando debido al envejecimiento de
la sociedad y al aumento de la esperanza de vida. De los tltimos datos recogidos por
la INE un 42 % de la poblacién espanola (19 millones de personas) padece al menos

una enfermedad crénica [3].

Esperanza de vida e Hipertension en Espaina 1995-2019

Esperanza de vida en Espafia Hipertension
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Figura 1.1: Evolucion de la esperanza de vida y la tasa de Hipertension en Espana
del 1995 a 2019 [4]
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Una de las enfermedades crénicas mas comunes en Espana es la Hipertensién. Como
se puede ver en la Figura 1.1, la tasa de la poblacién espanola con hipertension ha
aumentado de 11,9 % en 1995 al 19,3 % de la poblacién en 2015. A su vez, se aprecia
como hay una tendencia positiva de aumento de esperanza de vida. Esta realidad
requiere un nuevo enfoque sanitario a nuestro sistema actual, apoyandose de las
nuevas tecnologias y el Big Data para centrarse en las nuevas necesidades [5].

Un paciente crénico es una persona con una o mas enfermedades crénicas. Existen
diversos perfiles de pacientes crénicos, como se puede leer en la seccién 2.1, variando
desde pacientes con diabetes a pacientes con padecimientos cardiovasculares. Cada
tipo de paciente no requiere ni la misma atencion, ni el mismo nimero de visitas
a los servicios de Atenciéon Especializada (AE) ni el mismo coste para la Salud
Andaluza. Poder segmentar correctamente la poblacién crénica en niveles de riesgo,
optimizaria la gestion de los pacientes de mayor riesgo para, por ejemplo, anticiparse
a un reingreso hospitalario y reducir los costes asociados [6].

Actualmente, la segmentacién de pacientes crénicos se basa en la Piramide de
Kéiser (Seccién 2.1). Esta pirdmide consiste en una estratificacién de pacientes

! en cuatro niveles estdticos [5]. Estos cuatro niveles son comunes para

cronicos
todos los hospitales, sin poder personalizar los grupos dependiendo de las diferencias
sociales, geograficas o sanitarias. El uso de una segmentaciéon con técnicas de
Machine Learning consigue unos niveles dinamicos, cambiantes y especificos para
la Comunidad de Andalucia, que ofrecen numerosas ventajas para reducir el coste y
mejorar la experiencia del cuidado del paciente.

El proyecto tiene tres pilares tedricos fundamentales que son explicados con més
detalle en el Capitulo 2 dedicado al estado del arte del proyecto. En primer lugar,
las Enfermedades Crénicas (Seccién 2.1), donde se explican los tipos de enfermedades
cronicas existentes y los tipos de segmentacion de pacientes crénicos actuales. Los
ultimos dos pilares técnicos consisten en las técnicas de Machine Learning utilizadas

en el modelo: Anélisis Factorial Exploratorio (EFA) (Seccién 2.2) y el Algoritmo de
K-Means (Seccion 2.3).

IEstratificacién de pacientes crénicos consiste en la clasificacién de pacientes en grupos en
base a su riesgo, morbilidad y complejidad
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1.2. Motivacion

La motivaciéon principal detras de la realizacién de este proyecto es ayudar a lograr
el Objetivo 3.4 del tercer Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS).

La ONU tiene un total de 17 ODS para conseguir "un futuro mejor y mas sostenible
para todos” [7]. Cada uno de estos objetivos abarca un drea especifica, por ejemplo,
el objetivo 1 es el fin de la pobreza y el objetivo niimero 5 es el de la igualdad de
género, y dentro de cada objetivo hay metas especificas con fechas limites. Tal y
como se puede ver en la Figura 1.2, el tercer ODS propone mejoras en el sector de
la Salud y el Bienestar. Para 2030 se trabaja para reducir la mortalidad maternal a
menos de 70 de cada 100.000 partos o reducir a la mitad el nimero de muertes en

accidentes de trafico en todo el mundo.

— Garantizar una vida
Y BIENESTAR sanay promover el

_/\,\f. bienestar para todos
en todas las edades

Figura 1.2: Objetivo de Desarrollo Sostenible 8 de las Naciones Unidas [7]

Otra meta dentro del tercer ODS es el objetivo 3.4, siendo la motivacion de este
proyecto. Consiste en reducir en un tercio la mortalidad prematura por ENTs a
través de la prevencion y el tratamiento, y promover la salud mental y el bienestar
para el 2030. [8] Utilizar las nuevas tecnologias y el Big Data afecta de manera
directa a la deteccion de enfermedades crénicas, asi como realizar un seguimiento a
su evolucion.

La segunda motivacién del proyecto es puramente técnica. Se busca estudiar
el comportamiento del método K-Means con datos estandarizados y analizar la
importancia de las variables elegidas. Se quiere confirmar el poder de los datos para
casos médicos y responder a la pregunta: jpueden los datos usarse para mejorar el

sistema sanitario?
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1.3. Objetivos del Proyecto

El proyecto tiene objetivos funcionales y analiticos. Los objetivos funcionales
corresponden con el objetivo final del proyecto. Este objetivo funcional es identificar
similitudes y agrupar a pacientes crénicos para personalizar la atenciéon sanitaria
y optimizar la utilizacion de recursos. Los objetivos analiticos son los objetivos
especificos de las tareas individuales necesarias para obtener el objetivo funcional.

Los objetivos analiticos del proyecto son los siguientes:

= Obtener un minimo de 15 variables para la segmentacion de pacientes

cronicos

= Estandarizar las variables escogidas normalizandolas para la clasificaciéon

del algoritmo de K-Means

= Desarrollar modelo que utilice las coordenadas de posicionamiento de pacientes

para obtener variables sociales y econémicas por zonas

= Desarrollar un modelo capaz de segmentar a los pacientes en un minimo de
5 clasters obteniendo un valor de silhouette medio minimo de 0.6 en

funcién de las variables seleccionadas

= Encontrar patrones y una interpretacién légica de del segmentos

identificados y justificar cada clister a un perfil de paciente

Al utilizar para la segmentacién el algoritmo de K-Means que pertenece a la
clasificacién no supervisada, no se obtienen valores numéricos de la precision de
la segmentacion de forma directa. Para determinar la precisién de la segmentacion
de pacientes crénicos, se podria probar la primera iteracién en hospitales y registrar
la diferencia en costes e ingresos a urgencias con respecto a la segmentacion

anterior.

1.4. Metodologia

La metodologia seguida para la realizacion de este proyecto sigue el concepto
de metodologia cuantitativa. La metodologia cuantitativa consiste en llegar a
conclusiones con datos numéricos en lugar de la metodologia cualitativa, que se

centra en la realizacion de encuestas.
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La planificaciéon del proyecto se puede ver en la seccion 5, en el apartado 5.2. Se
basa en las diferentes fases a seguir para cumplir los objetivos citados en el apartado

anterior, el apartado 1.3.

1.5. Estructura del Documento

Este trabajo de fin de master estd compuesto por un total de seis capitulos.
El capitulo actual es la introduccién del proyecto, donde se han explicado las
motivaciones y los objetivos del proyecto. El capitulo 2 incluye una descripcion
detallada de dreas, técnicas y tecnologias que han sido utilizadas durante el desarrollo
de este proyecto. En este caso se explican las enfermedades créonicas y su historia,
asi como aspectos técnicos del proyecto como son las técnicas de Machine Learning.
El capitulo 3 abarca una descripcién detallada del proceso de analisis y diseno
del trabajo. Se analiza el modelo construido asi como las variables elegidas y sus
transformaciones. En el capitulo 4 se exponen los resultados y el andlisis de la
reduccién de variables y de la clusterizacion final. En el capitulo 5 se describe el
ciclo de vida que ha sido elegido para el desarrollo de este trabajo. Finalmente, el
capitulo 6 se explican las conclusiones obtenidas y se presentan posibles trabajos

futuros.
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2. Estado del Arte

Este proyecto requiere el conocimiento de dos areas, por un lado el area sanitaria y
médica y por otro lado, el area técnica de analisis de datos. Por ello, en este Capitulo

2 se incluye una descripcion detallada de ambos.

2.1. Enfermedades Croénicas y su segmentacién

Tal y como se introdujo en el apartado 1.1, en los tltimos afios ha habido cambios
demograficos en todo el mundo que estdn haciendo replantearse la organizacién de
los servicios sanitarios. El primer cambio es el aumento de la esperanza de vida,
envejeciendo a la poblacién. El porcentaje de personas mayores de 65 anos en la
unién Europea (UE) pasara del 16,1 %, en el ano 2000, al 27,5 % en el ano 2050 [9].
A su vez, estd aumentando el porcentaje de fallecimientos a causa de las
enfermedades cronicas. Las enfermedades crénicas eran la causa de 40% de las
muertes en el mundo en 2000, y actualmente suponen el 71% [2]. Estas cifras
explican el impacto de estas enfermedades, el deterioro de calidad de vida de los
pacientes crénicos y la importancia del correcto tratamiento de pacientes con estas.
Sin embargo, ja qué se considera una enfermedad crénica? Una enfermedad crénica
es una enfermedad con una duracién minima de seis meses y de progresion lenta, esto
significa que no aparece de forma abrupta, sino progresivamente. Estas enfermedades
pueden ser incurables, pero para la mayoria hay tratamientos para reducir sus
efectos. El origen de las enfermedades crénicas proviene de la genética, de malos
hébitos o por infecciones [10].

Los tipos de enfermedades crénicas mas comunes en Espana se pueden ver se ven
en la Figura 2.1, asi como ejemplos de enfermedades de cada tipo. El tipo mas
comun son las enfermedades cardiovasculares, estas son todas las patologias que
afectan al corazon y los vasos sanguineos. Estas enfermedades son en su mayor
parte de los casos prevenibles, siendo factores de su aparicién la alimentacién, el
peso, el ejercicio o fumar. El segundo tipo mas comin, como se ve en la Figura
2.1, son las enfermedades respiratorias, mayormente causadas por el tabaco aunque
también por anomalias genéticas, como puede ser el caso del asma. El tercer tipo
de enfermedad cronica es el cancer. Los demés tipos se pueden ver en la Figura

2.1, que engloban enfermedades como el SIDA (infecciosa), diabetes (endocrina) o
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la celiaquia (autoinmune) [10].

