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Resumen

Las instituciones publicas deben sensibilizar y capacitar a sus servidores publicos sobre la
importancia de la innovacién. En ese sentido el presente Trabajo Final de Maestria se enfoca en la
implementacion de técnicas supervisadas y no supervisadas de mineria de datos espaciales (SDM)
del repositorio de PAMI. La mineria de datos es una tecnologia que busca descubrir conocimientos
significativos en diferentes dominios, como la salud. Se utilizan estas técnicas para analizar las
caracteristicas de los afiliados, la distribucion de algunas de sus patologias, localizar posibles
relaciones con factores sociales, econdmicos, como también la gestion eficiente de recursos. El
objetivo es generar conocimiento para apoyar la toma de decisiones a nivel gerencial. La aplicacion
de la mineria de datos espaciales puede ayudar a extraer patrones Gtiles que carecen de visibilidad a
simple vista. Los resultados actuales de la implementacion han demostrado ser altamente efectivos
en el andlisis de las caracteristicas de los afiliados y la distribucion de sus patologias. Por otro lado,
han permitido identificar zonas donde se requiere mayor presencia del organismo. En definitiva, han
facilitado la generacidn de conocimiento para respaldar la toma de decisiones técnicas en el ambito
de la salud y la seguridad social.

Palabras claves: Mineria de datos espaciales, Algoritmos supervisados y no supervisados,
Sistemas de informacion geograficos, Epidemiologia, Salud Publica, Adultos mayores, Asignacion
de recursos.

Abstract

Public institutions must raise awareness and train their public servants about the importance of
innovation. In that sense, this Master's Final Project focuses on the implementation of supervised
and unsupervised spatial data mining (SDM) technigques from the PAMI repository. Data mining is
a technology that seeks to discover significant knowledge in different domains, such as health. These
techniques are used to analyze the characteristics of the members, the distribution of some of their
pathologies, to locate possible relationships with social and economic factors, as well as the efficient
management of resources. The objective is to generate knowledge to support technical decision
making at the managerial level. The application of spatial data mining can help extract useful patterns
that lack visibility with the naked eye. The current results of the implementation have proven to be
highly effective in the analysis of the characteristics of the members and the distribution of their
pathologies. These techniques have made it possible to identify areas where a greater presence of the
organism is required. In short, they have facilitated the generation of knowledge to support technical
decision-making in the field of health and social security.
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1.1 Introduccion

“Quien quiera estudiar la medicina adecuadamente, debe proceder de la siguiente manera: en primer
lugar, considerar las estaciones del afio y sus efectos. Luego, los vientos, el frio y el calor, en sus
caracteristicas que son comunes a todos los paises y en las que son propias de cada localidad.
Deberiamos también considerar las cualidades de las aguas...”

Yaen laantigua Grecia Hipdcrates relacionaba el concepto de salud y enfermedad con el componente
geografico, [1].

El presente Trabajo Final de Maestria se refiere a la implementacion de técnicas supervisadas y no
supervisadas de mineria de datos espaciales (SDM) [2], sobre datos contenidos en un repositorio de
la obra social para jubilados y pensionados INSSJP (Instituto Nacional de Servicios Sociales para
Jubilados y Pensionado) en adelante PAMI.

La mineria de datos, como tecnologia orientada a descubrir conocimientos significativos se aplica
en diferentes dominios. Por citar algunos estudios relacionados al campo de la salud, son los
expuestos en [3]y [4]Jmodelos aplicados en salud publica y epidemiologia.

Por medio de estas técnicas se pretende responder y aportar conocimiento en relacion a las
caracteristicas de los afiliados con sus patologias, la distribucion de las mismas, la bldsqueda de
posibles relaciones con otros factores como ser sociales, econémicos, geograficos. Este banco de
datos almacena una gran cantidad de informacion, que con el transcurrir del tiempo se va
acrecentando. Sin embargo, estos datos permanecen como “estancados”, sin sacar ningun beneficio,
ni siquiera para la elaboracion de datos estadisticos.

La aplicacion de las técnicas de mineria de datos espaciales puede permitir la extraccion de patrones
potencialmente Utiles, que a simple vista no pueden visualizarse. En una primera instancia se
pretende convertir estos datos semi-estructurados contenidos en planillas de calculos, archivos de
textos, etc. producto de los informes de auditorias médicas y sociales en una base de datos espacial
agregando el dato georreferenciado.

Esto permitira una mejor compresion de las diferentes patologias que afectan a nuestros afiliados,
mapeando su distribucién, estableciendo posibles causas, respondiendo a preguntas como ¢la
distribucion de las patologias son producto del azar? o ¢hay otras causas que lo expliquen?

Con el fin de estructurar la investigacion, se detallan los capitulos que componen esta investigacion.
El capitulo I “Introduccion” ofrece una descripcion general de la tematica abordada, estableciendo

ambito del problema, los objetivos perseguidos. En el capitulo Il “Marco teérico” con el objetivo

Lic. Leonardo A. Vallejos 12
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de lograr una comprension mas profunda se realizé un repaso de todos los conceptos considerados
necesario para el presente trabajo y su vinculacion con el mismo. El capitulo Il “Metodologia” se
detalla la manera de encarar el trabajo. En el capitulo IV “Resultados” se exponen toda la
informacidn obtenida fruto de la aplicacion de la metodologia propuesta. El capitulo V' “Discusion”
se examinan los resultados obtenidos en base a los objetivos planteados al inicio, estableciendo las

conclusiones de la investigacion.

1.2 Eleccion del tema
La investigacion de esta problemaética verso por el interés de aportar mayor conocimiento al momento

de la planificacion de los operativos en terrenos. Mejorar la asignacion de recursos humanos,
materiales, programas, en pos de detectar las poblaciones méas vulnerables en la provincia. En
definitiva, hacer uso inteligente de los recursos disponibles.

Por otra parte, profundizar conocimientos y habilidades en el campo de las tecnologias relacionadas
al andlisis de datos, ciencias de datos, etc. fue determinante en la eleccion.

1.3 Descripcion del problema.

Desde una perspectiva macro, uno de los historicos inconvenientes en América Latina en general es
la gestion ineficiente de los recursos publicos. Problematica que segln [5], esta mas relacionada con
la falta de planeacion que con la escasez de recursos. Existia y se sigue observando un estilo de
formular e implementar politicas publicas, caracterizado por la predisposicién y la urgencia por
actuar, con poco conocimiento y en forma inconsulta. Estilo que no respeta el denominado ciclo de
politicas publicas. Donde en primera instancia surge y se identifica un problema, luego se analizan
las posibles soluciones a aplicar, en tercer lugar, se opta por uno 0 mas cursos de accion tendiente a
resolver el problema (planificacion) para terminar con las Ultimas fases de implementacion y
evaluacion.

Tanto el pasado como el futuro - la dimensién temporal — son importantes en la gestion. El futuro,
visto como un estado de situacién deseable/ideal. Y el pasado, como referencia obligada para
comparar si lo planificado y programado se ha logrado.

El sector de servicios sanitario no escapa a esta realidad. En el caso de las obras sociales, que es el
tema que nos concierne en esta investigacion, [6]presenta indicadores como apoyo a los procesos de
planificacién y evaluacién. La busqueda de medidas objetivas que reflejen el estado de salud de la

poblacion y midan la calidad y eficiencia del sistema es una antigua tradicion en salud publica,
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particularmente en epidemiologia. Estos indicadores constituyen la materia prima para los analisis
en el sector. Para una comprension mas en detalle el sistema de salud argentino - en cuanto a niveles,
alcances y actores - dentro del cual opera el INSSJP se puede consultar el Anexo N° 1.

En razon de lo antes expuesto el lector puede deducir la importancia de los datos al momento de la
planificacion. El valor de los mismos radica en que sean relevantes para el cumplimiento de los
objetivos del proyecto.

Sobre este punto es donde la implementacion de técnicas de mineria de datos puede generar un valor
agregado en las instancias de analisis de los problemas y la asignacion de recursos. En
[7]encontramos otras é&reas también que pueden ser beneficiadas, podemos citar las
implementaciones en el diagndstico y tratamiento de enfermedades, identificando los tratamientos
mas eficaces. Desde un enfoque comercial de la salud como empresa, la relacion con los clientes
(socios) y herramientas para manejarlas (como el CRM). Este es un tema importante, ya que uno de
los criterios prioritarios a la hora de tomar una decision es precisamente la relacion (preferencias,
reclamos, etc.) con los clientes y, hacerlo bien requiere poder adquirir un profundo conocimiento de
los mismos.

Deteccidn de fraudes e irregularidades. Para las empresas de seguros sanitarios contar con estas
herramientas puede ser la diferencia al momento de prevenir delitos, fraudes.

El forecasting que ayuda a pronosticar la estadia de los pacientes hospitalizados, [8].

En cualquier caso, de los descriptos, se puede apreciar la utilidad de las técnicas en un campo tan

sensible como es el de la salud. Y en especial cuando hablamos de la salud de los adultos mayores.

Exploracién de los datos

Otra cuestion a tener en cuenta se relaciona en la manera en que se presentan los datos. Que, si bien
no podemos de hablar de problema, si se puede mejorar su presentacion. Esto ayudaria a una mejor
interpretacion de la informacidn con la que se trabaja.

¢ Qué importancia tiene la visualizacién de los datos?

La visualizacién de datos ayuda a contar historias, seleccionando los datos en una forma mas facil
de entender, destacando las tendencias y los valores atipicos. Una buena visualizacion, eliminando

el ruido de los datos y resaltando la informacion atil es un producto final de consideracion.
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1.4 Objetivos generales
Desarrollar un proceso de mineria de datos espaciales para apoyar toma de decisiones de la salud de
adultos mayores. Caso de estudio de las tres enfermedades cronicas no transmisibles (ENT)1 mas

frecuentes detectadas en la ciudad de Corrientes, periodo 2019.

