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Resumen—El cuidado y tratamiento de pacientes hospitalarios
depende en parte de la epidemiologı́a local. La caracterización
de grupos de población (fenotipado) a partir de la historia
clı́nica es por tanto una tarea esencial que puede ser tratada
con técnicas de aprendizaje computacional. A pesar del gran
abanico de técnicas para identificación de grupos, los equipos
asistenciales demandan la interpretabilidad de los procesos con el
fin de darles una validez médica. En este trabajo proponemos una
metodologı́a que desarrolle este proceso de aprendizaje basada
en agrupamiento y visualización con el fin de atender a los
aspectos de reproducibilidad e interpretabilidad para el clı́nico.
Finalmente demostramos la utilidad de la metodologı́a con un
caso de estudio en el campo de la resistencia antibiótica.

Palabras clave:—Agrupamiento; Visualizacion; Subgrupos; In-
fecciones; Inteligencia Artificial Medicina

I. INTRODUCCIÓN

La caracterización de los conjuntos poblacionales en el

ámbito de la salud es esencial para la mejora de la calidad

asistencial. Ası́, en el ámbito hospitalario, la epidemiologı́a

local juega un papel esencial a la hora de tomar decisiones

terapéuticas. Por ejemplo, para el problema de la resistencia

a la antibioticoterapia, es clave contar con sistemas para la

ayuda la identificación del fenotipo (caracterı́sticas fı́sicas y

conductuales) de pacientes con una mayor pérdida de efecti-

vidad [1], [2].

Desde un punto de vista computacional, este tipo de pro-

blemas se traduce en la búsqueda de individuos con una

serie de caracterı́sticas comunes y formando conjuntos no

disjuntos, es decir, un problema de búsqueda de subgrupos.

El descubrimiento de subgrupos se define como un método

descriptivo y exploratorio de minerı́a de datos [3]. Hay un

creciente interés por esta disciplina, proponiéndose un buen

conjunto de algoritmos principalmente para datos cualitativos

y binarios, realizando una búsqueda exhaustiva o aplicando

heurı́sticas [4], [5]. Existen algunos antecedentes del uso de

estas técnicas en el ámbito de la medicina. Por ejemplo,

la librerı́a VIKAMINE especı́fica para descubrimiento de

subgrupos se ha utilizado para la mejora en el diagnóstico

con ultrasonidos [6]. Sin embargo, la búsqueda de grupos de

interes suele medirse como la distribución inusual de cierta

propiedad de interés, definiendo medidas de calidad de subgru-

pos. Estas medidas no son triviales y son altamente sensibles

al problema especı́fico y a los subgrupos seleccionados.

En el ámbito de la investigación médica existe cierta ex-

periencia en el uso de técnicas de aprendizaje computacional.

Por ejemplo, en problemas de clasificación, los algoritmos de

árboles de decisión son bien conocidos, puesto que el modelo

resultante es aplicable para toma de decisiones, es visual y

se fundamenta en la partición de un conjunto de datos. Otras

técnicas familiares al médico y que son potencialmente útiles

en problemas de fenotipado son los métodos de agrupamiento

(clústering) para clasificación no supervisada.

En la última década, debido a la eclosión de proyectos de

data-science y la disponibilidad de paquetes estadı́sticos y de

minerı́a de datos, las soluciones para este tipo de problemas se

centran en procesos de caja negra, dando poca opción al clı́nico

a incorporar el conocimiento obtenido [7]–[9]. En oposición a

esta aproximación, en los últimos años hay un creciente interés

por la estrategia human-in-the-loop que consiste en involucrar

al usuario en las tareas de selección, modelado y validación

con el fin de refinar procesos de minerı́a de datos y mejorar

en la generación de conocimiento [7], [10]. En problemas del

ámbito de la investigación médica, además, es imprescindible

permitir la interpretabilidad del algoritmo, la trazabilidad

vinculando el modelo obtenido con los pacientes concretos y

la reproducibilidad del experimento para su validación clı́nica.

Las técnicas de visualización tienen el potencial de ayudar

a los expertos a entender los modelos y la configuración de los

algoritmos y sus resultados [11]. En concreto, la visualización

exhaustiva de posibles resultados cuando hay un ajuste de

parámetros aporta un gran ahorro de tiempo y costes. Por

ejemplo, en [12], la interpretación visual de datos y patrones

ha permitido mejorar el modelo obtenido en la obtención de

reglas de asociación temporales en infecciones nosocomiales

en una UCI.

