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Resumen

La magnitud e importancia del crecimiento de la poblacion de los adultos mayores a nivel mundial, ha
obligado a los gobiernos a establecer politicas piblicas idéneas para este sector de la poblacién, como es el
caso de politicas para el sistema de salud y la integracién plena de las personas mayores como participantes
activos en el desarrollo social. En este documento se presenta un modelo estadistico de clasificacion que
permite identificar las variables maés significativas que presenta un adulto mayor en el caso de una urgencia
médica. Con la identificacion el modelo clasifica cuales son los principales sintomas, a partir del registro
historico de dichas variables. La informacién historica de éstas fue obtenida a partir de los registros del
FRAP de Patronato de Cuerpo de Bomberos en el periodo del 2013 al 2014 en la atencién de urgencias de
adultos mayores del municipio de Saltillo Coahuila, México. Adicionalmente se presenta las caracteristicas
del modelo y los fundamentos tedricos de éste, asi como los resultados obtenidos con su aplicacién al caso

sennalado.
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1 Introduccion

En el municipio de Saltillo Coahuila al igual
que en otros municipios del pais los adultos ma-
yores estan siendo una base creciente de la po-
blacién total. Esta situaciéon estd impulsando en
su sociedad actual cambios de gran magnitud,
especialmente, con relaciéon a la plena atencion
de sus adultos mayores en aspectos de salud y
en la integracion de las personas mayores como
participantes activos en el desarrollo de la socie-
dad.

Para lograr este objetivo es necesario contar
con mecanismos que permitan obtener informa-

cion relevante sobre la salud y la atencién médica
en este sector de la poblaciéon. Uno de estos me-
canismos seria recabar la informacion necesaria
para conocer los principales sintomas de los adul-
tos mayores de Saltillo ante una urgencia médi-
ca. Para ello, ademas de analizar la estructura
demografica poblacional de dicho sector, es ne-
cesario hacer un analisis estadistico de las princi-
pales variables que representan el estado clinico
de un paciente atendido en una urgencia médica,
con el fin de que los paramédicos que atienden la
urgencia cuenten con informacién de relevancia
en la atencion del adulto mayor. Ademas con es-
ta informacion es posible establecer un modelo



estécastico de clasificacion de las variables mas
significativas.

Los modelos estocasticos de clasificacién en
general permiten agrupar un conjunto de datos
en clases, utilizando técnicas de la mineria de
datos. En este trabajo los datos a agrupar co-
rresponden a variables que representan los sinto-
mas seleccionados por el médico o paramédico
que atendié la urgencia médica. Para el diseno
y desarrollo de este tipo de modelos se aplica la
metodologia estadistica relacionada con el anali-
sis multivariado y la correlacion de variables. El
éxito de estos modelos de pende de que se ten-
ga informacién confiable de las variables, motivo
por el cual en el caso que nos ocupa fue necesa-
rio desarrollar un sistema de computo movil que
permitiera registrar los datos de manera confia-
ble y segura, para tener un histérico confiable y
estructurado. Este sistema no sera presentado en
este trabajo para mayor informacion ir, Almanza

1].

2 Descripcién del problema

Actualmente no existe un modelo estocasti-
co que a partir de parametros clinicos de un pa-
ciente obtenga una clasificacion y jerarquizacion
de los sintomas que presenta a partir de la in-
formacion historica de un adulto mayor en una
situacion de urgencia mética. Como por ejem-
plo desmayo, caidas, comas diabéticos, proble-
mas vasculares, ente otros.

En la ciudad de Saltillo la atencién de las
urgencias médicas le corresponde atenderlas al
Patronato del Cuerpo de Bomberos, quienes re-
gistran el estado clinico del paciente para poste-
riormente canalozarlos a los diferentes hospitales
de la ciudad. Por este motivo a los médicos o pa-
ramédicos que atienden las urgecias les serviria
de ayuda contar con una clasificacion de los prin-
cipales sintomas.

3 Marco tedrico

El clustering organiza los datos (un conjun-
to de sintomas como un vector de mediciones)
extrayendo estructuras subyacentes. El agrupa-
miento finaliza cuando los patrones dentro de
un grupo (cluster) son lo més similares entre s
que con otros patrones que pertenecen a otros
grupos diferentes. Por lo tanto, organizar los da-
tos usando clustering se emplea alguna medida
de similitud entre los conjuntos de patrones. El
cluster se define con base en los datos y propdsi-
to del analisis, Eldén [3].

