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RESUMEN

La anemia es un importante desafio de salud publica en Lima, Per(, especialmente entre las poblaciones vulnerables. La aplicacién
de algoritmos de mineria de datos y andlisis de patrones ofrece una nueva perspectiva para abordar este problema. Al aprovechar
grandes conjuntos de datos, la mineria de datos permite descubrir patrones y correlaciones ocultos. Combinando estos hallazgos
con algoritmos de andlisis de patrones, es posible desarrollar modelos que identifiquen patrones de morbilidad relacionados con la
anemia y factores de riesgo clave. Esto permite a los profesionales de la salud tomar medidas preventivas y brindar intervenciones
tempranas a quienes corren mayor riesgo. Al anticipar la morbilidad por anemia se pueden implementar estrategias preventivas
mas efectivas, logrando una disminucion de esta enfermedad y brindando a los peruanos una mayor calidad de salud.
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ABSTRACT

Anemia is a significant public health challenge in Lima, Peru, especially among vulnerable populations. The application of data
mining algorithms and pattern analysis offers a new perspective to address this issue. By leveraging large datasets, data mining
enables the discovery of hidden patterns and correlations. By combining these findings with pattern analysis algorithms, it is possible
to develop models that identify patterns of morbidity related to anemia and key risk factors. This enables healthcare professionals
to take preventive measures and provide early interventions to those at higher risk. By anticipating anemia morbidity, more effective
preventive strategies can be implemented, achieving a decrease in this disease and giving people of Peru a higher quality of health.

Keywords: Anemia, Data mining, Clustering.
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RAMOS SALINAS ET AL.

. INTRODUCCION

La anemia es una condicién de salud ampliamente
reconocida que perjudica a millones de personas
alrededor del mundo, especialmente a aquellas
que se encuentran en situaciones de vulnerabilidad
y con acceso limitado a una atencion médica ade-
cuada. Esta condicion se caracteriza por una dis-
minucién en la cantidad de hemoglobina en la san-
gre, lo que da como resultado negativo, el hecho de
que los tejidos del cuerpo puedan recibir el oxigeno
que regularmente reciben. La anemia puede tener
diversas causas, como deficiencias nutricionales,
enfermedades cronicas, trastornos hereditarios,
embarazo y pérdida de sangre.

El diagndstico temprano y la intervencion adecuada
son fundamentales para prevenir y tratar la ane-
mia, especialmente en poblaciones vulnerables. No
obstante, la tarea de detectar los elementos que
aumentan el riesgo y llevar a cabo estrategias pre-
ventivas eficaces puede ser complicada debido a la
complejidad y la interaccion de diversas variables.
En este escenario, el uso de algoritmos de mineria
de datos puede resultar una herramienta valiosa
para realizar un analisis y poder encontrar patrones
en la morbilidad de la anemia y como esta relacio-
nado a diversos factores como el sexo, edad, ubi-
cacién geografica.

Lo que hacemos llamar mineria de datos, es final-
mente solo un area de investigacion que se enfoca
en emplear técnicas y algoritmos que tiene como
objetivo identificar similitudes, conexiones entre
otros patrones dentro de cierta informacion que se
brinda para el analisis, logrando que su aplicacion
sea numerosa en muchos ambitos. Centrandonos
en el problema de la anemia, la utilizacion de la mi-
neria de datos puede ser de especial apoyo en el
andlisis y comprensiéon de las diversas variables,
como caracteristicas demograficas, historiales mé-
dicos, factores de riesgo y resultados de pruebas
de laboratorio. Esto puede agilizar la identificaciéon
de perfiles de riesgo particulares y prever la apari-
cion de la anemia en poblaciones vulnerables.

El propdsito de este estudio consiste en examinar el
empleo de algoritmos de mineria de datos con el fin
de poder encontrar patrones que estan fuertemente
relacionados a diferentes factores de morbilidad de
la anemia segun datos recogidos en establecimien-
tos de salud a nivel nacional.

