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1. Introducción  
Desde hace muchos años el sistema de salud realiza estudios de análisis clínicos de 

laboratorio, ya sea porque lo solicita un médico de cabecera para un chequeo anual o 

puntualmente por si se presenta algún problema de salud o si los pacientes se encuentran 

internados para saber un poco más de lo que está pasando. 

La cantidad de todos los análisis que se realiza un ser humano a través de los años ocupan 

un espacio considerable y más aún en un hospital, donde asisten miles de pacientes por mes. 

La cantidad de información generada por la masividad de los datos, resulta difícil de 

analizar. Tanto el análisis estadístico descriptivo y los algoritmos de clasificación o 

clusterización ya existen hace mucho tiempo, tanto como los análisis de laboratorio, pero no 

existían, en un comienzo, las herramientas tecnológicas para aplicarlas o para almacenar los 

datos y/o resultados. Luego, cuando empezaron a existir eran de un costo imposible de 

afrontar para cualquier institución pública o privada, sin una contraprestación económica que 

la justifique. 

Actualmente existen diferentes técnicas tanto para el almacenaje de datos como en los 

algoritmos de programación y la capacidad de procesamiento es posible analizar todos los 

análisis de laboratorio juntos, permitiéndonos encontrar patrones y generar alertas para los 

profesionales de la salud y por ende mejorar la calidad de atención de los pacientes. También 

nos abre una ventana a la detección temprana de posibles problemas de salud, tomando como 

base toda la información disponible y en forma automática. 

 

2. Antecedentes/Estado del Arte/Marco Teórico/Conceptual 
Los análisis de laboratorio son una parte fundamental en el cuidado de la salud y la 

seguridad del paciente.  

Estos análisis son una herramienta clave de ayuda para la decisión clínica, ya sea para un 

diagnóstico o una acción inmediata. 

Un buen diagnóstico médico depende de un análisis clínico con calidad, las pruebas 

diagnósticas de laboratorio vienen cobrando una marcada relevancia, a la hora de establecer 

un diagnóstico certero. Así, uno de los actores del Sistema de Salud es el laboratorio clínico, 

que es una herramienta primordial para el área médica, ya que por medio de este se 

diagnostican diferentes patologías y además se realizan estudios para establecer el tipo de 

tratamiento que se debe administrar al paciente, al igual que el seguimiento del mismo. [1] 

La información que aporta el laboratorio al clínico es de gran importancia. En un elevado 

porcentaje de casos la decisión tomada por el médico clínico respecto a la actuación sobre el 

paciente está basada en esta información. Por este motivo, la calidad de los resultados del 

informe del laboratorio clínico es esencial. Todo el proceso debe estar controlado, desde la 
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solicitud de las determinaciones hasta la interpretación de los resultados, ya que cualquier 

error podría potencialmente tender consecuencias negativas sobre los pacientes. [2] 

Un laboratorio clínico debe establecer reglas de aceptación o rechazo de los ítems 

solicitados por los profesionales de la salud en base a lo que este esté buscado, así como el 

profesional de la salud debe saber que pedir en el análisis de laboratorio en base a los 

síntomas, diagnósticos anteriores o actuales que el paciente manifieste. 

Para disminuir los efectos, se elaboró entonces en el 2010 una guía denominada “Guía 

para garantizar la correcta identificación del paciente y las muestras de laboratorio” que 

explica todo lo referente a la toma y el marcaje de una muestra aplicado a diferentes 

profesionales de la salud involucrados en este proceso. 

En otros casos los errores pueden no tener repercusiones sobre el paciente, pero si 

conllevan a repeticiones innecesarias de mediciones y exámenes in vitro, dando lugar a un 

aumento del costo y trato inadecuado del paciente. En la situación actual la optimización de 

los recursos, tanto humanos como económicos, es esencial. [2] 

 

3. Definición del Problema 

3.1. Planteamiento del Problema 
Los análisis de laboratorio se realizan en forma individual y aislada uno de otro para cada 

paciente.  

Por lo general se realizan esporádicamente, cuando los pacientes son jóvenes y con cierta 

periodicidad a medida que pasan los años y en forma diaria si el paciente se encuentra 

internado o si se está realizando algún tratamiento, pueden ser que se realicen una vez por 

semana. 

Los resultados de cada uno son analizados en forma independiente y diagnosticados en 

la misma forma. Estos resultados pueden indicar un problema de salud manifestado o pronto 

a manifestarse. 

Algunos estudios de investigación demuestran que un 30% de las variables solicitados 

son innecesarios. 

No se toman en cuenta las cantidades de sangre extraídas cuando los pacientes están 

internados y se les realizan extracciones para su análisis, lo que puede generar para el paciente 

un perjuicio. 

Esto genera para cada hospital una falta global del análisis y de la evolución de los 

diferentes indicadores que se miden, que pueden derivar en problemas de salud, así como la 

imposibilidad de la búsqueda de patrones o indicadores que puedan anticiparse al problema, 

la solicitud de estudios innecesarios la falta de alertas en la Historia Clínica Electrónica 

(HCE). 
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4. Justificación del estudio  
La gran cantidad de estudios clínicos de laboratorio y las herramientas de análisis de 

grandes volúmenes de información, junto con el avance de la tecnología que permite estos 

análisis, produce en el Hospital Italiano de Buenos Aires la necesidad de realizar un estudio 

de investigación de los mismos. 

Con el análisis descriptivo de los estudios, nos permitirá generar una base de 

conocimiento con los conceptos de los estudios de laboratorio por las diferentes variables de 

estudio. Esto brindara múltiples fuentes de análisis para realizar otros estudios de 

investigación. 

Fundamentalmente, este estudio, beneficia principalmente la salud del paciente. Dado 

que el estudio busca resolver los problemas planteados mediante análisis estadísticos 

descriptivos y algoritmos de inteligencia artificial. 

 

5. Alcances del trabajo y limitaciones  

5.1. Alcance 
Este estudio está orientado a investigadores, médicos y pacientes. A los investigadores, 

porque se dispondrá de una base de información estructurada, limpia y confiable para su 

análisis. Para los médicos porque les bridaran alertas basadas en patrones de la información. 

Y para los pacientes, porque ellos son los principales beneficiarios del estudio. 

Los resultados de este estudio quedaran disponibles para el área de investigación y para 

el área de ingeniería de software del Hospital Italiano de Buenos Aires para desarrollo de 

aplicaciones o funcionalidades nuevas a aplicaciones existentes.  

El alcance del estudio está dado por el análisis de 10 años (01/01/2010 al 31/12/2019) de 

estudios de laboratorio de pacientes internados y cuyo financiador sea el mismo Hospital 

Italiano de Buenos Aires (prepaga Plan de Salud) y por los problemas detectados a los 

pacientes en el mismo lapso de tiempo. 

No se tendrá en cuenta en este estudio, las cirugías que hayan tenido los pacientes, otros 

estudios de los diferentes servicios del hospital, como ser radiografías (Diagnóstico por 

Imagen), video colonoscopías (Gastroenterología), biopsias (Anatomía Patológica), etc. 

 

5.2. Limitaciones 
Para el estudio de investigación se dispone en el equipo de un profesional de la salud 

(médico), como soporte de consulta. 
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Como se mencionó en el punto anterior se tomarán solo 10 años (01/01/2010 al 

31/12/2019) de análisis clínicos de laboratorio y por un presupuesto limitado para el 

procesamiento de dicha información, se tomarán solamente las variables más representativas, 

que presenten más de 80% de ocurrencia dentro de la muestra tomada. 

 

6. Hipótesis  
Si tomamos 10 años de historia de análisis clínicos de laboratorio junto con los 

diagnósticos de los pacientes:  

 Es posible detectar patrones en las variables que permitan diagnosticar o guiar al 

profesional en forma automática. 

 Se puede reducir el error en solicitudes en un 10% en un comienzo, hasta alcanzar 

solamente un 5% de error en ellas. 

 Para cada ítem de un análisis de laboratorio se puede realizar un análisis 

estadístico descriptivo a fin de poder determinar limites, valores atípicos, errores, 

según diferentes variables como ser sexo y edad. 

 

6.1. Variables 

 Sexo 

Genero de nacimiento del paciente. 

 Edad 

Cantidad de años que tiene el paciente al momento de realizar el análisis de 

laboratorio o se le manifiesta un problema registrado en su historia clínica. 

 Series de Tiempo 

Para la medicina, el tiempo es un factor muy importante en la investigación. Por 

ej. el año se divide en semanas epidemiológicas, así también como son las 

estaciones del año y los problemas que pueden producirse en cada uno. 

 Variables de Sangre 

Como se plantea en la hipótesis, si de los 10 años de historia, tomamos los 

pacientes internados en la institución y que correspondan a la obra social de dicha 

institución, a fin de tener una misma población de muestra a lo largo de los 10 

años. Y de ellos seleccionamos los análisis de laboratorio y variables que cumplen 

con un porcentaje mayor o igual al 80% de la población, analizaremos 34 

variables, las cuales se describen a continuación: 

1. GLUCOSA – Bioquímica básica 

Mide la cantidad (concentración) de glucosa presente en la sangre. 
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La glucosa es un azúcar que es utilizado por los tejidos como forma de 

energía al combinarlo con el oxígeno de la respiración. Cuando comemos el 

azúcar en la sangre se eleva, lo que se consume desaparece de la sangre, para 

ello hay una hormona reguladora que es la insulina producida por el páncreas 

(islotes pancreáticos). Esta hormona hace que la glucosa de la sangre entre en 

los tejidos y sea utilizada en forma de glucógeno, aminoácidos, y ácidos 

grasos. Cuando la glucosa en sangre está muy baja, en condiciones normales 

por el ayuno, se secreta otra hormona llamada glucagón que hace lo contrario 

y mantiene los niveles de glucosa en sangre. 

El tejido más sensible a los cambios de la glucemia es el cerebro, en 

concentraciones muy bajas o muy altas aparecen síntomas de confusión 

mental e inconsciencia. 