Enfermedades Enfermedades Enfermedades Enfermedades
Cardiovasculares Neurologicas Renales Hepaticas

- Alzheimer - Enfermedad renal - Cirrosis
- Cardiopatia isquémica - Parkinson crénica -Sindrome de Reye
- Las arritm - Esclerosis multiple - Nefropatia

-ELA diabética

- Glomerulonefritis
| crénica

Enfermedades
Respiratorias

-Asma

- Enfermedad obstructiva pulmonar

el Enfermedades Sanguineas
cronica (EPOC)

-Talasemia
- Leucemia
- - Hemofilia
- Leucopenia

Cancer Enfermedades
incer de pulman Endocrinas
cer de mama - Diabetes
- Hipertiroidismo
- Hipotiroidismo
- Enfermedad de Addison

Enfermedades Autoinmunes
- Celiaguia

- Artritis reumatoide

- Enfermedad de Crohn

Figura 2.1: 10 tipos de Enfermedades Crdnicas mds comunes en Espana [10]

Observando los tipos de enfermedades crénicas, se detectan diferencias entre ellos.
Un paciente con cancer de pulmoén requiere un nivel de cuidado significativamente
mayor que un paciente con diabetes. Por ello, existen diversos modelos que los centros
sanitarios usan para segmentar a los pacientes cronicos, con el objetivo de mejorar
la salud de los pacientes crénicos, aumentar el nivel de conocimiento del paciente
y disminuir los ingresos hospitalarios innecesarios. El modelo de segmentacién mas
utilizado en Europa, Estados Unidos, Australia y Espana es el modelo de Kaiser

Permanente [9].

2.1.1. Modelo de Kaiser Permanente

El modelo poblacional de Kaiser Permanente fue construido por el médico Sidney
Garfield y fundado por el empresario industrial Henry J Kaiser. Este modelo se
inaguré en agosto de 1942 en el hospital de Campo Kaiser Richmond en Estados
Unidos y sigue utilizdndose en la actualidad.[11]

El modelo optimiza la salud poblacional, centrandose en la prestacién de servicios

en el nivel de atencién que resulte més efectivo econémicamente. Se potencia la
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capacidad resolutiva en el nivel de Atencién Primaria (AP) y se minimizan los
ingresos hospitalarios que se identifican como ”fallos en el sistema”[9]. El modelo
consiste en una piramide con tres niveles en base a la complejidad del paciente, como

se puede ver en la Figura 2.2.

Cuidados

profesionales

Pacientes cronicos
complejos

5%

Autocuidados .,

Pacientes cranicos
de mayor riesgo

: 15%
Nivel 2

Gestion de la
enfermedad Pacientes cronicos

de bajo riesgo

80%

Figura 2.2: Pirdmide de Kaiser Permanente [11]

La piramide se separa en tres niveles de intervencién y donde se asume que el
paciente es crénico [11]. La gestién de la enfermedad por autogestién o por cuidados
profesionales es un diferenciador importante en los tres niveles que se explican a

continuacion:

» Nivel 1: 85% de la poblacién crénica. Son pacientes con riesgo bajo y
complejidad baja. La gestion de la enfermedad requerida es fundamentalmente

de autogestion.

» Nivel 2: 15 % de la poblacién crénica. Son pacientes con riesgo alto pero una
complejidad baja, y con consumo de recursos intermedio. Requieren gestién

de la enfermedad que combine autogestion y cuidado profesional.

» Nivel 3: 5% de la poblacién crénica. Son los pacientes més complejos y con
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consumo de recursos mas alto. Son pacientes de alto riesgo que requieren de
intervenciones complejas, con frecuente comorbilidad ? y requieren gestién de
)

la enfermedad con cuidado fundamentalmente profesional.

Existe un cuarto nivel correspondiente a la poblacién general sin patologias crénicas
llamado Prevencion y Promocion. Los objetivos con la segmentacion de Kaiser
Permanente son evitar que la poblaciéon sana enferme, fortaleciendo la prevencién
y promocién de la salud, controlar a los pacientes enfermos y tratar a los pacientes
complejos y/o con varias patologias adecuadamente y que se asegure la coordinacién

de todos los profesionales involucrados [9].

2.2. Analisis Factorial Exploratorio

La segunda parte del estado del arte se centra en Analisis Factorial Exploratorio
(EFA o FA para abreviar), una técnica que se utiliza para reducir variables dentro de
un problema de Machine Learning. La técnica mas comun para usar para la reducciéon
de variables es el Andlisis de Componentes Principales (PCA). Ambas técnicas
son parecidas, pero difieren en la forma de conseguir la reduccion de variables.
Mientras EFA toma ciertas suposiciones para estimar los factore, PCA solo observa
las relaciones lineales existentes y cudnto cada variable aporta a la relacién [12].
En analisis de factores se buscan tendencias y correlaciones entre las variables, estas
tendencias luego se utilizan para inferir de los datos variables latentes o factores
[12]. La variable latente no se puede medir directamente con una variable, sino que
se calcula con las relaciones entre las variables. La Ecuacién 1 representa el modelo
EFA:

x =AE+ 9, (1)

donde x es un vector de p x 1 con datos de un individuo en p variables, A es una
matriz p x m con los loadings relacionando las p variables a los m factores, £ es un
vector de m x 1 con las variables latentes, ¢ es un vector de p x 1 con informacion

especifica de los scores de cada factor. La Ecuacion 2 muestra la estructura de la

2Comorbilidad se entiende como la presencia de més de una enfermedad en una persona al
mismo tiempo
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covarianza, partiendo de la Ecuacion 2:
Y =APAN + T, (2)

donde ¥ es una matriz de covarianza p x p, A es igual que para la Ecuacién 2, ®
es una matriz simétrica con varianzas y covarianzas de las variables latentes, ¥ es
una matriz diagonal con varianzas de factores especificos. Los parametros en A, ®
y W se estiman con los datos observados [13].

La motivacion principal para la optimizacion de la reduccion de variables por EFA
es la seleccion del nimero de variables latentes m. Existen tres métodos diferentes

para la eleccién de m:
= Método basado en autovalores
= Método basado en la verosimilitud
= Método basado en la generalizacion

El método usado en este proyecto es el método basado en autovalores, debido a
que es el método mas interpretable de los tres. Los autovalores explican la cantidad
de varianza total explicada por una variable latente. Por lo tanto, cuanto mayor sea
el autovalor de una variable latente, mas varianza es explicada por este factor. El
criterio a seguir para determinar el nimero 6ptimo de variables latentes es elegir las
variables latentes cuyo autovalor sea mayor a 1. Una vez se ha elegido el valor
de m, con la matriz de covarianza de la Ecuaciéon 2 se calculan los valores de
correlaciones para cada variable en las nuevas variables latentes [14]. Para entender

el funcionamiento de EFA se va a explicar con un ejemplo.

Ejemplo EFA

La Tabla 2.1 es una tabla de correlaciones de siete programas de la television
espafiola. Al ser un ejemplo didactico, los datos no son reales. Esta tabla es la
matriz X en la Ecuacion 2. Cada valor en la tabla representa una correlaciéon, que
equivale a la relacién entre dos variables. Por ejemplo, hay una correlacién del 0.7
entre Final Roland Garros y Premio Formula 1. Esto significa que la probabilidad
que una persona vea la final de Roland Garros y también el Premio de Formula 1 es

alta, del 70 %. A su vez se aprecia que hay correlaciones bajas entre otros programas,
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como entre el telediario y la Final de Roland Garros. Se pueden observar que hay
correlaciones altas entre personas que ven contenido deportivo y entre personas que
ven programas de concursos o diarios. Como hipétesis se predice que se puedan crear

dos factores que agrupen las variables de esta manera.

Tabla 2.1: Ejemplo FA - Correlaciones en visualizaciones de programas

S
: o | 3
le| 5%
TIE|E| B
- T SO - < (-~ [
S | '8 g | =l =] 8|z
=l 2l £ | 9| Bz 2
T2 |2 8| 5| 5%
Bl o | 2 i | T
N IS = B - v =
Final Roland Garros 0,4 10,6 u 0,1]10210,1
El Hormiguero | 0,4 0,210,104 10,5]|0,2
Deportes Cuatro | 0,6 | 0,2 0,5(010,1]04
Premio Formula 1 q 0,11]0,5 0,110,210,2
Pasapalabra | 0,1 | 0,4 | 0,1 | 0,1 0,6 | 0,2
Me resbala | 0,2 | 0,5 | 0,1 | 0,2 | 0,6 0,2
Telediario | 0,1 | 0,2 | 0,4 | 0,2 ] 0,2 | 0,2

El ejemplo contiene siete variables, y se quiere reducir este niimero para explicar
la mayor cantidad de varianza en el minimo nimero de factores. Siguiendo los
parametros de la Ecuacion 1, p = 7. El siguiente paso es determinar el nimero
de factores 6ptimo a reducir, m.

Para elegir el valor de m, se deben obtener los autovalores. En la Tabla 2.2, se
observan estos valores para el ejemplo. El Factor 1 tiene un autovalor de 3,05, y al

tener un valor de variables (p) de 7:

toval 100 3,05 % 100
Ypvarianza = —e 20" * =¥ =43,57%

P 7

Haciendo el mismo célculo para todos los autovalores se obtiene la informacion
de la Tabla 2.2. Usando las siete variables iniciales no se pierde informacién (%
Acumulada = 100). Usando dos factores se pierde informacion, pero se simplifica el

problema, y se explica un 63 % de informacion.
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Tabla 2.2: Ejemplo FA - Autovalores y Varaianza Explicada por Factor

Factor Autovalores Varianza% % Acumulada

1 3,05 43,57 43,57
2 1,35 19,29 62,36
3 0,87 12,43 75,29
4 0,59 8,43 83,71
5 0,44 6,29 90,00
6 0,38 5,43 95,43
7 0,32 4,57 100,00

Siguiendo el criterio de los autovalores explicado anteriormente, se determina m =
2, ya que solo las dos primeras variables latentes tienen su valor de autovalor mayor
a 1. Se va a explicar un 63 % de la varianza del problema original. Ya se puede
calcular la matriz A®@A’, que contiene las correlaciones existentes entre las variables
de entrada (las 7 emisiones de televisién) y las variables latentes (los dos factores

resultantes). Se observa el resultado en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Ejemplo FA - Matriz Correlaciones entre Variables y Factores A®A’

‘ Factor 1 ‘ Factor 2

Final Roland Garros -‘ 0

El Hormiguero ‘ 0,1 ‘ 0,5

Deportes Cuatro ‘ 0,4 ‘ 0,2

Premio Formula 1 -‘ 0,1
Pasapalabra 0,1 -
Me resbala 0,2 -

Telediario 0,1 03 |

Los resultados de la tabla explican lo observado al principio del ejemplo. El primer
factor explica las variables de emisiones deportivas como son la final de Roland

Garros, Deportes Cuatro y el premio de Formula 1. El segundo factor explica los
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programas de concursos.
El beneficio principal de haber reducido las variables es la simplificacién del
problema. En muchas ocasiones, antes de clusterizar datos en grupos se reducen

las dimensiones del problema.