1.5 Objetivos especificos

Para la consecucion de este objetivo se detallan los objetivos especificos del mismo

- Aplicar los conocimientos adquiridos en torno a las técnicas y las herramientas comprendidas en la
mineria de datos para el disefio de un proceso de datos espaciales.

- Proponer una solucion innovadora a través del desarrollo de un proceso de mineria de datos
espaciales en el dominio de la salud publica

- Validar la propuesta utilizando un conjunto de datos representativos de las tres enfermedades mas

frecuentes detectadas en adultos mayores de la ciudad de Corrientes en 2019.

1.6 Preguntas de investigacion

¢Cuales son las areas geograficas con mayores vulnerabilidades?

¢Existe un patron o tendencia en la distribucion espacial de las patologias?
(Existen agrupaciones de interés?

¢ Se pueden encontrar relaciones entre las variables estudiadas?

¢La elaboracion de mapas con datos de salud tiene alguna utilidad?

1.7 Justificacion y viabilidad

La presente investigacion tiene los siguientes criterios de utilidad.

Por un lado, una perspectiva teoria - practica, que, a partir de la profundizacion de conocimientos
referentes a ciencia de datos, mineria de datos, algoritmos supervisados y no supervisadas
demuestren su utilidad en el analisis de datos permitiendo:

Determinar los niveles de morbilidad generales y por causas definidas.

Identificar posibles agrupaciones espaciales de territorios con valores de los indicadores de
morbilidad altos.

Identificar posibles patrones espaciales morbilidad.

1 Grupos de enfermedades que no son causadas por un agente infeccioso, estas incluyen cancer, enfermedades
cardiovasculares, diabetes y enfermedades pulmonares cronicas. También se incluyen lesiones y trastornos mentales.
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Identificar los territorios con una privacion significativa de recursos y servicios en salud.

Desde un enfoque metodoldgico se prevé una innovacion en la fase de disefio y planificacion de
campanas que se desarrollen en territorio. Ya que estas técnicas de andlisis de datos aportarian nuevos
conocimientos sobre la realidad sobre la cual se interactta. La posibilidad de presentar los datos de
forma grafica representa un potencial al momento de su interpretacion, en contrapartida a los datos
tabulados (datos en el repositorio).

Viabilidad: el proyecto de investigacion se considera factible y pertinente ya que se tiene acceso y

autorizacion a los datos necesarios para el analisis seleccionado como caso de estudio.
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Capitulo 2

Marco Teorico
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2.1. Marco Teorico

En consideracion a las diversas tematicas que incluye esta investigacion se procedera a una breve
introduccién y asi comprender la integracion de los mismos.

En primera instancia introduciendo los conceptos sobre gestion de proyectos, luego se presenta
informacion relacionada a la estadistica, herramienta empleada en el andlisis de nuestros datos. Dada
la naturaleza espacial de los mismos, los sistemas de informacion geogréfica (GIS) y el lenguaje de
programacion R ofrecen algoritmos para su tratamiento. Todo esto en el marco referencial de un
proceso de minerias de datos espaciales.

Concluyendo esta seccion con aportes de la salud publica, epidemiologia y el adulto mayor, dado el
enfoque epidemioldgico del trabajo

2.2 Gestion de proyectos

La definicidn de la asignacion de recursos hace referencia al proceso de asignacién y programacion
de activos que respaldan de manera efectiva los objetivos de un equipo, organizacion, etc., eligiendo
los mejores recursos disponibles para sus proyectos, [9].

Pasos para la asignacion de recursos:

- Crear una escala de tiempo del proyecto.

- ldentificar los recursos significativos y el presupuesto.

- Designar los recursos disponibles.

- Asignar y distribuir los recursos.

- Seguimiento de la programacion del proyecto.

- Elegir una técnica para abordar los obstaculos.

2.3 Anélisis estadistico.

Seguidamente se proporcionan conceptos basicos mencionados en [10] relacionados a la estadistica
que nos familiarizan con las técnicas consideradas en el proyecto de investigacion. Los siguientes
parrafos no intentan ser exhaustivos, mas bien entender de manera afable términos que no se
relacionan directamente con las ciencias de la computacion. No obstante, son indispensables para el

entendimiento de las técnicas de mineria de datos aplicadas.
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Estadistica espacial

En [11] indica que son muchas las areas del conocimiento que requieren de herramientas aportadas
por la estadistica para el andlisis de sus datos. Que si bien todas hacen uso de las caracteristicas
comunes que ella tiene, esto ha motivado la aparicion de metodologias especificas. Tal es el caso de
la geoestadistica, una rama de la estadistica que se centra en los conjuntos de datos de variables en
el espacio, conocidas como variables regionalizadas, en las que cada valor esta asociado a una
posicidn particular en el espacio. Dicho de otra manera, la geoestadistica se encarga del estudio de
fendmenos con correlacion espacial.

Su interés primordial es la estimacién, prediccion y simulacion de dichos fendmenos.

Haciendo una breve resefia la geoestadistica tiene sus origenes en la década del 1970, con el propdsito
de predecir valores de las variables en sitios no muestreados. La geoestadistica es solo una de las
areas del analisis de datos espaciales. Esta ultima se subdivide en tres grandes areas:

- Geoestadistica: Las ubicaciones s provienen de un conjunto D continuo y son

seleccionadas a juicio del investigador (D fijo). Por ejemplo, valores de precipitacion en un pais
determinado, medido en las diferentes estaciones meteoroldgicas en un mes dado. Es importante
resaltar que en geoestadistica el proposito esencial es la interpolacion y si no hay continuidad espacial
pueden hacerse predicciones carentes de sentido.

- Lattices: Las ubicaciones s pertenecen a un conjunto D discreto y son seleccionadas por
el investigador (D fijo). Algunos ejemplos podrian ser: tasa de accidentes de transitos en diferentes
zonas de una ciudad o tasa de morbilidad de Covid - 19 en Argentina medida por provincias. En
estos ejemplos se observa que el conjunto de ubicaciones de interés es discreto, es decir,
corresponden a agregaciones espaciales mas que a un conjunto de puntos del espacio. Para estos
casos no tienen sentido la interpolacién espacial debido al tipo de datos.

- Patrones espaciales: las ubicaciones pertenecen a un conjunto D que puede ser discreto

0 continuo y su seleccion no depende del investigador (D aleatorio). Ejemplos de datos de este tipo
son: localizacion de nidos de pajaros en una region dada; puntos de imperfectos dentro de una placa
metéalica. No es dificil observar la naturaleza aleatoria de los datos. No dependen del investigador la
localizacion de los mismos. En [12] hallamos un trabajo de investigacién sobre la leucemia infantil

en la ciudad de North Humberside (Inglaterra).
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Analisis de datos exploratorios (EDA)

Las técnicas detalladas a continuacidn son aplicadas en el proceso denominado analisis exploratorio

de datos sus siglas en ingles EDA (Exploratory Data Analysis). Este andlisis fue propuesto por John

Tukey? por cuatro objetivos:

- Sugerir hipotesis acerca de las causas de los fendmenos observados.

- Comprobar las suposiciones sobre las cuales se basaran las inferencias estadisticas

- Dar soporte a la seleccion de las herramientas estadisticas para el analisis posterior de esos datos

- Sentar las bases para expandir la base de datos mediante relevamientos y experimentacion.

Las técnicas EDA han sido incorporadas en la mineria de datos. EI EDA apela a recursos graficos y

no gréficos, y a técnicas estadisticas uni y multivariada; también a procedimientos matematicos

sofisticados como el anélisis por componentes principales.

El EDA se apoya fuertemente en los métodos gréaficos, ya que el ser humano es bueno en identificar

patrones visualmente; histogramas, diagramas de caja, graficos de cuantiles y otros, son recursos

muy utilizados.

- Regresion lineal: ampliamente utilizado para el analisis predictivo.

- Correlacion: La correlacion es una medida estadistica que expresa hasta qué punto dos variables
estan relacionadas linealmente (esto es, cambian conjuntamente a una tasa constante). Es una
herramienta comUn para describir relaciones simples sin hacer afirmaciones sobre causa y efecto.
Es una tarea descriptiva que analiza el porcentaje de similitud entre los valores de dos variables
numericas.