El agrupamiento de datos o simplemente clus-
tering es considerado uno de los problemas mas
importantes en el aprendizaje no supervisado,
es decir, como en todos los problemas de este ti-
po, lo que se trata de hacer es encontrar grupos
en un conjunto de datos. De manera més general
puede definirse el agrupamiento de datos como el
proceso de organizacion de objetos que son muy
similares de alguna manera, ver figuras 1, 2.
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Conjunto de datos.

El agrupamiento de datos a menudo suele con-
fundirse con la clasificacion de datos, en donde
los objetos son asignados a clases ya estableci-
das. Es decir, en este tipo de problemas las cla-
ses también tienen que ser definidas, Gan et al.
[4].

Este andlisis trata de resolver el problema si-
guiente.

Definiciéon 1 Dado un conjunto de datos D con
n objetos, una particion de D en k grupos es una
familia de conjuntos {my, ma, ..., T} que cumple
con las siguientes propiedades:
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Definiciéon 2 Dado un conjunto D de datos con
n objetos en un espacio m-dimensional, particio-
nar los mismos en k grupos tales que los pun-
tos dentro de un grupo son mas similares entre
ellos que con otros grupos, dicha similitud se mi-
de atendiendo a alguna funcion distancia.

El problema de formar grupos es muy importan-
te para el conocimiento del comportamiento de
un conjunto de datos del cual solo se tiene una
cantidad n de sus elementos. La soluciéon a estos
problemas se realiza mediante la aplicacion de
algoritmos de agrupamiento, o incluso la crea-
cion de nuevos algoritmos.

Definicién 3 Dado un conjunto de datos D y
IT = (m)f:l una particion de D en k clases, de-
cimos que m; es un cluster si se cumplen las si-
guientes propiedades:

1. Stz yy tienen mayor similitud = x,y €
7, donde x,y € D

2. ST x yy tienen menor similitud = x €
Yy E Ty, donde x,y € D

Se han propuesto diferentes técnicas o algo-
ritmos para encontrar agrupamientos o clusters
adecuados a diversos requerimientos. En general
se pueden clasificar en jerarquicos y particiona-
dos.

Jerarquicos: Este agrupamiento es utiliza-
do cuando no se tiene conocimiento de cuantos
cluster o grupos existen. Producen una secuencia
de particiones, juntando o separando clusters.
En cada caso se juntan o separan dos clusters
siguiendo algin criterio especifico.

Particionados: Este agrupamiento realiza
una division inicial de los datos en grupos y lue-
go mueve los objetos de un grupo a otros segun

se optimice alguna funcién objetivo. Estos algo-
ritmos presuponen un conocimiento a priori del
numero de clusters en que debe ser dividido el
conjunto de datos. Llegan a una divisién en cla-
ses que optimiza un criterio predefinido o una
funcion objetivo.

4 Aplicacién del modelo de clasifi-
cacion y analisis

Ante la ausencia de un diagnéstico final en el
FRAP (Formato para el Registro de la Atencién
Prehospitalaria de las Urgencias Médicas)Mexica
[7], ya que solo se recaba la informacion del pa-
ciente hasta su traslado a un centro especializa-
do, y no se da un seguimiento de las condiciones
o causas determinadas de la urgencia médica,
se desarrolld un modelo jerarquico del tipo no
supervisado, James G. and Hastie T. [5], Les-
meister [6]. La clasificacién se realiz6 en grupos
como estrategia heuristica para establecer cate-
gorias que sirvieron de base a especialistas pa-
ra aportar informacién que seria utilizada como
diagnéstico estimado.

Las principales variables seleccionadas para
el analisis de clasificacén por tipo se muestran
en la Tabla 1.

Excluyendo las variables asociadas a la iden-
tificaciéon del FRAP, tiempos de atencion y la
temperatura, ya que esta tultima contaba con 86
registros diferentes de cero de los cuales sola-
mente cinco eran efectivos, fueron eleminadas del
analisis; ademas que de acuerdo a los especialis-
tas médicos la temperatura no es relevante, el
resto de las variables fueron susceptibles de in-
tegrarse al modelo de prediccion.