2.3. Clustering de K-Means

El andlisis de clusters consiste en una serie de algoritmos no-supervisados que
agrupan objetos similares en grupos llamados clusters. El objetivo final de hacer
un clustering es el de obtener clusters que sean diferentes unos de otros, y donde
los objetos dentro de cada cluster sean similares. En la Figura 2.3, se observa como
los datos de dos dimensiones (x e y) se han separado en cuatro clusters, claramente

distintivos unos de otros [15].

B 1 ]

=3 —2 -1 o 1 2 3

Figura 2.3: Ejemplo cuatro clusters en datos [16]

Hay dos algoritmos de clustering principales: clustering Jeradrquico y clustering de
K-Means. Las principales diferencias entre ambos algoritmos se explican en la Tabla
2.4. La principal diferencia es que para clusterizar usando K-Means es necesario
conocer previamente el nimero de clisters por los que quieres dividir los datos, K.
En el caso del clustering Jerarquico esto no es necesario, siendo una ventaja para

utilizar este algoritmo de clustering [17].
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Tabla 2.4: Tabla de Caracteristicas de K-Means y Clustering Jerdrquico [17]

K-Means Jerarquico

Necesita saber niumero de clisters (K) No necesita nimero de clusters previamente
Se garantiza la convergencia Clusters anidados organizados como un arbol

Clusters de tamanos y formas diferentes Requiere mucho almacenamiento computacional

Debido a que el proyecto es de Big Data, el algoritmo de clustering elegido es K-
Means, principalmente por el problema de almacenamiento y latencia que originaria
utilizar clustering jerarquico con millones de datos. K-Means se puede utilizar para

agrupar datos que no han sido etiquetados explicitamente.

. Como funciona el algoritmo de K-Means?
Se asume que se tienen datos de entrada con p variables de entrada y N

observaciones: {(Z1e, -, Tpe)},_; y» cOmo los datos de la Figura 2.4.

Ry

0.4 L L L |
15 il os 1 15

Figura 2.4: Datos para hacer Clustering por K-Means [18]

El primer paso es escalar todas las variables. Esto es critico en K-Means, todas
las variables deben estar normalizadas, para que los clusters creados no estén
descompensados por que una variable pese mas que otra.

El siguiente paso, es seleccionar el niimero de clusters. Para ello, se itera el algoritmo

de K-Means con diversas opciones de K. En el ejemplo se ha iterado con K de 2 a
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5, como se puede observar en la Figura 2.5. Se observan unos puntos naranjas que

son los centroides de los datos, hay tantos como valor K.

QE[K=2)=437.5 (100 replicaies) QE[K=3}=273.9 [100 replicates)

-0z

0.4 1.4
as o 0E 1 15 a5 o 0s 1 1.5

Figura 2.5: K-Means con distinto nimero de K [18]

En este ejemplo, se ve que el niimero de clusters éptimo es cuatro. Para confirmar
la hipdtesis se debe calcular el error de cuantizacion (QE) para cada valor de K. El
valor 6ptimo de K sera el valor que minimice el error, con el método del codo. El
error de cuantizacién es la suma de la distancia entre cada punto y su centroide,

como se ve en la Ecuacion 3.

QE=> QE =YY |[x—c

i=1,K i=1,K e€L,S
e€ Clusteri (3)

C; : Prototipo de cluster (centroide)

El valor de K 6ptimo es 4, como se ve en la Figura 2.6. Segtin el método del codo,
se debe elegir el valor de K donde se estabilice el QE. En este caso, el valor de K
es muy claro usando el método del codo y QE, sin embargo hay casos donde este
método es subjetivo y no presenta una tunica solucién posible. Por ello, este método
sirve para hacerse una idea de cuantos clusters podrian tener los datos, y aparece el

andlisis de Silhouette.
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Figura 2.6: Método del codo y QF para la eleccion de K [18]

El andlisis de Silhouette determina el grado de separacién entre clusters. Se
obtienen valores en el rango [-1,1], 0 si los datos estan muy cerca del cluster vecino,
1 si los datos estan muy lejos del cluster vecino y -1 si lo datos se han asignado al
cluster incorrecto. Por lo tanto, el valor 6ptimo de K sera aquel que tenga un valor
medio de Silueta maximo. En el caso del ejemplo de la Figura 2.4, se obtiene un
valor medio de Silhouette de 0.79 con K = 4. Este valor es el maximo, y por lo tanto
el nimero de clusters elegido es cuatro.

Una vez se han escalado los datos y se ha elegido un nimero éptimo para K, se
realiza el K-Means a los datos. El algoritmo de K-Means sigue los siguientes

pasos [15]:
1. Asignar a cada observacion un cluster aleatoriamente

2. Calcular los centroides de los clusters, que se solaparan practicamente debido

a que los clusters han sido asignados aleatoriamente a cada observacion

3. Cada observacion se le asigna el centroide méas cercano, usando como medida

la distancia euclidea, que se calcula como muestra la Ecuacién 4

D (X %) = [ D | duy (us 230) |2 (4)

J=Lp
donde x, es una observacion y x, es un centroide. El subindice j se refiere a
una variable, por lo tanto se suma la distancia media entre dos puntos en cada

una de sus variables. En el ejemplo, habra dos iteraciones, ya que p = 2 (x1y

x2)
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4. Repetir el punto 2 y 3, hasta que los centroides no se muevan. En este
momento se habra convergido el problema, cada punto estan en el cluster

que le corresponde

5. Se ha acabado la clusterizacion de K-Means

QE(K=4)=72.9 (100 replicates)

06

04 r

-05 0 05 1 h
x1

Figura 2.7: K-Means terminado con K=4 para los datos de entrada [18]

Con esto, se han explicado las dos técnicas de Machine Learning y el aspecto médico

del proyecto. En el siguiente apartado se desarrollara el proyecto.
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3. Descripcion del Trabajo

En este capitulo se va a describir de forma detallada el proceso de andlisis y diseno
del proyecto. Se empezara haciendo una introduccién al Proyecto, seguido de una
descripcion del Pipeline y Arquitectura del proyecto y finalizando con un analisis
del sistema. El tercer y 1ltimo apartado es el mas extenso, donde se describen todos
los procedimientos realizados para la obtencién del modelo final y resultados, que

se explican en el Capitulo 4.

3.1. Introduccion y Bases del Trabajo

El trabajo busca segmentar la poblacién andaluza en un nimero finito de clusters
para diferenciar distintos grupos de cronicidad y niveles de cuidado. El Servicio
Andaluz de Salud (SAS) tiene diversas bases de datos (BBDD) con datos desde el
2001. Las bases de datos estdn organizadas por area sanitaria o utilidad y contienen
una gran cantidad de datos. Una tabla dentro de una base de datos puede llegar a
contener 15 millones de registros.

Para acceder a los datos de las BBDD del SAS se ha usado OracleSQL Developer. El
proyecto, tal y como se ve explicado en el Pliego ([1] - Caso 4) ingesta los datos en
la plataforma de Stratio, para luego realizar las técnicas de Machine Learning y las
visualizaciones finales ahi. En este Trabajo de Fin de Master, se va a segmentar una
muestra de 6917 pacientes del Servicio de Salud Andaluz elegida aleatoriamente y
anonimizada. Esta muestra es una representacién de la poblacién total de Andalucia,
y los procesos aplicados en la muestra se podran ejecutar en una cantidad mayor de
datos.

En el siguiente apartado se analiza el diseno del sistema del proyecto y el Pipeline

que siguen los datos.

3.2. Diseno del sistema

Esta seccion se separa en dos apartados. En el primer apartado de la descripcion
general del sistema se explican las cinco fases necesarias para la ejecucion del
proyecto. El segundo apartado explica la arquitectura del sistema, centrandose en

el software usado para cada fase.
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3.2.1. Arquitectura del sistema

La arquitectura del sistema definida a alto nivel es la mostrada en la Figura 3.1.
Hay una distincién de cajas de distintos colores. Las cajas rosas (punto 1) explican
los procesos previos a la ingesta de datos. Las cajas en verde (los puntos 4 y 5)
corresponden con resultados y seran desarrolladas en la Seccion 4 para mostrar los

resultados. En este apartado se explicaran cada uno de los procesos.

Bases de Datos

BBDD SAS -
BPS

| Gt Obtener Seleccion de las tablas

muestra con variables
relevantes
Jupyter
\/ Netebooks BBDD Extemnas
! Limpieza de Datos Hacer Joins con las
BBDD de SAS

/ / Modelado de complejidad.
Transformacion Necesario hacer un
Datos escalado de todas las
/ ' variables para K-Means

Modelo Machine EFA para reducir
Learning para la variables y K-Means
Segmentacion para segmentar

Mostrar Clusters

Visualizacion : a
Yy su interpretacion

—©® —© 0

Figura 3.1: Esquema Resumen Arquitectura del Trabajo

A continuacién, se explican brevemente cada uno de los procesos:

1. Proceso 1: Seleccionar las BBDD necesarias. Para ello se analizan las variables
interesantes y se buscan tablas relevantes dentro de las BBDD del SAS. En el

caso de no obtener toda la informacién interesante dentro de las BBDD del
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SAS, se procede a buscar BBDD externas. Esta parte del proyecto es una de
las més largas, se debe estudiar qué variables van a ser criticas para segmentar
pacientes créonicos y encontrar estas variables dentro de distintas BBDD. Se

utilizara OracleSQL Developer y Confluence para ver los modelos y tablas de

cada BBDD.

2. Proceso 2: Analisis Exploratorio de los datos. Una vez los datos han sido
ingestados de diversas BBDD, se hace una limpieza de datos para asegurar

que los datos no contienen un elevado niimero de nulos o anomalias.

3. Proceso 3: Modelado de Complejidad. En este proceso se transforman los
datos para prepararlos para la fase de Machine Learning. Es necesario escalar
todas las variables para que estén todas dimensionadas en la misma escala y

el clustering por K-Means sea correcto.

4. Proceso 4: Data Analytics. Se hacen modelos de reduccion de variables y de
clustering usando los datos colectados y transformados. Se usard el lenguaje
de Python, y al usarse una muestra pequena (en términos de Big Data) se

ejecuta en local, usando Anaconda Jupyter Lab.

5. Proceso 5: Visualizacién. Se usa Tableau y Python para la representaciéon de
los resultados y el analisis de ellos. El analisis de resultados se explicara en la

Seccion 4.