2. HEMATIES RECUENTO – Serie roja 

Los hematíes, también llamados eritrocitos o simplemente glóbulos rojos 

son las células sanguíneas encargadas de llevar el oxígeno a las células y los 

tejidos.  

El recuento de hematíes en sangre es adecuado para conocer el estado 

general de salud, la existencia de una anemia, de enfermedades generales o 

diferentes tipos de cáncer. 

3. HEMATOCRITO – Serie roja 

Tras una centrifugación de la sangre total se pueden apreciar dos niveles, 

uno con el depósito de los glóbulos rojos, principalmente, y otro nivel del 

plasma total. La relación porcentual entre ambos es lo que describe 

el hematocrito y describe el porcentaje de células transportadoras de oxígeno 

con respecto al volumen total de sangre. 

4. HEMOGLOBINA SANGRE TOTAL – Serie roja 

La hemoglobina es una proteína que contiene hierro y que le otorga el 

color rojo a la sangre. Se encuentra en los glóbulos rojos y es la encargada del 

transporte de oxígeno por la sangre desde los pulmones a los tejidos. 

La hemoglobina también transporta el dióxido de carbono, que es el 

producto de desecho del proceso de producción de energía, lo lleva a los 

pulmones desde donde es exhalado al aire. 

5. LEUCOCITOS RECUENTO – Serie blanca 

Los leucocitos o glóbulos blancos son células que están principalmente 

en la sangre y circulan por ella con la función de combatir las infecciones o 

cuerpos extraños; pero en ocasiones pueden atacar los tejidos normales del 

propio cuerpo. Es una parte de las defensas inmunitarias del cuerpo humano. 

La modificación de la cantidad de leucocitos puede orientar al diagnóstico 

de enfermedades infecciosas, inflamatorias, cáncer y leucemias, y otros 

procesos. Por ello el recuento es muy orientativo en diferentes enfermedades. 
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Además, el porcentaje de cada grupo de leucocitos nos ofrecerá una mayor 

información para precisar un diagnóstico. 

6. NEUTRÓFILOS MIELOCITOS – Serie blanca 

Los neutrófilos son uno de los tipos más numerosos de glóbulos blancos 

(o leucocitos) que participan en la respuesta del sistema inmunitario 

fagocitando los gérmenes extraños. 

Son, por tanto, células responsables de atacar a los antígenos agresores 

(bacterias, virus, hongos o células tumorales) siendo el primer tipo de célula 

que responde a la infección por lo que se consideran la primera línea de 

defensa. 

Existen dos tipos de neutrófilos: 

Segmentados: Son neutrófilos maduros. Son los más numerosos en el 

torrente sanguíneo y se trasladan a los tejidos para combatir a los gérmenes. 

Cayados o en banda: Son neutrófilos inmaduros de reserva que se 

encuentran en la médula ósea. Suelen aumentar su presencia en la sangre en 

respuesta a una infección bacteriana. 

7. NEUTRÓFILOS SEGMENTADOS – Serie blanca 

Idem anterior, parte del mismo origen. 

8. VOLUMEN CORPUSCULAR MEDIO (VCM) – Serie roja 

Permite discernir entre diferentes tipos de anemia. 

9. HEMOGLOBINA CORPUSCULAR MEDIA (HCM) – Serie roja 

La hemoglobina es una proteína que contienen los glóbulos rojos (también 

llamados eritrocitos o hematíes) encargada de transportar el oxígeno desde los 

pulmones a los tejidos y recoger a su vez el dióxido de carbono sobrante para 

expulsarlo. 

La HCM se reduce cuando hay problemas en la síntesis de hemoglobina. 

Es un parámetro que cobra sentido cuando la hemoglobina se encuentra por 

debajo de lo normal, es decir, cuando existe anemia. 

10. CONCENTRACIÓN DE HCM (CHCM) – Serie roja 

La hemoglobina es la proteína presente en los glóbulos rojos encargada de 

suministrar oxígeno a las células mientras que el hematocrito es el porcentaje 

de glóbulos rojos con respecto al volumen total de la sangre. 

El CHCM es por tanto la masa de hemoglobina presente en un volumen 

concreto de glóbulos rojos. 

Es un parámetro con una utilidad diagnóstica limitada ya que presenta 

poca variación, pero puede ser útil para detectar determinadas anemias. 

11. RDW – Serie roja 

El parámetro RDW expresa la variación o dispersión del tamaño de los 

glóbulos rojos en la sangre. 
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La RDW de forma aislada no tiene utilidad. Sirve de ayuda cuando se 

padece anemia (hemoglobina en sangre está por debajo de lo normal) porque 

se eleva solamente en ciertos tipos de anemias. 

12. NEUTRÓFILOS METAMIELOCITOS – Serie blanca 

Idem anterior, parte de la variable nro. 17 

13. NEUTRÓFILOS EN CAYADO – Serie blanca 

Idem anterior, parte de la variable nro. 17 

14. BASÓFILOS – Serie blanca 

Los basófilos son un tipo de glóbulos blancos (=leucocitos) que forman 

parte del sistema inmunitario liberando enzimas que ayudan al cuerpo a 

protegerse frente a parásitos e invasores externos. 

15. EOSINÓFILOS – Serie blanca 

Los eosinófilos son un tipo de glóbulos blancos (=leucocitos) que 

participan en la respuesta inmunitaria del organismo principalmente frente a 

los parásitos. 

Son células mieloides que derivan de las mismas células precursoras que 

los neutrófilos, basófilos y monocitos y se crean en la médula ósea. 

16. LINFOCITOS – Serie blanca 

Los linfocitos son un tipo de glóbulos blancos (también llamados 

leucocitos) cuya principal misión es luchar contra las infecciones provocadas 

por bacterias y virus. Todos los tipos de linfocitos trabajan conjuntamente para 

combatir las infecciones. 

17. MONOCITOS – Serie blanca 

Los monocitos son un tipo de glóbulos blancos (=leucocitos) que tienen la 

función de “comer” o eliminar las sustancias extrañas que pueden atacar a 

nuestro organismo (virus, bacterias, hongos). 

Los monocitos son fundamentales en la defensa del organismo ya que son 

las células precursoras de los macrófagos que se trasladan a los tejidos para 

defender al organismo de los cuerpos extraños mediante la fagocitación. 

18. CÉLULAS DE DOWNEY 

Corresponden a los LINFOCITOS Tipo T. Variable nro. 16. 

La utilidad de estas variables, fueron extraídas de un portal web denominado 

“tuotromedico”.[3] 
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7. Objetivos 

7.1. Objetivo General 
Elaborar una base de datos con los estudios de laboratorio realizados en el Hospital 

Italiano de Buenos Aires, parametrizada y libre de errores. 

7.2. Objetivos Específicos 

 Se puede reducir el error en solicitudes en un 10% en un comienzo, hasta alcanzar 

solamente un 5% de error en ellas. 

 Realizar un análisis descriptivo de los diferentes ítems que se solicitan en un 

análisis de laboratorio. 

 Generar patrones entre resultados de laboratorio y diagnósticos, basado en 

modelos de clusterización y componentes principales. 

 Generar alertas en la HCE basados en los resultados de los análisis de laboratorio 

y diagnósticos, basados en modelos de clasificación. 

 

8. Metodología  

8.1. Técnicas  
Primero, se generará una interface para extraer los datos que necesitamos para el 

análisis. Dándole un pre formato para poder realizar nuestro objetivo, por eso se dejará en un 

repositorio destino diferente.  

Luego se realizará un análisis estadístico descriptivo de cada variable de los valores 

de laboratorio. Con esos resultados se descartarán los errores detectados y/o se aplicarán 

métodos de corrección a fin de poder ser utilizados en los algoritmos que planteamos. 

Ya con ello tendremos nuestro primer objetivo logrado y con su resultado se armará 

el dataset necesario para aplicarles los diferentes modelos de aprendizaje. 

Se aplicarán modelos de componentes principales y de clusterización para alcanzar 

los objetivos planteados. 

8.2. Herramientas  
Como herramientas para el estudio se seleccionaron aquellas que son de código 

abierto, quiere decir que son de libre acceso y costo. 

La muestra se extrajo de a base de datos Oracle del Hospital mediante sentencias de 

SQL, realizando un análisis de desidentificación de cualquier dato que permita identificar al 

paciente. 

Para el reservorio de información se utilizó el motor de base de datos PostgresSQL, 

la cual es de muy buena performance y funcionalidades. 

El análisis estadístico descriptivo se realizó con el programa R. 
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Para los algoritmos de componentes principales y de clusterización se utilizaron los 

ya desarrollados que se encuentran en las bibliotecas para el programa R.  

Por último, como herramienta complementaria a R, para generar otros tipos de 

gráficos estadísticos se utilizó Tableau y Excel, utilizada durante el posgrado bajo licencia 

educativa. 

8.3. Obtención de datos  
Los datos recabados para la muestra se iniciaron con las solicitudes al servicio de 

Laboratorio, que se hayan completados en forma exitosa, donde las variables solicitadas sean 

numéricas y descartados los registros de prueba. 

Estudio observacional 

 

 
Figura 1 – Proceso de obtención del dataset 

 

 De esta forma nos quedamos con 18 variables de laboratorio para realizar el análisis, 

descripto en el ítem 6.1. 

Laboratorio 
 entre 2010 -2019 

243.208.009 Solicitudes  

136.454.223 Rechazados 
Ambulatorios  

106.753.786 Solicitudes  
Internados 

95.932.959 rechazados  
Otras Prepagas u Obras Sociales 

10.820.827 Solicitudes  
Plan de Salud 

704 variables 
5.990.219 Solicitudes  

Variables con ocurrencia menor al 
90% 

Variables con ocurrencia 
mayor al 90% 

18 variables 

4.830.608 Solicitudes  
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8.4. Data Cleaning   
 Se realizó el análisis de los datos obtenidos, el cual nos permitió definir la estrategia 

para el armado final del dataset que nos permita aplicar los diferentes algoritmos planteados. 

Primero, ingresamos los datos (tabla ancha) obtenidos del estudio observacional en 

Postgres, a fin de poder manipularlos libremente. 

