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Resumen - La caracterizacion de pacientes permite mejorar la
calidad de atencion hospitalaria y representa un cumplimiento
normativo para la estrategia de gobierno electronico del Estado
colombiano. La presente investigacion busca apoyar la Gestion
Estratégica del Proceso de Cirugia en un hospital publico de alta
complejidad, a partir del agrupamiento de pacientes quirurgicos
cuyos diagndsticos estuvieron asociados a tumores malignos.
Metodologia: se definidé conjunto de datos con atributos
sociodemograficos y clinicos y se utiliz6 WEKA como herramienta
de mineria de datos para aplicar la técnica Clustering basada en el
algoritmo K-means y distancia Euclidea. Resultados: descripcion
exploratoria de atributos y clisteres que identifican grupos de
pacientes que fueron sometidos a intervenciones quirdrgicas
durante los periodos 2007 al 2015. Los clusteres obtenidos
permitieron evidenciar la presencia de diagnosticos asociados a
cancer, agrupando la poblacion por: edad, grupo etario, régimen
de salud, género, zona de residencia, estrato, etnia, estado civil,
grupo CIE-10, grupo quirdrgico y tipo de atencidn. Conclusiones:
La evaluacion exhibe altos niveles de aceptacion por parte de las
partes interesadas. El resultado de agrupacion de este estudio no
es una solucién universal a todos los datos del paciente, para
generalizar el resultado, un mayor conjunto de datos deberia ser
adoptado en la investigacion futura. Los principales tipos de
tumores malignos en hombres eran tumores del estdémago, colon y
la laringe. Entre las mujeres, las principales fueron los tumores de
colon, estomago y cerebro. Aunque el grupo mas afectado fue el de
mas de 60 afios también se observé la presencia significativa de
tumores a partir de 40 afios.

Palabras claves: Data Mining, Clustering, CRISP-DM, K-
means, Mineria de datos en Salud.

Abstract - The characterization of patients allows improving the
quality of hospital care and represents a regulatory compliance for
Colombia’s e-government strategy. This research aims at
supporting the Strategic Management of Surgical Procedures in a
high complexity public hospital by using a clustering technique of
surgical patients whose diagnoses were associated with malignant
tumors. Methodology: data with sociodemographic and clinical
attributes was defined. Weka was used as a data mining tool to
implement the clustering technique based on K-means algorithm
and Euclidean distance. Results: An exploratory description of
attributes and clusters to identify groups of patients who
underwent surgical procedures from 2007 to 2015 was conducted.
Clusters obtained allowed demonstrating the presence of groups
of diagnoses associated with cancer respect to age range, health
system, gender, place of residence, social stratum, ethnic group,
marital status, ICD-10 group, surgical group and type of care.
Conclusions: The evaluation exhibits high levels of acceptance by
the interested parties. The grouping result of this study is not a
universal solution to all patient data, to generalize the result, a
larger dataset should be adopted in the future research. The main
malignant tumors types occurring in men were tumors of the
stomach, colon and larynx. Among women, the main tumors were
of the colon, stomach and brain. Although the most affected group
was more than 60 years also significant presence of tumors was
observed from 40 years.

Keyword: Data Mining, Clustering Technique, CRISP-DM, K-
means, Data Mining in Health Care.

l. INTRODUCCION

Gracias a los avances de las plataformas tecnoldgicas,
hemos incrementado exponencialmente la generacién y
almacenamiento de datos, y por tal motivo, es necesario aplicar
técnicas que mejoren la posibilidad de su aprovechamiento [1]
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Segun [2], dentro de estas enormes masas de datos existe
una gran cantidad de informacion "oculta” de interés
estratégico, a la cual no se puede acceder por las técnicas
clasicas de recuperacion de la informacion. El descubrimiento
de esta informacion es posible gracias a la Mineria de Datos
(DM) por su sigla en inglés de Data Mining. Como expresan [3]
la mineria de datos permite elevar los niveles de competencia,
con base en los rapidos procesamientos y extraccién de
informacion relevante del mismo, descubriendo conocimiento
y patrones en las bases de datos.

En Colombia, el Sistema Unico de Acreditacion, mediante
el Anexo técnico de la Resolucion 123 de 2012 vy
especificamente en el grupo de estandares Gerencia de la
Informacion, dispone que los hospitales deberan implementar
procedimientos de Mineria de datos para la toma de decisiones
orientada a mejorar la calidad en la atencion al usuario y su
familia. Recomendacién complementada por la estrategia e-
government del Estado colombiano (Decreto 2573 de 2014), la
cual a través de su lineamiento marco de referencia LI.UA.02
establece la necesidad de caracterizar e identificar grupos de
usuarios para andlisis y toma de decisiones.

