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Br. Gabriel Castaneda

Proyecto de Grado — Investigacion de Operaciones

Resumen: La mineria de datos permite identificar reglas y patrones en los datos que
se pueden definir en un modelo que permite ver las razones por las cuales suceden
las cosas y predecir el futuro. El andlisis de correspondencia es una técnica
estadistica que construye un diagrama cartesiano basado en la asociacion entre las
variables analizadas. En dicho grafico se representan conjuntamente las distintas
modalidades de las variables, de forma que la proximidad entre los puntos
representados estd relacionada con el nivel de asociacién entre dichas modalidades
de las variables. En este estudio se utilizo ésta técnica para clasificar mujeres
osteopordticas mayores de 50 afios en un estudio retrospectivo de 10 afios teniendo
como variables la densidad mineral 6sea, longitud y angulo del cuello del fémur,
edad, y como clase control la presencia de fractura de cadera durante el tiempo de
estudio. EIl objetivo de este estudio es explorar a través de técnicas de Mineria de
Datos los riesgos que tiene una mujer mayor de 50 afios de sufrir fractura de cadera
al caer de su propia altura. Los resultados muestran un tendencia de tener fractura
de cadera en mujeres mayores de 78 afos, fumadoras, que no toman sol y no se

suplementan con calcio.

Palabras clave: Mineria de datos, analisis de correspondencia, osteoporosis, fractura
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Capitulo 1

Introduccion

Una fractura 6sea ocurre cuando se aplica una presion superior a la que
pueda soportar un hueso del cuerpo humano en donde éste se parte o se rompe.
Cualquier ruptura de hueso se denomina fractura y si el hueso llegase a romper la

piel se refiere a una fractura expuesta o fractura compuesta. (Berkow et al, 2005)

Para las mujeres entre 65 y 84 afos, el 85% de las fracturas de cadera se le
atribuyen a la osteoporosis que es un problema de salud publica, la mayoria de las
fracturas por osteoporosis ocurren en las mujeres posmenopausicas y mas de la
mitad de ellas tendra una fractura. La mayoria de estas fracturas se precipitan por
una caida. En Espafia el nimero de éstas a lo largo de un afio se sitilan por encima
de 60 000 casos (Arellana et al, 2007), en Estados Unidos el 17,5% de las mujeres
blancas tendra una fractura de cadera durante su vida (Wasnich, 1999) en Venezuela
el problema es similar con una cifra de 9.6 fracturas por dia (16.3/100000 hab), con
una mortalidad de 17% en los primeros 4 meses, segun un estudio prospectivo

realizado en UNILIME (Centro de Investigaciones de Osteoporosis y Metabolismo
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de la Universidad de Carabobo) en 1995. La proyeccion al afio 2030 sera de 67
fracturas de cadera por dia, ademas la morbilidad y mortalidad de estas lesiones
suponen una importante carga socioeconémica ante la que muchos paises todavia

no estan demostrando la necesaria receptividad.

La osteoporosis es una enfermedad sistémica esquelética caracterizada por
una baja Masa Osea (MO) y deterioro de la micro arquitectura del tejido 6seo,
originando fragilidad o6sea y susceptibilidad a la fractura. Para medir la
osteoporosis se usa la densitometria dsea que hace referencia a la medicion de la MO
con cualquier tecnologia empleada. A la fecha, la Densidad Mineral Osea (DMO) es
el mejor factor de riesgo independiente para predecir fracturas. Las mujeres con
DMO mas baja tienen una Mayor predisposicion a fracturas en la medida que su

edad avanza. (Conferencia de Consenso desarrollada en 1993).

Este estudio propone crear una herramienta que prediga la probabilidad que
tiene un nuevo paciente a sufrir nueva fractura de cadera con ayuda de técnicas y

métodos que proporciona la mineria de datos.

1.1 Antecedentes

Son muchos los casos de fractura dsea que han sido documentados, incluyendo
aquellos de baja densidad Osea e historiales de fracturas. Sin embargo, se sabe muy
poco acerca de fracturas a corto plazo y el tiempo que lleva fracturarse una mujer
con diagndstico de osteoporosis. Por lo tanto, se realizé un estudio prospectivo de 5
anos para evaluar el riesgo y tiempo de incidencia de fracturas clinicas en 759
mujeres posmenopausicas, con baja densidad mineral 6sea. El estudio se realizd en

diez poblaciones para seleccionar las mujeres posmenopdusicas que habian
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padecido fracturas y los factores de riesgo para la incidencia de fracturas se
determinaron mediante un analisis univariante, en donde los factores que resultaron
significativos fueron incluidos en un andlisis de regresion multivariante de Cox.
Posteriormente, los factores de riesgo significativos permitieron construir algoritmos
de aplicacion practica. Un 12.5% (con un intervalo de confianza de 10.1 — 14.9 y un
grado de confianza de 95%) de las mujeres presentaron una nueva fractura clinica.
Aquellas mujeres que hayan presentado fractura después de la menopausia y con
una baja densidad mineral ésea BMD (T-score <-1.0) fue seleccionada como un factor

significativo.

Mujeres con fracturas recientes (durante los 5 afios del estudio) tienen un riesgo
absoluto de 50.1%, mientras que aquellas que se fracturaron previo a dicho periodo
tienen un riesgo absoluto de 21.2%. En las mujeres sin historia de fractura el riesgo
absoluto era de 13.8% si la densidad mineral dsea era baja y 7% si la densidad
mineral 6sea era normal. El estudio concluydé que una de cada dos mujeres con
fractura en el periodo de estudio presentara una nueva fractura clinica
independiente de la densidad mineral 6sea mientras que el riesgo absoluto para la

primera fractura fue mucho menos y dependiente de la densidad mineral 6sea. Geel

et al, (2006)

Un estudio de casos y controles realizado en Mar de Plata, Argentina, para
conocer la incidencia de fractura de fémur proximal por osteoporosis y los factores
de riesgo asociados, se registraron todos los casos de fractura de fémur proximal por
osteoporosis en personas mayores de 50 afios de edad que acudieron a los centros de
salud publica y privados. Se registraron un total de 246 casos y controles, 259 en
mujeres y de 92 varones que fueron los controles; la mayor incidencia fue siempre
mas alta a mayor edad y sobre todo a partir de los 75 afios. Los factores asociados

con aumento del riesgo a fractura del fémur proximal con significancia estadistica



12

fueron: antecedentes de enfermedades neuroldgicas, consumo de psicofarmacos,
consumo de alcohol, fracturas previas, enfermedades cardiovasculares y menor
consumo de lacteos. No se observaron diferencias entre los casos y los controles con
respecto a la edad de inicio de la menopausia, peso, talla, actividad previa, habito de
fumar o exposicién al sol, como tampoco en el porcentaje de mujeres que habian

tenido ooforectomias. Mosquera et al. (1998)