3.2.2. Descripcion general del sistema

En la Seccién 3.3 se profundizard en la selecciéon de variables y tablas. En este
apartado se explican las BBDD utilizadas y su proveniencia. Existen dos tipos de

bases de datos:

= BBDD SAS: Se explicara a fondo en la siguiente seccién, pero para el
trabajo bastara con la utilizacién de una de las BBDD del SAS, llamada BPS
(Base Poblacional de Salud). La Base de Datos Contiene informacién de cada
paciente, donde la primary key es el NUHSA (Numero tunico de Historia de

Salud de Andalucia). Cada NUHSA pertenece a un paciente.

= BBDD Externas: Para el trabajo se usara una BBDD externa. La BBDD es

un archivo de la Distribucion Espacial de la Poblacién en Andalucia, utilizado

Machine Learning para la Segmentacion de Pacientes Crénicos y Niveles de Cuidados 20
Natalia Mirén Gracia



para obtener informacién socioeconémica de los pacientes. Se utilizara la
informacion geografica obtenida en la BBDD BPS de cada paciente para
machearla con informacion en cada zona de Andalucia de la BBDD externa.

La informacién bésica de la BBDD externa es:
¢ Nombre BBDD: mallapob
e Tipo archivo: .xls

e Descripcion: Contiene informacién estadistica sobre niimero de parados,
afiliados, pensiones, ingresos o nacionalidades en cada celda 3 de

Andalucia
e Numero observaciones: 53243

e url: https://www.juntadeandalucia.es/
institutodeestadisticaycartografia/distribucionpob/

descargahoja.htm

3.3. Analisis del sistema

En la seccion anterior se han explicado los cinco procesos a desarrollar en el
trabajo. A continuacién se van a desarrollar uno a uno cada proceso detalladamente,

empezando por la seleccién de variables.

3.3.1. Seleccion de variables

El primer proceso es seleccionar las variables que se van a utilizar en el modelo.
Este proceso tiene dos partes. La primera es determinar qué variables o factores son
criticos en la determinacién de pacientes crénicos. La segunda parte es buscar las
variables dentro de las BBDD disponibles.

Analizando los causantes de enfermedades crénicas, los habitos de salud del paciente
son una importante causa. Estos son los habitos de actividad fisica, de dieta,
de alcohol o de tabaco. Un paciente con habitos saludables tiene una menor
probabilidad en tener una enfermedad crénica. Otro factor relevante segin estudios

es la edad. Cuanto mayor es una persona, mas probabilidad tiene de tener una

3celda: Porcién de espacio de 250m x 250m, el suelo Andaluz est4 separado en una malla, y a
cada celda se la identifica

Machine Learning para la Segmentacion de Pacientes Crénicos y Niveles de Cuidados 21
Natalia Mirén Gracia


https://www.juntadeandalucia.es/institutodeestadisticaycartografia/distribucionpob/descargahoja.htm
https://www.juntadeandalucia.es/institutodeestadisticaycartografia/distribucionpob/descargahoja.htm
https://www.juntadeandalucia.es/institutodeestadisticaycartografia/distribucionpob/descargahoja.htm

enfermedad crénica, y mas probabilidad de tener efectos mas fuertes. Vinculado con
la edad, otras variables a analizar son los diagndsticos y valoraciones de enfermeria
y resultados de pruebas. Otro factor relevante es la geografia, la zona donde viva
el paciente. La informacién obtenida seran datos socio-econémicos del paciente. La

primera iteracion de variables a explorar dentro de las BBDD se resumen en la

Figura 3.2.
Peso dat
Talla Edad y sexo Ej_af'
Constantes SERO i .
IMC Asistencia Primaria
TA CMBDS Hospitalizacion
Actividad fisica B st adi CMA
Habitos de vida (actividad Dieta O e 10 HDM
fisica, dieta, tabaco, alcohol, Tabaco Urgencias AH
toxicos) Alcohol Consultas AH
Taxicos Diagnostico
Resultados de pruebas Extracciories HANDA
analiticas Valor del resultado NIC
Si esta siendo dializado y el NOC

i 4 7 Dialisis .
numero de sesiones s Indices de Barthel

o5 fa s e - ;
Ingresos familiares Diagnosticos y valoracionesde  Pfeiffer

IF: Vivienda

Condiciones socio-economicas __ . e enfermeria Norton
PS: Riesgo social familiar
Problemas sociales Braden
Geografico - :
Datos medio-ambientales Geografico: Cadigo ambiental Indice de esfuerzo del cuidador
vivienda

Enfermedades raras

Figura 3.2: Variables seleccionadas para explorar en BBDD

Para la busqueda de variables dentro de las BBDD del SAS se utilizan los modelos de
cada base en Confluence. Estos modelos contienen la estructura de la base de datos,
explicando las relaciones entre cada tabla y las variables dentro de cada tabla. El
trabajo es mirar una a una en todas las Bases de Datos (hay més de 20), y estudiar
cada tabla (hay cientas en cada BBDD) hasta encontrar una variable dentro de
una tabla para cada wvariable a elegir de la Figura 3.2. Después de analizar todas
las BBDD del SAS, se obtienen variables (una columna de una tabla) para todas
las variables a elegir menos para las condiciones socio-econémicas y datos medio-
ambientales. Para estas variables se necesita una BBDD externa. El proceso de

obtencion de estas variables se explica a continuacion.

Variables Socio-Econémicas
La BBDD del SAS contiene informacién de datos de urgencia, de vacunaciones,
de nimero de patologias entre otros. Sin embargo, no contiene informacién socio-

econdmica directa por paciente. Una de las BBDD del SAS es la base de datos BDU
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que contiene la informacion de contacto de cada paciente con su identificador, el

NUHSA. Una variable de esta BBDD es geografica, con la coordenadas de cada

paciente. Como se muestra en la Figura 3.3, para obtener la informacién socio-

econdmica se va a hacer un join por el campo de las coordenadas geograficas con

una BBDD externa.

Join entre tablas
por el campo de
la coordenadas

Datos

 Coordenada

Socio-economicos

BBDD EXTERNA

o MALLAPOB

Figura 3.3: Arquitectura para la obtencion de variables socio-economicas

La BBDD elegida, como se explic6 en 3.3.3, es Mallapob. Esta BBDD se descarga en

formato Excel y contiene datos publicos distribuidos por la Instituto de Estadistica

y Cartografia de Andalucia (IECA - por ello Coordenada IECA en 3.3) que se

actualizan cada ano, Figura 3.4.

A B C D E

A Junta de Andalucia
Consejerfa de Transformacién Econémica, Industria, Conocimiento y Universidades

INSTITUTO DE ESTADISTICA ¥ CARTOGRAFIA DE ANDALUCA

@ N oW

Disefio de Registro
9 'NOMBRE TiPO DESCRIPCION

10 |gidmp N tnico de la celda de poblacion
11 | municipio A Municipio o municipios en los que se encuentra ia celda
12 cmun A Cédigo de municipio o municipios en los que se encuentra a celda
13 [csece A [Cédige de seccion o secciones censales en los que se encuentra la celda’
14 [pob_tot N Pablacion total de |a celda
15 |pob_m N Poblacién de mujeres.
16 |pob_h N Poblacion de hombres.
17 |edad0015 N Pablacion menor de 16 afios
18 |edad1664 N Poblacion con edad entre 16 y 64 afios
19 |edadss_ N Poblacion mayor de 84 afios
20 esp N Pablacion con espafiola
21 uels N Poblacién con de algunos de los estados miembros de Ia Union Europea con fecha de ingreso anterior a 2004. Se excluye Espafia
22 mag N Poblacion con de alguno de los paises del Hagreb
23 ams N Pablacion con de alguno de los paises de
24 orr N Poblacion con de alguin pais no incluido en Ios cuatro campos anteriores
25 muni N Poblacidn por lugar de nacimiento en relacién al lugar de residencia: mismo municipio’
26 | mund N Poblacidn por lugar de nacimiento en relacion al lugar de residencia: distinto municipio y misma provincia’
27 prova N__ Poplaci6n por lugar de nacimiento en relacion al lugar de residencia: distinta provincia dentro de Andalucia’
28 |ccaad N Poblacidn por lugar de nacimiento en relacién al lugar de residencia: resto de Espafia’
29 tr_05 N Poblacién residiendo en el municipio menos de 5 afios®
30 0§10 N Poblacidn residiendo en &l municipio de_5a 10 afios®
31 1115 N Poblacidn residiendo en el municipio de 10 a 15 afios®
32 [tr16_ N Poblacidn residiendo en el municipio mas de 15 afios®
33 paisd N___Poblacién por lugar de nacimisnto en relacion al lugar de residencia: extranjera’
34 |afl_ss N Poblacion total de afiiados a la Seguridad Social®
35 [afil_ss_m N Pablacion de mujeres afiliadas aa Seguridad Social®
36 afil_ss_h N Poblacion de hombres afiliados a la Sequridad Social’
37 [afil_ss_a N Poblacion de afilados ala Seguridad Social por cuenta ajena’
38 [afil_ss_p N Poblacion de afiiados a la Seguridad Social por cusnta propia
39 penc N Poblacidn total de perceptores de pensiones contributivas de la Seguridad Social”
40 penc_m N Poblacion de mujeres de pensiones de Ia Seguridad Social®
41 penc_h N Poblacicn de hombres de pensiones de la Sequridad Social’
A2 [ nenriiih. N Pnhlaridn de nercantnres de nencinnas de ithilacidn (excisivamenta) de 1a Seaurdad Social’
» Disefio de registro | Malla 2020 | Malla2019 | Malla2018 | Malla2017 | Malla2016 | Malla2015 | Malla2014 | .. @ L]

Figura 3.4: Captura BBDD Mallapob - Pestana inicial
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En las pestanas del Excel estan las pestanas de los datos. La pestana utilizada para el
proyecto es la pestana Malla_2020, con la informacion actualizada al 2020. La Figura
3.5 muestra el formato de los datos. Mallapob contiene informacién del nimero
de afiliados en cada zona, del nimero de parados o de la media de ingresos. La
primera columna contiene el cédigo gidmp y la dltima (AY) el cédigo grd_inspir_1k,

las referencias geograficas de la tabla.

e - C D E F G o

1 |gidmp municipio cmun  csecc pob_tot pob_m pob_h{ec grd_inspir_1k

7~ t"Guadalcanal 11048 410480101 296 152 144 T~rkm4342E7934
3| 2Guadalcanal 41048 410480101 59 29 30 | 1kmN1812E2934
4 3 Guadalcanal 41048 410480101 61 32 29 | 1kmN1812E2934
5 A4Guadalcanal 41048 410480100 38 17 21 | 1kmN1812E2934
;- 5 Guadalcanal 11048 410480101 95 62 43 | 1kmN1812E2934
7 | 6 Guadalcanal 41048 410480101 303 147 156 | 1kmN1812E2934
8 | 7Guadalcanal 41048 410480101 281 132 149 | 1kmN1812E2934
9 | 8Cuadalcanal 741048 410480101 1 -1 1 | 1kmN1812E2934

Figura 3.5: Captura BBDD Mallapob - Pestana Datos

La tabla Mallapob contiene informacion socio-econémica interesante pero no sigue
el sistema de georreferenciacién comin de GPS; lo cual se debe solucionar. Para ello,
se deben entender los codigos gidmp y grd_inspir_lk y ver qué relaciones tienen con

el codigo GPS.
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Figura 3.6: Malla de celdas gidmp sobre Marbella [19]

Segun explicado en [19], la Comunidad de Andalucia estd cubierta con una malla

de cuadrados, donde cada uno cubre una superficie de 250m x 250m. Cada uno de
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estos cuadrados de la malla se le asigna un valor de 1 a 1406473 y el cédigo de cada
celda se le denomina cédigo gidmp. En la Figura 3.6 se muestra la malla cubriendo
la zona de Marbella. Como se aprecia en la imagen, el cddigo gidmp no se refiere a
un punto como hace el codigo GPS, sino a un area. Por lo tanto, una celda gidmp
contiene muchos puntos GPS.