Asimismo, la aplicacion del concepto de mineria
de datos para el analisis de informacion puede
proporcionar una comprensiéon mas completa de
las causas, aspectos y consecuencias entre otros

puntos asociados a la morbilidad de la anemia.
Esto a su vez puede contribuir a la formulacion de
politicas de salud mas eficaces y a la implemen-
tacion de estrategias preventivas y de tratamiento
adaptadas a las necesidades especificas de cada
grupo poblacional.

Il. PROBLEMATICA

La anemia es una condicién de salud que actual-
mente afecta a muchas personas especialmente
ninos, mujeres embarazadas, personas de bajos
ingresos y aquellas que han introducido la atencién
médica y alimentaria adecuada.

La anemia puede causar graves consecuencias
para la salud, como la fatiga, la debilidad, la con-
centracion dificil, especialmente el reconocimiento
de las dificultades de desarrollo cognitivo y fisico de
los nifios, como una disminucién en la llegada del
oxigeno a las partes del cuerpo. Tengo. Ademas, la
anemia puede aumentar el riesgo de complicacio-
nes durante el embarazo y el parto y afectar la pro-
ductividad y la calidad de las personas afectadas.

Este problema es la desigualdad econdmica social,
la falta de acceso a una dieta nutricional bien balan-
ceada, falta de informacién, conciencia de impor-
tancia dietética saludable, restricciones al acceso a
la salud, la salud y los servicios médicos.

Corregir este problema es importante para mejorar
la salud del grupo vulnerable de Lima y la presencia
de pozos. Es necesario identificar factores de peli-
gro especificos y desarrollar estrategias efectivas
para tener una respuesta preventiva y una detec-
cion que ayude a poder hacer que los efectos de
la anemia sean minimos. En este sentido, la apli-
cacion de algoritmos de mineria de datos y analisis
predictivo puede desempefiar un papel importante
en permitir patrones y factores de riesgo. Ademas,
el desarrollo de modelos predictivos puede mejorar
la toma de decisiones de salud y maximizar los re-
cursos disponibles. Gracias a esto, podremos tener
una reduccion de la cantidad de esta enfermedad
y lograr una mejora en el aspecto de la salud en la
poblacion.

ARBOL DE PROBLEMAS (ver Figura 1)

Ill. ANTECEDENTES

A continuacién, se exponen cuales son los antece-
dentes de la investigacion.

La anemia en nifios peruanos representa un impor-
tante desafio en términos de salud publica, lo cual

Revista de investigacion de sistemas e informatica 16(2), 2023



ANALISIS DE PATRONES DE MORBILIDAD POR ANEMIA MEDIANTE ALGORITMOS NO SUPERVISADOS: UN ENFOQUE BASADO EN DATOS DE

ESTABLECIMIENTOS DE SALUD A NIVEL NACIONAL

Figura1
Arbol de problemas.

Fuente: Elaboracion propia

demanda enfoques eficaces para su deteccion y
clasificacion. En este contexto, existe un estudio [1]
donde el autor examina el empleo del algoritmo del
bosque aleatorio como herramienta para desarro-
llar un modelo de clasificacion preciso y confiable,
capaz de identificar la anemia en nifilos peruanos.
Este estudio presenta una perspectiva promisoria
en cuanto a la aplicacion de diversos algoritmos
de Machine Learning para la deteccion temprana
y la gestion efectiva de la anemia en la poblacion
infantil del pais. No obstante, se requiere una com-
prension mas amplia de qué factores pueden llegar
a influir, asi como indicadores sobre la anemia en
nifos peruanos, lo cual constituye un incentivo para
la presente investigacion.

La deteccion precisa y el diagndstico adecuado de
la anemia en nifios peruanos son de vital importan-
cia para abordar de manera efectiva este problema.
Teniendo este enfoque, existe un estudio [2] que
ha proporcionado valiosa informacién sobre enfo-
ques especificos de diagndstico para esta enferme-
dad. Los autores exploraron el uso de los arboles
de decisién como una herramienta para desarrollar
un modelo de diagndstico efectivo para la anemia
en nifos en la ciudad de Arequipa. Este estudio se
centré en un contexto geografico particular y exa-
mind los factores de riesgo e indicadores relacio-
nados con la anemia en esta poblacion especifica.
Los hallazgos obtenidos subrayan la relevancia de
los arboles de decision como una técnica promete-
dora para una identificaciéon preventiva y el respec-
tivo manejo de cuidado sobre la anemia en nifios
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de Peru. Sin embargo, aun existen areas de inves-
tigacion adicionales que deben explorarse para
comprender mas a fondo los factores de riesgo y
los indicadores relacionados con la anemia en esta
poblacién.