- Andlisis de Componentes principales (PCA): El anélisis de componentes principales (PCA) es una
técnica matematica para reducir la dimension de un conjunto de datos

- Analisis de agrupamiento: implica agrupar un conjunto de objetos de modo tal que los objetos
contenidos en un grupo, o cluster, muestren una mayor semejanza entre si que si se los compara
con los objetos de los otros clusters. Es una actividad propia de la mineria de datos, que considera
al agrupamiento una técnica de aprendizaje no supervisado. El andlisis de agrupamiento incluye

dos grandes divisiones, el Analisis de Agrupamiento Jerarquico, también conocido como

2Estadistico estadounidense nacido en New Bedford, Massachusetts, conocido entre otras cosas por el desarrollo de la FFT (Fast
Fourier Transform, que es un algoritmo para el computo de la DFT o Discrete Fourier Transform), asi como el Diagrama de la caja 'y
bigotes, o Box plot.
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agrupamiento basado en conectividad, y el Analisis de Agrupamiento por Promedios k (K-means),

también conocido como agrupamiento basado en centroides.
2.4  Sistemas de informacion geograficos (GIS)
Esta seccion trata sobre los sistemas de informacidn geograficos. Su eleccion para este proyecto se
justifica en base a la capacidad de esta tecnologia para soportar y procesar informacion proveniente
de diferentes fuentes y formatos, [13]. Esto hace obligatorio adentrarse a términos relacionados con
la misma.
Antes de abordar cuestiones técnicas de un GIS, consideramos adicionar el concepto de Sistemas de
Vigilancia en Salud Publica y su relacion con un sistema GIS.
[14] define la Vigilancia en Salud Publica como un proceso permanente y continuo de observacion,
recoleccion, andlisis, interpretacion y divulgacion sobre los eventos de salud y sus factores
condicionantes.
La posibilidad de contar con agentes (trabajadores sociales, médicos, administrativos) que despliegan
sus trabajos en terreno hace posible el levantamiento de informacion que alimente al sistema de
informacién geografica a desarrollar. A través de informes de auditorias socio-ambientales en
domicilios particulares (afiliados), registros de internaciones en centros de salud (hospitales, clinicas,
geriatricos, etc.), ademas de los registros censales de poblacion obtenidos por organismos estatales,
conforman los insumos del sistema.
Son muchas las obras que mencionan la importancia de los datos con referencia espacial, hace tiempo
que cerca del 70% de los datos manejados en la mayoria de las disciplinas contienen un componente
espacial/geografico. Esto va en aumento en la actualidad gracias al desarrollo de herramientas que
proporcionan este tipo de dato, GPS, sensores, y un largo etc. Cuando hablamos de dato o
informacién georreferenciada hacemos alusion a informacion que puede ser ubicada
geograficamente, por ejemplo, pozos de aguas, eventos de salud, fabricas en una determinada region,
etc. Esto ha permitido a la geografia ser un elemento de suma importancia en relacion a muchas otras
areas del conocimiento.
En cuanto a una definicidn precisa de qué es un GIS no es posible, hay variadas definiciones de
acuerdo a las posibilidades o funcionalidades que méas se valore. Aun cuando existen diversas
definiciones podemos resaltar algunos conceptos sobre los GIS, a saber:

Lectura, edicion, almacenamiento y, en términos generales, gestion de datos espaciales.
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Anadlisis de dichos datos. Esto puede incluir desde consultas sencillas a la elaboracion de complejos
modelos, y puede llevarse a cabo tanto sobre la componente espacial de los datos (la localizacion de
cada valor o elemento) como sobre la componente tematica (el valor o el elemento en si).
Generacion de resultados tales como mapas, informes, gréaficos, etc.

De lo anterior se desprende que un GIS funciona como un elemento integrador de tecnologias y
personas de distintas disciplinas. Si hablamos de disciplinas relacionadas a la tecnologia y manejo
de informacion podemos citar a ciencias de la informacion, la informatica, el disefio de bases de
datos o el tratamiento digital de imagenes, la estadistica y las matematicas, [15].

Otras dedicadas al estudio de la Tierra desde un punto de vista fisico ambiental (geologia,
oceanografia, la ecologia), y desde un plano social tenemos a la antropologia, la geografia o la

sociologia, entre otras.

Componentes de un SIG [14].

Es habitual citar tres subsistemas fundamentales:

- Datos. Los datos son la materia prima necesaria para el trabajo en un SIG, y los que contienen la
informacion geografica vital para la propia existencia de los SIG.

- Métodos. Un conjunto de formulaciones y metodologias a aplicar sobre los datos.

- Software. Es necesaria una aplicacion informatica que pueda trabajar con los datos e implemente
los métodos anteriores.

- Hardware. El equipo necesario para ejecutar el software.

- Personas. Las personas son las encargadas de disefiar y utilizar el software, siendo el motor del
sistema SIG.

Para poder considerar a un GIS herramienta Util, debe poder integrar estos subsistemas.

Los datos son un componente fundamental en un sistema de informacion geogréfico, se podria decir

que es pilar al cual se conectan los demas (visualizacion y analisis).

El dato geografico tiene dos componentes: un componente espacial que hace referencia a la posicién

dentro de un sistema de referencia establecido, y la componente tematica responde a la pregunta

¢que? Esta pregunta se relaciona con cierto proceso o en ella aparece algun fenémeno dado, como

los ejemplos citados con anterioridad (pozos de agua, eventos de salud, etc.)

Un concepto a tener en cuenta en relacién con las componentes de la informacion geogréfica es la

dimensidn, la cual se aprecia en la Fig. 1.
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Fig. 1. Dimension de los datos geograficos. Fuente [14]

Capas. Division vertical de la informacion.

Uno de los grandes éxitos de los SIG es su estructura de manejo de informacion geogréfica, que
facilita todas las operaciones que se llevan a cabo con esta. Esto se logra a través de las capas. Una
capa es un archivo, o parte de un archivo, que contiene informacion espacial de una sola variable,

pudiendo contener informacion espacial y temética. Para ejemplificar se presenta la Fig. 2.

4—  igs de comunicacion

4+— Nucleos de poblacion

z S / o Usos del suelo

oy Red fluvial

/< W——\ -+ Altitudes

Fig. 2. Estructura de la informacién en un GIS. Fuente: [18]

A pesar de la heterogeneidad de la informacién manipulada por un GIS, existen dos modelos para
simplificar y modelar la realidad. Este proceso de modelizacion es complejo porque depende de
muchos factores, la cuestion consiste en elegir el o los elementos (entidad del sistema) mediante los
cuales se quiere representar de la forma mas fiel posible la realidad territorial, ver Fig. 3. Estos

modelos que se emplean en la representacién son el modelo vectorial y el raster.

é N

Realidad Modelo Productos del sistema

\ S

Fig. 3. Proceso de modelizacion en un GIS. Fuente: elaboracion propia (2023)
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Modelo vectorial: por medio de criterios se elige una entidad gréafica, puntos, lineas o poligonos para
representar cada uno de los objetos de la realidad a tratar. Por lo general se agrupan en capas objetos
del mismo “tipo grafico”, (ver Fig. 4). Este modelo representa cada objeto por medio de dos
entidades.

Carécter grafico: punto, linea o poligono.

Carécter alfanumérico: Tabla cuyo contenido son campos que almacenan propiedades descriptivas
de cada objeto de estudio.

m ) )

(=]

‘ Puntos ‘ ‘ Lineas ‘ ‘Poligonos‘

Fig. 4. Modelo de datos Vectorial. Fuente: [18].

Modelo réster: en este caso solo existe un tipo de entidad denominada “celdilla” o “tesela”. Este
define unas dimensiones especificas, en funcion de las cuales tendremos mayor o menor nivel de

detalle sobre la realidad a representar (Fig. 5).

Cadigo uso

Cereal

Pastos

Pinar

Fig. 5. Modelo de datos Raster. Fuente elaboracidn propia (2023)
En la figura n° 5 se representa a modo de ejemplo un objeto raster. Se divide en celdas regulares, en
forma de filas y columnas, cada una de estas se recoge la informacion pertinente que la describe. En
el caso de ejemplo se trata de “suelos”, donde los distintos codigos indican suelos de pastoreo,
plantacion de pinos y cereales. Este modelo codifica el interior de los objetos geograficos, registrando

de forma implicita la frontera de los mismos.
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Seguidamente se expresan definiciones de términos que es necesario tenerlos en cuenta.

Mapa: representacion gréfica, sobre una superficie plana, ya sea de una parte o el total de la superficie
terrestre.

Planos: mapas realizados a una escala relativamente grande. Contienen mucho detalle y representan
una pequefia parte de la superficie terrestre.

Escala: relacion de semejanza que se establece entre las dimensiones reales de un objeto y su imagen
sobre el mapa.

Proyeccidn cartografica: es el método usado para realizar una representacion de una parte o el total
de la superficie terrestre obtenida por transformacién de una superficie basicamente esférica (como
puede ser la Tierra) en una superficie plana (mapa) més facil y comoda de manejar.

Coordenadas geograficas: son los valores de latitud y longitud que permiten determinar la posicién
de un punto sobre una superficie basicamente esférica, como puede ser la Tierra.

Coordenadas cartesianas: valores de abscisas y ordenadas, X e Y respectivamente que permiten
determinar la posicion de un punto sobre una superficie plana.

Geodesia: es la ciencia que tiene por objeto el estudio de la forma, dimensiones y campo gravitatorio
de la Tierra. Las desviaciones de la forma de la Tierra respecto de una esfera son relativamente
pequefas, sin embargo, para la elaboracion de mapas resultan muy importantes afectando
directamente las precisiones con la cual los datos geogréficos se transfieren a los mapas.

Para el desarrollo de la geodesia se determinaron ciertos puntos denominados “vértices geodésicos”
sobre la superficie terrestre.

Para situar estos puntos se han referido a una superficie irregular llamada geoide. Por tanto, estas
irregularidades dificultarian la proyeccion de los vértices geodésicos. Por ello se acepta como
superficie de referencia el “elipsoide de revolucion”.

Hasta 1924 cada pais utilizaba un elipsoide de referencia, asi Espafia empleaba el Struve, en Europa
Central se uso Bessel, Gran Bretafia y Francia Clarke, etc.

En 1924 en la asamblea de la Union Geofisica Internacional se acordo la utilizacion del elipsoide de
Hayford. Posteriormente en 1964 se realizan pequefias modificaciones.

Una vez conocidos datos u observaciones de puntos sobre la superficie terrestre, hay que trasladarlas
al elipsoide escogido. Esta operacion se conoce con el nombre de reduccion. Y es el elipsoide la base

que se utilizara en la proyeccion cartogréafica para elaborar mapas.
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Datum: en este punto coinciden las verticales al geoide y al elipsoide, ver Fig. N°6. En Espafia se

utiliza el “Datum Europeo o Datum Postman”.