Las contribuciones de este trabajo son:

Una metodologı́a para el fenotipado de pacientes dirigida

por los principios de trazabilidad e interpretabilidad

(Sección II-B)

Una propuesta genérica de adaptación de técnicas de

agrupamiento para resolver problemas de subgrupos

(Sección II-A).

Estudio de caso de aplicación de los puntos anteriores

en el contexto médico real de las resistencias antibióticas

(Sección III).
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II. SUBGRUPOS MEDIANTE AGRUPAMIENTO

En esta sección describimos una propuesta para el descu-

brimiento de subgrupos de pacientes basada en técnicas de

aprendizaje computacional. La propuesta se compone de dos

aspectos fundamentales (ver Fig. 1). En primer lugar la adap-

tación de técnicas de agrupamiento, familiares en el ámbito

clı́nico, para resolver el problema de subgrupos de forma

automática. Ası́, la Sec. II-A establece el marco formal de

esta adaptación. En segundo lugar se propone una metodologı́a

para la obtención de subgrupos basado en la estrategia human-

in-the-loop (Sec. II-B) con el fin facilitar posteriores estudios

en el campo de la investigación médica. Por este motivo, la

propuesta se fundamenta en (i) el principio de trazabilidad,

es decir, el modelo resultante debe tener una correspondencia

clara con los individuos para su evaluación clı́nica, y (ii)

la interpretabilidad del modelo que permitirá posteriormente

aportar información experta.

Figura 1. A) De la partición a los subgrupos; B) Trazabilidad, interpretabilidad
y validación.

II-A. Marco formal

A continuación describimos una propuesta de descubrimien-

to de subgrupos relevantes mediante la utilización de algo-

ritmos de agrupamiento. Esta propuesta parte de la hipótesis

de que, tras aplicar los algoritmos de agrupamiento de forma

iterada, los conjuntos de individuos que lleguen a permanecer

juntos en esos clústeres son los candidatos a conformar los

subgrupos que se desean encontrar. Por tanto, la propuesta

se fundamentará en la evaluación y comparación de clústeres

entre las diferentes particiones obtenidas tras la ejecución de

algoritmos de agrupamiento.

Describiremos formalmente los principales elementos de

este proceso.

Def. Partición: dado un conjunto de datos C, Cx es una

partición de C si Cx ⊆ P(C) con |Cx| = x donde Cx =
{Cx1, . . . , Cxx} y Cx1 ∪ . . . ∪ Cxx = C.

Def. Clúster: a los elementos de Cx se les denominan

clústeres, cumpliendo que ∀Cxi, Cxj ∈ Cx, Cxi ∩ Cxj = ∅.

Es decir, denotamos como Cxi y Cxj a dos clústeres de una

misma partición Cx, mientras que Cxi y Cyi son clústeres de

que pueden ser de particiones diferentes si x 6= y.

Denotamos como P(C)k al espacio de particiones de C con

k clústeres.

Def. Funcion Agrupamiento: dado un conjunto de datos

C y un valor entero positivo k la función de agrupamiento

establece un partición de C obteniendo k clústeres.

Agrupamiento : C × Z
+ → P(C) (1)

Es decir Agrupamiento(C, k) ∈ P(C)k .

Por simplicidad en el modelo, y sin pérdida de genericidad,

asumimos el uso de algoritmos clásicos de agrupamiento,

entendiendo que son aquellos cuyo objetivo es la partición

del conjunto de datos en k subconjuntos (clústeres), siendo

este parámetro establecido a-priori.