A su vez, se debe entender el cédigo grd_inspir_.1k o INSPIRE1K. De manera
parecida al codigo gidmp, el cédigo INSPIRE1K representa un area en un mapa, pero
de 1km? y es un sistema usado para representar a Europa. El cédigo INSPIRE1K
proviene de el sistema de georreferenciacion EPSG:3035 o ETRS89, mientras que
el codigo GPS proviene del sistema EPSG:4326. Las coordenadas GPS tienen una
latitud y una longitud y su eje de referencia es el punto (0,0), el punto donde
el Meridiano de Greenwich se cruza con el Ecuador. Las coordenadas del sistema
de INSPIREIK tienen un cambio de eje de referencia al punto 52°N, 10°E con
false easting: xo=4321000m y false northing: y,=3210000m. Los cambios de eje de
referencia son para centrar al sistema de INSPIRE1K en el centro de Europa, ya
que el sistema EPSG:3035 representa a Europa.

A su vez, el campo de coordenadas proveniente de la BBDD del SAS tampoco es el
cddigo GPS. En este caso es sistema de georreferenciacion elegido es EPSG:25380.
Para no perderse entre tantas referencias se resumen las diferentes geo-referencias

vistas en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Resumen sistemas de georreferencia para cada BBDD

BBDD EXTERNA  BBDD SAS

GPS | gidmp | INSPIREIK | SAS

Valor EPSG 4326 - 3035 25380

En conclusion, se debe generar un modelo que haga de diccionario de coordenadas,
para poder hacer el join entre la BBDD del SAS y la BBDD Mallapob. Para cada
coordenada de la BBDD del SAS, el modelo la traduce a un punto referenciado al
sistema de INSPIRE1K, lo escribe en el formato que aparece en el Excel de Mallapob
y obtiene y devuelve los datos socio-econémicos para ese punto geografico. El modelo

creado se explica en el apartado 3.3.4.
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Variables de Enfermeria

Las variables socio-econdémicas ya se pueden obtener con la base externa de
Mallapob. Ahora, se van a explicar Las variables de enfermeria encontradas. De
las variables de Diagndsticos y valoraciones de enfermeria de la Figura 3.2 solo se
van a usar cinco: indice de Barthel, indice de Norton, indice de Pfeiffer, indice de
Braden y el indice del esfuerzo del cuidador. Las variables NIC, NOC y NANDA se
han descartado al ser indices de enfermeria que se han valorado como no relacionadas
directamente con los pacientes crénicos.

Los cinco indices que si se van a usar son indices médicos sobre el riesgo, la
dependencia fisica y el deterioro cognitivo, donde el médico examina al paciente
y le da una puntuacién dentro de un rango de posibilidades. Para el modelo de

segmentacion se van a utilizar dos variables de cada indice:

1. Ultimo indice: para cada paciente (NUHSA) se busca el indice con fecha més

cercana a la actual

2. Indice maximo: para cada paciente (NUHSA) se busca el indice méximo del

historial de indices

Al obtener estas dos variables se entiende el progreso del paciente. Un paciente con
un valor alto de un indice maximo pero un valor bajo para el ultimo indice, puede
ser positivo y cambiar de un clister a otro en menos riesgo.

En el siguiente apartado se analizan las 20 variables a usar y se hace el modelado

de complejidad, donde se transforman las variables.

3.3.2. Modelado de Complejidad

En este apartado se utilizan las variables elegidas y encontradas en el apartado
3.3.1, transformandolas para que todas las variables estén escaladas entre 0 y 1. El
proceso de escalado es necesario para el clustering de K-Means. Se van a explicar
las transformaciones hechas para cada una de las variables individualmente. En el
Anexo A, se encuentra una tabla resumen de todas las transformaciones. Ademas
de escalar todas las variables entre 0 y 1, las transformaciones tienen como objetivo
orientar las variables. Para ello, en las transformaciones hay veces que se resta la
transformacién y otras no. De esta manera, los valores transformados cercanos a 0

se refieren a valores de menos riesgo y aquellas cercanas a 1 de mayor riesgo.
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Indice de Barthel
Indice de 0 a 100, donde una puntuaciéon de 100 es la de una persona sana, y una
puntuacion de 0 de una persona con dependencia fisica total.

Para el modelado se usan dos variables:
1. Ultimo indice de Barthel

2. Indice de Barthel maximo

x, T €T v;
V; = ) tl =

100, ;¢ Z+ 100

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, que se asume
1;=100 (paciente sano). La transformacién necesita ser restada ya que una persona
en riesgo tiene una puntuacion de 0, cuando en la transformacién debe voltearse,

una persona sana tener un valor transformado de 0.

Indice de Braden

Evalia el riesgo de que un paciente desarrolle una tlcera de presion. Indice de 0 a 24,
donde una puntuacién de 24 es la de una persona sana sin riesgo, y una puntuacion
de 0 de una persona en riesgo.

Para el modelado se usan dos variables:
3. Ultimo indice de Braden

4. Indice de Braden maximo

Xy, x; € Z+ v;
v, = , tz =1- —
24, w; ¢ 7+ 24

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, que se asume

v;=24 (paciente sin riesgo).

Indice de Norton
Al igual que el indice de Braden, el indice de Norton evalia el riesgo de que un

paciente desarrolle una tlcera por presion. Indice de 0 a 20, donde una puntuacién
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de 20 es la de una persona sin riesgo, y una puntuacién de 0 de una persona en
riesgo.

Para el modelado se usan dos variables:
5. Ultimo indice de Norton

6. Indice de Norton méximo

X, x; € ZJr U;
v; = , tz =1- —
20, x; ¢ 7" 20

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, que se asume

v;=20 (paciente sin riesgo).

Indice de Pfeiffer

El indice de Pfeiffer consiste en 10 preguntas para analizar el deterioro cognitivo de
un paciente. Indice de 0 a 10, donde una puntuacion de 10 es la de una persona con
signos de deterioro cognitivo, y una puntuacion de 0 de una persona sin riesgo. Se
suma un punto por cada pregunta fallada.

Para el modelado se usan dos variables:
7. Ultimo indice de Pfeiffer

8. Indice de Pfeiffer maximo

Xy, x; € Z+ v;
v = RS 10
0, X ¢ Z*
El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, que se asume

v;=0 (paciente sin riesgo). En este caso, la variable transformada no es restada, ya

que el valor de un paciente sano ya es 0.

Valoracién del Esfuerzo del Cuidador
Indice de 0 a 14, donde una puntuacion de 14 es la de una persona que requiere
cuidador y una puntuacion de 0 de una persona sana.

Para el modelado se usan dos variables:
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9. Ultima valoracién de esfuerzo del cuidador

10. Valoracion de esfuerzo del cuidador méxima

Xy, x; € Z+ Vs
0, x¢2Z*t 14
El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable

menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, que se asume

v;=0 (paciente sin riesgo).

Indicador de Actividad Fisica y de Habitos Téxicos

En el caso del indicador de actividad fisica, hay 16 tipos de actividad fisica, cada
tipo corresponde a un cédigo especifico. Por ejemplo, ACT_FISICA_1.0 corresponde
a una persona sedentaria. PAra el indicador de hébitos toxicos se tienen 46 cédigos
diferentes. Para ambos casos, se va a hacer One-Hot encoding, que consiste en crear
tantas variables como cédigos hay y asignar un 1 si aparece el cédigo en el paciente
y un 0 si no aparece.

Para el modelado se usan dos variables:
11. Ultimo Indicador de Actividad Fisica

12. Ultimo Indicador de Hébitos Téxicos

x;, ; ¢ nan
v; = , t; = OneHot(v;)
NA, x; € nan

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, en este caso se

asume que t; sera una categoria vacia.

Indicador de Consumo de Alcohol y Tabaco

La variable de consumo de alcohol representa los gramos de alcohol en sangre. La
variable de consumo de tabaco el nimero de cigarrillos consumidos en una semana.
Un valor de 0 representa una persona mas sana, en cuanto a habitos téxicos.

Para el modelado se usan dos variables:

13. Ultimo Indicador de Consumo de Alcohol
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14. Ultimo Indicador de Consumo de Tabaco

T, w® €T v;
Vi = > tz = —
0, z¢Z* max(z)
El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable

menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, en este caso se

asume que v;=0. En la transformacién se divide por el maximo valor del dataset.

Edad

Para la edad, se obtiene el iltimo registro de la edad del paciente:
15. Edad registrada por tltima vez

X, x; € Z+ Vs

) tz -
mean(z), x; ¢ Z+ 120

v =

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, en este caso se
asume que v; sea la media de las edades del dataset. La transformacion se divide

por 120, al asumir que no habra ningin paciente con més de 120 anos.

Peso

Para la peso, se obtiene el ultimo registro del peso del paciente:

16. Ultima medicién de constante de peso

v; = ( PC(z;), PC(x;) <65 , b= ———
65, PC(x;)>65

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable,
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente. En este caso se
asume que v; sea un peso calculado a partir de la edad: PC(z;) = 9+ (2,5 x edad;),
con una cuota superior maxima de 65. La transformacion tiene en cuenta el maximo

de todos los pesos del dataset.

Comorbilidades

Para las comorbilidades, se calcula el nimero total de comorbilidades (patologias)
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de un paciente:

17. Maximo de comorbilidades
X, x; € Z+ Vs

t; =
0, z;¢ 2" ’ 100

v; =

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable,
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, donde se asume

que el paciente no tiene comorbilidades v; = 0.