Global Dafum
‘ WES84
(hesf il giobaiy)

‘ Local Dalum
(best s local area
The Geoxd of inferest)

(Mean Sea Lavel)

Fig. 6. Elipsoide, geoide y Datum. Fuente [18]

Sistemas de coordenadas

Se encuentra una gran complejidad al momento de situar un punto sobre la superficie terrestre. Si la
concebimos como una superficie plana, es posible medir y representar los fendmenos mediante el
sistema de coordenadas rectangulares planas o cartesianas.

Sin embargo, desde la antigliedad, en Grecia, se considero la superficie del planeta como una esfera
perfecta. Las coordenadas (longitud y latitud) que se miden sobre la esfera responden a una geometria
esférica, las cuales se denominan coordenadas geogréficas.

Con advenimiento de la Geodesia se comprobé que la superficie es un geoide lleno de
irregularidades, por lo tanto, se realiza una aproximacion a través de un elipsoide (elipsoide de
referencia). Las coordenadas medidas sobre esta figura se llaman coordenadas geodésicas.

En los distintos procesos cartograficos y topograficos se necesitan realizar las transformaciones entre
coordenadas geodeésicas y planas. Y este problema de transformacion lo resuelven los sistemas de
Proyeccion. Existen una multitud de sistemas y es casi imposible clasificarlos a todos ellos. No
obstante, ello, el sistema mas importante utilizado en las cartas de navegacion fue ideado por

Gerardus Mercator en 1569.

2.5 Mineria de datos espaciales
Se define a la mineria de datos como el proceso de extraer conocimiento interesante, como patrones
y relaciones, de un gran volumen de datos [2]. Es un campo pluridisciplinario en el cual intervienen

la estadistica, reconocimiento de patrones, manejo de tablas, y otros. La utilidad del conocimiento
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extraido representado por los modelos o patrones hallados queda bajo el criterio subjetivo del usuario
0 investigador.

Podemos clasificar en dos grupos, supervisadas o predictivas y no supervisadas o descriptivas (ver
Fig. 7). En caso de necesitar predecir valores, fendmenos, se puede hacer uso de técnicas predictivas.

Més cuando se requiera la compresion de los datos se utilizan técnicas descriptivas.

Numeérico
Clustering Conceptual
Probabilistico

Asociacion | A priori
Técnicas Regresion
Prediccion Arboles de prediccion

Estimador de nucleos

Supervisadas Tabla de decision
Arboles de decision
nduccion de reglas
Ba
Clasificacion asado en ejemplares

Redes de neuronas

Maquinas de soporte vectorial
Técnicas de IA (logica borrosa, algorit-

siana

mos genéticos, etc.)

Fig. 7. Clasificacion de técnicas de datamining. Fuente: elaboracién propia (2023)

En el caso que esta investigacion las técnicas y modelos proporcionadas por la mineria tradicional
no son suficiente o adecuadas debido que no tienen en cuentan el componente espacial de los datos.
Los algoritmos de mineria de datos espaciales que trabajan con informacion espacial deben cumplir
con ciertas caracteristicas:

- Debe poder operar en conjuntos de datos de tamafio considerable. Las bases de datos espaciales

tienen la potencialidad de almacenar grandes cantidades de informacion [16], [17].

- Deben realizar su tarea de manera réapida.

- Deben tener en cuenta el razonamiento espacial y las técnicas existentes de optimizacion de

busquedas espaciales.
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Taxonomia.
Presentamos en la Fig. 8, la clasificacion de las técnicas SDM segun el trabajo realizado por el

profesor Zhang Xiang.

Mineria de datos

espaciales
]
] ] | ]
o . Deteccion de
Caracterizacion Clustering o .
. . Co-localizacion tendencias
espacial espacial .
espaciales

Fig. 8. Clasificacion de técnicas de spatial datamining. Fuente [2]

Co-localizacion: La co-localizacion espacial representa los conjuntos de caracteristicas de tipo
booleano que ocurren regularmente con gran proximidad geografica. Ejemplos comunes en el mundo
real podrian ser la presencia de estaciones de gasolina junto a vias.

Clustering: se denomina al agrupamiento de objetos de una base de datos en subclases con
significado, y es una de las técnicas mas utilizadas en la mineria de datos.

Caracterizacion espacial de un conjunto de objetos espaciales con respecto a la base de datos que los
contiene, se define como una descripcion compacta de las propiedades espaciales y no espaciales
que son tipicas para los objetos examinados y no para el conjunto completo de objetos disponibles
en la base de datos.

Deteccidn de tendencias espaciales: una tendencia espacial has sido definida como un cambio regular

de uno o0 mas atributos espaciales cuando se aleja de un objeto inicial dado.

Diferentes perspectivas de la mineria de datos espaciales
Para comprender mas en detalle este proceso de anélisis de datos resulta oportuno traer aqui algunos

conceptos vertidos en [2] sobre los distintos enfoques.
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- Como Disciplina. SDM es una materia interdisciplinaria que coincide con la multidisciplinar
filosofia del pensamiento humano y aborda adecuadamente la complejidad, incertidumbre y
variedad presentes al informar datos y representar reglas. SDM es el resultado de la etapa en la
que se desarrollan algunas tecnologias, como como tecnologia de acceso a datos espaciales,
tecnologia de bases de datos espaciales, estadisticas espaciales, y sistemas de informacion
espacial; por lo tanto, reine los frutos de varios campos. Sus teorias y técnicas estan vinculadas
con la mineria de datos, el conocimiento descubrimiento, sistemas de bases de datos, analisis de
datos, aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones, ciencia cognitiva, inteligencia
artificial, estadistica matematica, red tecnologia, ingenieria de software, etc.

- Como Anadlisis. SDM descubre reglas desconocidas y Utiles a partir de enormes cantidades de
datos a través de un conjunto de manipulaciones interactivas, repetitivas, asociativas y orientadas
a datos. Utiliza principalmente ciertos métodos y técnicas para extraer varios patrones de
conjuntos de datos espaciales. Los patrones descubiertos describen reglas existentes, o predicen
una tendencia. Pueden ayudar a los usuarios a hacer pleno uso de los repositorios espaciales bajo
el conjunto de diversas aplicaciones, haciendo hincapié en la implementacion eficiente y
oportuna respuesta a los comandos del usuario.

- Desde la Ldgica. SDM es una técnica avanzada de razonamiento espacial deductivo. La
induccion se utiliza para descubrir el conocimiento, mientras que La deduccion se utiliza para
evaluar el conocimiento descubierto. Los algoritmos de mineria son una combinaciéon de
induccion y deduccion.

Operacién del objeto real. EI modelo de datos puede ser jerarquico, de red, relacional, orientado a

objetos, relacionado con objetos, semiestructurado o no estructurado. El formato de datos puede ser

datos espaciales vectoriales, raster o vector-raster. Los repositorios pueden ser sistemas de archivos,
bases de datos, data markets, almacenes de datos, etc. ElI contenido de datos puede incluir
ubicaciones, graficos, imagenes, textos, secuencias de video o cualquier otra recopilacion de datos

organizada en conjunto, como datos multimedia y datos de red.

2.6 Dominio de salud publica
El desarrollo del presente trabajo se enmarca dentro de la Salud Publica, méas precisamente un trabajo

de investigacion epidemioldgico. Se pretende demostrar como amplian las posibilidades el uso de
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técnicas de minerias de datos en este campo. Por encima de la utilizacion de herramientas estadisticas
cual el caso de una investigacion tradicional.

En [18] se describen los objetivos de la salud publica. Proteger, promover y restaurar la salud de las
personas mediante acciones colectivas. De éstos se desprenden un conjunto de funciones esenciales
encaminadas a:

Valorar las necesidades de salud de la poblacion, lo que significa comprender y medir los
determinantes de la salud de la poblacién en su contexto social, politico y ecolégico.

Desarrollar las politicas de salud, lo que implica contribuir a la construccién de respuestas sociales
para mantener, proteger y promover la salud.

Garantizar la prestacion de servicios de salud, con garantia de eficiencia, sostenibilidad,
subsidiariedad, equidad y paridad en las politicas, programas y servicios para la salud.

Entre las actividades necesarias para el desarrollo de las mencionadas funciones se encuentra la

gestion y, mas concretamente la planificacion y la programacion.

2.7 Epidemiologia

La epidemiologia es una de las ramas de la salud pablica. En [19] se indica que la funcion esencial
de la epidemiologia es mejorar la salud de las poblaciones. Se encarga del estudio de como se
distribuyen las enfermedades en las poblaciones y los factores que determinan o influyen en esta
distribucion.

Los conceptos relacionados a esta disciplina son esenciales para la base de este proyecto. Ya que
estos ayudan entender la dindmica de la salud en la poblacién, sus elementos componentes y las
fuerzas que la gobiernan. Estos conocimientos son de gran importancia para poder hacer este tipo de
intervenciones.

Principales aplicaciones de la Epidemiologia en Salud Pablica:

Estudiar la historia natural de la enfermedad y su prondstico en términos cuantitativos. Es decir, por
qué hay enfermedades que son mas graves y rapidamente mortales, mientras que otras que van
acompafiados de periodos mas largos de tiempo.

Identificar la etiologia o la/s causa/s de una enfermedad o de estados relacionados con la salud y
sus factores de riesgo relevantes. Descubrir los factores que aumenta su probabilidad.

Descripcion de la distribucion, frecuencia, tendencias y velocidad de contagio de la enfermedad en

las poblaciones.
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Dentro del universo de las enfermedades, las que nos ocupan en este trabajo son las denominadas
enfermedades cronicas, no transmisibles (ENT). El término, enfermedades no transmisibles se refiere
a un grupo de enfermedades que no son causadas por un agente infeccioso, y que dan como resultado
consecuencias para la salud a largo plazo y con frecuencia crean una necesidad de tratamiento y
cuidados a largo plazo.