El Hospital Departamental Universitario Santa Sofia de
Caldas realizé 7.665 cirugias durante la vigencia 2013, 8545
para 2014 y 9.052 para 2015%, lo cual le permite ubicarse como
una Institucion con gran experiencia en el tratamiento de
diversas especialidades quirurgicas

La mineria de datos ha sido utilizada de manera satisfactoria
en el sector de la salud, proporcionando beneficios a las
Instituciones Prestadoras de Servicios (IPS) e impactando
positivamente la mejora en la atencion a los pacientes [4]

Il. ANTECEDENTES

[5] Aplicaron técnicas de clustering para el agrupamiento de
tipos de procedimientos quirdrgicos que facilitaran la gestion de
agendas en quir6fanos; por otro lado, [6] nos presentan el uso
del software para mineria de datos WEKA, la aplicacion de
técnicas de clustering y especificamente el algoritmo K-Means
para la obtencién de grupos de pacientes a los cuales se les
suministraron ciertos medicamentos. Algoritmo que fue
igualmente validado para el agrupamiento y descubrimiento de
conocimiento biolégicamente relevante [7]. [8] Aplica el
algoritmo k-means para agrupar pacientes de caracteristicas
comunes y optimizar la gestion de recursos en una sala de
emergencias.

M. MARCO TEORICO

A. Data Warehouse.

De acuerdo con [31], un Data Warehouse es una coleccién
de datos, orientados a hechos relevantes del negocio,
integrados, que incluyen el tiempo como caracteristica
importante de referencia y no volatiles para el proceso de toma
de decisiones. [30] nos plantea la definicion de Data Warehouse

como una coleccién de datos en forma de una base de datos, que
guarda y ordena informacion extraida directamente desde los
sistemas operacionales y datos externos. Ambos autores nos
presentan los Data Warehouses (DW) como una fuente de
informacion confiable y consolidada que estd orientada al
negocio. Metodologia.

B. Data Mining

Surge como una tecnologia emergente que sirve de soporte
para el descubrimiento de conocimiento, que se revela a partir
de patrones observables en datos estructurados o asociaciones
gue usualmente eran desconocidas [7].

Existen diferentes técnicas para llevar a cabo mineria de
datos, su eleccion dependera del objetivo del negocio. Las
técnicas descriptivas nos permiten conocer y como su hombre
lo indica describir los datos utilizando resimenes estadisticos,
medias, desviaciones estandar, visualizacion y gréficos,
buscando relaciones y vinculos potenciales entre variables [9].

La mineria de datos ofrece la oportunidad de descubrir
patrones en los datos que pueden ayudar a predecir el
comportamiento de los clientes, productos y procesos [9].

Se aprecia el uso de técnicas para la deteccién de
enfermedades cronicas y de salud publica como el consumo de
tabaco en adolescentes [10], eficiencia en determinacion de
factores de riesgo en diabetes tipo Il [11] [12] y enfermedades
con alto grado de mortalidad como céncer de mama [13].

Los investigadores indagan por métodos que apoyen labores
de asignacion de camas en procesos de atencion con calidad
[14], eficiencia en cuidados de la salud en Unidades de
Cuidados Intensivos [15], control y trazabilidad de los dias de
estancia hospitalaria, que tiene gran influencia en seguridad del
paciente y la mitigacion de riesgos de infecciones asociadas a
la atencién [16]. Casos de estudio de gran importancia, teniendo
en cuenta que todos estos servicios terminan derivando
atenciones quirdrgicas

Es importante notar que no existe un “mejor” modelo o
algoritmo de mineria de datos, depende del problema en estudio
y de los datos disponibles para decir cual entrega resultados mas
confiables [17].

C. Tipos de técnicas de Mineria de Datos

No supervisadas o descriptivas: Estos modelos no cuentan
con un resultado conocido y por ello se conocen como modelos
de aprendizaje no supervisado y se va ajustando de acuerdo a
las observaciones o datos entregados [17].

Supervisadas o predictivas: Los modelos predictivos
requieren ser “entrenados”, utilizando un conjunto de datos de
cuyo valor de variable objetivo es conocido [17]. Los resultados
obtenidos se comparan con los valores conocidos en el
entrenamiento.