Un aspecto esencial en el estudio de los algoritmos de

agrupamiento es la evaluación de sus particiones mediante

ı́ndices de validez de los clúster (CVI), como los ı́ndices Rand

o Silhouette [13], [14]. Entre la evaluación directa de clústeres

podemos encontrar diferentes criterios. En [15] se clasifican

los CVI como: internos (propiedades de los elementos del

clúster), relativos (evaluar la partición en su conjunto según un

criterio como el número de individuos) y externos (estructura

de la distribución de los individuos). Sin embargo, el método

más habitual es definir una función para evaluar un clúster

donde destacan métricas de compactación (cercanı́a entre

indivı́duos del clúster) y métricas de separación (separación

respecto a indivı́duos del resto de clústeres). En este último

grupo, una de las métricas más extendidas es el coeficiente de

Jaccard [16], que se define como:

J(Cxi, Cyj) =
|Cxi ∩ Cyj |

|Cxi ∪ Cyj |
(2)

En este trabajo nos centraremos en medidas de evaluación

de clústeres de diferentes particiones y con este fin gene-

ralizaremos este tipo de métricas a través de la función de

coincidencia.

Def. Función Coincidencia: dadas dos particiones Cx y

Cy la métrica de coincidencia entre sus clústeres Cxi y Cyj

se define como la función que mide el grado de similitud entre

clústeres, normalmente de distinta partición. Formalmente:

M : P(C)a × P(C)b → [0, 1] (3)

Cumpliendo las siguientes dos propiedades:

M(Cxi, Cyj) = 1 ⇐⇒ Cxi = Cyj . (4)

M(Cxi, Cyj) = 0 ⇐⇒ Cxi ∩ Cyj = ∅. (5)

En este trabajo, planteamos la idea intuitiva de traza como

la tarea de seguimiento de los individuos de un clúster que se

encuentran agrupados en los clústeres que otras particiones.

Def. Función de Traza: sea un conjunto de datos C y un

conjunto de particiones {C1, . . . , CK−1} resultante de aplicar

iterativamente un algoritmo de agrupamiento donde variamos

el número de clústeres (1 . . .K). Dado un clúster (CKi) de

la partición CK , denominamos traza a un conjunto formado

por el clúster de cada partición C2, . . . , CK−1 (descartando

C1 = C) que maximiza la función de coincidencia en relación

a dicho cluster CKi.
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175

Traza : CK ×{P(C)1, . . . ,P(C)K} → C1i1 × . . .×CK−1ik

(6)

En este trabajo presentamos el Algoritmo 1 que implementa

dicha función.

Algoritmo 1 Traza

Input Cxi: clúster ; {C1, . . . Cx}: conjunto particiones ; M : función de coincidencia

Output T %vector de clústeres seleccionados

T ← ∅
for k = x− 1 . . . 2 do

candidato← Ck1

for y = 1 . . . k do
if M(Cxi, Cky) > M(Cxi, candidato) then

candidato← Cky

end if

end for
Tk ← candidato

end for

return T

Siendo M una función de coincidencia y T el vector de

clústeres seleccionados como traza de Cxi. Cabe destacar que

habiendo x particiones (C1, . . . , Cx), k ∈ [2, x − 1]. Esto es

ası́ puesto que: (1) C1 es una partición con un único clúster

y por tanto (Cx,i ⊆ C11) y (2) Cxi es un clúster de Cx y por

definición Cxi ∩ Cxj = ∅ cuando i 6= j.

Por ejemplo, sean las particiones C1, . . . C5 decimos que

Traza(C51, {C1, C2, C3, C4, C5},M) =< C22, C31, C43 >

para expresar que, de acuerdo con una métrica de coincidencia

M , gran parte de los individuos del cluster C51 permanecen

agrupados en los clústeres C22, C31 y C43.

Función M-Trazas: sea un conjunto de datos C y un valor

entero K , la función M − Trazas calcula una matriz de

trazas a partir de las particiones de C1 . . . CK , calculando los

vectores a través de la función Traza para los clústeres de

CKi.

M − Trazas : C × Z+ → C1 × . . .× CK−1 (7)

El Algoritmo 2 presenta una implementación de dicha función.