Mediante consultas de SQL, se dividió la información en 18 tablas, cada una 

correspondiente a una variable de las identificadas para su análisis. 

A cada tabla (variable), se aplicó técnicas de SQL a fin de detectar duplicidad de 

datos, dando el resultado observado en la Tabla 1. 

 
Tabla 1 – Cantidad de solicitudes duplicadas por variable. 

 

8.5. Análisis de las solicitudes   
 Continuando con el análisis de los datos, se realizó sobre cada variable (tabla) un 

análisis enfocado a la periodicidad de extracción de la muestra de sangre sobre los pacientes. 

Para ello, se continuo con técnicas de SQL, particularmente con las Windows 

Función, dónde para cada internación se calculó el tiempo entre cada extracción mientras 

estuvo internado y se clasifico ese tiempo en horas. Luego se representan la cantidad de 

internaciones que se realizaron extracciones en el intervalo, por ej. 10 internaciones se 

realizaron extracciones entre la primera y la segunda en una hora de diferencia. Lo que 

buscamos representar y analizar es la cantidad de extracciones que se hacen en un periodo de 
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tiempo, el cual, según un análisis médico, tiene sentido de realizar y evitar una práctica 

invasiva al paciente y de costos quizás innecesarios. 

 En el análisis, se tomaron todas las variables, en un rango de 0 (cero), que representa 

el periodo de tiempo entre 0,01 y 0,5 decimal de 1 que representa entre 1 (un) minuto y 30 

(treinta) minutos, y 75 horas que representa 3 días y 3 horas dado que en ese lapso se 

concentran la mayor cantidad de internaciones.  

 También se diferenció si el valor de resultado de la variable es igual al resultado de 

la extracción anterior o si es diferente, a fin de medir el porcentaje sobre el total de valores 

que no varían y sobre ellas, analizarlas y definir acciones para cumplir con el objetivo 

planteado de reducir el error de solicitudes y variables de análisis. 

 GLUCOSA – En la Figura 2 podemos visualizar, en primero lugar que luego de la 

primera extracción, durante la primera hora los valores son iguales a la primera extracción 

en un 9% y luego se mantiene hasta las 75 hs en un promedio del 2%, observando que a las 

24 hs, 48 hs y 72 hs se producen los picos de extracciones, donde su pico mayor es a las 24 

hs, luego a las 48 y por ultimo a las 72 hs, esto nos indica que durante la internación la 

frecuencia más importante es cada 24 hs. Observamos que en esos picos, los valores que 

permanecen iguales van descendiendo, en el primer pico al 7%, en el segundo al 4% y en el 

último al 3%. Por último, es importante observar que en las primeras 24 hs hay un promedio 

del 10% de extracciones cada una hora en referencia al total del pico de las 24 hs, en esas 

observaciones se pueden trabajar con los especialistas de laboratorio a fin de determinar si 

son necesarias. 

 
Figura 2 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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HEMATIES RECUENTO - En la Figura 3 se visualiza una silueta similar a la anterior y que 

se repetirá en el resto de las variables. Pero en este caso, la primera extracción, durante la 

primera hora los valores son iguales a la primera extracción en un 22%, que indicaría que la 

variable no varía tanto en la primera hora como la anterior y luego se mantiene hasta las 75 

hs en un promedio del 2%. observando que a las 24 hs, 48 hs y 72 hs se producen los picos 

de extracciones y el porcentaje de valores iguales es 5%, 2% y 2% respectivamente, como en 

la variable anterior y también sus magnitudes. En las primeras 24 hs hay un promedio del 

10% de extracciones cada una hora en referencia al total del pico de las 24 hs, igual que la 

variable anterior, en esas observaciones se pueden trabajar con los especialistas de laboratorio 

a fin de determinar si son necesarias o se puede reducir las extracciones o ampliar el rango 

de extracción. 

 
Figura 3 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 HEMATOCRITO - En la Figura 4 y visualizando el mismo comportamiento, nos 

focalizaremos en el porcentaje de muestras sin variación en la primera hora que es del 21%, 

y a diferencia de las variables anteriores, la caída del porcentaje es más escalonada que las 

anteriores, siendo del 19% para la segunda hora, 8% para la tercera, 6% para la cuarta y 5% 

para la quinta. El promedio para esta variable es del 3%. Y en las primeras 24 hs hay un 

promedio del 12% de extracciones cada una hora en referencia al total del pico de las 24 hs, 

en las cuales se pueden trabajar con los especialistas de laboratorio a fin de mejorar el proceso 

y el cuidado del paciente. 
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Figura 4 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 HEMOGLOBINA – Figura 5, como en las variables anteriores, en la primera hora 

tienen 29% de observaciones sin variación, hasta ahora el más alto, luego baja a 9% en la 

segunda hora, pero mantiene un promedio del 6%, mayor a las anteriores. El comportamiento 

dentro de las primeras 24 hs es similar a la variable “Hematies Recuento” en forma de 

campana, con un promedio del 9%.  

 
Figura 5 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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LEUCOCITOS RECUENTO – Figura 6, en la primera hora las observaciones sin variación 

son del 24% y luego se desploma a un promedio del 1%. En las primeras 24 hs su forma es 

acampanada con un promedio del 9% para analizar por los expertos (laboratorio). 

 
Figura 6 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 NEUTROFILOS MIELOCITOS – Figura 7, como se puede observar su 

comportamiento es totalmente distinto a las otras variables, ya que estas se miden en relación 

a la participación que tiene la variable, por lo tanto, las cantidades de observaciones que 

cambian con su medición anterior son muy pocas y por ello se mantienen cerca del 100%, 

para compararlas con las otras variables, podemos leer la línea de variación a la inversa. 

 
Figura 7 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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 NEUTROFILOS SEGMENTADOS – Figura 8, en la primera hora las observaciones 

sin variación son del 19% y luego se desploma a un promedio menor al 1%. En las primeras 

24 hs su forma es acampanada con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 8 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 VCM - VOLUMEN CORPUSCULAR MEDIO – Figura 9, en la primera hora las 

observaciones sin variación son del 22% y luego mantiene un promedio de 4%. En las 

primeras 24 hs su forma es acampanada con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 9 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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 HCM - HEMOGLOBINA CORPUSCULAR MEDIA – Figura 10, en la primera hora 

las observaciones sin variación son del 29% y luego mantiene un promedio alto de 9%. En 

las primeras 24 hs su forma es acampanada con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 10 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 CHCM - CONCENTRACIÓN DE HCM – Figura 11, en la primera hora las 

observaciones sin variación son del 26% y luego mantiene un promedio de 7%. En las 

primeras 24 hs su forma es acampanada con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 11 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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 RDW – Figura 12, en la primera hora las observaciones sin variación son del 29% y 

luego mantiene un promedio de 8%. En las primeras 24 hs su forma es acampanada con un 

promedio del 12% para analizar. 

 
Figura 12 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 NEUTROFILOS METAMIELOCITOS, Figura 13, su comportamiento es como los 

“Neutrófilos Mielocitos”, las cantidades de observaciones que cambian con su medición 

anterior son muy pocas y por ello se mantienen cerca del 100%. 

 
Figura 13 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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 NEUTROFILOS EN CAYADO – Figura 14, su comportamiento es como los 

“Neutrófilos Mielocitos”, las cantidades de observaciones que cambian con su medición 

anterior son muy pocas y por ello se mantienen cerca del 100%. 

 
Figura 14 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

 BASOFILOS – Figura 15, en la primera hora las observaciones sin variación son del 

23% y luego mantiene un promedio de 5%. En las primeras 24 hs su forma es acampanada 

con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 15 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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EOSINOFILOS – Figura 16, en la primera hora las observaciones sin variación son 

del 24%, luego decrece con valores altos entre el 12% al 9% y luego mantiene un promedio 

de 5%. En las primeras 24 hs su forma es acampanada con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 16 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

LINFOCITOS – Figura 17, en la primera hora las observaciones sin variación son del 

20% y luego se plancha a un promedio de 1%. En las primeras 24 hs su forma es acampanada 

con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 17 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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MONOCITOS – Figura 18, en la primera hora las observaciones sin variación son del 

20% y luego se plancha a un promedio de 1%. En las primeras 24 hs su forma es acampanada 

con un promedio del 8% para analizar. 

 
Figura 18 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 

 

CELULAS DE DOWNEY – Figura 19, su comportamiento es como los “Neutrofilos 

Mielocitos”, las cantidades de observaciones que cambian con su medición anterior son muy 

pocas y por ello se mantienen cerca del 100%. 

 
Figura 19 – Cantidad de internaciones por frecuencia de extracción 
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8.6. Pre procesamiento para métodos de minería de datos   
 Los métodos de minería de datos, necesitan de un formato diferente a los que se 

acostumbran a utilizar en las bases de datos transaccionales, donde para nuestro caso, por 

cada variable se genera un nuevo registro con su resultado de laboratorio. 

 Para ello se tomó para cada internación y fecha de la muestra, los resultados de las 

variables y se las traslado de forma columnar, como se las almacena tradicionalmente, a un 

formato de fila. 

 A resultado de esta transformación y nuevo conjunto de datos, se los denomina 

dataset. En la tabla 2 podemos observar el dataset a utilizar y su diccionario de datos. 

 
Tabla 2 - Dataset 
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8.6.1. Análisis de estadística descriptiva 
 Antes de comenzar a realizar un estudio multivariante de nuestros datos es necesario 

conocer el comportamiento que tiene cada una de las variables individualmente mediante la 

estadística descriptiva. 

 Primero analizaremos los estadísticos descriptivos básicos (media, mediana, minino, 

máximo, primer y tercer cuartil) de las 18 variables. Tabla 3. 

 
Tabla 3 – Estadística descriptiva 
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En un primer análisis, por la diferencia entre la media y la media nos determina que 

en la mayoría de las variables no son normales, en el siguiente puto lo veremos en detalle. 