1 E.S.E Hospital Departamental universitario Santa Sofia de Caldas. Evaluacion
Anual del desempefio de acuerdo al Convenio de desempefio 0188 de 2004.
Informes vigencias 2013-2015.


http://mintic.gov.co/arquitecturati/630/w3-article-8735.html

D. Clustering

El andlisis de conglomerados o Clustering, es una técnica
que permite analizar y examinar datos que no se encuentran
etiquetados, formando conjuntos de grupos a partir de su
similitud [18].

El principal objetivo del analisis cluster es dividir un
conjunto de objetos en dos o mas grupos, basandose en la
similitud de un conjunto de variables que los caracterizan [19].

La similitud puede medirse a través de funciones de
distancia, las cuales juegan un papel crucial, ya que individuos
cercanos deberian ir para el mismo grupo [20] [21]. Se agrupan
los objetos de acuerdo a todas las variables y por ello, una
variable irrelevante puede generar ruido en los resultados
obtenidos [19].

E. Medidas de Similitud

Las medidas de similitud establecen la forma en que se
determina la proximidad que hay entre los datos. Miden la
distancia entre dos objetos [17] [20] en su libro “Introduccion a
la Mineria de Datos” nos explica como las medidas de distancia
formalizan a través de métricas la similitud entre los objetos.
Nos indica que las medidas de distancia tradicionales, se aplican
sobre dos instancias 0 ejemplos humeéricos x e y de dimension n
y describe la distancia euclidea como longitud de la recta que
une dos puntos:

n

Z(xi —¥;)?
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d(x,y) =
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F. Algoritmo K-Means

Es un algoritmo particional, es decir, divide los objetos en
un nimero de cllsteres pre especificado, sin atender a una
estructura jerarquica [22], puede aplicarse para problemas de
"agrupacion por similitud" y puede ayudar al investigador a
una comprensién cualitativa y cuantitativa de grandes
cantidades de datos N-dimensionales [23].

Funciona de forma iterativa, dividiendo 6ptimamente el
conjunto inicial de datos en un nimero (K) de clusteres, el cual
se indica como parametro. Esta basado en la minimizacion de
la distancia interna. [20] nos propone una especificacion
matematica para describir el procedimiento llevado a cabo por
el algoritmo K-Means, de la siguiente manera:

a) Se calcula para cada ejemplo de Xy, el prototipo mas
proximo Agy se incluye en la lista de dicho prototipo:

Ag=argmin {d(x, A)} Vi =1..n (2)

A

b) Luego de introducir todos los ejemplos, cada prototipo
Ay, tendra un conjunto de elementos

(A= {Xk1, Xk2. .. Xkm} ©))

c) El prototipo es desplazado hacia el centro de su
conjunto de ejemplos:
m
i1 Xki

m @)

d) Se repite el procedimiento hasta que ya no se
desplazan los prototipos. Los ejemplos de entrada k, se
dividen en regiones y el prototipo de cada regién estara
en el centro de cada una para reducir las distancias
cuadraticas euclideas entre los patrones de entrada y su
centro mas cercano. Minimizando asi el valor J.
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e) Siendo (m) el conjunto de patrones, duct devafeva
la distancia euclidea, x. el ejemplo de entrada, Ai el
prototipo de la clase i y M;. la funcidn que indica la
pertenencia del ejemplo n a la regién i. Valiendo 1 si

el prototipo Ai Aies el mas cercano al ejemplo xn y O
en caso contrario. Min

1sidgyer (0 — A;) < deyep(xy, — Ag) VeF i,5 = 1,2,...,k

My = [ 0 en caso contrario (6)

V. METODOLOGIA
A. Unidad de Analisis

La unidad de analisis correspondio a los registros clinicos
de pacientes quirdrgicos entre los afios 2007 y 2015, cuyos
diagndsticos iniciales estaban relacionados con cancer, de
acuerdo a la Clasificacion Internacional de enfermedades
version 10 (CIE-10). Dada la caracteristica de confidencialidad
de la historia clinica (Resolucion 1995 de 1999) se obtuvo
aprobacion del Comité de Etica Institucional, puesto que
ninguno de los datos personales de los pacientes se expuso
durante  la  investigacion. Se  exploraron  datos
sociodemograficos generales.