Se realizé una investigacion para conocer si la etnia Mapuche es un factor de
exposicion para la variable de respuesta fractura de fémur proximal en el adulto
mayor, considerando el efecto de otras variables. Se realizé una investigacion de
caso control. Los casos fueron individuos mayores de 50 anos internados en el
servicio de traumatologia y urgencia del hospital regional de Temuco (Chile) por
fractura de fémur proximal excluyendo aquellos cuyas fracturas fue producto de
traumatismos mayores y atribuidos a compromiso neoplasico del hueso. Los
controles sin fractura se obtuvieron de forma aleatoria de otros servicios del hospital
excluyendo pediatria, neurologia y psiquiatria pariados por edad a los casos. La
variable de respuesta fue la fractura del fémur proximal y la variable de exposicion
fue la etnia (Mapuche o no Mapuche). Se realiz6 un andlisis bivariado y
estratificado. Utilizando el programa Stata 6.0 se model6 la asociacion entre las
variables de exposicién y respuesta y se establecid6 que la condicién etnica
(Mapuche) es un factor protector contra la fractura de fémur proximal. También se
le atribuye a la etnia otros factores: el menor riesgo de caida, mayor masa muscular

y la geometria del cuello femoral . Sapunar et al. (2003)

No se dispone de suficientes datos sobre la arquitectura del hueso en
poblaciones de diferentes razas y grupos étnicos. Un estudio examiné la geometria

del fémur proximal en 1190 negros, hispanos, y blancos. Un andlisis cross-seccional
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indicéd mayor fuerza dsea entre los hombres negros, que los hispanos con respecto a
la edad. Mediante absorciometria dual y analisis estructural se obtuvieron las
mediciones del cuello del fémur e inter trocantes del fémur proximal. Los resultados
mostraron mayor densidad mineral dsea, mayor area cross-sectional y mayor
secciéon del modulo en la poblacién de hombres negros comparada con hombres
hispanos y la edad lo que puede indicar un elevado riesgo a fractura en los hombres

hispanos de mayor edad en Estados Unidos. Travison et al (2007)

1.2 Planteamiento del Problema

La mayoria de las investigaciones relacionadas con fracturas de cadera en
mujeres osteoporoticas y menopausicas mayores de 50 anos han sefalado como
factores de riesgo: baja densidad mineral dsea, antecedentes de enfermedades
neuroldgicas, consumo de psicofdarmacos, consumo de alcohol, fracturas previas,
enfermedades cardiovasculares y menor consumo de lacteos. Hasta ahora no se han
relacionado las medidas de longitud y drea de la masa dsea del fémur, por lo tanto
en este estudio se pretende determinar si estas medidas del fémur son significativas
para predecir riesgo a fractura de cadera.

Los factores asociados con aumento del riesgo a fractura del fémur proximal
con significancia estadistica fueron: antecedentes de enfermedades neuroldgicas,
consumo de psicofarmacos, consumo de alcohol, fracturas previas, enfermedades
cardiovasculares y menor consumo de lacteos. No se observaron diferencias entre
los casos y los controles con respecto a la edad de inicio de la menopausia, peso,
talla, actividad previa, habito de fumar o exposicién al sol, como tampoco en el

porcentaje de mujeres que habian tenido ooforectomias (extirpacion de los ovarios).

(Mosquera et al. 1998)
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1.3 Justificacion

Los pacientes con osteoporosis tienen un alto grado de posibilidad a padecer
de una fractura dsea. A pesar de que los factores de riesgo son diagnosticados
muchos médicos no asesoran correctamente a sus pacientes de la enfermedad y de
los riesgos que tienen de sufrir una nueva fractura en los proximos anos. La
medicion de la densidad mineral 6sea no es suficiente para la determinacion del
riesgo de fractura; algunos pacientes con baja densidad mineral dsea no padecen
fracturas. Es por ello que se hace necesario determinar mediciones de longitud y
areas del hueso del fémur para facilitar la determinacién del riesgo de fractura de
cadera que pudieran hacerse de rutina en la densitometria dsea del fémur. La
alteracién de estas medidas de longitud indica la necesidad de instaurar un

tratamiento preventivo.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

Realizar andlisis exploratorio con la ayuda de técnicas basadas en mineria de
datos en mujeres mayores de 50 afios con osteoporosis propensas a sufrir fractura de

cadera al caer de su propia altura.

1.4.2 Objetivos Especificos

® Observar las caracteristicas de un paciente que lo hacen propenso a sufrir

fractura de cadera.
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¢ Determinar si existe alguna relacion significativa con la longitud del cuello
femoral y su angulo para recibir una fractura de cadera.

® Obtener base de datos con registro histérico de pacientes del Instituto de
Osteoporosis y Densitometria Osea de Mérida.

¢ Conseguir permisologia de usuario para el software Norland X32 que
permitirda manipular la base de datos antes descrita y tomar medidas
correspondientes.

® Realizar limpieza de datos sobre la base de datos original a fin de tener
exclusivamente pacientes de sexo femenino y con edades mayores a los 50
anos.

¢ Tomar muestra de pacientes a través de muestreo estratificado.

¢ Emplear el software Norland X32 para tomar mediciones del cuello y angulo
del fémur de cada uno de los pacientes de la muestra.

e Conocer si los pacientes en cuestion han sufrido fractura de cadera en los

ultimos 5 anos a través de una entrevista telefénica.

1.5 Metodologia

1.5.1 Metodologia de Trabajo

Tipo de Estudio:

El disefio de esta investigacion es la siguiente: se trata de un estudio
descriptivo, longitudinal, observacional, retrospectivo.

Es un estudio descriptivo porque se tomardn los datos y con finalidad
puramente descriptiva. La secuencia de tiempo en este estudio es longitudinal ya

que surgen nuevas variables en el transcurso del tiempo. Es un estudio
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observacional ya que los factores de estudio no son controlados por los
investigadores, sino que estos se limitan a observar, medir, y analizar las variables
en los sujetos. En relacion con la cronologia de los hechos se considera retrospectivo
porque el disefio del estudio es posterior a los hechos estudiados, los datos se
obtuvieron de la base de datos del Centro de Metabolismo Oseo Mérida- Venezuela.

(Argimon —Pallas et al 2005)

Poblacion de Estudio:
El conjunto de mujeres mayores de 50 anos de edad diagnosticadas con
osteoporosis mediante la técnica de densitometria dsea, que acudieron a consulta del

Centro de Metabolismo Oseo ubicado en la urbanizaciéon Alto Chama de la ciudad

de Mérida durante el lapso 1996 —2006.