Por otro lado, analizando los mínimos, mediana y máximos, detectamos la existencia 

de valores mínimos y máximos que comparados con la mediana darían la presencia de 

outliers, pero en las variables de laboratorio se debe tener en cuenta que se miden por un 

rango aceptable para cada variable para definir si el valor observado es aceptable o normal, 

lo cual observamos en los resultados entregados a los pacientes, pero se debe saber, que 

internamente se maneja un segundo rango de mínimos y máximos que solo es observado por 

los profesionales de la salud. Por ello pueden figurarnos en los gráficos como outliers, pero 

no lo son. 

8.6.2. Test de normalidad 

Para los algoritmos que se utilizan en este análisis necesitamos que las variables 

cumplan con el test de normalidad. 

La prueba de normalidad utilizada, es comparar la Media con la Mediana, dado que 

una de las propiedades del modelo normal es que se cumpla que la Media, Moda y Mediana 

coinciden (μ). Por ello que si la división de una sobre otra está en el rango de 0.95 y 1.05 la 

consideraremos de distribución normal. 

 
Tabla 4 – Test de Normalidad 

 

 Para lograr la normalidad de las variables se utilizó la transformación de BOX – COX. 

Las transformaciones de Box y Cox son una familia de transformaciones potenciales usadas 

en estadística para corregir sesgos en la distribución de errores, para corregir varianzas 

desiguales (para diferentes valores de la variable predictora) y principalmente para corregir 

https://es.wikipedia.org/wiki/Estad%C3%ADstica
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la no linealidad en la relación (mejorar correlación entre las variables). Esta transformación 

recibe el nombre de los estadísticos George E. P. Box y David Cox.[4] 

 
Tabla 5 – Test de Normalidad 

 

8.6.3. Correlación de Variables 
 Se considera que dos variables cuantitativas están correlacionadas cuando los valores 

de una de ellas varían sistemáticamente con respecto a los valores homónimos de la otra: si 

tenemos dos variables (A y B) existe correlación entre ellas si al disminuir los valores de A 

lo hacen también los de B y viceversa.[5] 

 El índice de correlación varía en el intervalo [-1,1], estableciendo el signo el sentido 

de la relación, y la interpretación de cada resultado es el siguiente: 

 Si r = 1: Correlación positiva perfecta. El índice refleja la dependencia total entre ambas 

dos variables, la que se denomina relación directa: cuando una de las variables aumenta, 

la otra variable aumenta en proporción constante. 

 Si 0 < r < 1: Refleja que se da una correlación positiva. 

 Si r = 0: En este caso no hay una relación lineal. Aunque no significa que las variables 

sean independientes, ya que puede haber relaciones no lineales entre ambas variables. 

 Si -1 < r < 0: Indica que existe una correlación negativa. 

 Si r = -1: Indica una correlación negativa perfecta y una dependencia total entre ambas 

variables lo que se conoce como "relación inversa", que es cuando una de las variables 

aumenta, la otra variable en cambio disminuye en proporción constante. 

 

La correlación refleja la medida de asociación entre variables. Si se aplica en 

probabilidad y estadística, la correlación permite conocer la fuerza y dirección de la relación 

lineal que se dé entre dos variables aleatorias.[6] 

Se separaron los índices de correlación en dos tablas, una para el sexo Femenino 

(Tabla 6) y otra para el sexo Masculino (Tabla 7). 
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Analizando y observando las dos tablas en conjunto podemos determinar que 

independientemente del sexo la correlación entre las variables hay una similitud entre ellas, 

tanto en la dirección (positiva o negativa) como en la fortaleza, cuanto más se acerca a 1 o a 

-1 su correlación es más fuerte. 

 
Tabla 6 – Correlación de Variables – Sexo Femenino 

 

 
Tabla 7 – Correlación de Variables – Sexo Masculino 

 

Rangos de definición: 

 Si r = 1: Correlación positiva perfecta.  

 Si 0.75 < r < 1: Correlación positiva muy fuerte. 

 Si 0.5 < r < 0.75: Correlación positiva fuerte. 

 Si 0.25 < r < 0.5: Correlación positiva débil. 

 Si 0 < r < 0.25: Correlación positiva muy débil. 
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 Si r = 0: No hay una relación lineal. 

 Si -0.25 < r < 0: Correlación negativa muy débil. 

 Si -0.5 < r < 0.25: Correlación negativa débil. 

 Si -0.75 < r < 0.5: Correlación negativa fuerte. 

 Si -1 < r < 0.75: Correlación negativa muy fuerte. 

 Si r = -1: Correlación negativa perfecta. 

 

Según el rango de definición, las correlaciones entre las variables se componen como 

se observa en la Tabla 8. 

 
Tabla 8 – Distribución de las correlaciones según sus rangos. 

 

 Un 92,8% del total se ubica dentro de una correlación débil y solo el 7,2% del total 

en una correlación fuerte.  

 Un 60,1% corresponde a una correlación positiva y un 39,9 a una correlación 

negativa. 

 Dentro del 7,2% con una correlación fuerte, el 81,8% es positiva y solo el 18,2% 

negativa. 

 En las correlaciones fuertes, en las positivas, las muy fuertes es el doble de las fuertes, 

mientras que en las negativas son iguales. 

 

En la siguiente tabla (Tabla 9), podemos observar aquellas variables que tienen una 

fuerte correlación, tanto negativa como positiva. Es importante aclarar, que la dirección de 

las flechas, en la tabla, son meramente indicativas a fin de señalar que el comportamiento de 

la variable es igual a la de su correlación u opuesta a ella, en el caso de los negativos. Esto 

quiere decir, que si tienen el mismo sentido, cuando una variable sube, su correlativa también 

subirá o si su valor baja su correlativa bajará también, mientras que, donde el sentido es 

opuesto si el valor de una variable baja su correlativa subirá o viceversa. 
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Tabla 9 – Variables con fuerte correlación 

 

Correlación muy fuerte positiva: 

 El hematocrito mide la cantidad de sangre compuesta por glóbulos rojos. Los 

glóbulos rojos contienen una proteína llamada hemoglobina que transporta oxígeno 

de los pulmones al resto del cuerpo. Por lo que es correcto que estas dos variables 

estén fuertemente correlacionadas y que cuando una de ellas presenta niveles 

elevados o bajos, la otra la acompaña. 

 Las variables VCM (tamaño promedio de los glóbulos rojos) y HCM (cantidad de 

hemoglobina por glóbulo rojo) corresponden a los índices de glóbulos rojos, lo que 

nos indica esta correlación es que si el tamaño medio de los hematíes aumenta la 

cantidad media de hemoglobina que contiene cada hematíes o glóbulos rojos o lo 

mismo sucede si disminuye. 

 Los hematíes recuento es el conteo de glóbulos rojos en sangre y el hematocrito que 

mide la cantidad de sangre, están fuertemente correlacionadas, ya que si crece o 

disminuye el valor del recuento la cantidad de sangre hará lo mismo. 

 Los mielocitos se derivan de los promielocitos y dan lugar a metamielocitos. Los 

promielocitos son los que darán origen a los diferentes mielocitos y, éstos, a su vez, 

madurarán en metamielocitos. Por lo mencionado estas dos variables tienen una 

fuerte correlación. 

 Como mencionamos anteriormente, los hematíes recuento es el conteo de glóbulos 

rojos en sangre, mientras que la hemoglobina es una proteína que transporta oxigeno 

de los pulmones al resto del cuerpo. Estas variables están fuertemente 

correlacionadas, dado que, si el conteo de glóbulos rojo crece o decrece en sangre, 

habrá más o menos hemoglobina. Es interesante observar que en el sexo masculino 

la correlación es mayor al sexo femenino, debido a la contextura muscular que posee 

y que requiere el transporte de mayor cantidad de oxígeno. 
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  Los neutrófilos se forman en la médula ósea a partir de un precursor común y se van 

diferenciando en una serie de células (mieloblasto, promielocito, mielocito, 

metamielocito, cayado) para finalmente llegar a segmentado. Estas variables también 

están fuertemente correlacionadas. 

 

Correlación fuerte positiva: 

 En una correlación menor entre los neutrófilos, se encuentran los mielocitos con los 

en cayado o blandos. 

 En este grupo de variables también encontramos a HCM (cantidad de hemoglobina 

por glóbulo rojo) y CHCM que es la cantidad de hemoglobina relativa al tamaño de 

la célula (concentración de hemoglobina) por glóbulo rojo, al formar parte de los 

índices de glóbulos rojos esta última variable esta correlacionada con HCM en menor 

medida. 

 Por último, dentro de este grupo encontramos a los neutrófilos segmentados que 

tienen una correlación fuerte con los eosinófilos, estos corresponden a tipos de 

glóbulos blancos en sangre, también llamados leucocitos. 

 

Correlación negativa: 

 Entre ellas encontramos una correlación fuerte entre los neutrófilos segmentados y 

los monocitos y otra muy fuerte entre los primeros y los linfocitos, estos dos corresponden 

también a tipos de glóbulos blancos en sangre, pero a diferencia de los antes mencionados en 

el grupo de correlación fuerte positiva, el comportamiento de estas es a la inversa de los 

neutrófilos segmentados. Lo que quiere decir es que si los glóbulos blancos de tipos 

segmentados aumentan las otras mencionadas disminuyen o viceversa. 

 

8.7. Clusterización 
 El análisis de clúster hace referencia a la familia de algoritmos que permiten agrupar 

registros similares de un conjunto de datos en grupos. A cada uno de estos grupos es a lo que 

se denomina un clúster. El objetivo final del análisis es asignar a cada clúster los registros 

que son similares entre sí. Al mismo tiempo que los registros del resto de clústeres son 

diferentes. Estas son técnicas de aprendizaje no supervisado, con las que es posible descubrir 

patrones ocultos en los conjuntos de datos.  