Siguiendo el ejemplo anterior M −Trazas(C, 4) = T , donde

Algoritmo 2 M-Trazas: Matriz de Trazas

Input C: conjunto de datos ; K ∈ Z+ , M : función de coincidencia

Output T %matriz de clústeres seleccionados

C = ∅
T ← ∅
for i = 1 . . .K do

Ci ← Agrupamiento(C, i)
C = C ∪ {Ci}

end for

for i = 1 . . .K do
Ti ← Traza(CKi, C,M)

end for
return T

T es una matriz 4× 3 formado por las filas T1, . . . , T4. Cada

fila Ti es la traza para el clúster C4i

II-B. Metodologı́a

La metodologı́a para la obtención de subgrupos propuesta

está basada en el modelo de trazas de clústeres de la sección

II-A. Esta metodologı́a se resumen en la Fig. 2 y se compone

de los siguientes pasos:

1. Extracción de datos y selección de parámetros.

2. Selección de algoritmo y parámetros de agrupamiento.

3. Subgrupos: preselección automática de clústeres.

4. Visualización: asistencia a selección de subgrupos.

5. Validación experta.

El primer paso consiste en la extracción, transformación

y carga de las fuentes de datos clı́nicas. En nuestro caso este

proceso se realiza con la herramienta WASPSS [2], que integra

datos provenientes de los servicios de microbiologı́a, farmacia,

laboratorio y censos de un hospital. Una vez cargados, se

procede al diseño de una vista minable, seleccionando los

parámetros diana, en función de los objetivos clı́nicos del

estudio. Este conjunto de datos lo denominamos C.

El segundo paso es la selección del algoritmo de agru-

pamiento y estimación del número de clústeres máximos

esperables, denominados función Agrupamiento y paráme-

tro K respectivamente. Ambas decisiones dependerán de la

naturaleza de los parámetros diana seleccionados.

En tercer lugar se pasará al cálculo de clústeres candidatos

a ser seleccionados como subgrupos. Con este fin haremos uso

de la función M−Trazas (Algoritmo 2). Una vez decidido C,

K y la función Agrupamiento únicamente falta seleccionar

una función de coincidencia M (Expr. 3). En este trabajo

proponemos una medida especı́fica basada en el ı́ndice de

Jaccard (expr. 2), denominada J2 como sigue:

J2(Cxi, Cyj) =
|Cxi ∩Cyj |

|Cyj |
(8)

Esta función está diseñada especı́ficamente para procesos de

comparación de un único clúster de poca cardinalidad frente a

un conjunto de clústeres previsiblemente de mayor tamaño.

Mientras que Jaccard obtiene el ratio entre los elementos

comunes frente a todos los elementos, J2 obtiene el ratio

frente al segundo clúster, ahorrando el cálculo del denomina-

dor. Además, J2(a, b) respecto a J(a, b) cumple la siguiente

propiedad: si |b| < |a| ⇒ J2(a, b) > J(a, b). Esta propiedad

es útil en nuestro caso, ya que en la búsqueda de subgrupos

se deben valorar los subconjuntos de menor cardinalidad que

incluyan el mayor número de elementos de nuestro clúster de

estudio (en el ejemplo a). En resumen, en el tercer paso se

calculará la matriz de trazas M − Trazas(C,K, J2) = T .

Una vez hecha la preselección de clústeres, el cuarto paso

involucra al experto durante el proceso de elección del modelo

computacional. Este paso se implementa mediante técnicas

de visualización de los clústeres seleccionados con el fin de

que el clı́nico de forma asistida pueda decidir cuáles son los

subgrupos de estudio. En concreto, el objetivo es proporcionar

una representación visual de la matriz de trazas T conteniendo

para cada Txi el cluster que más parecido a CKx cuando

en C se hace una i-partición. En particular, el objeto de

análisis se centrará en el estudio de cada una de sus filas Tx
donde se representa la traza del CKx para cada tamaño de la

partición. Proponemos resumir esta información construyendo



XVIII Conferencia de la Asociación Española para la Inteligencia Artificial
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Figura 2. Detalles de la metodologı́a.

la matriz J donde Jxi = J2(CKx, Txi), es decir, su grado de

coincidencia existente entre CKx con Txi.

Una vez resumida la información en la matriz J se proce-

derá a la representación visual con el objetivo de facilitar la

selección de subgrupos. Hay un amplio abanico de técnicas de

visualización de datos matriciales, siendo el modelo de heat-

map una forma efectiva de identificar grupos de valores que

destacan por tener valores muy altos o muy bajos utilizando

un código de colores. En [17], se demuestra la utilidad del

modelo heatmap para representación de datos en particiones.

Aunque Jxi formalmente no cumple ninguna propiedad, en

la práctica ocurre con frecuencia que Jxi > Jxj cuando i <<

j. Esto sucede ya que la i-partición tiene menor número de

clústeres que la j-partición y por tanto sus clústeres tendrán

en muchos casos una mayor cardinalidad.