Formaciéon de Grupos de Estudio:

El proceso de formacion de los grupos depende del tipo de estudio. En los
disefios observacionales, se realiza en funcion de la existencia o no de la enfermedad
de interés (estudios de casos y controles) o de la presencia o no de la exposicion
(estudios de cohortes). En los estudios experimentales la situaciéon es muy distinta,
ya que los sujetos se asignan a los diferentes grupos que se desea comparar por un
procedimiento aleatorio.

Dado que en los estudios observacionales el investigador no decide a qué grupos
seran asignados los sujetos, pueden aparecer limitaciones importantes en la
comparabilidad inicial.

El grupo de casos y controles deben ser representativos de una misma
poblacién, formada conceptualmente por los miembros de una cohorte subyacente,
definida por los criterios de inclusion y exclusion. Un tipo de estudio paradigmatico

en este sentido es el de casos y controles anidados en una cohorte, donde se
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identifica claramente la cohorte subyacente, de la que proceden tanto los casos como

los controles.

Grupo Control:
Conformado por las mujeres mayores de 50 afios diagnosticadas con

osteoporosis y que no presentaron fractura de cadera en el tiempo de estudio.

Grupo Casos:
Conformado por las mujeres mayores de 50 afios diagnosticadas con

osteoporosis y que presentaron fractura de cadera en el tiempo de estudio.

Medicion de las variables:

- Mediciones del area del cuello del fémur.

- Mediciones del dngulo del cuello del fémur.

- Medicion de la variable Tscore que indica el nivel de masa 0sea.

- Presencia de fractura de cadera durante los 10 afios del estudio prospectivo

- Presencia de fractura de cadera: (se excluiran las mujeres que se hayan
fracturado por accidentes automovilisticos)

Las variables se midieron haciendo uso del programa Norland X 32. La

informacion de presencia de fractura de cadera en un paciente se obtuvo por medio

de llamada telefdnica.

1.5.2 Analisis de Correspondencia Multiple

El Analisis de Correspondencias es una técnica estadistica que construye un
diagrama cartesiano basado en la asociacion entre las variables analizadas. En dicho
grafico se representan conjuntamente las distintas modalidades de las variables, de
forma que la proximidad entre los puntos representados esta relacionada con el

nivel de asociacion entre dichas modalidades de las variables. Figueras, M (2003)
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La idea del analisis de correspondencia multiple en este estudio fue descubrir

las relaciones de atraccion-repulsion entre las variables seleccionadas.
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Capitulo 2

Marco Teorico

En esta seccion se hablara de los conceptos fundamentales tanto a nivel clinico como
a nivel de mineria de datos necesarios para la comprension y desarrollo de este

proyecto.
2.1 Conceptos Basicos

Los conceptos que a continuacion se describen fueron tomados de Yupanqui H
(2003):

Osteoporosis: Es una enfermedad caracterizada por baja densidad mineral dsea y
deterioro de la micro arquitectura del Tejido Oseo causando fragilidad dsea y
propensidad a tener una fractura.

Densitometria Osea: Se refiere a la medicién de la masa désea con cualquier
tecnologia empleada. La densidad mineral dsea es el mejor factor de riesgo para
predecir fracturas. Mientras menor sea el valor de la DMO en mujeres mayor es la
predisposicion a tener fracturas a medida que la edad avanza.

Cadera y Fémur Proximal: Posee forma irregular y estd formado por tres huesos:

ileon, isquion y pubis.
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El Fémur: Es el hueso mas largo y pesado. Se extiende desde la articulacion de la
cadera hasta la articulacion de la rodilla, sus Condillos se articulan con la tibia.
Fémur Proximal: Es region de interés en densitometria, une la cabeza femoral
(epifisis) al cuerpo (diafisis) femoral a través del cuello.

Norland X32: Tecnologia utilizada en la medicién de masa 6sea.

2.2 Mineria de Datos:

Orallo (2004) define la mineria de datos como el proceso de extraer conocimiento ttil
y comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos
almacenados en distintos formatos. Es decir, que se busca encontrar modelos
inteligibles a partir de los datos. Para que este proceso sea efectivo los patrones
descubiertos deberian ayudar a tomar decisiones mas seguras que reporten, por
tanto, algtin beneficio a la organizacion.

Por lo tanto dos son los retos de la mineria de datos: por un lado, trabajar con
grandes volimenes de datos, procedentes mayoritariamente de sistemas de
informacién, con los problemas que ello conlleva (ruido, datos ausentes,
intratabilidad, etc), y por el otro usar técnicas adecuadas para analizar los mismos y
extraer conocimiento novedoso y tutil de manera comprensible, por ello se hace uso
de representaciones graficas, convirtiendo los patrones a lenguaje natural o

utilizando técnicas de visualizacidon de los datos.
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2.2.1 Mineria de Datos y el Proceso de Extraccion de

Conocimiento en Bases de Datos (KDD)

El proceso de Extraccion de Conocimiento en Bases de Datos o KDD
(Knowledge Discovery in Data Bases) se utiliza conjuntamente con la mineria de
datos de un modo indiferente a pesar de que existen diferencias entre los dos.
Seguin Fayyad (1996) KDD es el proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente ttiles y, en ultima instancia, comprensibles a partir de
los datos. El conocimiento extraido debe tener las siguientes propiedades:

Valido: hace referencia a que los patrones deben seguir siendo precisos para datos
nuevos (con un cierto grado de certidumbre), y no so6lo para aquellos que han sido
usados en su obtencion.

Novedoso: que aporte algo desconocido tanto para el sistema y preferiblemente para
el usuario.

Potencialmente ttil: la informacion debe conducir a acciones que reporten algun tipo
de beneficio para el usuario.

Comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita su
interpretacion, revision, validaciéon y uso en la toma de decisiones. De hecho, una
informacion incomprensible no proporciona conocimiento (al menos desde el punto
de vista de su utilidad).

El KDD es un proceso complejo que incluye no sdlo la obtencién de modelos
o patrones (el objetivo de la mineria de datos), sino también la evaluacion y posible

interpretacion de los mismos.
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Figura 2.1 Fases del KDD

Los sistemas KDD permiten la seleccidon, limpieza, transformacion y
proyeccion de los datos; analizar los datos para extraer patrones y modelos
adecuados; evaluar e interpretar los patrones para convertirlos en conocimiento;
consolidar el conocimiento resolviendo posibles conflictos con conocimiento
previamente extraido; y hacer el conocimiento disponible para su uso. Esta
definicién del proceso clarifica claramente la relacion entre mineria de datos y KDD:
el KDD es el proceso global de descubrir conocimiento tutil desde las bases de datos
mientras que la mineria de datos se refiere a la aplicacion de los métodos de
aprendizaje y estadisticos para la obtencion de patrones y modelos. Al ser fase de

generacion de modelos, cominmente se asimila KDD con mineria de datos.