B. Metodologia del proyecto de mineria

Las metodologias permiten llevar a cabo el proceso de
mineria de datos en forma sistematica y no trivial [24]. Existen
diferentes metodologias aplicables, entre las cuales se
revisaron: CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for
Data Mining), SEMMA (Sample — Explore — Modify — Model
— Assess), KDD (Knowledge Discovery and Data Mining),
Metodologia Catalyst (P3TQ) y Metodologia Berry y Linoff.
[25] nos presenta una comparacion entre las diversas
metodologias.



CRISP-DM estructura el proceso en seis fases:
Comprensidon del negocio, Comprensién de los datos,
Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacion e Implantacion
[26].

Tiene como objetivo realizar proyectos de mineria de datos,
menos costosos, fiables, repetibles, manejables, y agiles [27];
CRISP-DM ha crecido como estandar y define un conjunto de
pasos secuenciales que pretenden ser guia en la implementacién
de aplicaciones de mineria de datos [3], de acuerdo con [28]
CRISP-DM define los procesos y tareas que se deben realizar
para desarrollar en forma exitosa un proyecto de explotacion de
informacion y [29] la define como un proceso para el desarrollo
de proyectos de mineria de datos iterativo, abierto,
personalizable y de gran reconocimiento por la industria y la
academia. Sin desvirtuar ni desconocer el potencial y
suficiencia de las deméas metodologias y sin que la comparacion
fuese el fin Gltimo de la investigacion, el estudio de caso siguio
recomendaciones de la metodologia CRISP-DM.

C. Modelo de datos

El modelo de datos desde el cual se pudieron obtener los set
de datos para mineria, se basé en el Esquema de Constelacion
de Hechos propuesto por [30], integrando datos relacionados
con pacientes, actos quirdrgicos, procedimientos quirdrgicos,
diagndsticos, ubicaciones geograficas y aseguradoras.

D. Documentacién de las fases de la metodologia

Se disefiaron y aplicaron formatos para documentar cada
una de las fases propuestas por CRISP-DM: la Comprensién del
negocio permitié alinear la investigacion con objetivos y
requerimientos del hospital, la Comprensién de los datos
facilité la exploracién de los origenes de datos y su relevancia
para la investigacion, a través de la Preparacion de los datos se
estructur6 el data warehouse luego de realizar tareas de
seleccion, limpieza y formateo de datos y se generaron las vistas
minables (ver “Fig. 1.”)que permitieron la aplicacion de la
técnica de mineria durante la fase de Modelado. La Evaluacion
permitié revisar los resultados de cada fase y facilitar la etapa
de validacion por parte de los interesados y en el Despliegue se
socializaron los resultados obtenidos.

E. Proceso de mineria

Durante la fase I “comprension del Negocio”, se identifico
como objetivo de mineria de datos: Aplicar técnica Clustering
de mineria de datos, para agrupar pacientes que han sido
sometidos a procedimientos quirdrgicos durante los afios 2007-
2015 y cuyos diagnoésticos estaban asociados a tumores
malignos.

Se estableci6 un set de datos que incorpor6 2268 instancias
y 11 atributos como: edad, grupo CIE-10, Grupo_Cirugia,
TipoAtencion, Etareo, ZonaResidencia, Regimen, Genero,
EstadoCivil, Etnia y Estrato.

Para cada atributo se establecio su descripcion, tipo de dato,
valores permitidos, valor minimo y méximo, asi como su
relevancia en la investigacion.

Se realizd un analisis exploratorio de los datos para
identificar sus caracteristicas, datos validos, frecuencia,
porcentaje acumulado y por ultimo se procedié a aplicar la
técnica de mineria Clustering, especificamente el algoritmo K-
Means, utilizando el software Weka (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) version 3.8.0. Ver “Fig. 2.”
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Fig. 2. Data Mining Processes. Flujo de trabajo en Weka

V. RESULTADOS

El andlisis de la escala discreta en afios permitié establecer
que la edad minima fue de 13 afios y la méaxima de 89, la edad
mas observada en estos procedimientos fue de 62 afios con una
frecuencia de 85, que equivale al 3,7% del total de la poblacién;
de acuerdo al Cddigo Internacional de clasificacion de
enfermedades, los grupos mas representativos fueron: C16
(Tumor maligno del estdmago) con una frecuencia de 396 y
equivalente al 17,5% del total de la informacién, seguido de
C18 (Tumor maligno del colon) para un 9%, C76 (Tumor
maligno de otros sitio y sitios mal definidos) presenté el 5,6%,
C25 (Tumor maligno de péancreas) un 5,5% y C71 (Tumor
maligno del encéfalo) con 5,2%. Para los grupos quirdrgicos se
obtuvo un 46% para el grupo 7 al 10, seguido de 25,65% para



el grupo 11 al 13 y 20,1% para procedimientos quirrgicos
grupo 20 al 23.