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de visualización de la

matriz J donde 3 clústeres de diferentes particiones han sido

seleccionados como subgrupos de estudio.

El último paso de esta metodologı́a es la validación de los

clústeres seleccionados en el dominio médico. La actividad

esencial es el estudio caso a caso de los pacientes incluidos

en cada clúster con el fin de analizar la clı́nica del subgrupo.

Al ser esta última etapa principalmente manual y con el fin de

obtener resultados objetivos, proponemos adoptar técnicas de

validación cuantitativa [18]. En el caso de contar con varios

expertos, no gran número debido al dominio, sugerimos las

medidas de asociación clásicas propuestas en [19].

III. EXPERIMENTO

Este experimento se centra en mejorar el problema del

ámbito del uso racional de antibióticos en el hospital. En

concreto, el objetivo es identificar grupos de interés entre

pacientes con sospecha de infección microbiana y las resisten-

cias antibióticas. En concreto, se estudiará el tratamiento con

Vancomicina y el antibiograma de dichos pacientes referente a

las bacterias: Staphylococcus Aureus, Enterococcus Faecalis,

Staphylococcus Epidermidis, MARSA, Staphilococcus Coagu-

lasa Negativo y Enterococcus Faecium.

En el experimento realizado, se han recopilado datos pro-

venientes de 4 fuentes:

Historia Clı́nica: información demográfica: 4 atributos:

pk paciente, edad, sexo, tiempo ingreso.

Dep. Microbiologı́a: cultivos realizados: 6 atribu-

tos con información de tiempos de cultivo (ej.

cultivosPrimeras72h o cultivosDespues1dia).

Dep. Farmacia: información sobre tratamiento antibióti-

co: 12 atributos booleanos.

Laboratorio: contexto de flora: 144 atributos (booleanos).

Esta base de datos consta de 169 atributos con un total de

1.778 registros referentes a los cultivos realizados.

La recopilación y almacenamiento de datos se realiza a

través de la plataforma WASPSS de vigilancia antimicrobiana

[2].

En relación a la limpieza y transformación de datos se han

tenido en cuenta las siguientes cuestiones:
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Figura 3. Heatmap de matrices J .

Revisión de filas/columnas duplicadas, atributos vacı́os o

de valor único.

Tranformación de atributos y creación de caracterı́sticas:

los datos temporales (fechas) por sugerencia clı́nica pasan

a dos atributos (mes/año) para analizar estacionalidad.

Dependencia de atributos temporales: ej.

cultivosPrimeras72h y cultivosDespues1dia
(booleanos) pasan a 1 único atributo periodoCultivo

multivaluado (< 3, 3− 10, > 10).

No se aplican técnicas de reducción dimensional debido

a la necesidad de interpretabilidad durante el proceso por

parte del médico.

En referente a la discretización de atributos, se han tenido en

cuenta métodos de discretización tanto supervisada como no

supervisada. Sin embargo, la discretización en datos clı́nicos

tiene un gran impacto en los modelos aprendidos [20] y por

tanto se ha guiado por conocimiento médico. Por ejemplo,

la edad ha sido discretizada de acuerdo con la clasificación

clı́nica estándar (noenatal, pediátrica, adulta y anciana).

Tras este proceso la vista minable de la base de datos se

compone de 1.768 filas y 83 atributos que resumimos en el

Cuadro I.

El segundo paso de la metodologı́as es la selección de algo-

ritmos de agrupamiento y elección de parámetros. En este ex-

Tabla I
DATOS

Paciente y Antibiograma (4 y 3 atributos)
Atributo Contenido Atributo Contenido

Sexo 1140/628 Edad 60/27/652/1029

T. Ingreso 2015-2016 Microorg. [Aureus, . . . , Faec]
Susceptib. Res(21)/Sen(1747) CMI [0,25, . . . , 4]

Cultivo (6 atributos)
Atributo Contenido Atributo Contenido

Tipo [Sangre, . . . , LCR] Realización 2015-2016

Per.Cultivo [< 3, 3− 10, > 10] Servicio [UCI, . . . , URG]
Contexto Tratamiento (12 atributos)

Atributo Contenido Atributo Contenido

Vanco year yes/no Vanco days yes/no

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

Contexto Flora (144 atributos)
Atributo Contenido Atributo Contenido

MARSA year yes/no Faec year yes/no

.