23

2.3 Analisis de Correspondencia

El Analisis de Correspondencias segin Gutierrez, G (2002) fue ideado por el
estadistico francés Benzecri en 1973. Este andlisis posibilita el profundizar en el
analisis de la similaridad de modalidades, de la asociacién entre atributos y de las
relaciones de atraccién y repulsion de sus modalidades en tablas de contingencia

construidas comiinmente sobre variables de tipo cualitativo.

De forma simplificada, el Andlisis de Correspondencias, trata de resolver el
problema de explicar de forma simple como se atraen o repelen las modalidades de
las variables cualitativas observadas. Ademas del andlisis de atraccion-repulsion
entre modalidades de atributos (variables cualitativas) diferentes, la técnica del
Andlisis Factorial de Correspondencias también permite realizar estudios de
proximidad (similaridad/disimilaridad) entre las modalidades de una misma
variable; es decir, permite evaluar el parecido de las distribuciones de casos o
individuos que presentan modalidades comparadas de una misma variable,
proporcionandonos informacion necesaria para evaluar la homogeneidad de las

mimas.
Asi pues, los objetivos de esta técnica son:

Descubrir las relaciones de atraccién-repulsion existentes entre las
distintas modalidades de diferentes variables cualitativas enfrentadas en

una tabla de contingencia.

Descubrir las relaciones de proximidad existentes entre las distintas

modalidades de una misma variable cualitativa.

Visualizar y caracterizar de forma simple las relaciones anteriores en un

espacio de dimension lo mas reducida posible”.
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2.3.1 Analisis de Correspondencia Multiple

El analisis de correspondencias multiple cuantifica los datos nominales (categoricos)
mediante la asignaciéon de valores numéricos a los casos (objetos) y a las categorias,
de manera que los objetos de la misma categoria estén cerca los unos de los otros y
los objetos de categorias diferentes estén alejados los unos de los otros. Cada objeto
se encuentra lo mas cerca posible de los puntos de categoria para las categorias que
se aplican a dicho objeto. De esta manera, las categorias dividen los objetos en
subgrupos homogéneos. Las variables se consideran homogéneas cuando clasifican

objetos de las mismas categorias en los mismos subgrupos. Manual SPSS 15 (2006)

El andlisis de correspondencias multiple se puede utilizar para representar
graficamente la relacion entre la edad, la estatura, el peso, la alimentacion de los
pacientes y si estos han padecido de fractura de cadera y medir asi el grado de

repulsion o atraccion de las variables.
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Capitulo 3

Mineria de Datos para Determinar Variables Significativas

En este capitulo se explica el procedimiento empleado para la obtencion de las bases
de datos de pacientes del Instituto de Densitometria Osea de Mérida Venezuela, la
cual cuenta con un banco de datos de diez afios de antigiiedad. Se habla sobre los
criterios de limpieza aplicados sobre los registros asi como la escogencia de las
variables necesarias para este estudio. Se menciona el procedimiento empleado para
la toma de la muestra. Se explica la manera como se aplicd estadistica descriptiva
sobre los datos y las técnicas de andlisis de correspondencia para estudiar el grado

de relacion que tienen las variables en cuestion.

3.1 Naturaleza de los Datos

La base de datos originalmente consta de 27970 registros en donde se especifica el
nombre del paciente y sus datos basicos como nombre, edad, peso, cédula de
identidad, sexo, fecha de nacimiento, (a partir de la cual se re-calcul6 la edad actual)
teléfono, direccion, entre otras variables que eran mediciones médicas realizadas
para estudios como el tipo de tratamiento que se aplico y otras mas que no son de

importancia para este estudio.
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Con esta base de datos y la permisologia necesaria fue extraida del Instituto
de Osteoporosis y Densitometria Osea y fue trabajada en Excel, en donde se
procedio a explorar los registros en cuestion.

De las variables antes mencionadas se va a trabajar con Edad, Estatura y Peso,
el resto de las variables contenidas en la base de datos original no son necesarias

para este estudio.

3.2 Limpieza de Datos:

Los registros estan conformados por mujeres mayores de 50 afios por lo que de la
base de datos original son eliminados aquellos registros que estaban formados por
pacientes de sexo masculino y aquellas mujeres con edad inferior a los 50 afios.
Cabe aclarar que la edad de los registros ha sido actualizada al momento de
comenzar este estudio, accion sencilla de lograr puesto que se contaba con la fecha
de nacimiento de cada uno de los pacientes.

Una vez filtrada la base de datos se procedi6 a chequear cada una de las
variables asi como sus diferentes valores a lo largo de los registros con la finalidad

de detectar y corregir valores faltantes y/o erroneos.

3.3 Generacion de la Muestra.

Para la generacion de la muestra se empled muestreo estratificado que segtin Gullan
J.LA (1966) es aquel en el que se divide la poblacion de N individuos, en k
subpoblaciones o estratos del mismo tamafio. Luego, segiin la cantidad de
elementos requeridos para la muestra final se toma la misma cantidad de cada uno

de los estratos que sumada dara el valor de la muestra requerida.
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Se emple6 un programa codificado en Matlab 7.0 que se basa en muestreo
estratificado sobre nuestra base de datos, dando como resultado una muestra de 770

registros.

3.4 Medicion y creacion de nuevas variables.

Nuevas variables son generadas en este estudio, entre ellas destacan la longitud del
cuello femoral en centimetros Longitudcm, Angulo del cuello femoral (en grados) y
el valor Tscore que es un indicador del estado de osteoporosis en donde se considera
osteoporosis a partir de -2.5 y entre mas negativo sea dicho valor mas riesgo a
fracturarse se tendra. Estas tres variables fueron tomadas haciendo uso del
programa Norland X32 en donde cada uno de los pacientes generados por la
muestra era buscado para tomar las medidas correspondientes. Esta medicion fue
tomada registro a registro de forma manual.

Posteriormente se procedié a la entrevista telefénica de cada uno de las
personas en la muestra en donde nuevas variables fueron creadas. A cada persona
entrevistada se le pregunto:

Si se habian fracturado en los ultimos cinco anos

Si fumaban con regularidad

Si tomaban sol con regularidad

Si realizaban algun tipo de actividad fisica

Si consumian yogurt, leche, pescados y sardinas, calcio en tabletas.

Estas entrevistas dieron lugar a las creacion de las variables SufrioFractura,
Fuma, Toma Sol, Actividad Fisica, Pescado (esta variable incluye a las sardinas),
Leche, Yogurt y Calcio. Cabe destacar que cada una de estas variables es de tipo

binario con dos posibles valores (Si o No).
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3.5 Categorizacion de las Variables

Para mejorar y facilitar el tratamiento y estudio de la informacion se han
categorizado todas las variables en cuestion permitiendo estandarizar la informacion
y que esta pertenezca a grupos exclusivos.