El total de registros en el segmento de adul-
tos mayores fue de 855, en virtud de que en al-
gunas variables no existian valores capturados
para algin paciente especifico. En este caso y
dependiendo del tipo de variable se excluyeron
los registros o bien se integraron como datos fal-
tantes.

Antes de realizar la clasificacién mediante un
modelo jerarquico fue necesario llevar a cabo un



Tabla 1: Principales variables del analisis

Nombre Registros
Num.FRAP 855
Estacion 855
Tiempos de atencion 855
Motivo atencién 788
Sexo 848
Edad 855
Origen probable 661
Nivel de conciencia 784
Via aerea 760
Ventilacion observada 774
Ventilacion auscultada 757
Circulacion: Presencia de pulsos 767
Circulacion: Calidad 691
Circulacion: Piel 757
Frecuencia respiratoria 565
Frecuencia cardiaca 640
TA Sistolica 619
TA Diastolica 619
Sa02 462
Temperatura 86
Glucosa 100
Alergias 570
Enfermedades 697
Condicion del paciente 529
Prioridad 723

analisis de las correlaciones categdéricas entre al-
gunas de las principales variables. Con ello se
obtuvo en primera instancia asociaciones entre
ellas que permitieron estableser diagnostico. En
la primera subseccién se presenta el estudio en-
tre aquellas variables que se espera tengan fuerte
interaccion cuando se presentan urgencias médi-
cas.

4.1.
cipales

En esta seccion se presenta el andlisis de las
correlaciones categoricas entre las variables: se-
x0, enfermedades, motivo de atencion y edad,
que presentaron una fuerte interaccion.

4.1.1. Sexo vs Enfermedades

En adultos mayores el motivo de atencién en
una urgencia diferido por sexo es de relevancia,

Correlaciones de variables prin-

Tabla 2: Frecuencias por sexo y enfermedad

SI NO
fem 58 297
mas 64 189

ya que las actividades por sexo suelen ser distin-
tas, originando causas diversas.

Asociada a la edad del segmento de poblacion
que se estudia, la presencia de enfermedades con-
trastada con el sexo se considerd pertinente para
su analisis. La Tabla 2 presenta las frecuencias
observadas para estas dos variables.

Usando el lenguaje de programacion R, la
prueba de Fisher (p-value = 0,007538) y la de
Pearson (p-value = 0,008897), mostrarén que si
existe una diferencia significativa en la presencia
o no de enfermedad en relacién al sexo en el ca-
so de urgencias médicas. El resultado indica que
tiende a haber mas mujeres con enfermedad que
hombres.

4.1.2. Sexo vs Motivo de atencion

(enfermedad o traumatismo)

Al constrastar la variable dicotémica sexo vs
motivo de atencién (enfermedad o traumatismo),

se obtuvo la siguientes frecuencias presentadas
en la Tabla 3.

Tabla 3: Frecuencias por sexo y motivo de

atencion
enfermedad traumatismo
fem 323 125
mas 278 56

Fuete: Elaboracién propia

Bajo esta combinacién la prueba de Fisher
(p-value = 0,0003037) y x? de Pearson (p-value
= 0,0003619), arrojan una diferencia significati-
va. Esto quiere decir que, de acuerdo a las pro-
porciones obtenidas, es mas frecuente atender a
personas del sexo femenino por traumatismo que
las del sexo masculino.

Una de las posibles razones de que la emer-
gencia asociada a mujeres es por traumatismo



radica en que a esa edad suele perder grandes
cantidades de clacio y a que son mas activas,
esto se da particularmente en actividades aso-
ciadas al hogar .

Edad vs Motivo de atencién
(enfermedad o traumatismo)

4.1.3.

Al contrastar las variables edad y motivo de
atencion se pudo identificar el rango de edades
en el que el adulto mayor presenta mayor fre-
cuencia en cuanto al motivo de la atencién, ya
sea por enfermedad o por traumatismo. Se ob-
tuvieron las frecuencias que aparesen en la tabla
de frecuencias, ver Tabla 4.