La literatura cientifica ha explorado el estudio de
la anemia empleando enfoques basados en técni-
cas de clasificacion para llevar a cabo un analisis
estadistico detallado. En esta linea, se hall6 un es-
tudio [3] donde los autores exploraron el empleo de
diversas técnicas de clasificacién para analizar es-
tadisticamente la anemia, presentando un enfoque
innovador en cuanto al diagndstico y la prediccion
de esta enfermedad. El estudio se fundamenté en
la implementacién de dichas técnicas para su apli-
cacion y los resultados obtenidos permitieron iden-
tificar factores de riesgo e indicadores clave asocia-
dos a la anemia. Estos hallazgos proporcionan una
perspectiva valiosa para mejorar la comprension de
la anemia y desarrollar enfoques mas efectivos en
su diagnéstico y manejo. Sin embargo, es necesario
realizar investigaciones adicionales para explorar la
aplicabilidad y generalizacion de estas técnicas de
clasificacion en poblaciones especificas, como los
nifios peruanos afectados por la anemia.

También tenemos otro estudio [4] donde se cen-
traron en la creacion de un enfoque de bajo costo
para la deteccion de la anemia, utilizando una Red
Neuronal Artificial (RNA). Los resultados obtenidos
respaldan la viabilidad de utilizar una RNA como
herramienta de detecciéon de anemia, lo que podria
mejorar la accesibilidad y la efectividad de los mé-
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todos de diagnéstico, especialmente en areas con
recursos limitados. No obstante, se requieren mas
investigaciones y validaciones para evaluar com-
pletamente la precision y el rendimiento de este
enfoque en diferentes poblaciones y contextos cli-
nicos.

Otro estudio [5] desarrollé un modelo de aprendiza-
je automatico. El objetivo de este estudio fue utilizar
técnicas de aprendizaje automatico para estimar
los niveles de hemoglobina y clasificar la presen-
cia de anemia. El enfoque se centré en la aplica-
cion de este modelo como una herramienta para
proporcionar estimaciones precisas de los niveles
de hemoglobina y para clasificar la anemia. Los re-
sultados obtenidos demostraron la viabilidad y efi-
cacia de este modelo de aprendizaje automatico en
la estimacién de la hemoglobina y la clasificacion
de la anemia. Estos hallazgos tienen el potencial
de mejorar la deteccidén temprana y el manejo de la
anemia, especialmente en entornos con recursos li-
mitados. No obstante, se requieren investigaciones
adicionales y validaciones para evaluar y mejorar la
precision y aplicabilidad de este modelo en diferen-
tes poblaciones y configuraciones clinicas.

También se encontré un estudio [6] donde usando
el método de analisis de grupos, se investigo la re-
lacion entre deficiencias nutricionales y anemia. Se
recopilaron datos sobre la ingesta de nutrientes y la
hemoglobina de 4,762 estudiantes que asistian a
escuelas publicas en Cisjordania. Se dividieron los
niveles de hemoglobina en dos grupos mediante el
analisis de grupos K-means. Las ingestas de folato,
hierro y vitamina B12 se utilizaron como indicado-
res de la ingesta de nutrientes relacionada con la
anemia.

Por ultimo, tenemos un estudio [7], en el cual los
autores aplicaron dos modelos hibridos utilizando
algoritmos genéticos y algoritmos de aprendizaje
profundo para predecir diferentes tipos de anemia,
sin embargo, una de las conclusiones a las que lle-
garon fue de que cada algoritmo no funciona bien
para todos los conjuntos de datos, por lo que es
necesario desarrollar nuevas técnicas.

IV. MARCO TEORICO

A. CLASIFICACION DE LA ANEMIA SEGUN
CIE-10

La CIE-10, se define a si misma como “...una cla-
sificacion estadistica de enfermedades y otros pro-
blemas de salud, para satisfacer una amplia gama

de necesidades de recopilacion de datos de morta-
lidad y de asistencia sanitaria...” [8].