En este conjunto se encuentran o encontramos a las siguientes patologias: canceres, enfermedades
cardiovasculares, diabetes y enfermedades pulmonares cronicas. También se incluyen lesiones y

trastornos de salud mental.

Los mapas de Jhon Snow. Un caso paradigmatico.

Los comienzos de la epidemiologia cientifica se vinculan con las observaciones que realizara John
Snow durante las epidemias de célera que afectaron a Londres en 1849 y 1854,

Este médico demostrd que la transmision del mal era debida a la contaminacion del agua por las
materias fecales de los enfermos. 700 personas fallecieron en el barrio de Soho en menos de una
semana, en un &rea de apenas medio kilometro de diametro. El Dr. venia utilizando desde hacia
tiempo el uso de mapas en sus articulos y exposiciones como ayuda a la hora de argumentar sus
hipétesis, por lo que aprovech6 para comprar un mapa del barrio y, ayudado del parroco local Henry
Whitehead, ir anotando en él las muertes que se habian producido por célera en el mes de septiembre.
Para ello recurrié al trabajo de campo, visitando uno por uno los edificios del area afectada, y
ayudandose de los registros del hospital de Middlesex, a donde se trasladaban muchas de las
victimas. ElI mapa recogia las defunciones y el resultado fue clarificador: la mayor parte de las
muertes se habian producido en las proximidades de Broad Street.

Este hecho conjuga varios aspectos de los cuales se tienen en cuenta en este trabajo de investigacion,
ellos son, epidemiologia, el uso del dato georreferencial y la importancia de la visualizacion de los
datos, [20].

Las fases consideradas en una investigacion epidemioldgicas son:

- Planteamiento del problema.

- Marco teorico y Fijacion de los objetivos.

- Formulacién de la hipotesis y variables a estudiar.

- Definicion de la unidad de observacion y de la unidad de medida.

- Determinacion de la poblacion y de la muestra.
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- Larecoleccion.

- Depuracion y procesamiento de los datos.

- Presentacion de los datos

- Andlisis de los resultados.

- Conclusiones y publicacion.

La secuencia anterior y su orden cronoldgico se pueden ir modificando segun el disefio de

investigacion. No se trata de un proceso lineal, sino que es posible avanzar en forma paralela.

2.8 El Adulto Mayor afiliado al INSSJP

A nivel mundial, producto del envejecimiento poblacional, la proporcidn de personas mayores de 60
afios ha crecido a lo largo de las ultimas décadas. Se espera que, en 2030, la proporcion de adultos
mayores respecto a la poblacion total sea del 16,5% y que en 2050 esta cifra ascienda a 21,5%, segun
UNDESA?Z (United Nations, Department of Economic and Social Affairs).

En nuestro pais la cuestion no es muy diferente, las proyecciones también prevén un incremento
constante de la poblacion de individuos adultos mayores (pertenecientes a la cuarta edad, compuesta
por aquellos que tienen entre 64 y 79 afios y la quinta edad, que la integran aquellos mayores de 80
anos).

Este fendmeno es un gran desafio para todos los actores responsables de la elaboracion de politicas
en general, y a los sistemas previsionales y de salud en particular, pues exige evaluar los mecanismos
que protejan a las personas en esta etapa del ciclo de vida. Vale recordar, etapa de la vida en donde
los ingresos se reducen y los gastos en salud se incrementan. Por lo tanto, se hace necesario garantizar
el acceso a todos los bienes y servicios que impactan en la salud de esta poblacion.

En Argentina, el 82% de las personas mayores de 64 afios y el 96% de las personas mayores de 79
afios, cuentan con la cobertura de salud brindada por del Instituto Nacional de Servicios Sociales
para Jubilados y Pensionados (INSSJP). De esta manera, tanto por cantidad de afiliados como por el
flujo de fondos administrados, el INSSJP es el organismo asegurador mas importante del sistema de
salud argentino. Su financiamiento proviene de aportes que realizan los empleados activos, sus

empleadores, jubilados, pensionados y el tesoro nacional.

3 Es parte de la Secretaria General de Naciones Unidas. Ayuda a paises de todo el mundo a establecer sus agendas y a tomar sus
decisiones con el objetivo de hacer frente a sus problemas econémicos, sociales y medioambientales.
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Su principal reto es garantizar que los adultos mayores afiliados accedan a los servicios que necesitan
para restaurar 0 mantener su salud, sin tener que pasar por dificultades financieras. Sin embargo, este
organismo también ofrece actividades recreativas, fisicas, culturales, de voluntariado, turismo y
educativas, entre otras. Estas prestaciones destinadas a las personas mayores tienen el objetivo de
promover el crecimiento personal, mejorar la calidad de vida y brindar un lugar de encuentro y
capacitacion de los afiliados. En este contexto, adquiere relevancia disponer de informacién de los
afiliados al INSSJP considerando aspectos demograficos, socioecondmicos, de utilizacion de bienes
y servicios relacionados con el cuidado de la salud, de las barreras que impiden a los adultos mayores
acceder a mismos.

Se prevé que los datos recopilados y procesados durante esta investigacion, al igual que las
herramientas empleadas sirvan como un aporte a ser considerado por los responsables de la toma de
decisiones en el instituto. Siendo un insumo para idear acciones o ajustes en la administracion de los

recursos, con el fin de beneficiar la calidad de vida de sus afiliados.
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Capitulo 3

Metodologia
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3.1 Metodologia

Actualmente la investigacion y el manejo de la informacion médica, estan absolutamente vinculados
en una gran sinergia con la informatica médica y las nuevas tecnologias. En este sentido, la
epidemiologia y la mineria de datos tienen similitudes en su enfoque de recopilacién, analisis y
presentacion de datos para identificar patrones y tendencias. Ambas disciplinas utilizan métodos
estadisticos y herramientas de software para analizar grandes conjuntos de datos y extraer
conclusiones significativas.

En referencia a la metodologia en el TFM, el disefio de la investigacion se corresponde con un estudio
descriptivo. Se busca describir la frecuencia y caracteristicas (variables, eventos, etc.) mas
importantes del problema a investigar que se detallan en la fase | (comprension del negocio) de
CRISP-DM. La unidad de analisis es una poblacion que representa los afiliados de la obra social para
adultos mayores internados en los diferentes nosocomios de la provincia de Corrientes durante el afio
20109.

En lo concerniente al tipo de asignacion de la exposicion o variable de estudio este trabajo se enmarca
como estudio observacional, dado que se busca reconstruir la ocurrencia natural de fenémenos sobre
una poblacion de estudio, sin influir sobre ellos.

Desde su dimension espacio-temporal, es un estudio transversal (se trabaja sobre los datos
correspondientes al periodo 2019). Manipulando datos cuantitativos especialmente. Para mas
informacion sobre tipos de investigaciones consultar Anexo N° 2.

Por lo expuesto, desde una perspectiva metodoldgica para este proyecto de mineria de datos se optd
por adaptar CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) [21]. Es un modelo de
proceso de mineria de datos que describe una manera en la que los expertos en esta materia abordan
el problema.

l. Compresion del negocio: desde un enfoque epidemiologico, se identifica el problema de
salud publica a abordar. El objetivo perseguido fue obtener la mayor cantidad de informacion
relevante para conocer el modelo de negocio sobre el cual aplicar nuestros modelos. Es una etapa
importante, que llevada a cabo en buen término puede ayudar de reducir riesgos futuros. Se
componen de sub-procesos:

a) Objetivos del negocio.

b) Evaluar situacion actual.
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C) Objetivos del datamining.
d) Plan del proyecto.

1. Compresion de los datos: se recopilan datos de vigilancia epidemioldgica, datos
demograficos y otros datos relevantes para comprender la situacion actual. Se estudié mas en
profundidad los datos disponibles, los cuales procedian de diferentes fuentes. Por lo general es la
fase mas extensa de un proyecto. La comprension de datos implicé acceder a los datos y explorarlos
con la ayuda de tablas y gréficos. En gran medida nos ayudé a determinar la calidad de los mismos
y describir los resultados. Sub-procesos:

a) Captura de los datos.

b) Descripcion de los datos.

c) Exploracion de los datos.

d) Verificaciones y gestion de la calidad.

Il. Prepararlos datos: es uno de los aspectos mas importantes y con frecuencia que mas
tiempo exigen en la mineria de datos. Se considera que la preparacion de datos suele llevar el 50-70
% del tiempo y esfuerzo de un proyecto. Incluyo tareas como fusion de registros de datos, seleccion
de una muestra de un subconjunto de datos, agregacion de registros, derivacion de nuevos atributos,
clasificacion de los datos para el modelado, eliminacion/sustitucion de valores en blanco o ausentes
y division en conjuntos de datos de prueba y entrenamiento. A continuacion, los sub-procesos que

componen esta etapa.

a. Seleccion de los datos.

b. Limpieza de datos.

C. Construccion del juego de datos.

d. Integracion de los datos.

V. Modelado: en esta fase los modelados fueron ejecutados de manera iterativa. Se fue

probando con distintos valores y parametros. En ocasiones se tuvo que volver sobre la fase anterior
de preparacion de los datos. Se determind aplicar los modelos en funcién de la naturaleza del
problema, utilizando herramientas de Sistemas de Informacion Geografica (GIS) para el analisis

espacial de los datos geoespaciales, [22].
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V. Evaluacion del modelo: este es el momento en que se corrobora si los modelos son
técnicamente correctos y efectivos en funcion de los criterios de rendimiento de mineria de datos que
ha definido previamente.