Las variables numéricas como Edad, Peso, Estatura, Longitud y Angulo se
han categorizado en variables de tipo ordinal, por ejemplo, la variable Edad se ha
categorizado en 9 grupos, asignandole el valor 1 a aquellas personas con edades
menores e iguales a los 55 anos de edad, el valor 2 perteneciente a aquellas personas
con edades comprendidas entre los 56 y 60 anos de edad, 3 para edades entre 61 y 65
anos, y 4 para edades de 66 y 70, como se muestra en la tabla 3.1.

A continuacion se resume las variables numeéricas transformadas a categorias

ordinales:

Variable: Edad
Categoria Codigo
<= 55 1
56 - 60 2
61-65 3
66-70 4
71-75 5
76 -80 6
81 -85 7
86 - 90 8
91+ 9

Tabla 3.1 Categorizacion de la variable Edad
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Variable: Estatura
Categoria Codigo
<=135.00 1
135.01 -

140.00 2
140.01 -
145.00 3
145.01 -
150.00 4
150.01 -
155.00 5
155.01 -
160.00 6
160.01 -
165.00 7
165.01 -
170.00 8
170.01+ 9

Tabla 3.1 Categorizacion de la variable Estatura

Variable: Peso

Categorfa Codigo
<= 45.00

4501 - 55.00
55.01 - 65.00
65.01 - 75.00
75.01 - 85.00
85.01+ 6

p—

O M WOIN

Tabla 3.2 Categorizacion de la variable Peso
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Variable: Longitudcm

Categoria Codigo
<=1.40 1
1.41+ 2

Tabla 3.3 Categorizacion de la variable Longitud

Variable: Angulos
Categoria Cédigo
<=20.00 1
20.01 - 30.00 2
30.01 - 40.00 3
40.01+ 4

Tabla 3.4 Categorizacién de la variable Angulo

Variable: Tscore
Categoria Cbdigo
<=-2.50 1
2.49-0 2
01+ 3

Tabla 3.5 Categorizacion de la variable Tscore

Por otra parte tenemos las variables binarias Sufrio Fractura, Toma Sol, Pescados,
Leche, Yogurt, Actividad Fisica y Fuma que hacen referencia a los habitos del
paciente en cuestion cuyos valores posibles son: Si o No. Para mejorar el
procesamiento de estos datos sus valores de cadena se han modificado a los valores

binario 0,1 (No=0, Si=1).
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Capitulo 4

Analisis de Resultados e Interpretacion

A continuacion se expone los analisis estadisticos expuestos en el capitulo anterior
dentro de un contexto aplicado a los datos trabajados. Se estudia la naturaleza de
los datos ya categorizados, se les aplica estadistica descriptiva simple a cada uno de
los registros con respecto a las variables y posteriormente se aplicara analisis de

correspondencias sobre los datos.

4.1 Aplicacion de Estadisticas Fundamentales

Al explorar los datos ya categorizados, se obtienen una serie de graficas en donde se
representa la frecuencia de cada una de las variables a lo largo de todos los registros.

De la tabla 4.1 se observa que la gran mayoria de los pacientes corresponden
a una edad entre los 55 y los 75 anos de edad mientras que personas mayores a los
76 anos se comienzan a mostrar con menor frecuencia. Al final de la tabla se observa

que tan solo 13 pacientes poseen edades mayores a los 90 afios.
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Categoria | Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje Acumulado
<=55 107 14,2 14,2
56-60 142 18,8 32,9
61-65 141 18,7 51,6
66-70 115 15,2 66,8
71-75 110 14,6 81,3
76-80 68 9,0 90,3
81-85 43 5,7 96,0
86-90 17 2,2 98,3

>90 13 1,7 100,0
Total 756 100,0

Tabla 4.1 Frecuencia de Variable Edad

A continuacion en la tabla 4.2 observamos la estatura en donde la mayoria de las
mujeres examinadas en la muestra poseen una estatura entre 150 a 155 centimetros
de longitud con una frecuencia de 233 que representa el 30.80% de la muestra. Es
importante notar que existen mujeres de baja estatura, inferiores a 145 cm con un

porcentaje de 9.8%, tan solo 5 personas poseen una estatura superior a los 170 cm.

Categoria Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje Acumulado
<=135.00 2 ,3 3
135.01 - 140.00 13 1,7 2,0
140.01 - 145.00 59 7,8 98
145.01 - 150.00 166 22,0 31,7
150.01 - 155.00 233 30,8 62,6
155.01 - 160.00 181 23,9 86,5
160.01 - 165.00 80 10,6 97,1
165.01 - 170.00 17 2,2 99,3
>170.00 5 7 100,0
Total 756 100,0

Tabla 4.2 Frecuencia de Variable Estatura
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Con respecto a la variable peso notamos que el 39.9% de la muestra tiene un peso
entre los 55 a 60 kilogramos, seguido por un 26.5% que poseen un peso entre los 65 y
75 kilogramos. En los extremos encontramos 16 pacientes con un peso menor a los
45 Kg. que representa el 2.1% de la muestra y 30 personas con un peso superior a los

85 Kg. que representan el 4% de la muestra.

Categoria Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje Acumulado
<=45.00 16 2,1 2,1
45.01 - 55.00 145 19,2 21,3
55.01 - 65.00 302 39,9 61,2
65.01 - 75.00 200 26,5 87,7
75.01 - 85.00 63 8,3 96,0
>85.00 30 4,0 100,0
Total 756 100,0

Tabla 4.3 Frecuencia de Variable Peso

En la tabla 4.4 se detalla la frecuencia de la variable longitud (del cuello femoral).
Claramente se observa que el 68.5% de los datos tienen una longitud de cuello
femoral de 1.5 cm, una longitud de 1.4 cm para el 7% de la muestra y 10.6% para una

longitud de 1.3 cm. Tan solo 5 personas poseen una longitud de 0.9 cm.

Categoria Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje Acumulado

9 5 7 7
1,0 30 4,0 4,6
1,1 23 3,0 7,7
12 47 6,2 13,9
1,3 80 10,6 7
1,4 53 7,0 4,6
1,5 518 68,5 7,7

Total 756 100,0 13,9

Tabla 4.4 Frecuencia de Variable Longitud
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El angulo del cuello femoral muestra una tendencia a estar comprendido entre los 30
y 40 grados que representan un 63.2% de los registros. Un 29.2% de los datos
poseen angulo entre los 20 y 30 grados, un 0.5% con angulos menor a los 20° y un

7% con angulos mayores a los 40 grados.