Tabla 4: Frecuencias por edad y motivo de
atencion

enfermedad traumatismo

(60,65] 89 22
(65,70] 88 28
(70,75 119 12
(75,80] 62 27
(80,85 66 20
(85,90] 64 8
(90,95] 30 2
(95,100] 2 1
(100,105] 0 1
(105,110] 1 0

Fuente: Elaboracion propia

En la prueba de y? de Pearson el p-value in-
dic6 que el motivo de la atencién si depende de
la edad del adulto mayor, (p-value= 0,0004235).
Siendo que la edad donde mas frecuentemente se
presenta por causa de enfermedad es la de 70 y
75 anos, mientras que por traimatismo esta en
las edades de 65 a 70 y 75 a 80 anos de edad.

4.2. Resultados del modelo jerar-

quico de de clasificacion
Uno de los principales problemas de los regis-

tros de los FRAPs se present6 por que no conta-
ban con un mecanismo de validaciéon. Esta situa-

cion tuvo como resultado la anulacion de datos
no validos. Después de la depuracion y seleccién
de variables que podian integrarse al modelo de
clasificacion, quedaron unicamente 700 registros.
En la Figura 3 se representan la cantidad de da-
tos validos para cada variable.
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Figura 3: Datos validos para cada una de las
variables

La variable que menos datos ttiles tuvo fue la
glucosa. Por la importancia que tiene esta varia-
ble asociada al perfil regional, se integré inicial-
mente al modelo de clasificaciéon ain y cuando
con ello se redujo significativamente la cantidad
total de datos validos, ya que al eliminar regis-
tros de datos con al menos una variable con va-
lor nulo, la combinacion con otras incrementa la
cantidad de datos eliminados.

En esta fase el modelo de clasificacion fue
de tipo no supervisado en el cual se incorporan
variables cualitativas y cuantitativas. Para con-
siderar el agrupamiento de este tipo de variables
se propuso en este trabajo utilizar el método de
PCAmix el cual se define a continuacion, Cha-
vanet et al. [2].

Definicion 4 El PCAmix se define por la mez-
cla de las variables cuantitativas y cualitativas
e incluye el andlisis de componentes principales
(PCA) y el andlisis de correspondencias multi-

ples (ACM).
w Vi ={x1,..., 2} variables cuantitativas

s Vo ={21,...,2,} variables cualitativas



m Sea X y Z las matrices de datos cuantita-
vivas y cualitativas respectivamente

s Sea P = (CY, ..
ViuVs

., Cy) una particion de' V- =

» La homogeneidad de esa particion P

k
H(P) =) H(Cy,u)

k=1

donde y. es el centroide de CY

m La funcion H mide el ajuste entre Ci y yi

H(Crop) = Y r*(xiu)+ Y 1°(z ue)

z;€C) z; €Cl,

donde r*(xj,yx) es la correlacion al cua-
drado de x; con yi y n*(zj,yr) es la corre-
lacion ratio entre z; y yi

En el caso de la inclusion de la glucosa se uti-
lizarén, en primera instancia, 20 variables para
determinar los grupos correspondientes, 7 de las
cuales son cuantitativas y 13 cualitativas. Las
Figuras 4(a) y 4(b) muestran los grupos esta-
blecidos con resoluciones 4 y 5 respectivamente.

En el proceso de identificaciéon de grupos se
estableci6 una medida de importancia de cada
una de las variables. La importancia es de natu-
raleza estadistica ya que se asocia la medida en
que cada una de las variables contribuye en la
reduccion del criterio de optimizacion, cada vez
que es incorporada al arbol. El criterio estable-
cido para la formar de grupos de las variables
tipo cuantitativo fue la correlacién al cuadra-
do del centro a cada una de las observaciones
(r*(zj,yx)) v para las variables cualitativas fue
la relacién de la correlacion del centro a cada
una de las observaciones (n?(z;, yx))-

Una vez establecida la clasificacién éptima
(Primer componente principal de PCAmix), la
importancia de las variables se muestra en forma
ordenada de mayor a menor en la Figura 5.

La clasificacién obtenida con el modelo pro-
puesto no aporta informacién acerca de las po-
sibles causas de los valores en los parametros,
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Figura 4: Clasificacion jerarquica basada en
parametros principales
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Figura 5: Orden de importancia de los

parametros principales

esto debido a que no se cuenta con una variable
respuesta. Ante esta limitaciéon, una vez selec-
cionada la cantidad de grupos de variables, se
elabora un cuadro resumen de las caracteristicas
observadas en cada uno de estos grupos.