Variables Socio-econémicas

Como se ha explicado en el apartado 3.2.1, hay tres variables socio-econémicas:
18. Mediana de ingresos de perceptores de pensiones en su comunidad
19. Poblacién total parada en su comunidad
20. Poblacién total afiliada a la seguridad social en su comunidad

x;, x; & nan v;
U; = ) P
mean(x), x; € nan 100

El dato transformado es t;, el dato de entrada es v;. v; es el valor de la variable,
menos en el caso que no se encuentren mediciones para un paciente, donde se asigna
el valor medio del dataset. La transformacién tiene en cuenta el maximo del dataset.
El modelo usado para la transformacién y obtencion de estas variables se desarrolla

en el apartado 3.3.4.

Al realizar la transformacién de las 20 variables de entrada, se obtienen 80 variables

transformadas. Se van a estudiar ahora las variables en un anélisis exploratorio.

3.3.3. Analisis Exploratorio de Datos

En el apartado anterior se han transformado todas las variables para la primera
iteracion de la segmentacién de pacientes cronicos. La exploracion de datos se va
a hacer en una nuestra de 6917 observaciones, y 81 columnas (una columna del
NUHSA y las 80 columnas de las variables transformadas). De estas 81 variables, 19
son variables continuas y 62 son variables discretas. Las variables discretas toman

los valores 0 o 1, tras el encoding One-Hot. Las variables continuas toman valores
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entre 0 y 1 tras las las transformaciones explicadas en el aparatado 3.3.2. El dataset
no contiene valores nulos ni valores extremos.

En primer lugar, dataset se encuentra en el mapa de Andalucia, obteniéndose la
distribucién de puntos de la Figura 3.7. Se aprecian puntos concentrados en las

zonas urbanas de las capitales de provincia.
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Figura 3.7: Mapa Andalucia del Dataset estudiado

Para este andlisis inicial se muestran diversos graficos. En primer lugar, se observa
en la Figura 3.8, como hay una relacién positiva entre la edad y el nimero de
comorbilidades. Esto es esperado, pues una persona mayor, tiene mayor probabilidad

de tener problemas de salud y por lo tanto un mayor niimero de patologias.

Comorbilidades a lo largo de la Edad

Max Comorbilidades
°
R

10 15 20 25 30 35 40 a5 50 55 60 65 70 75 20 ES % 95 100
Edad

Figura 3.8: Numero de comorbilidades con respecto a la edad de los pacientes
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La edad media del dataset es de 50 anos. Para determinar la relevancia de la
localizacién de los pacientes se estudian ciertas variables por provincia. En primer
lugar, como muestra la Figura 3.9, estd la edad media de los pacientes por provincia.
En este caso, la edad media maxima del dataset corresponde a Cérdoba con una
media de 57,9 anos y la edad media minima a Huelva con una media de 48,7 anos. La
diferencia de mas 9 anos de edad media entre provincias intuye que la localizacion

si es relevante.

Malaga Sevilla
Jaén 49 948 48,931
49,267

Almeria

Huelva
48,700 55,141

Granada
49,500

Cérdoba
57,791

Figura 3.9: Andlisis Exploratorio - Edad Media por Provincia

Siguiendo con la diferencia por provincias, se analizan las variables socio-econémicas.
Estas variables se espera sean claramente distintivas entre provincias, ya que
dependen de las coordenadas geogréficas. En la Figura 3.10 se muestra la poblacion
parada media por provincia. Al haberse transformado los datos, los valores medios
son indices de 0 a 1, siendo un valor de 0 una zona sin poblacién parada. De esta
forma, Cadiz es la provincia con mayor nimero de parados y Huelva la provincia con
el menor nimero de parados dentro de dataset. En esta variable socio-econémica se

observan diferencias altas entre las provincias.
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pe— Sevilla
y Méalaga 0,2173
0,2111

Huelva
0,0763

Granada
0,1071

Cordoba
0,1892

Figura 3.10: Andlisis Fxploratorio - Poblacion Parada media por Provincia

En la siguiente figura, la Figura 3.11 se han estudiado las 3 variables socio-
econémicas del modelo por provincia: mediana de pensiones, poblacién total
parada y poblacion total afiliada. Hay mucha variacién entre provincias para las 3
variables, lo cual es muy positivo para utilizar estas variables dentro del modelo de
segmentacion. Sevilla es la provincia con una media mayor de pensiones y poblacion
afiliada. Estos numeros elevados de Sevilla pueden ser justificados por ser la capital
de la comunidad y la provincia andaluza con mayor nimero de habitantes. A su vez,
Huelva tiene las menores medias para las tres variables, siendo la provincia con el
menor numero de habitantes de Andalucia.

Con este analisis exploratorio de las variables transformadas se concluyen varios
puntos importantes. Por un lado, las transformaciones de todas las variables se han
escalado correctamente y el dataset estd limpio. Por otro lado, se han apreciado

relaciones interesantes y variacién en las variables. Esto es muy positivo para la
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reduccion de factores en el modelo de Machine Learning.

Variables Socioecondmicas

Provincia (group)
Almeria Cédiz Cérdoba Granada Huelva Jaén Malaga Sevilla

Figura 3.11: Andlisis Ezploratorio - Variables Socioeconéomicas por Provincia
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En el siguiente apartado, se analizan los modelos desarrollados en Python.

3.3.4. Modelos Desarrollados

Se han desarrollado dos modelos para la ejecucién del proyecto. El primer modelo
es para la transformacion de los datos y el segundo para las técnicas de Machine
Learning ejecutadas en el dataset de datos transformados. Del primer modelo destaca

la transformacion de datos socio-econémicos, la cual se va a explicar a continuacion.

Modelo de georreferenciacién

El modelo de georreferenciacién es necesario para la obtencién de las variables socio-
econémicas. Es un script de Python que sirve de punto de conexiéon entre las dos
bases de datos, la del SAS y la de Mallapob. De la base de Datos de SAS se obtienen

los datos geograficos como se muestra en la Figura 3.12, coordenada de latitud,
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coordenada de longitud y cédigo postal. Si el paciente no ha dado sus datos de

direccion, aparece como NaN o -1.

COD_POSTAL COD_LONGITUD COD_LATITUD

4008 548368.83 4078207.71
4007 NaN NaN
4720 NaM NaN
4860 -1 -1
4610 -1 -1
14550 NaN Nah
14001 344358.93 4195296.64
14011 34212012 4195286,13
14100 NaM NaN
14900 367688.19 4141501.05

Figura 3.12: Datos geogrificos de entrada SAS

Como se ha explicado en el apartado 3.3.1, las coordenadas provenientes de la BBDD
del SAS siguen el sistema EPSG 25830 y las de la BBDD de Mallapob EPSG 3035.
Para poder convertir las coordenadas del SAS a las de la BBDD de Mallapob se
crea una funcién diccionario con la libreria pyproj de Python. La funcién es muy
sencilla, de entrada se tienen las coordenadas de la Figura 3.12, y de salida las
coordenadas en la nueva referencia. La funcién se encuentra en el Anexo B para
referencia adicional. A su vez, la funcién devuelve las coordenadas como un punto,
mientras el cédigo INSPIREIK se refiere a un drea de 1km?. Las transformaciones
necesarias para pasar al formato de la BBDD de Mallapob también se encuentran
en el Anexo B.

Una vez se obtienen todas las coordenadas traducidas y formateadas se buscan en
la tabla de Mallapob los valores objetivo. Las variables de Mallapob seleccionadas

son:

18. Mediana de ingresos de perceptores de pensiones en su comunidad
Variable de Mallapob: penc
Descripcion: Poblacién total de perceptores de pensiones contributivas de la

Seguridad Social

19. Poblacién total parada en su comunidad
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Variable de Mallapob: demp_pr

Descripcion: Poblacion total parada del Servicio Andaluz de Empleo

20. Poblacién total afiliada a la seguridad social en su comunidad
Variable de Mallapob: afil ss

Descripcién: Poblacion total de afiliados a la Seguridad Social

Al hacer el modelo se dieron varios problemas y se solucionaron de la siguiente

manera:

1. INSPIRE1K vacios: Algunos pacientes no tienen coordenadas en la BBDD
del SAS y por lo tanto no se tienen coordenadas INSPIRE1K. Para resolver

esto se hicieron dos iteraciones:

a) En la primera iteracién, a los pacientes sin INSPIRE1K se les asigna la

media de los valores del dataset

b) En la segunda iteracion, se utiliza el cédigo postal para obtener un codigo

INSPIRE1K

2. Varios cédigos gidmp por el mismo cédigo INSPIRE1K: En la BBDD
Mallapob se organizan los datos por celda gidmp, que es més pequena que
la celda INSPIRE1K. Por lo tanto, aparecen repetidos cédigos INSPIRE1K
en la BBDD Mallapob. La pregunta es ;qué valores de pensiones, nimero de
afiliados y parados se deben elegir? Para el modelo, se escogen los valores

MAXImos.

El modelo para obtener las variables socio-econémicas con el campo de georreferencia
se ha terminado de explicar. El segundo modelo, el modelo de Machine Learning se

va a explicar a continuacién.

Modelo de Machine Learning

Este segundo modelo es la clave del proyecto, es el modelo que forma los clusters de
pacientes cronicos. Este modelo se expande en la siguiente Seccion 4, que continta
con el desarrollo del proyecto pero centrandose en los experimentos y resultados. Se

va a explicar el orden del modelo:

1. Leer el dataset de las 80 variables transformadas
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2. Realizar la reduccion de variables
El método para la reduccion de variables es el analisis Factorial Exploratorio.

Se debe elegir el nimero de factores éptimo.

3. Realizar el Clustering por K-Means
Una vez se haya reducido las dimension del dataset, se elige el valor K del

niumero de clusters éptimo y se realiza la clusterizacion.

4. Generar Visualizaciones
El modelo genera diversas visualizaciones, tanto de la seccion de EFA como

de K-Means para ayudar en las tareas analiticas.

De esta manera se termina de explicar la descripcién del proyecto, pero no se termina
el desarrollo del mismo. En la siguiente seccién se desarrollan las técnicas de Machine

Learning realizadas al dataset generado.
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4. Experimentacion

En la seccion 3 se ha explicado el proyecto: las bases de datos utilizadas, las variables
seleccionadas, las transformaciones a cada variable y los pasos para segmentar la
poblacién en grupos de pacientes cronicos. En esta seccion, se van a mostrar los

resultados obtenidos, asi como analizarlos.

4.1. Analisis de la Reduccion de Variables

Una vez se han elegido las variables y estas han sido transformadas, se debe proceder
a una reduccion de variables para su posterior segmentacién. Se ha elegido hacer
una reduccion por andlisis de factores. Para la eleccion del niimero de factores, se
ha seguido el criterio de Kasiser, donde si el autovalor es mayor a 1 se considera al
factor un factor significativo. Por lo tanto, se van a formar tres factores, reduciendo
las variables de 80 variables a tres.