Categoria Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje Acumulado
<=20.00 4 ,5 ,5
20.01 - 30.00 221 29,2 29,8
30.01 - 40.00 478 63,2 93,0
>40.00 53 7,0 100,0
Total 756 100,0

Tabla 4.5 Frecuencia de Variable Angulo

Otra de las variables que fue medida en este trabajo fue el Tscore como indicador del
nivel de DMO (densidad mineral 6sea). Se observa en la tabla 4.6 que del total de
756 pacientes 275 tienen osteoporosis definida, 449 tienen baja densidad mineral

Osea lo que los hace propensos a tener osteoporosis y tan solo 32 personas poseen

una buena densidad mineral dsea.

Categoria Frecuencia | Porcentaje | Porcentaje Acumulado
82?5252“’“5 275 364 364
e I o5,
Vinemows | 2|42 1000
Total 756 100,0

Tabla 4.6 Frecuencia de Variable Tscore
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Finalmente se resumirdn las variables binarias, es decir, aquellos cuyos tnicos
valores posibles son Si o No. Estas variables fueron tomadas en la entrevista

telefonica hecha a cada uno de los pacientes de la muestra. La tabla 4.7 resume la

informacion.

Variable No Si Total
Sufrié Fractura de Cadera | 713 (94.3%) |43 (5.7%) 756
Toma Sol 611 (80.8%) | 145 (19.2%) | 756
Habito de Fumar 717 (94.8%) |39 (5.2%) 756
Actividad Fisica 133 (17.6%) | 623 (82.4%) | 756
Consume Pescados 107 (14.2%) | 649 (85.8%) | 756
Consume Leche 65 (8.6%) 691 (91.4%) | 756
Consume Queso 14 (1.9%) 742 (98.1%) | 756
Consume Yogurt 118 (15.6%) 638 (84.4%) | 756
Consume Calcio Capsulas | 46 (6.1%) 710 (93.9%) | 756

Tabla 4.7 Frecuencia de Variables Dicotdmicas

Al ver la tabla 4.7 podemos decir que 5.7% de la muestra si sufri6 fractura de cadera
al caerse de su propia altura, que constituye 43 pacientes del total de 756. La gran
mayoria de las personas realiza actividad fisica, esta variable debe ser entendida
como no sedentarismo, es decir, que las personas que afirmaron realizar actividades
fisicas se referian a que caminaban constantemente durante sus actividades diarias:
mientras se dirigian al mercado, cuando salian a tomar el autobuis, caminaban
dentro de la casa haciendo sus labores diarias, regando el jardin, atendiendo nietos e
hijos, etc. Otra variable importante de notar es el habito de fumar en donde tan s6lo
el 5.2% de la muestra afirmaron ser fumadoras. El resto de las variables se denotan

claramente en la tabla 4.7.
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4.1.1 Grafico de Barras

A continuacion presentamos un grafico de barras obtenido de SPSS 15.0 en donde se

observan los pacientes con osteoporosis definida, los dngulos de cuello femoral asi

como su longitud.

T-Score=Osteoporosis Definida

120 - Anoulo Grados
@ <=2000

@ 2001-30.00
100 0 30.01- 40.00
| >4000

Count

=140 =14
Longitud cm

Gréfico 4.1 Gréfico de Barras. Pacientes con Osteoporosis Definida con Longitud y Angulo

Claramente se observa que la gran mayoria de los pacientes en la muestra
poseen un angulo mayor a 1.41 cm y angulos entre los 30 y 40 grados. Seguido de
aquellos pacientes con angulos entre los 20-30 grados y una longitud mayor a

1.41cm. Debido a que este grupo posee osteoporosis definida es el mas propenso a

sufrir fracturas.
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El grafico 4.2 muestra la misma relaciéon que estamos discutiendo solo que

rotando los ejes. Igualmente se llega a las mismas conclusiones.

T-Score=Osteoporosis Definida

120 Longitud cm
B <140
@ =141
100

Count
T

40

<2000 20.01-30.00 30.01-40.00  >40.00
Angulo Grados

Grafico 4.2 Gréfico de Barras. Pacientes con Osteoporosis Definida con Longitud y Angulo

4.3 Analisis de Cltster

En este apartado realizamos un andlisis de cluster y un andlisis factorial a los datos en
cuestion para empezar a observar las asociaciones de las variables sobre un mapa

perceptual, por lo que fue necesario realizar las siguientes clasificaciones sobre los datos:
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Variable | Categoria | Cddigo

Edad <=55 edadl

56-60 edad2

61-65 edad3

66-70 edad4

71-75 edad5

76-80 edad6

81-85 edad?

86-90 edad8

>90 edad9

Tabla 4.8 Re codificacion de Variable
Edad
Variable | Categoria Codigo
Peso <= 45,00 pesl
45.01-55.00 | pes2
55.01-65.00 | Pes3
65.01-7500 | Ppesd
75.01-8500 | Pesd
>85.00 pes6
Tabla 4.10 Re codificacion de Variable
Peso
Variable | Categoria Codigo

Angulo <=20.00 angl

20.01-30.00 | an82

30.01 - 40.00 | ang3

>40.00 | ang?

Tabla 4.12 Re codificacion de Variable

Angulo

Variable Categoria Codigo
Estatura <=135.00 tal
135.01 - 140.00 | ta2
140.01 - 145.00 | ta3
145.01 -150.00 | ta4
150.01 - 155.00 | a5
155.01 - 160.00 | tab
160.01 - 165.00 | a7
165.01 -170.00 | ta8
>170.00 tad
Tabla 4.9 Re codificacion de Variable
Estatura
Variable | Categoria | Cddigo
Longitud <1.40 lonl
>1,41 lon2
Tabla 4.11 Re codificacion de Variable
Longitud
Variable | Categoria Codigo
Tscore Osteoporosis oste
Definida
Baja Densidad bdmo
Mineral Osea
Buena Densidad | buen
Mineral Osea

Tabla 4.13 Re codificacion de Variable

Tscore




A continuacion se muestran la re codificacién de las variables binarias:

Variable No Si
Sufri6 Fractura de Cadera | nsfc ssfc
Toma Sol nsol ssol
Habito de Fumar nhdf shdf
Actividad Fisica nafi safi
Consume Pescados ncpe scpe
Consume Leche ncle scle
Consume Queso ncqu scqu
Consume Yogurt ncyo sCcyo
Consume Calcio Capsulas | nccc scce

Tabla 4.14 Re codificacion de las variables dicotomicas

Por medio de un andlisis de cluster y andlisis factorial podemos llegar a las siguientes
asociaciones de cada una de las siguientes variables. Las figuras se pueden observar con en

los anexos.