.

.
.
.
.

.

.

.
.
.
.

perimento hemos seleccionado algoritmos k−medioids: PAM

y CLARA [21]. Se han elegido algoritmos clásicos al existir

antecedentes en la literatura clı́nica y con el fin de facilitar la

interpretación del proceso por parte del médico. De acuerdo

con el número total de pacientes y con la epidemiologı́a local,

se fijó un número máximo de posibles subgrupos, eligiendo un

parámetro K = [1, . . . , 20]. La función M − Trazas ha sido

desarrollada en R (versión 3.3.2) usando las implementaciones

de las funciones de Agrupamiento con el paquete cluster

(versión 2.0.5). En este ejemplo ilustrativo, dado el caracter

no determinista del algoritmo CLARA, éste se ha calculado 5

veces mientras que PAM únicamente 1 vez. Esto significa la

obtención de un total de 1.254 clústeres, resultantes de analizar

120 clústeres para particiones para K = 20 con 1.134 clústeres

para las particiones con K = [2, . . . , 19].
Debido al número de clústeres, se han preselecciona-

do los clústeres Cx,20 cuya Mean(
∑K

2 Jx,i) > 0,7 y

Median(
∑K

2 Jx,i) > 0,7. Esta medida adicional ha permi-

tido evitar al experto el estudio manual de gran número de

clústeres de total irrelevancia, reduciendo un 92 % el número

de clústeres a estudiar.

La Fig. 3 muestra el resultado visual de las matrices J
para su selección por parte del experto. Finalmente, han sido

seleccionados para el estudio los clúseres: pan20 cluster7,

pan20 cluster10, pan20 cluster11, pan20 cluster19, cla-

ra20 cluster18 (ejec. 1), clara20 cluster7 (ejec. 2), cla-

ra20 cluster7 (ejec. 3), clara20 cluster15 (ejec. 4) y cla-

ra20 cluster12 (ejec. 5).

Actualmente se están analizando los grupos de pacientes de

estos clústeres elegidos para determinar su relevancia clı́nica.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se aborda el problema de la fenotipado

de pacientes para el tratamiento antibiótico. En concreto, se

propone una metodologı́a para la búsqueda de subgrupos de

individuos con caracterı́sticas comunes mediante la adaptación
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de algoritmos de agrupamiento y visualización de datos. Se

ilustra la utilidad de esta metodologı́a en un caso clı́nico real.

Desde el punto de vista computacional, la principal con-

tribución es la propuesta de utilización de algoritmos de

agrupamiento, donde se evalúan los clústeres para conformar

sugbrupos. Mientras que existe una gran tradición en el estudio

de validez de clústeres mediante CVI [13], [15] para obtener

la mejor partición posible, en este trabajo utilizamos dichas

técnicas para extraer subgrupos.

Debido a la fuerte componente aplicada al dominio médico,

un aspecto esencial de la metodologı́a es la implicación del

experto durante todo el proceso [7], [10]. Por tanto, el proceso

de obtención de subgrupos debe ser interpretable, utiLizando

algoritmos que permitan la trazabilidad de los modelos (iden-

tificando el paciente original) y apoyado mediante técnicas de

visualización.

Hay que indicar que el incremento del número de ejecu-

ciones de los algoritmos de agrupamiento aumenta el número

de clúster candidatos a analizar. Esto podrı́a llegar a suponer

un cuello de botella para el posterior análisis semiautomático.

No obtstante el uso de técnicas de visualización y métodos

de estadı́stica descriptiva ayudan a descartar un gran número

de candidatos. En el experimento descrito en la Sec. III, se

computaron 114 particiones obteniendo 1.254 clústeres, pero

únicamente los expertos deben revisar un 8 % de los mismos.

Entre las lı́neas de trabajo futura destacamos la exploración

y evaluación de técnicas de visualización de trazas y el análisis

de otros algoritmos de partición para gestionar el problema

del desbalanceo de datos. Desde un punto de vista aplicado,

se seguirá desarrollando la metodologı́a propuesta con el fin

de identificar nuevos fenotipos en el ámbito de las resistencias

antibióticas.
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