Segun la clasificacion de la CIE-10 hemos podido
identificar los siguientes grupos para los diferentes
tipos de anemias.

Tabla 1
Identificadores para los grupos de anemia segtn CIE-10
Grupos (en intervalos) Descripcion
D50-D53 Anemias nutricionales
D55-D59 Anemias hemoliticas
D60-D64 Anemias aplasicas y otras anemias

B. ALGORITMOS NO SUPERVISADOS

Estos algoritmos [9] se utilizan principalmente para
mejorar los resultados de métodos de agrupamien-
to y no requieren informacién de etiqueta de cla-
ses, estos algoritmos descubren patrones ocultos o
agrupaciones de datos que pueden ser utiles para
la categorizacion, se pueden [10] distinguir dos gru-
pos principales para estos algoritmos: métodos je-
rarquicos y particionales.

C. ANALISIS CLUSTER O CLUSTERING

Segun nos muestra [11], una de las técnicas que
son muy utilizadas para un contexto de multiples
variables, es el de clusters, esto ya que permite
agrupar grandes conjuntos de datos que pueden
llegar a ser dificultosos de tratar, y poder tornar-
se en subconjuntos mas pequenos o los llamados
clusters, todos los que componen cada cluster, tie-
nen aspectos en comun.

Existe un trabajo [12] donde se identifican tres cate-
gorias principales para las adaptaciones/variantes:

Clustering de particionamiento: Estos algoritmos
requieren que el usuario indique de antemano el
numero de grupos a utilizar.

Clustering jerarquico: Estos algoritmos prescin-
den de que el usuario defina previamente el nume-
ro de grupos (como el clustering aglomerativo, el
clustering divisivo). También existen métodos que
combinan o modifican los enfoques anteriores.

D. NUMERO OPTIMO DE CLUSTERS

Determinar el nUmero 6ptimo de clusters es uno de
los desafios mas complejos al tener que hacer uso
de los métodos de agrupamiento. No existe un enfo-
que unico para determinar el nimero adecuado de
grupos, ya que es un proceso altamente subjetivo
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que depende del algoritmo utilizado y de la informa-
cion previa disponible sobre los datos en estudio.
No obstante, segun [12], existen tres técnicas que
pueden ayudarnos a seleccionar el nimero 6ptimo
de grupos. En el presente trabajo de investigacion,
utilizaremos las siguientes técnicas:

1. Método Elbow

Este método [13], lo que hace es anali-
zar la diferencia en la suma de errores
cuadrados (SSE) de cada cluster, de
esta forma compara la consistencia del
mejor numero de clusters de manera vi-
sual, gracias a esto, podemos decir un
numero 6ptimos de grupos basado en
el punto donde el angulo del grafico de
codo sufre un cambio brusco.

2. Método Average Silhouette

Este método [14], es una forma de de-
terminar la validez de los clusters sin
utilizar informacion externa. Dos de los
principales datos utilizados para deter-
minar el coeficiente de este método son
la cohesion measure y el cluster sepa-
ration. La cohesion measure mide qué
tan cercanos estan los datos entre si
dentro del mismo cluster, mientras que
el cluster separation mide qué tan sepa-
rados estan cada cluster de los demas
clusters.

E. K-MEANS

De acuerdo con [15], se trata de un algoritmo de
clustering restringido que requiere el numero de
clusters como parametro y esta disefiado para da-
tos continuos, lo que implica que sdélo puede operar
con objetos descritos por un conjunto de atributos
numeéricos. Este algoritmo minimiza una funcion
objetivo mientras calcula iterativamente los centros
de agrupamiento. Entre las principales ventajas y
desventajas de aplicar este algoritmo [12], [13] te-
nemos las siguientes:

Principales desventajas:

* Al aplicar este algoritmo es necesario
especificar previamente el valor K (cantidad
de clusters a utilizar), lo que, si es que no se
cuenta con informacién adicional sobre los
datos, puede representar un gran desafio

* Posee problemas con la robustez frente a
las excepciones, siendo la Unica solucion
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eliminarlos o utilizar métodos de clasificaciéon
mas robustos como K-medoids.