VI. Implementacion: en esta fase el conocimiento descubierto es presentado ante las
autoridades correspondientes con el objetivo de mejorar la toma de decisiones sobre las
intervenciones y politicas desarrolladas en terreno.

Después de construir y evaluar los modelos en la fase de modelado, se pasa a la fase de evaluacion.
En esta etapa, se analizan los resultados de los modelos para determinar su eficacia y precision. Si
los modelos no cumplen con los objetivos del proyecto o no son lo suficientemente precisos, se puede
volver a la fase de modelado para ajustar los modelos o probar diferentes enfoques.

Por otra parte, una vez que se han evaluado y validado los modelos, se procede a la fase de
implementacidn, donde se despliegan los modelos en el entorno operativo del negocio. Durante esta
fase, es importante monitorear el rendimiento de los modelos en produccion y recopilar datos sobre
su funcionamiento en el mundo real.

Volvemos al inicio, nuevamente comprension del negocio. Después de implementar los modelos y
recopilar datos de su desempefio en el negocio, se regresa a la fase de comprension del negocio. En
esta etapa, se analizan los resultados obtenidos en la implementacién y se comparan con los objetivos
iniciales del proyecto. Esta retroalimentacion ayuda a identificar nuevas oportunidades, ajustar los
modelos existentes o desarrollar nuevos enfoques. Al repetir este ciclo se logra un proceso iterativo
que permite refinar continuamente los modelos de mineria de datos y garantizar que estén alineados

con las necesidades y objetivos del negocio, (ver Fig. 9).
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Fig. 9. Metodologia CRISP — DM
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Capitulo 4

Solucion propuesta
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Se presentan los resultados obtenidos de la aplicacién de la metodologia descrita en el capitulo
anterior. Los hallazgos mas significativos obtenidos de cada fase de la investigacion, son analizados
y discutidos con el fin de responder a las preguntas de investigacion planteadas. Los resultados se
presentan de manera organizada y relacionada con la revision bibliografica existente, con la intencion

de contribuir al conocimiento en el area de estudio.

4.1 COMPRESION DEL NEGOCIO
4.1.1 Determinar los objetivos del negocio

= Antecedentes

El Instituto Nacional de Servicios Sociales para Jubilados y Pensionados (INSSJP) es una obra social
de jubilados y pensionados, de personas mayores de 70 afios sin jubilacion y de excombatientes de
Malvinas que opera en Argentina bajo el control estatal federal.

Fue creado en 1971 con el objetivo de brindar asistencia médica integral a las personas mayores.
PAMI es la obra social mas grande de Latinoamérica, con 5 millones de jubilados y sus familiares a
cargo, pensionados y veteranos de Malvinas.

= Objetivos de negocio

Brindar una atencidn, alivio y contencion a los afiliados lo mas eficiente y eficaz posible.

Evaluar situacion actual

= Inventario de recursos.

Fuente de datos: para este proyecto disponemos de un repositorio propio de datos considerable, y
mas all& de este volumen la importancia radica en la informacion que contiene. Datos sobre afiliados
concerniente a sexo, edad, ubicacion geogréafica, patologia, lugares de internacion. Estos datos
proceden de diferentes tipos, los encontramos en formato xIs, pdf, texto plano, correos electrénicos,
manuscritos.

Por otro lado, se utiliza datos de fuentes secundarias del Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INDEC).

Lic. Leonardo A. Vallejos 41



= Recursos humanos

«Mineria de datos espacial como técnica de enfoque epidemiolégico. Caracterizacion del estado de salud general
de adultos mayores. Ciudad de Corrientes periodo 2019.»

Un proyecto de esta naturaleza abarca varias disciplinas/ciencias. Y en este en particular se cuenta

con el apoyo (consulta) de expertos en el tema, ver Tabla 1.

Personal

Tabla 1. Rolesy funciones dentro del proyecto de datamining.

¢Miembro del equipo de

Funcién
MD?

Tareas de mineria de datos.

Lic. Vallejos Analista de 5|
Leonardo datos
Nos brindan informacién y
entendimiento sobre los programas
. desarrollados en territorio, sus alcances,
Lic. A. Kbal .
] ) Analistas de limitaciones, caracteristicas de las
Lic. A. Segobia dat - NO
. . atos soclales oblaciones, afiliados, y otros actores
Lic. A. Sudarich P y
sociales.
Colaboracién en la clasificacion de las
patologias contenidas en los registros del
Dr. J. Foguelman repositorio segin CIE-10 desarrollado
Dra. M. Basualdo. por la Organizacion mundial de la salud.
Dr. F. Franco. Analistas de NO Ademaés de otros conceptos o
Dra. Ma. Simonit. datos medicos valoraciones sobre enfermedades y
Dra. R. lbarra. pacientes a tener presente en esta
investigacion.
» Revisores Guia y orientacion durante el proceso de
Dra. S. Marifio . . S . :
) academicos- NO investigacion y redaccion del trabajo de
Dra. P. Britos o .
cientificos tesis
Fuente: Elaboracion propia (2024)
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Recursos tecnologicos:

PC Desktop DELL Optiplex A7200.

PC Portatil Lenovo ideadpad 3.

Lenguaje de programacion R.

Rstudio entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de programacion R.

Quis Sistema de Informacion Geogréfica de software libre y de codigo abierto.

Planilla de calculos MS-Excel.

Terminologia

UGL (Unidad de Gestion Local: Denominacion para la sede central de cada provincia.
Agencias y CAP (Centro Atencidn al Publico): son las sedes de la obra social en el Interior de
cada provincia. La diferencia se debe al nimero de afiliados al cual atiende la sede, siendo la
agencia de mayor jerarquia que los CAP.

Comisiones de servicios: viajes al interior de la provincia.

INSSJP (Instituto Nacional de Servicios Sociales para Jubilados y Pensionados): nombre de la
obra social, se utilizara indistintamente junto al nombre PAMI.

Beneficiario o afiliados: son los socios de la obra social.

Prestadores: son personas fisicas como ser profesionales de la salud (odont6logo, Kinesiélogo,
enfermeros, etc.) o entidades (sanatorios, hospitales, etc.) que prestan servicios a la obra social.
Centro de jubilados: son espacios que contribuyen al fortalecimiento y bienestar integral de las
personas mayores de la comunidad.

SIl — CUP: dos plataformas del instituto. SII corresponde al sistema interactivo de informacion
y CUP clave Unica Pami. En ambas, se encuentran una gran cantidad de mddulos (sub-sistemas
informaticos), por ejemplo, el Sistema Gestidn Atencion que registra todas las atenciones en cada
una de las sedes del organismo. Dentro del SII se encuentra el modulo “sociales” el cual contiene
informacion relativa a afiliados, subsidios, centro de jubilados, entre otros datos mas.

Riesgos y contingencias

Tiempo: es el principal riesgo que se corre. La posibilidad de no llegar a término en el tiempo ya
establecido.

Técnicas y algoritmos: basado en una primera aproximacion, la falta de conocimientos en
profundidad mas su complejidad puede resultar un problema al momento de implementarlos.

Plan contingencia: realizar curso de capacitacion en la tematica en cuestion.
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3. Calidad de los datos: dada la diversidad de los datos y especialmente con los relacionados a
posiciones geogréaficas de zonas rurales. Plan de contingencia: minimizarlos a través de consultas
a referentes de la region (pueblos, parajes, colonias) como ser jefes de agencias, personal de los
municipios en cuestion.

4. Interpretacion de los datos: relacionado con los dos puntos anteriores. La falta de pericia en las
implementaciones de algoritmos sumado a una baja calidad de datos (espaciales y atributos). Plan
de contingencia: consulta tutores del proyecto. Cursos pagos de aprendizajes.

5. Privacidad de los datos: dado que este proyecto manipula datos sensibles de personas.

= Requisitos, supuestos y limitaciones
Por tratarse de informacion reservada para la gerencia, se nos ha permitido trabajar con los datos
reales, pero omitiendo nombre/apellidos de los afiliados y teniendo en cuenta todas las medidas de

evitar el cruzamiento de datos que permita identificarlos.

= Analisis coste beneficio

Para el organismo este proyecto de investigacion no genera ningun costo adicional. Los datos son
propiedad de la obra social, al igual que el equipo informatico. Se utiliza software libre y gratuito,
evitando el pago de licencias, permisos etc. Los datos de fuentes secundarias son de acceso libre
también (INDEC).

El beneficio de lograrse con éxito esta investigacion se concreta en informacion real de la situacion
de los afiliados. Cabe remarcar que no se hizo hasta el momento ni se dispone localmente de esta

informacion.

= Objetivos del datamining

Desarrollar un proceso de mineria de datos espaciales para apoyar toma de decisiones de la salud de
adultos mayores. Caso de estudio de las tres enfermedades cronicas no transmisibles (ENT) mas
frecuentes detectadas en la ciudad de Corrientes, periodo 2019.

Objetivo N° 1: aplicacion de algoritmos de agrupacion (clustering) para determinar las zonas que
fueron destino de las comisiones de servicios por parte del area de sociales. Se pretende realizar un
analisis entre estos destinos y las caracteristicas de las localidades en cuestion y el de los afiliados.
Objetivo N° 2: haciendo uso de algoritmos de agrupacion analizar la distribucion de los eventos de

salud pertenecientes a las patologias de los afiliados de la obra social en la provincia de Corrientes.
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Objetivo N° 3: aplicacion de algoritmos de aprendizaje supervisado para la busqueda de posibles
asociaciones entre las variables trabajadas.
Objetivo N° 4: aplicacion de algoritmos de aprendizaje supervisado para la prediccion de readmision

hospitalaria de pacientes afiliados a la obra social.