Para el analisis de factores se usa la libreria de factor_analyzer de Python. Se debe
asegurar que cada una de las ochenta variables tiene una desviacién tipica mayor
a 0, esto es que cada variable no sea una repeticién de valores. Como se puede ver
en la linea 8 del codigo, una vez se eliminan las variables sin varianza, quedan 30
variables. La mayor parte de las variables eliminadas son variables de cédigos de
habitos téxicos, al contener todo 0s. La reduccion de variables se va a desarrollar
con 30 variables.

# Cargar csv con todas las variables transformadas

df = pd.read_csv(’Transformacion_resultados.csv’)

# Eliminar las variables con desviaci n t pica = 0
nunique = csv.nunique ()
cols_to_drop = nunique [nunique = 1].index

df = df.drop(cols_to_drop, axis=1) # 50 variables , quedan 30
# Hacer el amnalisis de Factores con 3 factores

nfact = 3

fa = FactorAnalyzer (rotation=None, n_factors = nfact)

fa. fit (csv)

rotator = factor_analyzer.rotator.Rotator ()

res = rotator.fit_transform (fa.loadings_)

Listing 1: Factor Analyzer en Python
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Como se ve en el cédigo superior, se han elegido un total de tres factores. La eleccion
del nimero de factores (m) es critica. Para la eleccién se ha seguido el criterio de
los autovalores explicado en el apartado 2.1 del estado de arte. Los tres primeros
autovalores tenian un valor superior a 1, y por ello se han elegido tres factores para
la realizacién del EFA.

Una vez ya se han obtenido los loadings de los tres factores, se va a analizar qué
variables son las més relevantes para el modelo y qué correlaciones existen para cada
factor Para ello, en la figura 4.1 se muestran las correlaciones entre las diferentes
variables y los factores. En la tabla aparecen solo aquellas variables que tienen una
correlacién con algin factor superior a 0.1, apareciendo un total de 16 variables. Las

variables que no aparecen no son relevantes para el modelo.

MAX_INDICE BARTHEL- 0,93
UAT_INDICE_BARTHEL -  0.92 | sers
MAX_INDICE_PFEIFFER -  0.88
LT INDICE PFEIFFER -  0.86 _
- 050
LT INDICE NORTON - 0.78

MAX_INDICE_NORTON - 076

EDAD 025

ACT FISICA 1.0

ACT FISICA 3.0 0.00

ACT FISICA_NA

MAX_COMORBILIDADES —0.25
HAB_TOXICO 1.0
MEDIANA_PENSIONES -SEEIR 086
POBLACION_PARADA 0.94
-0.75

POBLACION_AFILIADA m 0 95

Figura 4.1: Mapa de calor de correlaciones entre variables y los factores

Los resultados obtenidos del analisis de factores son muy interesantes. Se aprecian
diferencias entre los 3 factores, obteniéndose correlaciones altas diferentes en cada

factor. En el primer factor (grupo 1) las variables con alta correlacién (y por lo

tanto gran importancia) son MAX_INDICE_BARTHEL, ULT_INDICE_BARTHEL,
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MAX_INDICE_PFEIFFER, ULT_INDICE_PFEIFFER, MAX_INDICE_NORTON,
ULT_INDICE_NORTON, EDAD y MAX_COMORBILIDADES. Estas 7 variables
definen el estado de salud del paciente y estan fuertemente relacionadas con la edad.
A este primer factor se le denomina el factor de Indices, referiéndose a los diferentes
indices de salud presentes.

El segundo factor esta formado por tres variables con correlaciones muy altas
(0.86, 0.94 y 0.95) y sin ninguna otra variable por encima de 0.03 como valor de
correlacion. Este grupo engloba a las tres variables socioecondmicas y geograficas
de MEDIANA_PENSIONES, POBLACION_PARADAy POBLACION_AFILIADA.
A este grupo se le denomina como factor de Entorno, ya que engloba ciertos
parametros referenciados al entorno o zona geografica del paciente.

El tercer factor contiene cuatro variables, tres de ellas con correlaciones
altas. Estas variables son: HAB-TOXICO_NA (0.88), HAB_-TOXICO_-01 (-0.87),
ACT_FISICA_NA (0.69) y ACT_FISICA_3.0 (-0.41). Este factor contiene variables
de héabitos téxicos y de actividad fisica, refiriéndose a los hébitos cotidianos del
paciente. A este tltimo factor se le denomina como factor de Habitos.

Segun la figura 4.1, se concluye que hay tres factores principales que explican la

mayor varianza posible y son factores de:
1. Indices: Factor ligado a la edad y los resultados de pruebas.
2. Entorno: Factor ligado a variables socio-econémicas y geogréficas.
3. Habitos: Factor ligado a los habitos de actividad y consumo.

Para entender los factores, éstos se van a representar en dos dimensiones. En la
Figura 4.2 se muestra un grafico del factor Entorno contra el factor Indices. Las
lineas azules muestran posibles clusters. Los puntos estan repartidos por todo el
area, aunque predominan los valores cerca de los ejes.

De la misma manera que para la combinacién de factores Entorno—fndices, en la
Figura 4.3 se muestran las demas: Hébitos-Indices y Héabitos-Entorno. El factor de
Hébitos parece formar cuatro grupos horizontales, que podrian formar clusters.
Una vez se ha analizado la reduccion de dimensionalidad en el niimero de variables
usando el método de EFA, se procede con la segmentacion en clusters por el método

de clustering de K-Means.
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Figura 4.2: Grdfico del Factor Entorno contra el Factor Indices

Habitos
Habitos

=,
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indices Entorno

(a) Hébitos-Indices (b) Hébitos-Entorno

Figura 4.3: Grdficos de Factores tras el Factor Analysis (EFA)

4.2. Analisis y Visualizacion de los Clusters

Para la clusterizacion de pacientes cronicos se utiliza la técnica de K-Means, como ha
sido explicado anteriormente. Para obtener el nimero éptimo de clusters se utiliza
el andlisis de la silueta (silhouette analysis).

En la Figura 4.4 se muestra el resultado del analisis de silueta. El valor maximo de
la silueta ocurre con 2 clusters. Sin embargo, se elige el siguiente valor maximo ya
que se considera que dos clusters con es suficientemente explicativo. Con un valor

de 0.6148 se elige un nimero de clusters de 6.
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Figura 4.4: Silhouette Analysis: Eleccion de numero de clusters

Para una primera visualizaciéon de los clusters, se muestra en la Figura 4.5 la

segmentacion de los seis grupos en dos dimensiones.
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Figura 4.5: Segmentacion de los clusters en 2-D
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4.3. Discusion de los Resultados

En dos dimensiones, el resultado no resulta tan 16gico ni visual. Por ello, se representa
en la Figura 4.6 la clusterizacion en tres dimensiones. Se aprecian 3 niveles distintos

de hébitos debido a los clusters.
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Figura 4.6: Segmentacion de los clusters en 3-D

Se han obtenido seis grupos para segmentar a la poblacion y entender los niveles de
cronicdad de un paciente nuevo. En esta seccién se analiza el perfil de cada uno de

los 6 clusters. Se empieza por analizar la segmentacién en base a la Figura 4.6.
1. Num cluster 0: Indices bajos, habitos medios y entorno alto y bajo

2. Num cluster 1: Indices bajos, habitos altos y entorno bajo
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3. Num cluster 2: Indices medios, habitos altos y entorno bajo

4. Num cluster 3: Indices bajos, habitos bajo y entorno alto y bajo
5. Num cluster 4: Indices altos, hébitos altos y bajos, entorno bajo
6. Num cluster 5: Indices bajos, habitos altos y entorno alto

Los seis clusters son grupos muy diferentes de la poblacién. Aquellos clusters con el
factor de indices, entorno y habitos bajo son pacientes en menos riesgo. Un paciente
del cluster rojo (cluster 3) estd en menos riesgo que un paciente en el cluster lila
(cluster 5). Por esta razén, se estima que aquellos clusters con un factor de Indices
alto son personas mayores, que necesitan un cuidado profesional mayor. En la Figura

4.7 se muestran las edades medias de los pacientes por cluster.

EDAD MEDIA POR CLUSTER

50 818 534

59,4 50,8
60 51,3 i

EDAD

0 1 2 3 4
NUMERD DE CLUSTER

LN

Figura 4.7: FEdad media de los pacientes por cluster

El factor de Indices estd fuertemente relacionado con la edad, como se ha podido
comprobar. El clister 4, con el factor de Indices mds alto es el cluster con edad
media mas alta. De hecho, los clusters 2 y 4 tienen una edad media muy superior a
la media del dataset.

Aparte del factor de indices, el factor de habitos es muy interesante. Se aprecian tres
niveles de hébitos. Esto podria indicar que un paciente con un factor de Habitos alto

tiene habitos toxicos y de actividad malos.
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Para finalizar, se analiza el ultimo factor, el factor de Entorno. La Tabla 4.1 resume

los valores medios de cada una de las variables por cluster.

Tabla 4.1: Valores medios de variables socio-econémicas por cluster

MEDIA VARIABLES

NUM_CLUSTER ‘ MEDIANA PENSIONES POBLACION PARADA ‘ POBLACION_AFILIADA

| |
| 0 | 0,164 0,007 | 0,126 |
| 1 | 0,086 0,046 | 0,078 |
| 2 | 0,199 0,12 | 0,164 |
| 3 | 0,237 0,165 | 0,192 |
| 4 | 0,203 0,121 | 0,147 |
| 5 | 0,553 0,369 | 0,416 |

El cluster con los valores medios maximos en las tres variables es el cluster 5. Un

paciente en este cluster vive en una zona con una alta tasa de paro, afiliacién a

la seguridad social y ingresos por pensiones. Observando la Figura 4.6, el cluster 5

tiene un factor de Indices alto.

Con la informaciéon obtenida de la segmentacién, se hace un primer ranking de

complejidad de paciente en categorias de nivel de intervencién visto en la Figura

4.8. Para confirmar el orden el la complejidad de los clusters se debe usar la

segmentacion.

Cluster 3

Complejidad Baja

Cluster 0

Cluster 5

Figura 4.8: Ranking de los clusters por nivel de complejidad del paciente

- COMPLEJIDAD PACIENTE+

Complejidad Alta

Los clusters con edad media maxima y mayor valor en el factor de Indices se estiman

como los clusters que requeriran mayor cuidado profesional. Siguiendo los héabitos,

se han organizado los siguientes clusters. Esta nueva agrupacion es la Piramide de

Kadiser actualizada, dinamica y especifica para la poblacion andaluza.
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5.