Principales ventajas:

* Facil de programar, entender e implementar.

 Posee una gran escalabilidad a grandes
conjuntos de datos, con la capacidad
de adaptarse con facilidad a los nuevos
ejemplos de datos.

F. GMM (GAUSSIAN MIXTURE MODELS)

El modelo de mezcla gaussiana (GMM), conocido
como Gaussian Mixture Models en inglés, ha sido
estudiado por [12]. EI GMM puede considerarse
como una extension del algoritmo K-means, donde
se asigna una probabilidad de pertenencia a cada
miembro de los clusters, siguiendo una distribucion
de probabilidades. Esta caracteristica permite una
mayor flexibilidad en la asignacién de observacio-
nes a grupos.

En relacion con las ventajas y desventajas de apli-
car este algoritmo, los estudios de [12], [16], [17]
han identificado algunos aspectos significativos.
Entre las ventajas, se destaca la capacidad del
GMM para modelar distribuciones de datos comple-
jas y la posibilidad de identificar agrupamientos no
lineales. Ademas, el GMM ofrece una mayor flexibi-
lidad al permitir que una observacion pertenezca a
varios clusters con diferentes probabilidades.

Por otro lado, entre las desventajas se encuentra
la mayor complejidad computacional del GMM en
comparacion con otros algoritmos de clustering.
Ademas, la eleccion adecuada del numero 6ptimo
de clusters sigue siendo un desafio, y la interpre-
tacion de los resultados puede ser mas compleja
debido a la naturaleza probabilistica del modelo.

Principales desventajas:

* Necesita especificar previamente el niumero
de grupos que se crearan, al igual que en
K-means.

 El entrenamiento de GMM puede ser
computacionalmente costoso, especialmente
cuando se trabaja con grandes conjuntos de
datos o con muchas caracteristicas.

Principales ventajas:

« A diferencia de otros algoritmos de
agrupamiento, GMM tiene la capacidad
de capturar agrupamientos de formas mas
complejas y adaptables.



RAMOS SALINAS ET AL.

e En comparacién con otros algoritmos de
agrupamiento basados en centroides, como
K-means, GMM es menos sensible a valores
atipicos, debido a ello las excepciones suelen
tener un efecto menor en los resultados
finales porque GMM utiliza una estimacion
de densidad.

V. METODOLOGIA DE TRABAJO

Para el presente trabajo se tiene pensado aplicar
la siguiente metodologia para trabajar con la data
a analizar:

Recopilacion de datos: Inicialmente, se llevara a
cabo la extraccion y recoleccion de la data relevan-
tes para iniciar con la evaluacién de la morbilidad
de la anemia en el Peru, en este caso se tomaran
los datos recopilados por el Ministerio de Salud del
Perl [18] con respecto a la morbilidad de la anemia
en el desde el afio 2021. Estos datos incluyen infor-
macion de los fallecidos tales como: edad, tipo de
edad, género, fecha de atencién, diagndstico (Co-
digo CIE-10), tipo de diagnostico, identificador de
ubigeo, e identificador del establecimiento de salud
donde fue diagnosticado.

Preprocesamiento de datos: Una vez recopila-
dos los datos, se realizara un proceso de prepro-
cesamiento para limpiar y organizar la informacion.
Esto implica la identificacion y manejo de valores
faltantes, la eliminacion de datos duplicados o in-
consistentes, y la normalizacién de las variables
para asegurar la calidad y coherencia de nuestra
informacion, ademas se realizara una evaluacion a

Figura 2
Metodologia de trabajo a aplicar.

detalle de los atributos presentes en el dataset, eva-
luando su relevancia y, en caso necesario, realizan-
do transformaciones o extracciones adicionales.

Calcular el valor 6ptimo de K: En esta etapa usa-
remos dos métodos que nos ayudaran a poder ele-
gir el valor de K (nimero de clusters) que usaremos
mas adelante como parametro en los algoritmos.
Estos dos métodos seran el método Elbow y el mé-
todo Average Silhouette.