Para efecto de analisis se tomardn los cinco
grupos de referencia que se presentan en la Figu-
ra 4(b). Dado que existen variables cualitativas
y cuantitativas se incluyen de ambos tipos ya
que esto aporta comportamiento de parametros



en urgencias médicas que sirven de referencia a
personal especializado en esa area de la medici-
na.

Las cuatro variables cuantitativas mas im-
portantes, de acuerdo a la clasificacion jerarqui-

ca son glucosa, Sa0s2, ta_sostolica y ta_diastolica.

Las principales variables categoéricas son enfer-
medades, prioridad, org_probable y sexo. Como
referencia del comportamiento estadistico de ca-
da una de estas variables en la Figura 6 se mues-
tran los diagramas de caja para las cuantitativas
y de barras para las categéricas; para estas ulti-
mas se muestran las frecuencias relativas.
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Figura 6: Variables cualitativas y cuantitati-
vas mas importantes

4.3. Clasificacion sin la variable

glucosa

Ante la maxima cantidad de datos anulados
en la variable glucosa y con la combinacion de
datos nulos en otras variables, es pertinente je-
rarquizar sin incluir esta variable, para comparar
resultados obtenidos con ella incluida, la Figura
7 muestra la clasificacion jerarquica resultante.
Como se observa en la Figura 7, la clasificacion
sin glucosa difiere sustancialmente de la obteni-
da al incluir esta variable. Comparando la cali-
dad de la segmentacion en grupos, sin glucosa,
ver Figura 8, esta resulta mejor, ya que se in-
crementa sustancialmente la cantidad de datos
utilizados.
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cipales (sin glucosa)

La deficiencia en el tamao de la muestra en
el caso de incluir glucosa y la influencia que ésta
puede tener origina diferencias significativas en
el orden de importancia, como se puede apreciar
en las Tabla 5 y la Figura 8.

Tomando como referencia las cinco variables
mas importantes de cada una de las clasificacio-
nes, las variables de origen probable y prioridad
aparecen en ambos casos.

Si se consideran las cinco variables menos im-



Tabla 5: Comparacién de importancia de va-
riables con y sin glucosa

CGLU SGLU
1  enfermedades vent_auscult
2 prioridad org_probable
3 org_probable piel
4  glucosa vent_obs
5 Sa02 prioridad
6 sexo calidad
7  vent_obs nivel_conciencia
8 calidad Sexo
9 cond_paciente Sa02

ta_diastolica
via_aerea
enfermedades
pres_pulsos

10 nivel_conciencia
11 tasistolica

12 ta_diastolica

13 pres_pulsos

14 alergias cond_paciente
15 piel frec_cardiaca
16 frec_cardiaca ta_sistolica
17 frec resp Edad

18 edad Alergias

19 via_aerea frec_resp

20 vent_auscult

Fuente: Elaboracion propia

portantes, se observa que las variables frecuen-
cia cardiaca, frecuencia respiratoria y edad estan
presentes en ambos casos. Sin embargo exiten
cambios en el orden de significancia de las varia-
bles.

Dos cambios de orden significativo se apre-
cian, y el mas drastico corresponde a la variable
vent_auscult ya que al incluir la variable glucosa
aparece como la menos importante y sin incluir-
la como la mas importante. También la variable
piel muestra un comportamiento similar aunque
no tan drastico; con glucosa aparece en la posi-
cion 15 y sin glucosa en la posicion 3.

5 Conclusiones

Con base a la informacion depurada de los
FRAPs propocionada por el Patronato del Cuer-
po de Bomberos de Saltillo Coahuila(PCB), se
pudo aplicar el modelo de clasificacion con dos
modalidades, incluyendo la variable glucosa pre-
sentandose diferencias significativas en ambos ca-
sos, las diferencias se presentaron dado que la
variable glucosa no contaba con informacién su-
ficiente para llevar un analisis confiable con dicha

variable.

Con el fin de que el modelo pueda ser apli-
cado en el trabajo de investigacion se desarrollo
un sistema de cémputo movil que permite re-
gistrar de manera confiable y segura la informa-
cion asociada al estado clinico del paciente en
una situacion de urgencia médica por parte de
los paramédicos del PCB.
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