Con una asociacion fuerte tenemos:

1. gloconsol

2. cpe—cle

3. sfc-nhdf

Con una asociacion menos acentuada tenemos:
1. gan-gts

2. ged-ges-gpe

Como una asociacidn espurea tenemos a

1. afi-cyo
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4.2 Andlisis de Correspondencias Multiple

Con la ayuda de la estadistica descriptiva a estas alturas tenemos un
conocimiento basico y claro de las variables trabajadas para cada uno de los
pacientes. En este apartado comenzaremos a realizar el andlisis de correspondencias
multiples que nos permitird tener una visién mas clara y detallada de los datos de
donde queremos detectar grupos o conglomerados y detectar variables significativas
que nos permitan concluir acerca de los riesgos para sufrir fracturas de cadera.

Para realizar el andlisis de correspondencias se utilizéd el SPAT 4.50 y se re
codificaron las variables de la siguiente manera como muestran en las tablas 4.8 a
4.13 que ya descritas en el aparatado anterior.

Al aplicar analisis de correspondencias a la muestra en cuestion obtenemos el grafico que se

muestra a continuacién en donde los rombos rosados representan a cada variable y cada

punto azul es una paciente.

Facteur 2
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 nope
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Sy e o o e ta5 13
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* s3fc * o oo Y
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sl ¥ ssolias

*
neyo * buen

3 -2 1 0
Facteur 1

Figura 4.1 Andlisis de Correspondencias Multiple (Factorl y Factor2)
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De manera muy bien definida se observa en el extremo inferior izquierdo que las
variables noccc (no consume calcio en capsulas) shdf (si posee hébito de fumar) y ssfc (si se
fracturd la cadera) estdn muy bien relacionadas entre si, ademas de estar muy préximas al
factor 2.

También notamos que proximo a estas tres variables que acabamos de mencionar se
encuentra las variables tal (talla menor o igual a los 135 cm) y edad9 (mayores a los 90 afios)
y alrededor de estas dos variables un grupo de puntos azules que representan un grupo de
individuos. Esto se interpreta como individuos con una altura menor a los 135 cm y
mayores de 90 anos, lo que tiene mucho sentido ya que a medida que la edad avanza el ser

humano tiende a encogerse.

Junto al factor 1 notamos a las variables buen (buena densidad mineral 6sea), ta8
(tallas entre 165 y 170 cm) y ssol (si recibe sol) y pes6 (pesos mayores a los 85 Kg.). El
indicador de tener una buena densidad mineral dsea esta relacionado con valores positivos
del tscore y por lo general el sistema (de densitometria 6sea) les asigna dichos valores a

personas con sobrepeso debido al tejido que poseen fijo en los huesos.

En el extremo superior derecho completamente opuesto a la variable buen (buena
densidad mineral 6sea) encontramos la variable ncle (no consume leche) y un poco mas por
debajo de la misma nafi (no realiza actividad fisica) y ncqu (no consume queso).

En el grafico 44 se muestra el mismo andlisis de correspondencias pero esta vez con los
factores 1 y 3. En el grafico 4.5 se muestra con los factores 2 y 3. En ambos casos se llegan a

las mismas conclusiones.
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Figura 4.2 Analisis de Correspondencias Multiple (Factorl y Factor3)
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Figura 4.3 Andlisis de Correspondencias Multiple (Factor2 y Factor3)

Nuestra variable de interés es si el paciente se fracturé o no la cadera, por lo que a
continuacion se muestra el analisis de correspondencias en donde los 1s representan
aquellas personas que si recibieron una fractura de cadera y los 2s aquellas personas que no

recibieron fractura de cadera.



43

Facteur2

*ncle

e
1o 43
225 1| 2 nele 713

150 +noeu
* nope 2
Z
2
1 %
075 1 22
22 g
2 g
1 22 (gt
2e.i2 2-}2}%
sas
*tapes2
nsol = 4
1 s bose wts Sl s ozt

i 1
11 1141 + angl
14‘3111\“1‘111 ! * o L
O] +1a3

#ssic O

o &
shf #ssolios

. i
neye I *buen

3 2 A 0
Facteur 1

Figura 4.4 Anélisis de Correspondencias Multiples con Variable Fractura de Cadera

Notese que los 1s de color azul son aquellas personas que recibieron fractura de
cadera y se encuentran préximas a las variables noccc (no consume calcio en capsulas) shdf
(si posee habito de fumar) ssfc (si se fracturd la cadera) tal (talla menor o igual a los 135 cm)
edad9 (mayores a los 90 afios) ncpe (no consume pescado) edad8 (edades entre 86 y 90 afios)

y ncyo (no consume yogurt).

Una vez observado el mapa perceptual de cada una de las categorias de cada
variable sobre los factores procedemos a conglomerarlos por grupos como se muestra en la

tigura 4.7.
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Figura 4.7 Analisis de Correspondencias Multiple con conglomerados

En el grafico 4.7 se observa que cada uno de los conglomerados se encuentra
organizado con respecto a cada una de las categorias de las variables como sigue (tabla 4.15)
en donde cada categoria de variable (cuya leyenda se encuentra en las tablas tablas 4.8 a

4.13 del presente capitulo) esta contenida dentro de los limites del conglomerado.

Conglomerado Categorias de variable asociadas
N°
1 edad 9 tallal
2 nafi, ncqu
3 pesl, ta2, scyo,nhf,sccc,pes3,ta5,pes5
4 bdmo,edad2,edad3,ta6,safi,scle
5 ang4, pes4

Tabla 4.15 Categorias de variable asociadas a cada conglomerado

Con el criterio de la tabla 4.15 se logrd clasificar 191 registros que constituyen el

25.26% de la data. El resto de los registros se termind de clasificar asignando a cada
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conglomerado las categorias de variables que mas préximas y mayor relacién tuvieran con

cada uno de los conglomerados como se muestra en la tabla 4.16.

Conglomerado Categorias de variable asociadas Nuevas Categorias de variable
N° asociadas
1 edad 9 tallal edad8, ncyo, ssfc, shdf, nocce
2 nafi, ncqu ncpe, cle, oste
3 pesl, ta2, scyo,nhf,sccc,pes3,ta5,pes5 ta3,pes2,ta4,edad6
4 bdmo,edad?2,edad3,ta6,safi,scle ta9,edad3,edad2,edadl bdmo,
scpe,pes6,ta8,buen,ssol,ta6,ang3,ta7
5 ang4, pes4 edad?7, angl

Tabla 4.16 Nuevas Categorias de variable asociadas a cada conglomerado

Con esta segunda clasificacion se termin¢ de clasificar toda la data restante de modo

que todos los puntos pertenecen a uno de los 5 conglomerados.