Aplicacion de los algoritmos: En esta etapa, sa-
biendo ya el valor que usaremos para K, lo que se
hara es aplicar dos de los algoritmos de mineria de
datos para la formacion de clusters no etiquetados,
en este caso usaremos K-Means y GMM.

Validaciéon de los algoritmos: Algunas métricas
comunes para la evaluacion de los modelos aplica-
dos incluyen el coeficiente de Silhouette, que mide
la coherencia interna de los clusteres y la separa-
cion entre clusteres. Ademas, como método adi-
cional de validacion, se podria utilizar la validacién
cruzada y los criterios de informacion de Akaike
(AIC) y bayesiano (BIC), tal como menciona [19]
(ver Figura 2).

VI. DESARROLLO

A. RECOPILACION DE DATOS

Como se indico anteriormente, el dataset utilizado
pertenece al Ministerio de Salud del Peru, para un
mejor entendimiento del dataset y su posterior uso
se deja en evidencia el diccionario de datos.

Recopilacién de datos

l.

Preprocesamiento de
datos

| Exploracion de datos |—»|

Calcular el valor mas Aplicacién de los
Gptimo de K algoritmos

1

Validacién de los
algoritmos
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Tabla 2
Diccionario de datos para el dataset utilizado
Campo Descripcion Tipo de dato
id_persona Identificador de persona int
Edad Edad del paciente int
. Tipo de edad: ANO, MES, DIA,
Tipo_edad HORA, MIN, SEG, SEM char
Sexo Sexo varchar
id_ubigeo Identificador ubigeo int
Fecha_atencion ~ Fecha de atencion date
Diagnéstico Cédigo CIE-10 varchar
. Tipo de diagnostico: Definitivo,
Tipo_Dx Presuntivo, Repetido varchar
id_eess Identificador establecimiento int

B. PREPROCESAMIENTO DE DATOS

El objetivo principal del preprocesamiento en
nuestro dataset de anemia es transformar y lim-
piar la informacion existente, esto implica realizar
una serie de pasos y técnicas que nos permitan
abordar problemas comunes, como datos faltan-
tes, valores atipicos o inconsistencias en la estruc-
tura de los datos, ademas se realizara un analisis
exhaustivo de los atributos presentes en el data-
set, evaluando su relevancia y, en caso necesa-
rio, realizando transformaciones o extracciones
adicionales.

Imputaciéon de valores nulos: Luego de realizar
técnicas para hallar valores nulos dentro de algu-
nas columnas, pudimos visualizar que la columna
para el identificador de ubigeo contenia gran can-
tidad de valores nulos, es por ello que decidimos
imputar aquellos valores con la moda.

Codificacion de variables categéricas: Para
este paso lo que se realizo fue codificar la columna
“Sexo”, “Tipo_edad” y “Diagnostico”, realizando las
transformaciones necesarias.

Figura 3
Flujo Pre Procesamiento.

Eliminacion de las columnas constantes y de
no interés: Para este paso lo que se realizara sera
la eliminacién de columnas constantes, es decir,
aquellas que tienen un mismo valor para todas sus
filas y también se eliminan las columnas que no
aporten a nuestro trabajo de investigacién, siendo

para estos casos las columnas “Tipo_Dx”, “Fecha__

atencion”, “id_persona” y “id_eess”.

Exportacion de la data preprocesada: Este es el
paso final del preprocesamiento, lo que se realizé
fue simplemente exportar en un archivo .csv la nueva
data para su posterior analisis y uso (ver Figura 3).

C. CALCULAR EL VALOR OPTIMO DE K

A continuacion, se realizaran los dos métodos ante-
riormente expuestos para hallar el mejor valor para
K para la aplicacion de los algoritmos K-Means y
GMM.

» Meétodo Elbow (ver Figura 4).

* Método Average Silhouette (ver Figura 5).

Siguiendo la informacién proporcionada por Ricar-
do Moya [20] se puede observar que el valor éptimo
para K en ambos métodos, siendo K el numero de
agrupamientos que se daran, es el valor de 5.

D. APLICACION DE LOS ALGORITMOS

Para la aplicacion de estos algoritmos se seleccio-
naron las siguientes columnas: “Sexo”, “Diagnos-
tico” y “Edad_en_anios” para luego normalizar los
datos.