El algoritmo de k-means [7] es uno de los más utilizados en análisis de clúster. Esto 

es debido a su simplicidad y ser fácilmente interpretable. En este método, para llevar a cabo 

el análisis de clúster, solamente es necesario indicar el número de clústeres. Inicialmente se 

generan aleatoriamente tantos puntos, a los que se les denomina centroides, en el espacio de 

propiedades como clústeres. Cada registro se asigna al clúster del centroide más cercano. En 
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cada uno de los clústeres se actualiza la posición de los centroides con el valor promedio de 

sus registros. Volviéndose a realizar la asignación de los registros a un clúster con los nuevos 

centroides. Este proceso se repite hasta que la posición de los centroides no cambie por 

encima de un umbral de una iteración a la siguiente.[8] 

La diferencia más notable entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado radica 

en los resultados. El aprendizaje no supervisado crea una nueva variable, la etiqueta, mientras 

que el aprendizaje supervisado predice un resultado. La máquina ayuda al profesional en la 

búsqueda de etiquetar los datos en función de la estrecha relación.  

Los seres humanos más allá de su sexo, se diferencian por el grupo etario al que 

pertenecen a través de su vida. Por ello hemos armado 4 grupos de estudio para este análisis. 

En el primero ubicaremos a los que van de 0 (cero) años a 9 (nueve) años y lo denominaremos 

INFANCIA, el segundo de 10 (diez) años a 24 (veinticuatro) años llamado 

ADOLESCENCIA Y JUVENTUD, tercero de 25 (veinticinco) a 64 (sesenta y cuatro) años 

llamado ADULTOS y por cuarto y último de 65 (sesenta y cinco) años en adelante y lo 

denominaremos ADULTOS MAYORES. 

La distribución de nuestras muestras, según su sexo y grupo etario la podemos 

observar en la Figura 20. 

 
Figura 20 – Cantidad de observaciones por Sexo y Grupo Etario 

  

Podemos observar el crecimiento de observaciones a través de los grupos etarios y 

salvo en el primer grupo, en los siguientes grupos es mayor el del sexo Femenino. 
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8.7.1 Validación del clustering 
La validación de clúster es el proceso por el cual se evalúa la veracidad de los grupos 

obtenidos. A modo general, este proceso consta de tres partes: estudio de la tendencia de 

clustering, elección del número óptimo de clústeres y estudio de la calidad/significancia de 

los clústeres generados. 

Antes de aplicar un método de clustering a los datos es conveniente evaluar si hay 

indicios de que realmente existe algún tipo de agrupación en ellos. 

Hopkins statistics  

El estadístico Hopkins permite evaluar la tendencia de clustering de un conjunto de 

datos mediante el cálculo de la probabilidad de que dichos datos procedan de una distribución 

uniforme, es decir, estudia la distribución espacial aleatoria de las observaciones. La forma 

de calcular este estadístico es la siguiente:  

 Extraer una muestra uniforme de n observaciones (𝑝1..., 𝑝𝑛) del set de datos 

estudiado.  

 Para cada observación 𝑝𝑖 seleccionada, encontrar la observación vecina más cercana 

𝑝𝑗 y calcular la distancia entre ambas, 𝑥𝑖=𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑝𝑖, 𝑝𝑗).  

 Simular un conjunto de datos de tamaño n (𝑞1..., 𝑞𝑛) extraídos de una distribución 

uniforme con la misma variación que los datos originales.  

 Para cada observación simulada 𝑞𝑖, encontrar la observación vecina más cercana 𝑞𝑗 
y calcular la distancia entre ambas, 𝑦𝑖=𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑞𝑖, 𝑞𝑗).  

 Calcular el estadístico Hopkins (H) como la media de las distancias de vecinos más 

cercanos en el set de datos simulados, dividida por la suma de las medias de las 

distancias vecinas más cercanas del set de datos original y el simulado.  

 

Valores de H en torno a 0.5 indican que Σ𝑥𝑖𝑛𝑖=1 y Σ𝑦𝑖𝑛𝑖=1 son muy cercanos el uno 

al otro, es decir, que los datos estudiados se distribuyen uniformemente y que por lo tanto no 

tiene sentido aplicar clustering. Cuanto más se aproxime a 0 el estadístico H, más evidencias 

se tienen a favor de que existen agrupaciones en los datos y de que, si se aplica clustering 

correctamente, los grupos resultantes serán reales. 
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Tabla 10 -  Resultados H para cada grupo etario por sexo. 

 

Los resultados, en la Tabla 10, muestran evidencias de que las observaciones del set 

de datos, para los grupos de Adolescencia y Juventud, Adultos y Adultos Mayores, no siguen 

una distribución espacial uniforme, su estructura contiene algún tipo de agrupación. Por 

contra, el valor del estadístico H obtenido para el set de datos de Infancia es muy próximo a 

0.5, aunque no tanto por lo que puede indicar que los datos están uniformemente distribuidos 

y desaconseja la utilización de métodos de clustering. 

 

8.7.2 Número óptimo de clústeres 
La selección de la cantidad de clústeres es una dificultad encontrada con k-mean. 

Puede establecer un valor alto de, es decir, una gran cantidad de grupos, para mejorar la 

estabilidad, pero puede terminar con un ajuste excesivo de datos (overfit). Sobreajuste 

(overfitting) significa que el rendimiento del modelo disminuye sustancialmente durante 

nuevos datos próximos. Una técnica para elegir la mejor k se llama método del codo. Este 

método utiliza homogeneidad intragrupal o heterogeneidad intragrupal para evaluar la 

variabilidad. En otras palabras, le interesa el porcentaje de la varianza explicada por cada 

grupo. Puede esperar que la variabilidad aumente con el número de clústeres; 

alternativamente, la heterogeneidad disminuye. Nuestro desafío es encontrar la k que esté 

más allá de los rendimientos decrecientes. Agregar un nuevo grupo no mejora la variabilidad 

de los datos porque queda muy poca información por explicar. 

La muestra tomada para realizar la clusterización fue tomada del set de datos 

originales, expresados en el documento. Como el mismo (dataset) muestra varias tomas para 

un mismo paciente y en la misma internación se decidió tomar solo la primera muestra 

tomada al momento de la internación. Ya que la misma no se ve influenciada o modificada 

por los fármacos o evolución dentro de la internación. 

No existe una forma única de averiguar el número adecuado de clústeres. Es un 

proceso bastante subjetivo que depende en gran medida del tipo de clustering empleado y de 

si se dispone de información previa sobre los datos con los que se está trabajando, por 
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ejemplo, estudios anteriores pueden sugerir o acotar las posibilidades. A pesar de ello, se han 

desarrollado varias estrategias que ayudan en el proceso.  

Método Elbow  

El método Elbow sigue una estrategia comúnmente empleada para encontrar el valor 

óptimo de un parámetro. La idea general es probar un rango de valores del parámetro en 

cuestión, representar gráficamente los resultados obtenidos con cada uno e identificar aquel 

punto de la curva a partir del cual la mejora deja de ser sustancial (principio de verosimilitud).  

Método promedio Silhouette  

El método de average silhouette es muy similar al de Elbow, con la diferencia de que, 

en lugar minimizar el total inter-clúster sum of squares (wss), se maximiza la media de los 

silhouette coeficient (𝑠𝑖). Este coeficiente cuantifica cómo de buena es la asignación que se 

ha hecho de una observación comparando su similitud con el resto de observaciones de su 

clúster frente a las de los otros clústeres. Su valor puede estar entre -1 y 1, siendo valores 

altos un indicativo de que la observación se ha asignado al clúster correcto.  

Método estadístico Gap  

El estadístico gap fue publicado por R.Tibshirani, G.Walther y T. Hastie, autores 

también del magnífico libro Introduction to Statistical Learning. Este estadístico compara, 

para diferentes valores de k, la varianza total intra-cluster observada frente al valor esperado 

acorde a una distribución uniforme de referencia. La estimación del número óptimo de 

clústeres es el valor k con el que se consigue maximizar el estadístico gap, es decir, encuentra 

el valor de k con el que se consigue una estructura de clústeres lo más alejada posible de una 

distribución uniforme aleatoria. Este método puede aplicarse a cualquier tipo de clustering.   

 

 Se aplicaron los tres métodos a los 4 (cuatro) grupos etarios definidos oportunamente 

y por la variable de sexo, femenino y masculino. 

El primer análisis es para el grupo etario Infancia, en sus dos sexos. En la Figura 21 

podemos ver los tres métodos para cada uno de los sexos. Para el sexo femenino podemos 

observar que los tres métodos coinciden con que el numero óptimo de clústeres es de 2 (dos), 

mientras que, para el sexo masculino, los dos primeros métodos coinciden que el valor 

óptimo de k (cantidad de clústeres) es de 3 (tres), mientras que el estadístico Gap es de 1 

(uno). 
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Figura 21 – Grupo etario Infancia 

 

 El segundo grupo etario es el de Adolescencia y Juventud (Figura 22), al igual que el 

grupo anterior, los dos primeros métodos coinciden en 4 (cuatro) clústeres como cantidad 

optima mientras que el tercer método opta por 1 (un) solo clúster. 
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Figura 22 – Grupo etario Adolescencia y Juventud 

 

En el caso del grupo etario de Adultos (Figura 23), los dos primeros muy similares, 

donde para el sexo femenino es de 3 (tres) y para el masculino de 2 (dos) clústeres, mientras 

que el tercero sigue determinando como optimo 1 (un) clúster.  
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Figura 23 – Grupo etario Adulto 

 

Por último, el grupo etario de Adultos Mayores (Figura 24), la cantidad optima de 

clústeres es 2 (dos) para ambos sexos. Para el sexo femenino lo tres métodos dan lo mismo, 
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mientras que, para el masculino, el primer y segundo método propone 2 (dos) clústeres y el 

tercero 1 (uno). 

 

 

 
Figura 24 – Grupo etario Adulto Mayor 

 



 

40 

Como resumen, de los diferentes grupos etarios por sexo, la cantidad optima de 

clústeres propuestos por los tres métodos los podemos observar en la Tabla 11.   

 
Tabla 11 – Resumen cantidad de clústeres propuestos. 

 

8.7.3. Calidad de los Clústeres 
Una vez seleccionado el número adecuado de clústeres y aplicado el algoritmo de 

clustering pertinente se tiene que evaluar la calidad de los de los mismos, de lo contrario, 

podrían derivarse conclusiones de agrupación que no se corresponden con la realidad. 