= Plan del proyecto

Estimacion cronoldgica del proyecto de mineria de datos (ver Tabla 2).

Tabla 2. Etapas de la metodologia CRISP —-DM.
Fase Tiempo Recursos Riesgos
Disponibilidad de tiempo
y ) Analista informatico y de personas que
I Comprension del negocio 2 semanas »

colaboradores colaboracion en la

interpretacion de datos.
o . Problemas de datos,
Analista informético y

I Comprension de los datos 3 semanas Problemas tecnoldgicos
colaboradores

Tiempo de analisis de base
. o . de datos.
i Preparacion de los datos 5 semanas Analista informatico
Problemas con los datos.

Problemas tecnoldgicos.

Incapacidad para
v Modelado 4 semanas Analista informético encontrar el modelo

incapacidad para

\% Evaluacion 2 semana Analista informatico implementar resultados

Fuente: elaboracion propia (2024)

= Evaluacion inicial de herramientas y técnicas
Estableceremos los criterios de seleccion para la herramienta datamining que se vaya a
seleccionar. Elaboraremos una lista de posible software que cumplan con los criterios

establecidos.
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Se evaluaran también la oportunidad de uso de determinadas técnicas datamining teniendo en

cuenta las necesidades del proyecto y las capacidades de la herramienta seleccionada.

4.2. COMPRESION DE LOS DATOS.

En esta etapa del proceso se busca tener un primer acercamiento a los datos. Observando la naturaleza
de los mismos, sus estructuras, propiedades, problemas que pueden presentar y las estrategias para
eliminarlos o minimizarlos.

Esta fase se relaciona directamente con la calidad de los datos, lo cual representa una condicion no
suficiente, pero si necesaria para el excito de un proyecto de mineria de datos. Se puede ampliar la

informacién en el Anexo N° 3.

4.2.1. Recopilacién de datos iniciales

En esta fase se ejecuto el proceso de carga de informacion, procedentes de diferentes fuentes.

Datos existentes (propiedad de la organizacion)

- Registro de internaciones de los afiliados en distintos centros de salud (hospitales, clinicas,
sanatorios) de la provincia de Corrientes (Argentina). Estos registros pertenecen al periodo 2019.

Dicha informacion esta almacenada en planillas de célculos (ver Fig. 10).

UGL | UGL Il CTES | AGREGAR LOS PACIENTES NUEVOS SIN BORRAR LOS ANTERIORES MES |feb-19
AL CAMBIAR DE MES, PASAR SOLO LOS PACIENTES INTERNADOS
PRESTADOR | CARDIOCENTRO SRL |
Obsarvaciones
o::ul;.l Nombre y Apellido N Benef "":J:m";:" Fecha Ingreso | Fecha Egreso Diagnéstica Sector ey E:«“o"c:l:
UGL I N "}/ CARDIOCENTRO SRL 01/02/13 03/02/19__|DIFICULTAD RESPIRATORIA FISO INTERNACION CLINICA 2
uGLIl CARDIOCENTRO SRL 26/01/19 01/02/19 _|NEUMOPATIA-DISNEA-EPOC um INTERNACION CLINICA 3
UGL I CARDIOCENTRO SRL 30/01/13 01/02/139 _|FRACT DE HUMERO 1Q FISO INTERNACION CLINICA 2
UGL I CARDIOCENTRO SRL 31/01/13 02/02/19_|CA DE MAMA FISO INTERNACION CLINICA-OBITO 2
UGL Il CARDIOCENTRO SRL 31/01/13 01/02/19 _|SIND ANEMICO-ITU PISO INTERNACION CLINICA 1
UGL Il CARDIOCENTRO SRL 31/01/13 06/02/19 _|INSUF CARDIACA-DBT PISO INTERNACION CLINICA 6
UGL Il |CARDIOCENTRO SRL 31/01/13 01/02/13 | ANJINA DE PECHO PISO INTERNACION CLINICA 1
UGLIl CARDIOCENTRO SRL 31/01/19 05/02/19 _|CA DE COLON PISO INTERNACION CLINICA 5
UGL Il CARDIOCENTRO SRL 01/02/13 01/02/13  |HERIDA CORTANTE EN PIERNA DERECHA PISO INTERNACION CLINICA 1
UGL I [CARDIOCENTRO SRL 01/02/19 02/02/19 _|HERNIA INGUINAL ESCROTAL DERECHA PISO INTERNACION CLINICA 1
UGLII CARDIOCENTRO SRL 01/02/19 01/02/13 | DIFICULTAD RESPIRATORIA un INTERNACION CLINICA 1
UGLI |CARDIOCENTRO SRL 01/02/19 04/02/19__|SINDROME CONVULSIVO un INTERNACION CLINICA 3
UGLII (CLINICA SAN JOAQUIN DEL URUGUAY |  01/02/18 06/02/19 _|ACY unl INTERNACION CLINICA-OBITO 5

Fig. 10. Registro de internaciones de los afiliados en centros de salud.

- Libro de actas de comisiones. Contiene informacion de las comisiones (viajes) realizadas por el
personal como ser nombre de agentes, area solicitante, fecha, destino y motivo de las mismas. Se
obtuvo acceso a datos que abarcan los periodos 2014 — 2019. Formato: manuscrito.

- Registro de internaciones domiciliarias. Otra fuente propia del organismo. En este caso se tiene

acceso a los afiliados por cuya patologia — en periodo agudo o subagudo - tienen un grado de
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dependencia mayor (postrados, en proceso de rehabilitacion, etc.). Algunos datos de este

repositorio son nombre, patologia, edad, direccion (ver Fig. 11). Formato: PDF.

B 2
ALDITOR FECHA ”’E;.';”n';':‘?‘ N BENEFICIO E Diagnastica que mative Ia salicitud Modulo g E 5 ; E ‘i g E; g g‘gii Frecuencias|

DT ¢ IR/ COMPRESICN MEDLLAR 21 B Complepcad | 3
EARKINEDN! CET 1 FIC 21 B Complepcad | %

nsum Wragueo.
3¢ | [ 2

1

1

GEEEEEE

o e e e

Fig. 11. Registro de internaciones domiciliarias.

Portal de datos abiertos de la obra social (ver Fig. 12). Dataset con informacion relacionada con

los afiliados, nombre, rango etario y género, domicilio, prestaciones, médicos asignados.

< PAMI

Portal de Datos Abiertos de
PAMI

PAMI poner
sot

compras y contratac s del Instituto en un formato abierto y reutilizable

[ oue dmasetbuscis o8

26 @09 (000

DATASETS ORGANIZACIONES TEMAS

Fig. 12. Portal de datos abiertos del instituto.

Registro de atenciones en la agencia de General Paz e Ituzaingd, ver Fig. 13. Archivos en formato

xls con informacion a dia, fecha, tipo de solicitud, nombre afiliado. Esta informacion es

producida por el SGA (sistema de gestion de la atencion).
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UQ | Unidad Operativa

Area

Turno

Estado

Usuario Atencién

Fecha Recepcid ‘

Inicio Atencién

Fin Atencién ‘

20050/ AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 113 |Anulado ( 2/1/2019 07:18‘ 2/1/2019 07:18|El usuario no ha finalizado ‘
Afiliado: SI Tramite:Renovacién de medicamentos sin cargo Obs.:ok
Afiliado: SI Tramite:Renovacion de medicamentos sin cargo Obs.:ok

20050/ AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 114 |Atendido 2/1/2019 07:4-4‘ 2/1/2019 07:44 2/1/2019 08:13‘
Afiliado: SI Tramite:Cambio de centro de atencién médica Obs.:solicitud Ordenes de Pr.

20050/ AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 115 |Atendido 2/1/2019 08:13‘ 2/1/2019 08:13 2/1/2019 08:21‘
Afiliado: SI Tramite:Renovacién de medicamentos sin cargo Obs.:ok

20050|AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 116 |Atendido 2/1/2019 09:23‘ 2/1/2019 09:23 2/1/2019 09:29‘
Afiliado: SI Tramite:Renovacién de medicamentos sin cargo Obs.:ok

20050 |AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 117 |Atendido 2/1/2019 09:31‘ 2/1/2019 09:31 2/1/2019 09:38‘
Afiliado: SI Tramite:Renovacién de medicamentos sin cargo Obs.:0k

20050|AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atenci6n Personalizada | 118 |Atendido 2/1/2019 10:35‘ 2/1/2019 10:35 2/1/2019 10:41‘
Afiliado: SI Tramite:Renovacién de medicamentos sin cargo QObs.:ok

20050/ AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 119 |Atendido 2/1/2019 10:41‘ 2/1/2019 10:41 2/1/2019 10:46‘
Afiliado: Sl Trémite:Renovacién de medicamentos sin cargo Obs.:ok

20050/ AGENCIA GRAL PAZ |Modelo Atencién Personalizada | 120 |Atendido 2/1/2019 10:46‘ 2/1/2019 10:46 2/1/2019 10:56‘
Afiliada:- SI Tramite'Renavacian de medicamentas sin carsa Ohs ok

Fig. 13. Registro de atenciones generadas desde el SGA.

Datos adquiridos

Datos estadisticos del INDEC, (ver Fig. 14). Se procedio a la descarga en formato xIs y csv de

informacidn con datos socio-econdémicos de la provincia de Corrientes como ser nimero de

habitantes, indice de envejecimiento, porcentaje de alfabetizacion, acceso a servicios basicos

(agua potable, energia eléctrica) entre otras. Esta informacion reviste gran importancia para

conocer las caracteristicas particulares de cada region de la provincia.