Gestion del Proyecto

En este apartado de se describe el ciclo de vida que ha sido elegido para el desarrollo

de este trabajo, realizando una descripcién de cada una de las fases. A su vez, se

anade un apartado con la planificaciéon del trabajo de fin de méster.

5.1.

Descripcion de las fases del Proyecto

El proyecto se ha compuesto por cinco fases, explicadas a continuacion:

1.

Fase de Estudio: En esta fase se estudia el problema y las necesidades
del cliente. Se estudian los factores principales del paciente crénico y las

segmentaciones de pacientes crénicos existentes en la actualidad.

. Fase de Buisqueda de Variables: Esta segunda fase se corresponde a la

eleccién de las variables interesantes para el modelo, y a su busqueda en todas
las BBDD disponibles del SAS y externas. Esta fase es larga, y se acaban
seleccionando veinte variables, 17 variables de la base de datos BPS de SAS y

3 variables de la base externa de Mallapob.

. Fase de Georreferencia: La fase de georreferencia se solapa con la anterior.

En esta fase se estudia como vincular la base externa con la base del SAS,
analizando los sistemas de coordenadas geograficas y usando este campo para
unirlas. Se crea un script en python para la obtencion de las 3 variables
socio-econémicas: Mediana de ingresos de perceptores de pensiones en su
comunidad, Poblacion total parada en su comunidad y Poblacion total afiliada

a la seguridad social en su comunidad.

. Fase Modelado de Complejidad: En esta fase se obtienen las variables

seleccionadas y se transforman, escalandolas a valores entre 0 y 1. Las veinte
variables pasan a ser ochenta al encoding one-hot utilizado en las variables
de Actividad Fisica y de Habitos Téxicos. A su vez, el dataset es limpiado
y preparado para la realizacién de las técnicas de Machine Learning en la

siguiente fase.

. Machine Learning y Analisis de datos: La quinta fase utiliza un dataset

con ochenta variables (representando a las veinte iniciales) y se crea un modelo
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que realiza una reduccién de variables por EFA, seguida de un clustering por
K-Means. Se escogen adecuadamente el nimero de factores para EFA y el
valor K del nimero de clisters para el modelo. Finalmente, se analizan los

resultados obtenidos y se obtienen conclusiones.

Este orden es el seguido en el proyecto, aunque varias fases se han solapado y a su
vez se ha retrocedido en alguna fase para realizar cambios, como la introduccién de

nuevas variables o mejoras en el modelo de georreferenciacion.

5.2. Planificacion

La ejecucion de este proyecto abarca desde noviembre de 2021 a junio de 2022, siendo
la duracion del proyecto un total de siete meses. Las fases explicadas anteriormente
resumen las distintas tareas realizadas a lo largo del proyecto. La Tabla 5.1 muestra

la planificacién del proyecto.

Tabla 5.1: Planificacién del Trabajo de Fin de Master

2021 \ 2022 \

M%l‘M%Q‘M%3‘M%4‘M%5‘M%6‘M%7‘

Estudio Caso

Seleccién Variables

Modelo Georreferenciacion

Transformacion Variables

Modelo EFA

Modelo K-Means

Anilisis de Resultados

Redaccion Trabajo

En la tabla, los bloques en azul (Estudio Caso y Seleccién de Variables) corresponden
a tareas mas funcionales y de data engineering, los bloques en rosa corresponden a
las tareas de Machine Learning y codificacién y finalmente los bloques en morado

representan las tareas analiticas.
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6. Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1. Conclusiones

El proyecto propone un método de segmentacion de pacientes crénicos y niveles
de cuidados mediante el uso de variables de habitos de actividad, habitos toéxicos,
variables socio-econémicas, constantes e indices médicos. Es han usado los métodos
de Machine Learning de EFA para la reducciéon de variables y K-Means para la
clusterizacion de los datos. Se cumple el objetivo de obtener al menos 15 variables
para la segmentacion, se obtienen 20.

Los datos obtenidos son buenos. Se obtienen tres factores tras el Anélisis Factorial
Exploratorio. Estos factores corresponden con los grupos que se han nombrado
Hébitos, Entorno e Indices. De las variables seleccionadas algunas no han sido
criticas como puede ser el peso o el indice de Pfeiffer. El modelo de georreferenciacion
para obtener variables sociales y econémicas por zonas ha dado un resultado muy
bueno, al formar su propio factor en la reduccion de variables.

Para el clustering, con el método de K-Means se han obtenido 6 clusters, obteniendo
un valor del Anélisis de Silueta de 0,6348. Con este valor, se cumple el objetivo
relativo a K-Means. Se esperaba un mayor niimero de clusters, para la obtencion de
un numero mayor se deben usar mas variables que ayuden a explicar el problema
mejor. Sin embargo, 6 clusters es un valor adecuado y manejable para su uso en un
entorno laboral.

En conclusion, el método es correcto y ha segmentado la poblacién bien, creando

grupos claros y distintivos.

6.2. Trabajos Futuros

Las posibilidades para trabajos futuros partiendo de este proyecto son numerosas,
dado el impacto que el mundo de Big Data tiene sobre la sanidad a dia de hoy. Por
ello, se plantean dos trabajos a futuro a continuacion.

El primer trabajo a futuro serfa mejorar el modelo actual, analizando nuevas
variables que puedan ser relevantes para el caso. En la segunda iteracion del
proyecto se analizarian variables del nimero de ingresos hospitalarios recientes de
los pacientes y de andlisis de patologias. Anadir nuevas variables al modelo anadiria

mas informacion, y crearia nuevos clusters que explicarian los grupos de pacientes
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cronicos con una nueva perspectiva.

El segundo trabajo futuro, seria llevar todo a Big Data y hacer unos dashboards
finales para el cliente. De esta manera, médicos y pacientes podran interactuar con
los clusters y mostrar el progreso si un paciente se mueve entre clisters. Se usaria
Stratio para este proceso, pudiendo hacer las visulaizaciones y entregables finales
desde la plataforma.

A su vez, los entregables finales usarian un control de saltos entre categorias con
cadenas de Markov, para activar medidas preventivas a estos pacientes. Se podria
usar una APIRest que pregunte a la plataforma en que clister se encuentra un

paciente en cierto momento.
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A. Manual de Transformaciones de Variables

En la siguiente tabla se resumen las variables y las transformaciones realizadas, como

explicado en el apartado 3.3.2

10

11

12

13

14

15

16

17

Variable

Ultimo indice de Barthel

indice de Barthel maximao

Ultime indice de Braden

Indice de Braden maximo

Ultimo indice de Norton

indice de Norton maximeo

Oltimo indice de Pfeiffer

indice de Pfeiffer maximo

Ultima valoracion de
esfuerzo del cuidador

Maxima valoracion de
esfuerzo del cuidador

Ultime indicador de
actividad fisica

Ultime indicader de
consumo de alcohol
Oltime indicador de
consumo de tabaco
Ultime indicader de
habitos toxicos

Edad registrada por
dltima vez

Ultima medicién de
constante de peso

Maximo de
comorbilidades

v =

vy =

L’E'=

v =

v =

=

4

-

1

Imputacion
{ Xis J(’:'EZ"-
100, x; € ZT
{ I‘!—-’ .X'E'EE-I-
100, x; € 2+
_{ _r[-EZ+
E I[Ez+
_{x xneZt
T 24, x; eIt
_{x xeZt
120, x; ezt
_{x xneZt
“l20, x ezt
_{ .I'[E.z+
o IEEE"'
_{ ir .X-'IEE.Z"-
i xeZt
_{ .T[E.Z+
o 0, xseZt
_{xi. neZt
e B

Xj. X; ¥ nan
"NA", x; = nan

- X X; € .Z+
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xp x; €ZT
{ 0, xeZt
{ Xj X ¥ nan
"WA", x; = nan
x xeZt
mean(x), x; e 2t

X X; F Ran
PC(IEJ. PC(I;] < 65
65, PC(x;) = 65" °

PC(x;) =9 + (2,3 % edad;)

L-‘[':

{I:‘r X EZ+
0, x; gzt

X; = nan

Transformacion

t; = OneHot(v;)

— ul.
L= max (x)
— UI‘
b max (x)

t; = OneHot(1;)
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N Variable Imputacion Transformacion

Mediana de ingresos de

p X; X; ¥ nan 17
18 perceptores de pensiones v = ‘ t t; = :
: lmean(x), x; = nan max (x)
en su comunidad
i Poblacion total parada en [ X; X; ¥ nan g Vi
= j L ERp— ; -
su comunidad T lmean(x), x; = nan ' max (x)
Poblacion total afiliada a
: 1 X; X; £ nan vy
20  la seguridad social en su v =1 t; =
i imean(x), x; = nan max (x)
comunidad
Donde

= Variables 1 — 17 tienen como fuente la BBDD del SAS

= Variables 18 — 19 tienen como fuente la BBDD del IECA - Mallapob

B. Funcién Diccionario Coordenadas

Debajo se muestra el cédigo para la funcién diccionario de sistemas de coordenadas
geograficas. También se incluye el cédigo para la creacion de la columna de coédigos

INSPIRE1K. Para la explicaciéon del cédigo, se desarrolla en el apartado 3.3.4.

1 import pandas as pd

> import numpy as np

3 from pyproj import Proj, transform

1

5 def geobdu_a_inspire(x1, yl):

6 R

7 Funcion Diccionario que transforma de codigos con referencia ETRS89

(EPSG: 25830) a coordenadas INSPIRE (EPSG = 3035).
9 Params
11 X2 : array
12 Coordenada X de la direcci n. ETRS89 — EPSG: 25830.

13 y2 : array

14 Coordenada Y de la direcci n. ETRS89 — EPSG: 25830.

17 Return
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y
7 for i in range(len
]
[
]

X2 : array

Vector de la coordenada de LONGITUD. INSPIRE1K, EPSG = 3035

y2 : array
Vector de
x1 = np.array (
yl = np.array (
# Transforma 1
inProj = Proj(
outProj = Proj

la coordenada de LATITUD. INSPIRE1K, EPSG = 3035

x1)

yl)

as coordenadas
"epsg:25830°) # ETRS89
(’epsg:30357) # INSPIRE

x2, y2 = transform (inProj, outProj, x1, yl)

return x2, y2

#### CREAR COLUMNA CON CODIGO INSPIRE

x2 = np.array (x1)

5 y2 = np.array(yl)

inspire = np.arra

if float (x1[i
x2[i], y2

inspire [1i

else:
x2[i], y2]

inspire [1i]

i] = geobdu_a_inspire(x1[i], yl1[i])

= 71kmN{}E{}” . format (int (round (x2[i], —3)/1000), int
(round(y2[i], —3)/1000))

i] = (0, 0)
=0

Listing 2: Funcién Diccionario Python entre referencias geograficas
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