La idea principal detrás del clustering es agrupar las observaciones de forma que sean 

similares a aquellas que están dentro de un mismo clúster y distintas a las de otros clústeres. 

Para verificar la calidad del clúster se utilizó el método “Silhouette width” que se 

basa en cuantificar cómo de buena es la asignación que se ha hecho de una observación 

comparando su similitud con el resto de observaciones del mismo clúster frente a las de los 

otros clústeres. 

Su valor puede estar entre -1 y 1, siendo valores altos un indicativo de que la 

observación se ha asignado al clúster correcto. Cuando su valor es próximo a cero significa 

que la observación se encuentra en un punto intermedio entre dos clústeres. Valores negativos 

apuntan a una posible asignación incorrecta de la observación. 

Comencemos con el grupo etario “Infancia”, para ambos sexos. Según el análisis 

realizado en el punto anterior, nos proponía 2 (dos clústeres para el sexo femenino y 3 (tres) 

para el masculino. 

Para el primero observamos en la Figura 7 una distribución bastante achatada, con un 

promedio entre los dos clústeres de 0.21, cuanto más bajo este promedio indica que habrá 

más observaciones que estén en el límite entre los clústeres definidos. Incluso vemos en la 

figura que el clúster 1 posee valores negativos, lo que indicaría que esa o esas observaciones 

podrían tener una incorrecta clasificación. 

En la Tabla 12, observamos primero la clasificación del clúster con la cantidad de 

observaciones que hay en cada uno y por último el promedio de las similitudes. En este caso, 

para el clúster 1 es de 0.18 lo que nos indica que sus observaciones están más cerca del 0 y 

por ende están más cerca del límite con el otro clúster. También observamos que lo que 

figuraba en la imagen (Figura 25) como negativo al clúster 1, se corresponde a una 

observación, justamente del clúster 1 que se sitúa en la frontera del clúster 2. 
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Figura 25 – Femenino - Infancia 

 

 
Tabla 12 – Clasificación de observaciones (Femenino – Infancia) 

 

 Por último, podemos observar en la Figura 26 como quedan distribuidos en un plano 

las observaciones clasificadas en los dos clústeres y las observaciones en conflicto quedaran 

marcadas en rojo. Como el set de datos analizado está formado por más de dos variables, 

cada uno de sus ejes corresponden a las 2 primeras variables del algoritmo de Componentes 

Principales (PCA) que veremos más adelante en este documento. 
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Figura 26 – Plot Femenino - Infancia  

 

En el segundo, masculino, nos recomendaban 3 (tres) clústeres, pero cuando 

aplicamos el algoritmo para verificar la calidad de los mismo nos encontramos que hay varios 

valores por debajo del 0 (cero), ver Figura 27. El promedio 0.20 es similar al femenino, pero 

la distribución de las observaciones varia, siendo para el clúster 1 no tan aplanada lo que 

indica una agrupación de observaciones más definida, mientras que el clúster 2 es más grande 

y distribuido y por último el 3 (tres) que aparentemente es el mejor definido, pero tanto el 1 

(uno) como el 3 (tres) poseen valores negativos. 
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Figura 27 – 3 Clúster Masculino - Infancia 

 Se decidió aplicar el algoritmo con 2 (dos) clúster para ver su resultado. 

 
Figura 28 – 2 Clúster Masculino - Infancia 
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 En la Figura 28 podemos observar como su clasificación mejora dejando solo una 

pequeña parte por debajo de 0 (cero) en el clúster 2 (dos).  

 Si analizamos los datos de las dos alternativas, con la formación de 3 (tres) y 2 (dos) 

clúster, podemos observar en la Tabla 13, que en la primera hay 3 (tres) valores por debajo 

de cero en el clúster 1 (uno) y dos en el 3 (tres), pero el segundo de este último tiene una 

distancia del cero del doble que el tercer valor del clúster uno, por ello en la Figura 8 se ve 

más profundo en el clúster 3 (tres) que en el uno. Pero si analizamos la corrida con 2 (dos) 

clústeres vemos que prácticamente el clúster dos quedo con los mismos valores, solo se 

incrementó en uno, el promedio del clúster 1 subió de 0.17 a 0.22 y del 2 disminuyo de 0.23 

a 0.19, quedando un solo valor por debajo de cero correspondiente el clúster 2 que en la 

primera corrida con 3 clúster no tenía valores negativos. 

 
Tabla 13 – Clasificación de observaciones (Masculino – Infancia) 

  

 Por último, observamos cómo quedan distribuidos en un plano las observaciones 

clasificadas en los tres clústeres y en los dos clústeres y las observaciones en conflicto 

quedaran marcadas en rojo, en las Figuras 29 y 30 respectivamente. Se utiliza el mismo 

método de gráfica, como en el femenino. 
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Figura 29 – Plot 3 Clúster Masculino - Infancia 

 
Figura 30 – Plot 2 Clúster Masculino - Infancia 

 

 Como este primer grupo etario tiene pocas observaciones y fácil ver cada 

observación, al clúster que pertenece y cuales están en conflicto. A medida que avancemos 
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en los otros grupos etarios esto será más difícil, donde los puntos se convertirán en zonas de 

color y ver las observaciones en conflicto no se listaran por su gran cantidad, se realizó en 

este grupo por su cantidad, de todas formas, quedaron documentadas para otros análisis. 

En el segundo grupo etario “Adolescencia y Juventud”, para ambos sexos, la 

propuesta era de 4 (cuatro) clústeres para cada uno. 

  

  

  
Figura 31 – Para cada sexo, Femenino y Masculino, variantes de cantidad de clusters 

 

En la Figura 31, se muestran los resultados de ejecución para cada sexo, en la columna 

de la izquierda el Femenino y en el de la derecha el Masculino. En la primera fila con la 

cantidad de clúster propuestos, se visualiza una gran existencia de observaciones que entran 

en conflicto con otros clústeres ya que están por debajo de cero. Ya para la segunda fila, con 

dos clústeres podemos observar cómo se redistribuyen las observaciones dentro de los 
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clústeres, pero sigue habiendo una cantidad considerable de conflictos. En la tercera fila, con 

dos clústeres, vemos que el algoritmo logra acomodar las observaciones, pero siguen 

quedando conflictos entre los clústeres. 

Analicémoslo desde los números (Tabla 14), si observamos primero el sexo 

femenino, es interesante ver la formación de un clúster con pocas observaciones (8) con un 

coeficiente de 0.36 el cual indica que hay valores de Silhouette más altos y estos están bien 

diferenciados de otros clústeres y se ven reflejados en la corrida de 4 y 3 clúster.  

En el masculino hay un clúster con un promedio de valores negativo (-0.09), tanto 

para la corrida con 4 clústeres como para 3 clúster, lo que representa que la mayoría de sus 

valores están en conflicto. Otra observación en la generación de 4 clúster es el número 4 que 

tiene un promedio de 0.01 para sus observaciones, lo que nos indica que prácticamente la 

mitad de sus valores están en negativo y la otra mitad en positivo. 

Para la última corrida de 2 clústeres las cantidades se distribuyen prácticamente 

uniformemente y los valores promedios son similares en los dos sexos. 

 
Tabla 14 – Valores correspondiente a cada corrida para diferente cantidad de clústeres 

 

 Observemos, ahora como se representan los valores en el plano, bajo el mismo 

método de PCA (Componentes Principales). En la Figura 32, vemos primero la 

representación para el sexo Femenino y luego para el sexo Masculino y en los dos la gráfica 

de los valores en conflicto entre los dos clústeres. 
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Figura 32 – Plot Femenino y Masculino de 2 clúster para el grupo etario 2 

 

El tercer grupo etario “Adultos”, para ambos sexos, la propuesta era de 3 (tres) 

clústeres para el sexo femenino y de 2 (dos) para el masculino. 
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Comenzamos analizando la calidad de los clústeres para el sexo femenino, donde en 

la Figura 33 vemos que, para tres clústeres, el primero debe tener un valor promedio muy 

próximo a cero, lo validaremos luego con la tabla de valores para cada figura. Ya en la 

segunda figura con dos clústeres mejoran la cantidad de los valores negativos. 

 

 
Figura 33 – Análisis Silhouette para 3 y 2 clústeres Femenino 
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 Para el sexo masculino, Figura 34, la distribución es muy similar a la femenina.  

 
Figura 34 – Análisis Silhouette para 3 y 2 clústeres Masculino 

 

 Si vemos los valores obtenidos, para los dos sexos en la Tabla 15, confirmamos 

primero lo dicho para el sexo femenino cuando se generaron tres clústeres, donde el clúster 

1 (uno) tiene un promedio de valor de Silhouette de -0.03. Y en la segunda corrida, para 2 

clúster, donde las imágenes de los dos sexos son muy similares, lo confirmamos con los 

números, donde lo único que varía es la cantidad de observaciones para cada uno, pero sus 

promedios son iguales para cada clúster. 

 
Tabla 16 – Valores correspondiente a cada corrida para diferente cantidad de clústeres 

 

 Veamos en la Figura 15 su distribución en un plano de los valores para cada clúster y 

los valores en conflicto. 
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Figura 35 – Plot Femenino y Masculino de 2 clúster para el grupo etario 3 

 

 Por ultimo nos queda el cuarto grupo etario, denominado “Adulto Mayor”, donde la 

propuesta de cantidad de clústeres para cada sexo era de 2 (dos). 
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 Comencemos primero analizando, en la Figura 35, la formación de los clústeres para 

los dos sexos. Podemos observar que la distribución de los valores en los clústeres es similar 

en ambos sexos a diferencia que se invierten los clústeres, en el femenino es similar el clúster 

1 al masculino clúster 2 y el dos femenino al 1 masculino. 

  
Figura 18 – Valores Silhouette para sexo femenino y masculino 

 

 En valores, Tabla 16, confirmamos lo observado en la Figura 16, donde los valores 

son similares en clúster invertidos. 