* K-MEANS

Se aplicé el algoritmo K-means con 5 clusters
a los datos normalizados. Las etiquetas
de cluster resultantes se asignaron a cada
muestra y se agregaron al conjunto de

C
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Verificacién y manejo
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Figura 4
Analisis de K con el Método Elbow.
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Figura §
Analisis de K con el Método Average Silhouette.

Evolucién de media de los indices silhouette
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datos, permitiendo clasificar las muestras en Tabla 4
clusters basados en aspectos en comun. Conteo de muestras por cluster generado en GMM
Tabla 3 Cluster Cantidad de muestras
Conteo de muestras por cluster generado en K-Means 0 35335
1 39096
Cluster Cantidad de muestras
2 859
0 31782
3 1946
1 33677 s 1437
2 3225
3 4094 5
A 5805 E. VALIDACION DE LOS ALGORITMOS
Una forma de poder validar los algoritmos aplica-
« GMM (GAUSSIAN MIXTURE MODELS) dos es mediante el coeficiente de Silhouette. Se
L ) debe hacer el célculo de esta métrica al nuevo da-
Se ajusto la instancia del modelo GMM a los taset generado, el cual tendra una nueva columna
datos para luego calcular las probabilidades llamada “Cluster”, el cual su valor sera el nimero de
de pertenencia de cada grupo para todas cluster donde pertenece esa muestra.
las muestras, segun esta probabilidad se
asigna cada muestra al grupo con la mayor Al hacer el calculo pertinente se pudo corroborar
probabilidad. que el valor corresponde al que se tenia predicho
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antes de la implementacion del algoritmo mediante
el Método Average Silhouette, con el valor de 0.715.
Un valor mas cercano a 1 indica que la muestra
esta bien asignada a su cluster y esta alejada de
los otros clusters.

VII.RESULTADOS Y DISCUSIONES

Se puede observar que para cada cluster generado
por cada algoritmo con el valor 5 para K se obtuvo
una cantidad muy distinta de muestras, luego de
realizar las interpretaciones sobre los clusters ge-
nerados se pudo llegar a la conclusion de que exis-
te una tendencia muy marcada para cada agrupa-
miento. Ademas, se hall6é que la caracteristica mas
distintiva para cada cluster es la edad media.

Al momento de visualizar las medias de las carac-
teristicas para cada cluster tanto en el caso con
K-Means como con GMM, se pudo observar una
alta similitud en el valor de la media la mayoria
de las caracteristicas de cada cluster. Ademas, se
pudo encontrar una relacién entre el diagndstico
(Codigo CIE-10) con las demas caracteristicas para
el conjunto de datos.

Vill. CONCLUSIONES

Se obtuvieron resultados interesantes al analizar
los patrones de morbilidad por anemia utilizando
algoritmos no supervisados con datos de estable-
cimientos de salud a nivel nacional. A pesar de uti-
lizar el mismo valor de k (5), cada algoritmo gene-
ré grupos con una cantidad de muestras bastante
diferente. Esto indica que cada algoritmo tenia su
propia gama de habilidades para agrupar muestras
de manera efectiva.

Al realizar las interpretaciones de los grupos gene-
rados, se llegd a la conclusion de que cada gru-
po presenta una tendencia evidente. Ademas, se
descubrié que en cada grupo, la edad media fue
la caracteristica mas distintiva. Esto demuestra que
la edad puede ser un factor significativo en la pre-
valencia de anemia y puede distinguir claramente
entre los grupos identificados.

Tanto en K-Means como en GMM, se observo una
alta similitud en el valor de media para la mayoria
de las caracteristicas de cada cluster al ver las me-
dias de las caracteristicas para cada cluster. Esto
indica que las caracteristicas analizadas pueden
no ser lo suficientemente discriminativas para di-
ferenciar claramente los grupos generados. Sin
embargo, se notd que se encontré una correlacion
entre las caracteristicas del conjunto de datos adi-
cionales y el diagnostico de anemia basado en el
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Caodigo CIE-10. Esto indica que otras caracteristi-
cas pueden afectar el diagnéstico, lo que puede ser
relevante para comprender y abordar la morbilidad
por anemia.
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