Las cirugias programadas superaron con un 72,4% a las
urgencias, que alcanzaron un 27.6%. El grupo etareo con mayor
frecuencia correspondid a “60 afios y mas” con 1239 instancias
y un 54,6%.

La zona “Centro Sur” arrojé las mayores cifras de atencion
quirurgica con un 71,6%, seguida del “Alto Occidente” y
“Magdalena Caldense” con un 7,3% y 6,2% respectivamente.

Dada la naturaleza publica del Hospital, el 53,1% de la
poblacion correspondid al régimen “Subsidiado”, mientras que
el 30,2% al régimen “Contributivo”. De forma similar, el estrato
mas atendido fue el estrato 1 con 40,2%, seguido estrato 0 con
un 26,8%. Aunque en la zona del Alto Occidente del
departamento de Caldas existen asentamientos indigenas, s6lo
el 2.2% de los observados pertenecen a dicha etnia, a diferencia
de un 97,8% de atencion que no registrd etnia. Para terminar, el
50.7% de la poblacion correspondi6 al género femenino y el
49,3% masculino y un 75,2% de la poblacién pertenecié al
estado civil “Casado”.

Inicialmente se obtuvieron dos clisteres, el primero con un
67% de la poblacidon, agrupados bajo el codigo CIE-10 C16,
grupo de cirugia 7 al 10, tipo de atencién programada, régimen
subsidiado, hombres casados mayores de 60 afios , sin etnia y
de estrato 0. El segundo clister con un 33% de la poblacién, de
mas de 60 afios, de sexo femenino, se agrupan alrededor de la
enfermedad bajo el codigo C16, grupo de cirugia 7 al 10, tipo
de atencion programada, régimen contributivo, sin etnia y de
estrato 1.

Al obtener los Cldsteres anteriores, se pudo validar la
informacion estadistica sobre la patologia de cancer de
estomago? (C16) la cual de acuerdo a la informacion
epidemioldgica, tiene presencia importante en la zona de
influencia.

Se procedid entonces a excluir el grupo CIE-10 (C16),
analizando 1872 registros y obteniendo dos nuevos clusteres,
que ratifican la prevalencia de tumores malignos en personas
mayores de 60 afios, pero con intervenciones clasificadas en
grupos quirdrgicos del 11 al 13. Estos nuevos clisteres hacen
énfasis en tumores del colon (C18) y presentan un clister con
el 56% y el otro con el 44% de la poblacion. Ver “Fig. 3.”
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Fig. 3. Clusteres sin incuir grupo CIE10 C16 (Céancer de estbmago)

Buscando agrupar personas de otros rangos de edad, se
excluyo el grupo etario de més de 60 afios, obteniendo 861
registros y otros dos clusteres, el primero con un 62% de la
poblacion, con grupo diagnostico tumores malignos del
encéfalo (C71), grupo de edad entre 45 y 49 afios del régimen
contributivo y cuyas cirugias pertenecieron al grupo 7 al 10, de
sexo femenino, sin etnia y de estrato 1. Al segundo clister se
asigno el 38% de la poblacion con presencia de tumores del
colon (C18), grupo de cirugias entre el 7 y el 10, rango de edad
entre 55 y 59 afios, en su mayoria del sexo masculino y del
estrato 0. Ver “Fig. 4.”
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1 328 ( 38%)

Fig. 4. Clusteres personas menores de 60 afios.

La zona “Centro Sur” incluy6 el 71,6% de las instancias, por
lo tanto se separd del set de datos, para analizar otras sub-
regiones. De las 641 instancias analizadas se obtuvieron tres

clusteres. Ver “Fig. 5.”

Final cluster centroids:

Attribute

Clusters

Full Data

o0

1

(641.0) (389.0) (162.0) (90.0)
Grupo_CIE10 Clé& Cl4& Cl6 c32
Grupo_Cirugia GRUED 7-10 GRUFC 7-10 GRUFQ 7-10 GRUEC 20-23
Etareo 60 y mas 60 y mas €0 y mas 50 a 34

ZonaResidencia
Regimen

Genero

Estrato

2 Sistema de informacion para la Calidad del Hospital.

AltolOccidente
SUBSIDIADO

Estratol

M

AltolOccidente
SUBSIDIADO

F

Estratol

BajoOccidente Magdale
SUBSIDIADO

M
Eatrate2

naCaldenae
SUBSIDIADO
M

Estratel



Fig. 5. Clusteres sub-regiones diferentes a Centro Sur.