 
Tabla 16 – Valores para cada sexo del grupo etario Adulto Mayor 

 

 Veamos en la Figura 36 su distribución en un plano de los valores para cada clúster y 

los valores en conflicto. 

  
Figura 36 – Plot para grupo etario Adulto Mayor 
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8.7.4. Nube de palabras 
Para identificar la relación de las variables y sus clústeres correspondientes se realizó 

un análisis de los diagnósticos de los pacientes mediante un análisis de palabras y 

procesamiento de lenguaje natural.[9] 

En primer lugar, se analizaron todos los diagnósticos y se generó un diagnostico 

abreviado, el cual agrupa varios de los diagnósticos originales. De ellos se realizó por sexo, 

por cada grupo etario y para cada clúster una nube de palabras, a fin de poder analizar los 

grupos generados y las patologías entre ambos y determinar si sus agrupaciones tienen algún 

sentido sobre los diagnósticos y clúster. 

Comenzamos por el primer grupo etario “Infancia”. 

Femenino – Grupo Etario Infancia 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 37 – Nube de palabras 

 

 Para el sexo femenino, Figura 37, podemos observar que los diagnósticos prevalentes 

son, para el primer clúster son vómitos, agudo, abdomen y fiebre, mientras que para el 

segundo clúster dolor, convulsión e infección.  

Masculino – Grupo Etario Infancia 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 38 – Nube de palabras 
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 Mientras que, para el sexo masculino, Figura 38, podemos observar que los 

diagnósticos prevalentes son, para el primer clúster son fiebre, vómitos, broncoespasmos y 

neumonía, mientras que para el segundo clúster control, abdominal y hepático. 

 Segundo grupo etario “Adolescencia y Juventud” 

Femenino – Grupo Etario Adolescencia y Juventud 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 39 – Nube de palabras 

 

 En este grupo, en el sexo femenino, Figura 39, podemos observar que los diagnósticos 

prevalentes son, para el primer clúster son dolor, abdominal, gastroenteritis y aguda, mientras 

que para el segundo clúster dolor, abdominal e infección.  

Masculino – Grupo Etario Adolescencia y Juventud 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 40 – Nube de palabras 

 

 En el sexo masculino, Figura 40, podemos observar que los diagnósticos prevalentes 

son, para el primer clúster son dolor, abdominal, gastroenteritis y aguda, mientras que para 

el segundo clúster dolor y abdominal. 
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 Tercer grupo etario “Adulto” 

Femenino – Grupo Etario Adulto 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 41 – Nube de palabras 

 

 El sexo femenino, Figura 41, podemos observar que los diagnósticos prevalentes son, 

para el primer clúster son dolor, abdominal, infección y aguda, mientras que para el segundo 

clúster dolor, abdominal, infección, fiebre, aguda y urinario. 

Masculino – Grupo Etario Adulto 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 42 – Nube de palabras 

 

 En tanto por el sexo masculino, Figura 42, podemos observar que los diagnósticos 

prevalentes son, para el primer clúster son fiebre, renal, abdominal, dolor y aguda, mientras 

que para el segundo clúster dolor, renal, cólico y abdominal. 
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Cuarto y último grupo etario “Adulto Mayor” 

Femenino – Grupo Etario Adulto Mayor 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 43 – Nube de palabras 

 

 En este grupo de personas mayores y donde las patologías son mayores que en los 

grupos anteriores, en el sexo femenino, Figura 43, podemos observar que los diagnósticos 

prevalentes son, para el primer clúster son dolor, insuficiencia y cardiaca, mientras que para 

el segundo clúster fractura, insuficiencia, neumonía, cadera y cardiaca.  

Masculino – Grupo Etario Adulto Mayor 

Cluster 1 Cluster 2 

 

 

Figura 44 – Nube de palabras 

 

 En el sexo masculino, Figura 44, podemos observar que los diagnósticos prevalentes 

son, para el primer clúster son insuficiencia, cardiaca y dolor, mientras que para el segundo 

clúster neumonía, insuficiencia, fiebre e infección. 
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8.7.5. Boxplots  
Se utiliza otro método para identificar la relación de las variables y sus clústeres 

correspondientes, se realizó un análisis descriptivo mediante la generación de Boxplots o 

también conocidos como Diagrama de caja o Diagrama de caja y bigote. Un diagrama de caja 

es una forma estandarizada de mostrar la distribución de datos basada en un resumen de cinco 

números (“mínimo”, primer cuartil (Q1), mediana, tercer cuartil (Q3) y “máximo”). Puede 

informarle sobre sus valores atípicos y cuáles son sus valores. También puede indicarle si sus 

datos son simétricos, qué tan estrechamente están agrupados sus datos y si sus datos están 

sesgados y de qué manera. [10]. 

 De las 18 (dieciocho) variables analizadas para cada sexo y grupo etario, 

documentaremos solo aquellas por la que consideramos que varían entre cada variable 

categórica y dan origen a la clusterización. 

 La primera variable corresponde a los “Neutrófilos Segmentados”, qué son, valores 

normales y cuándo se alteran. Los neutrófilos son un tipo de leucocito o de célula blanca 

responsables por la defensa del organismo, los cuales aumentan en la sangre cuando hay 

alguna infección o algún proceso inflamatorio. Su medición, para las muestras observadas 

del hospital, es de 0 a 100 ya que la misma mide en porcentaje y sus valores normales van 

entre el 40 y el 60. En el sexo femenino, Figura 45, se observa que las observaciones entre 

primer cuartil (Q1), mediana y tercer cuartil (Q3) se encuentran entre los valores normales 

para el clúster 2, mientras que para el clúster 1 están por encima de la máxima. 

 
Figura 45 – Boxplots sexo Femenino 
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 En el sexo masculino (Figura 46) es igual para sus tres primeros grupos etarios, pero 

se invierte en el cuarto. 

 
Figura 46 – Boxplots sexo Masculino 

 

 La segunda variable, “Linfocitos”, una clase de glóbulos blancos que se eleva sobre 

todo en infecciones víricas y que producen anticuerpos. A igual que la variable anterior, su 

medición, para las muestras observadas del hospital, es de 0 a 100 ya que la misma mide en 

porcentaje y sus valores normales van entre el 20 y 40. Para el sexo femenino, Figura 47, el 

clúster 2 se mantiene dentro de los valores normales y el clúster 1 por debajo de ellas. 

Mientras que, en el sexo masculino, Figura 48, para los grupos etarios de Infancia, 

Adolescencia y Juventud y Adultos también se mantiene el clúster 2 dentro de los parámetros 

normales y el clúster 1 por debajo de ellos y en el grupo etario Adultos Mayores es el clúster 

1 el que se encuentra dentro de los parámetros normales y el clúster 2 por debajo de ellos. 



 

59 

 
Figura 47 – Boxplots sexo Femenino 

 

 
Figura 48 – Boxplots sexo Masculino 
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 La tercera variable, “Monocitos”, una clase de glóbulos blancos que se producen en 

la médula ósea y luego entran en el torrente sanguíneo y luchan contra determinadas 

infecciones y ayudan a otros leucocitos a eliminar tejidos muertos o dañados, destruir células 

cancerosas y regular la inmunidad contra sustancias extrañas. A igual que la variable anterior, 

su medición, para las muestras observadas del hospital, es de 0 a 100 ya que la misma mide 

en porcentaje y sus valores normales van entre el 2 y 8.  

Para el sexo femenino, Figura 49, el clúster 1 se mantiene dentro de los valores 

normales y el clúster 2 por encima del primer cuartil (Q1) y haciendo base en el límite 

superior de los valores normales para la variable.  

 
Figura 49 – Boxplots sexo Femenino 

 

Mientras que, en el sexo masculino, Figura 50, para los grupos etarios de Infancia, 

Adolescencia y Juventud y Adultos también se mantiene el clúster 1 dentro de los parámetros 

normales y el clúster 2 por encima de ellos haciendo base, al igual que el sexo femenino, en 

el límite superior y en el grupo etario Adultos Mayores es el clúster 2 el que se encuentra 

dentro de los parámetros normales y el clúster 1 por encima de ellos. 
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Figura 50 – Boxplots sexo Masculino 

 

 Todas las variables inciden en la formación del clúster, unas en mayor medida que 

otras. 

8.8. Componentes Principales 
Principal Component Analysis (PCA) [11] es un método estadístico que permite 

simplificar la complejidad de espacios muestrales con muchas dimensiones a la vez que 

conserva su información. Supóngase que existe una muestra con n individuos cada uno con 

p variables (X1, X2, ..., Xp), es decir, el espacio muestral tiene p dimensiones. PCA permite 

encontrar un número de factores subyacentes (z < p) que explican aproximadamente lo 

mismo que las p variables originales. Donde antes se necesitaban p valores para caracterizar 

a cada individuo, ahora bastan z valores. Cada una de estas z nuevas variables recibe el 

nombre de componente principal.  

El método de PCA permite por lo tanto "condensar" la información aportada por 

múltiples variables en solo unas pocas componentes. Esto lo convierte en un método muy 

útil de aplicar previa utilización de otras técnicas estadísticas tales como regresión, 

clustering... Aun así, no hay que olvidar que sigue siendo necesario disponer del valor de las 

variables originales para calcular las componentes. 

Los componentes principales son las combinaciones lineales de las variables 

originales que explican la varianza en los datos. El número máximo de componentes 

extraídos siempre es igual al número de variables. Los vectores propios, compuestos por los 

coeficientes que corresponden a cada variable, se utilizan para calcular las puntuaciones de 
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los componentes principales. Los coeficientes indican la ponderación relativa de cada 

variable en el componente. 

 
Tabla 17 – PCA por Covarianza y por Correlación 

 

Primero analizaremos el resultado del PCA utilizando la matriz S (covarianzas).  

Como podemos observar el primer componente tiene valores muy altos con respecto 

al resto. Esto lo podemos observar en la “Desviación Estándar” de cada una de las variables 

principales.  

Lo que produce que la variable principal con mayor desviación concentre la mayor 

proporción.  