Basandonos en esta tltima clasificacién se procedio a asignarles una etiqueta o nombre que

describe a cada conglomerado como sigue:

Conglomerado Etiqueta
NO
1 Pacientes con osteoporosis fracturados

y/o con mucho riesgo a fractura

2 Pacientes propensos a sufrir fractura
3 Pacientes propensos a contraer
osteoporosis
4 Pacientes con menor propensidad a
fracturarse
5 Pacientes media propensidad a
fracturarse

Tabla 4.17 Etiquetas asignadas a cada conglomerado
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4.3 Aplicacién de Maquinas de Soporte Vectorial. (MSV)

En este apartado se construyd un modelo matematico basado en maquinas de
soporte vectorial con la libreria LIBSVM de linux con la intenciéon de tener una
herramienta que permita clasificar nuevos registros (pacientes) dado los valores en
cada una de las variables y asi poder predecir a que conglomerado o grupo

perteneceran.

Para construir el modelo de maquina de soporte vectorial se utilizé como
funcion de kernel tipo radial en donde se prob6o con diferentes valores de
parametros hasta conseguir el mejor modelo, es decir, el modelo que prediga mejor.
Para escoger los datos de entrenamiento y validacion se empled muestreo
estratificado, (igual con la primera muestra original de la base de datos), en donde
los datos de entrenamiento representan el 90% de la data y los datos de validacion el
10% restante.

A continuacion resumimos los diferentes valores de los parametros con sus

respectivos aciertos y porcentaje de precision.

C g Aciertos

1 0.01 75% (57/76)

1 0.1 77.63% (59/76)
1 1.0 82.89% (63/76)
1 10 61.84% (47/76)
1 100 61.84% (47/76)
10 0.01 76.31% (58/76)
10 0.1 86.84% (66/76)
10 1.0 89.47% (68/76)




47

10 10 61.84% (47/76)
10 100 | 61.84% (47/76)
100 001 | 8157% (62/76)
100 0.1 94.73% (72/76)
100 1.0 89.47% (68/76)
100 10 61.84% (47/76)
100 100 | 61.84% (47/76)

Tabla 4.18 Parametros de entrenamiento para MSV

El mejor modelo para maquina de soporte vectorial se consiguié con los

parametros C= 100 y gamma= 0.1 con una precision de 94.73%. La informacion

detallada de esta validacion se exhibe mejor a través de una matriz de confusiéon en

donde las filas representas los valores reales de cada instancia y cada columna los

valores asignados por el modelo matematico obtenido.

1 2 3 4 5
1 15 0 0 0 0
2 0 30 1 0 0
3 0 2 10 0 0
4 0 0 1 16 0
5 0 0 0 0 1

Tabla 4.19 Matriz de confusion

De la matriz de confusion se aprecia que el modelo ha entrenado bien ya que la

validacion es buena. Una instancia perteneciente a la clase 2 la ha clasificado como

de clase 3. Dos instancias de clase 3 han sido clasificadas como de tipo 2 y una

instancia de tipo 4 ha sido clasificada como de tipo3. De 76 instancias utilizadas

para probar y validar el modelo 74 fueron clasificadas correctamente.
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Capitulo 5

Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

La aplicacion de andlisis KDD a los datos iniciales (banco de datos) con mas de 30 mil

registros permitio arreglarlos de un modo mucho mas comodo para la vista del ser humano.

La seleccion de la muestra con muestreo estratificado result6 ser significativa para
llegar a los objetivos planteados al inicio de este estudio y la estadistica descriptiva aplicada
que incluyé histogramas, tablas de frecuencia, grafico de barras permitié observar la
tendencia de cada una de las variables y sus rangos de valores para proceder luego a la fase
de limpieza que es la parte mas incomoda de la mineria de datos ya que es esta fase donde

se detectan datos espurios que pudieran ser eliminados, corregidos o reemplazados.

La categorizacion de las variables permitié observar diferencias entre cada una de
ellas de manera observable a cortos pasos.

El paso de de variables cuantitativas a cualitativas para realizar el andlisis de
correspondencias multiples nos dio un mapa perceptual bastante cémodo para interpretar y
diferenciar cada una de las categorias de variables. Este es el paso mdas importante porque
nos permite concluir acerca de la relacion de atraccion y repulsion de las variables de las
variables y como resultaron bien agrupadas por conglomerados bien definidos podemos

llegar a las conclusiones siguientes:
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Personas mayores a los 86 afios que no consumen yogurt, que poseen el habito de fumar,
que no consumen calcio en capsulas, que no toman sol y que presentan una etapa avanzada
de osteoporosis de hecho sufrieron una fractura de cadera al caerse de su propia altura y

aquellas que no se fracturaron poseen un alto riesgo a fracturarse.

Pacientes que no realizan actividades fisicas, no consumen queso, pescados, leche y que
tienen definida la osteoporosis se encuentran propensos a sufrir fractura de cadera al caerse

de su propia altura.

Los pacientes con menor riesgo a sufrir fractura de cadera son aquellos que poseen los
siguientes hdbitos y caracteristicas: buena densidad mineral 6sea, toman sol, si realizan
actividades fisicas, consumen leche y pescados, calcio en cdpsulas. Poseen angulo de cuello

femoral entre los 30° y 40° y edades entre 55 y 65 afios.

Se encontrd una fuerte asociacion entre la longitud del cuello femoral y el habito de tomar
sol al menos 1 vez al dia. También con fuerte asociaciéon tenemos los habitos de consumir
pescados y sardinas y consumir leche. El hecho de sufrir una fractura de cadera tiene una
relacion fuerte con el habito de fumar.

Con una asociaciéon menos fuerte tenemos el angulo del cuello femoral con la densidad
mineral dsea. La edad, estatura y peso resultaron también asociados asi como consumir
calcio en capsulas y queso. Por otra parte no se determind asociacion con realizar

actividades fisicas ni con el habito de consumir yogurt.

El modelo matematico basado en maquina de soporte vectorial entrené y validé muy bien la
data de prueba por lo que este modelo puede ser usado en el futuro para clasificar instancias

de nuevos pacientes.
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5.2 Recomendaciones

- Disefiar un sistema que permita tomar de manera automatica medidas del cuello
femoral y de su dngulo como de otras dreas de interés médico en la tecnologia

norland x32 para sistematizar la recoleccion de datos para futuros estudios.

- Realizar el mismo andlisis de este estudio pero con muestras de otras poblaciones de

otros estados y ciudades del pais y comparar resultados.

- Realizar una reunién en donde los resultados de este trabajo sean discutidos en

medios relacionados con la medicina.

- Realizar otros modelos matemadticos con otros métodos y tecnologias para luego

comparar con los obtenidos en este apartado.
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