Aunque continua el grupo diagnostico C16 para dos de los
tres clusteres, aparece en la region del “Magdalena Caldense”
el codigo C32 (Tumor maligno de la Laringe), y un grupo etario
entre 50 y 54 afios, de género masculino y estrato 1, a quienes
se les ha venido realizando cirugias de alta complejidad (grupo
20 al 23).

Se puede apreciar que la zona del “Alto occidente” agrupa
389 instancias, para un 60,7% del total, seguida del “Bajo
Occidente” con un 25,3% y “Magdalena Caldense” con 14%.

El cluster principal por otras subregiones estad conformado
por mujeres, mayores de 60 afios, de estrato 0 (comunidades
rurales), del régimen subsidiado. El segundo clister, se
caracteriza por grupo de hombres, pertenecientes al estrato2, de
mas de 60 afios y régimen subsidiado.

En la “Fig. 6.”, se puede visualizar la concentracion de
instancias obtenidas durante el analisis. Existe mayor
concentracion de grupos de diagnéstico C16-C20 para edades
mayores a 60 afios, sin embargo, estos diagnosticos se hacen
presentes desde los 40 afios.

T T
20 a 24

45 a 49 50 a 54 40 a 44

Fig. 6. Grupos CIE frecuentes en mayores de 40 afios (C16-C20)

En la “Fig. 7.” Se observa que, para los pacientes de otros
municipios diferentes a la zona “Centro sur”, el grupo de edades
45 a 49 afos, presenta concentracion de instancias en cuanto a
diagndsticos de los grupos (C73-C76) Glandulas endocrinas,
tiroides y médula espinal y (C32-C34) laringe, traquea y
pulmaén.
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Fig. 7. Grupos CIE frecuentes en pacientes de 45 a 49 afios. Subregiones
diferentes a zona Centro Sur.

VI. CONCLUSIONES

La anterior informacidn ratifica elementos conceptuales que
se han venido tratando al interior de la Institucién frente al
incremento de atenciones relacionadas con cancer.

El estudio permite complementar las cifras expresadas por
[32] que demuestran para el departamento de Caldas, unas tasas
ajustadas por edad, por 100.000 habitantes de 24.5 para
hombres y 12,2 para mujeres en cuanto al cancer de estdmago,
seguidas de cancer de colon, recto y ano que muestra tasas de
15,9 y 16,2 respectivamente.

Tanto para hombres, como mujeres mayores de 60 afios se
observé presencia de tumores malignos del estomago y colon,
siendo los primeros con mayor presencia en hombres y el
segundo con mayor presencia en mujeres. En cuanto a mujeres
menores de 60 afios, se aprecid un cllster para el grupo etario
45 a 49 afios en el cual se registraron tumores relacionados con
tumores malignos del encéfalo y los hombres de 55 a 59 Afios
continuaron presentes los tumores malignos del estémago.

A nivel de sub regiones, se mantiene la tendencia hacia el
cancer del estdbmago, sin embargo aparecen los tumores
malignos de la laringe en hombres de 50 a 54 afios del
Magdalena Caldense, requiriendo cirugias de alta complejidad
grupos 20 al 23.

Teniendo en cuenta la tasa de mortalidad observada para
hombres en cuanto a cancer de estémago, que corresponde a
18,6 y 9,2 para mujeres [32], se exalta la importancia de avanzar
en investigaciones que apoyen la deteccion temprana de dichas
patologias. Trabajos futuros podrian incorporar la aplicacion de
técnicas de mineria en la deteccion temprana de dichas
patologias.

La técnica de mineria Clustering, bajo el algoritmo K-
Means y medida de similitud Euclidea, permitio obtener grupos
de pacientes cuyas intervenciones diagndsticos estaban
asociados a tumores malignos.

A partir del agrupamiento y caracterizacion de pacientes, las
Instituciones Prestadoras de Servicios de Salud pueden avanzar



en la definicion de estrategias de promocion de la salud y
prevencion de la enfermedad, asi como avanzar en la adherencia
normativa que exige un mayor conocimiento sobres sus
pacientes.
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