Como podemos observar en la Tabla 17, el PC1, con un valor muy elevado al resto 

concentra el 0,77210 de proporción, prácticamente todo el peso y la PC2 el 0,17910 lo cual 

contra las restantes su desvío estándar es muy elevado, descartando del análisis el resto de 

las variables. Esto puede producir un análisis erróneo. 

A diferencia de la utilización de la matriz de covarianzas, la cual como vimos 

mantiene la diferencia que existe entre las unidades de medida de las variables, se puede 

utilizar la matriz de correlación (R), la cual genera un rango uniforme entre todas las 

variables, de -1 a 1.  

Rápidamente podemos observar como la desviación estándar de las variables 

principales son más homogéneas, máx. 1,90, min. 0,03.  

Siendo estas SD más parejas la proporción de variación es más distribuida, recién 

alcanza el 0,95 en la PC11. 

Para el análisis de cuantas variables principales debemos tomar, utilizaremos un 

gráfico lineal representando la proporción de variación de cada una. Ver Figura 51 para la de 

Covarianza y 52 para la de Correlación.  
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Podemos observar en la de Covarianza que el codo se produce ya en la PC3 y luego 

prácticamente se mantiene en una curva recta. 

Proporción de las varianzas explicadas  

 
Figura 51 – Matriz de Covarianza 

 Mientras que en la de Correlación recién alcanza el codo en el PC5 y luego un 

segundo codo en el 14. 

Proporción de las varianzas explicadas 

 
Figura 52 – Matriz de Correlación 
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 Para el sexo Masculino sucede lo mismo que para el Femenino, ya que las variables 

a evaluar son las mismas. 

 
Tabla 18 – PCA por Covarianza y por Correlación 

 

En la Tabla 18, para la matriz de covarianza S el PC1, concentra el 0,64030 de 

proporción, y la PC2 el 0,28730, prácticamente alcanzando el 0.95 solo entre estos dos 

componentes, lo cual contra las restantes su desvío estándar es muy elevado, descartando del 

análisis el resto de las variables. Esto puede producir un análisis erróneo. 

Mientras que para el de correlación R el PC1 es de 0.19660 y el PC2 del 0.17340, 

recién alcanzando el 0,95 en la PC11, siendo estas SD más parejas la proporción de variación 

es más distribuida. 

Para el análisis de cuantas variables principales debemos tomar, utilizaremos un 

gráfico lineal representando la proporción de variación de cada una. Ver Figura 53 para la de 

Covarianza y 54 para la de Correlación. 

En la de Covarianza el codo se produce ya en la PC3 y luego prácticamente se 

mantiene en una curva recta. 
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Proporción de las varianzas explicadas 

 
Figura 53 – Matriz de Covarianza 

 

Y en la de Correlación realiza un primer codo en la PC5 y luego un segundo codo en 

el 14, igual que para el sexo femenino. 

Proporción de las varianzas explicadas 

 
Figura 54 – Matriz de Correlación 
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Luego del análisis realizado en el ítem anterior, concluimos que para este set de datos 

es mejor la utilización de la “Matriz de Correlación”, dado que la unidad de medida del set 

de datos no es homogénea. 

Analizaremos el grafico con la resultante de dicha matriz para los dos sexos, femenino 

y masculino. 

Primero analizaremos el grafico resultante de la matriz femenina (figura 55). Sobre 

el eje X ubicamos el primer componente principal PC1 y sobre el eje Y el segundo 

componente principal PC2, cuyo peso es 19.9% y 16.8% respectivamente. 

 
Figura 55 - Fuerza de las variables sobre las dos primeras componentes principales 

 

 El análisis que hacemos sobre esta figura es que las dos primeras componentes 

principales representan un 0.3669 de proporción del total del desvío estándar.  

Segundo las flechas representan a las 18 variables de análisis, donde el color 

representa el peso o fuerza que tiene dicha variable entre las dos componentes principales 

graficadas, a cuanta mayor fuerza su longitud es mayor en el plano, esta se obtiene con la 

suma de los pesos asignados a una variable, en valores absolutos, para cada componente 

principal. 
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Tabla 19 – Variables por cuadrante y fuerza 

 

 En la Tabla 19, se puede observar mejor, con los nombres de las variables cuales 

tienen mayor peso en cada cuadrante. Esto significa que los puntos que estén ubicados en ese 

cuadrante, equivalente a cada internación, muestran un claro patrón entre las patologías de 

esos pacientes y las variables que influencian en ese sector. 

 Como mencionamos anteriormente, los pesos asignados a cada variable, deben ser 

tomados en valores absolutos, para identificar su patrón. En la Tabla 20, los valores figuran 

como fueron calculados por el algoritmo utilizado, donde fueron ordenados por la suma de 

las dos primeras componentes en forma descendente y sus colores nos permite ubicarlos 

rápidamente a que cuadrante corresponde, por ej. si son los dos verdes, arriba a la derecha, 

si el primero es verde y el segundo rojo, abajo a la derecha, si el primero es rojo y el segundo 

verde, arriba a la izquierda y por último si son los dos rojos abajo a la izquierda.    
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Tabla 20 – Fuerza de las variables por componente principal 

 

 Por ultimo si analizamos particularmente, los pesos de la componente principal 1 

(PC1) y los ordenamos en forma descendente, podemos observar (Tabla 21) que la primera 

componente recoge mayoritariamente la información correspondiente a las variables que 

componen la serie blanca y luego a la roja. Para otros estudios de investigación queda 

pendiente la relación o patrón entre esas variables, ya que no se pudo contar con expertos en 

la materia. 
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Tabla 21 – Pesos asignados de la PC1 

 

 Pero si tomamos como fueron asignados los pesos para la componente principal 

número 2, vemos (Tabla 22) que prioriza los de la serie roja. 

 
Tabla 22 – Pesos asignados de la PC2 

 

Segundo analizaremos el grafico resultante de la matriz masculina (figura 56). Sobre 

el eje X ubicamos el primer componente principal PC1 y sobre el eje Y el segundo 

componente principal PC2, cuyo peso es 19.7% y 17.3% respectivamente. 
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Figura 56 – Fuerza de las variables sobre las dos primeras componentes principales 

 

 El análisis que hacemos sobre esta figura es que las dos primeras componentes 

principales representan un 0.3700 de proporción del total del desvío estándar, muy similar al 

sexo Femenino.  

Segundo, al igual que el femenino, las flechas representan a las 18 variables de 

análisis, los colores y longitudes son representados de igual manera. Lo que se observa es 

que las variables por cuadrante son la mismas, lo único que cambian de cuadrante, que en el 

femenino se encontraban en la parte superior (positivo de la PC2) ahora se encuentran en la 

parte inferior (negativo de la PC2). 
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Tabla 23 – Variables por cuadrante y fuerza 

 

 En la Tabla 23, se puede observar mejor, con los nombres de las variables cuales 

tienen mayor peso en cada cuadrante.  

 En la Tabla 24, observamos todos los valores calculados, diferenciados por color para 

identificar rápidamente su ubicación en el grafico o cuadrante al que se lo ubica, como vimos 

en el sexo femenino.   
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Tabla 24 – Fuerza de las variables por componente principal 

 

 Por ultimo si analizamos cada una de las dos primeras componentes principales y las 

ordenamos en forma descendente, podemos observar (Tabla 25) que la primera componente 

recoge alternadamente información correspondiente a las variables que componen la serie 

blanca y roja. 
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Tabla 25 – Pesos asignados de la PC1 

 

Pero si tomamos como fueron asignados los pesos para la componente principal número 2, 

vemos (Tabla 26) que prioriza los de la serie roja. 

 
Tabla 26 – Pesos asignados de la PC2 

 

9. Conclusiones  
Si nos basamos en los objetivos planteados en el presente trabajo de investigación, 

podemos dividirlo en dos grandes grupos, el primero basado en la mejora de procesos y el 

control sobre ellos y el segundo en la implementación de análisis predictivos para anticiparse 
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a diagnósticos o patologías más severas y por ultimo a la investigación y nuevos 

descubrimientos en la ciencia de la medicina. 

En cuanto al primero, se planteó el objetivo de reducir el error en las solicitudes, ha 

quedado demostrado que hay un porcentaje de duplicidad en las solicitudes que puede ser 

eliminado mediante un control sistemático al solicitarlas y por otro lado, en un segundo 

análisis, se observó que en todas las variables analizadas, existen una cantidad de solicitudes 

que su valor es igual al anterior, por ello se deben analizar en mayor detalle para ver si son 

necesarias de realizar, como así también se demostró la cantidad de solicitudes realizadas en 

una frecuencia de extracción muy pequeña, de 1, 2, 3, etc. horas. 

Para los análisis descriptivos, se observó que las variables de laboratorio, en su 

mayoría, no poseen una distribución normal y se detectaron la presencia de outliers que no 

necesariamente son valores erróneos, sino que esos valores pueden ser correctos. Como se 

mencionó anteriormente por lo general cada variable tienen una, dos o tres limites probables. 

En el análisis de correlación entre las variables, se detectaron varias de ellas, con 

distinta fuerza, las cuales son correctas, esto motiva a futuros trabajos de investigación en 

donde se realice este procedimiento con otras variables o incluso sumarlas a las ya analizadas, 

formando patrones y documentándolos. 

Luego se aplicó un modelo de clusterización, donde basado en las variables 

disponibles, no ha mostrado un resultado bien definido. Eso puede haber sucedido por las 

variables analizadas y sus pesos en los diagnósticos de los pacientes internados. Un siguiente 

paso sería agregar más variables al modelo, que determinen y definan mejor la clusterización 

o la utilización de otros algoritmos. 

La utilización del algoritmo de componentes principales ha mostrado buenos 

resultados en la determinación de los pesos de cada variable, por lo que es un buen camino 

de investigación para los próximos trabajos, incluso en la predicción e incidencia de las 

variables en los diagnósticos.  

Como futuros pasos a seguir, es continuar con la investigación y practica sobre los 

componentes principales a fin de desarrollar un modelo predictivo basado en el. 
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