Provincia de Corrientes por departamento.
Densidad de poblacién. Afio 2¢

Mapas tematicos Censo 2010 (GEOCENSO)

Densidad de poblacidn

v | Corrientes v

10.1-200
M 201-000
M 0.1 =000

[}

200km

Fig. 14. Aplicativo del INDEC con datos georreferenciados.
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- Listado sobre la mortalidad en la provincia de Corrientes. Planilla de calculo con datos sobre la
mortalidad Provincia de Corrientes afio 2019, ver Fig. 15. Contiene informacion sobre el nimero,

porcentaje y causas (segun clasificacion CIE-10).

A B c |
1 LISTA PARA TABULACION DE MORTALIDAD (CODIGOS C.LE.10)
2 PROVINCIA DE CORRIENTES
3 ANO 2019
4 TABLAN°8
5
6 2019
7 CAUSAS N %
8 TOTAL DEFUNCIONES GENERALES 7290 100,0
9
10 A. TOTAL DE CAUSAS DEFINIDAS 6214 852
11
12 1.- ENFERMEDADES INFECCIOSAS Y PARASITARIAS (A00-B99) 203 28
13 | 1.1 Enfermedades infecciosas intestinales (A00-A09) 5 01
14 1.2 Tuberculosis, inclusive secuelas (A15-A19) 20 03
15 1.3 Hepatitis virales (B15-B19) 0 0,0
16 | 1.4 Septicemia (A41) 128 18
17 | 1.5 Enfermedad por virus de la inmunodeficiencia (B20-B24) 35 05
18 16 Tripanosomiasis (B56-B57) 2 0,0
19 1.7 Las demas enfermedades infecciosas y parasitarias 13 02
20
21 2.-TUMORES (C00-D48) [ 1501 20,6
22 2.1 Malignos [ 1355 188
23 211 Estémago (C16) 86 12
24 212 Colon(C18) 178 24
25 213 Pancreas (C25) 81 11
26  2.1.4 Demas organos digestivos y del peritoneo 144 20
27 2.1.5 Traquea, de los bronquios y del pulmén (C33, C34) 195 27
28 216 Mama (C50) 98 13
29 217 Utero (cuerpo,cuello y parte no especificada) (C53-C55) 119 16
2N 218 1ns demds tumares malinnns 454 A2

Fig. 15. Mortalidad en la provincia de Corrientes, 2019.

- Mapas de los barrios populares de la Rep. Argentina. Mapa interactivo con los nombres de barrios

populares del pais, ver Fig. 16. Fuente: Ministerio de Desarrollo Social.

Ministerio de Desarrollo Social / Integracién socio urbana /

Mapa de barrios populares

Mapa del relevamiento del Registro Nacional de Barrios Populares Buscador de Barrios populares

a Santiago ¢

. antis
Catamarca del Estero

*, Santa Fe "

Fig. 16.Portal con mapa interactivo de barrios populares en Argentina.
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- Lainformacién geoespacial. Objetos y capas de informacidn geogréafica georreferenciadas, sus
atributos y sus relaciones espaciales. Fuente: Instituto Geografico Nacional, (ver Fig. N°17).

Formato: archivos Shapefile de la provincia de Corrientes.

Institucional
A iacién, se pone a dela una serie de capas de informacién geoespacial en formato vectorial
Representaciones e S by S =
i nian para su descarga. Esta informacién es consistente con el Catélogo de Objetos Geograficos del Organismo y forma parte de la Base de
Datos Geoespacial Institucional. Todos los datos se 1t en 6 utilizando el Sistema de
Administracion Referencia WGS 84 y el Marco de Referencia POSGAR 07 (Cédigo EPSG:4326). EI IGN trabaja constantemente en la actualizacion de
Marco Legal su yenla de la misma a las dife tes normas y vales (tales como ISO/TC
Transparsncla 211 19110 e ISO 19115), y por o tanto, las capas que aqui se seran
Se ofrecen también las capas de informacion geoespacial sobre riesgo de desastres publicadas en el Geoportal de Riesgo del
ACTIVIDADES organismo (IG-GIRD).
Geodesia Geodesia y demarcacion | Industriay servicios | Hidrografia y oceanografia | Habitat e infraestructura social
Informacién Geoespacial
Introduccion SRS I 9
Capas SIG

Fig. 17.Sitio web del Instituto Nacional Geografico.

Datos adicionales

No se realizaron tareas con el proposito de obtener informacion extra.

Informe de requerimientos y criterios

Realizada la primera lectura de los datos podemos determinar algunos campos que parecen
relevantes para el trabajo de mineria.

Para la aplicacion de algoritmos de agrupacion el atributo que contiene informacion sobre las
enfermedades y edades son prometedores para ese objetivo.

En cuanto a los algoritmos predictivos, los atributos sexo, edad, patologia, fecha de ingreso,
estadia, son potencialmente relevantes.

Por otra parte, los atributos como nombre de afiliados, codigos de agencia pueden ser eliminados
ya que no revisten importancia alguna.

En cuanto a la aplicacion de algoritmos predictivos en busca del perfil de afiliados con mas
probabilidad de tener un reingreso a un centro de salud es posible que se requieran datos socio-
econdmicos a partir de los sistemas de la obra social. Esta informacion nos puede acercar a los

estratos de los cuales proceden los afiliados, y si inciden o no en el mencionado objetivo.

Como se sefialo, va ser necesario fusionar datos de distintas fuentes para generar una base

minable que se adapte lo mejor posible a nuestros algoritmos.
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4.2.2. Descripcion de los datos

En esta etapa se realizo los primeros pasos en la exploracién de los datos.
Las planillas de calculos que contienen los registros con datos de las internaciones de los afiliados
en distintos centros de salud de provincia de Corrientes, se conforman con los siguientes atributos:

Registro de internaciones (ver Tabla 3)

- UGL Oiriginal: Unidad de Gestion Local, con este nombre se designan a las diferentes agencias
PAMI en todo el pais.

- Nombre y Apellido: nombre completo del afiliado a la obra social

- N° Benef: nimero identificatorio del afiliado dentro de la obra social.

- Prestador Asignado Originalmente: cada beneficiario tiene asignado un centro de salud.

- Fecha Ingreso: fecha de ingreso al centro de salud.

- Fecha Egreso: fecha de alta al centro de salud.

- Diagnostico: patologia por la cual ingreso al centro de salud.
- Sector: area dentro de centro de salud.

- Observaciones: alguna informacion adicional a tener en cuenta (diagnostico actual, retraso

insumos, intercurrencias etc.)

- Estancia en Dias: tiempo del paciente internado.
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Tabla 3.DatasetRegistro de internaciones.

Atributo Valores posibles
UGL Original string [UGL 1] No es relevante
Nombre y Apellido string - Si. Para determinar sexo

) Si. Para posibles cruzamiento
N° Benef string [15000000089/00]
de datos con otras fuentes.

Prestador Asignado ) o )
o string [Clinica Madariaga] No es relevante
Originalmente

Si. Junto a la fecha de egreso

Fecha Ingreso date [dd/mm/aaaa] ] i

determinar estadia

Si. Junto a la fecha de ingreso
Fecha Egreso date [dd/mm/aaaa] ] i

determinar estadia
Diagndstico string [C.A. de pulmoén, Disnea, ...]  Si.

) [internacion general — area i
Sector string ] Si.
cerrada- piso — UTI]

Observaciones (diagndstico ) )
) ) Diagnostico actual. Insumos
actual, retraso insumos, string - .
. ] utilizados, etc.
intercurrencias, etc.)
No. Se puede calcular a través
Estancia dias integer de las fechas de ingreso —

egreso si existen.

Fuente: elaboracion propia (2024)
Libro de actas de comisiones (ver Tabla 4)
- Fecha_comision: fecha de partida de la comision.
- Agentes: nombre del personal que realiza la comision.
- Destino: nombre de la localidad destino del viaje.
- Area_solicitante: area/sector que realiza el pedido de la comision.

- Motivo: motivo de la comision.
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Tabla 4. Dataset Comisiones de servicios. Periodo 2014 - 2019.
Atributo Tipo Valores posibles Obs.

Si. Para explorar relaciones por ejemplo entre

fecha_comision date [dd/mm/aaaa]

fechas/patologias/programas desarrollados
) [nombre y apellido del
agente string No es relevante
personal]

Si. Mapeo de los destinos y contrastar con zonas

destino string mas vulnerables, con mayor requerimiento de
recursos
o ) [Departamento No. Todos los datos recabados son del Dpto.
area_solicitante string ) )
Sociales] sociales

No es relevante. Se han obtenidos solo las
motivo string comisiones realizadas por el Dpto. Sociales.

Nuestro caso de interés.

Fuente: elaboracion propia (2023).

Registro de internaciones domiciliarias (ver Tabla 5)

Auditor: personal de la obra social que audita.
Fecha: fecha en que se realiza la auditoria.

Apellido y nombre beneficiario: nombre del afiliado.

Empresa: empresa prestataria del servicio médico a domicilio.
Localidad: localidad del afiliado.

Primera vez — Renovacion — Previa: indica el estado del tramite. Inicio (primera vez) o

continuacion de la prestacion (renovacion).

Diagnostico que motivo la solicitud: patologia del afiliado.

Modulo: representado por modulos I, 11, 111, son las diferentes coberturas que presta la obra
social.

Cuidador, enfermeria, estimulacion temprana, fonoaudiologo, insumos, traqueotomia,
kinesiologia, nutricionista, oxigeno, terapia ocupacional, insumos generales.

Frecuencias: periodo de la prestacion, 1 vez por semana, 2, 3 0 5 veces por semana.
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Atributo Tipo Valores posibles Obs.
auditor string [nombre apellido] No es relevante
fecha date [dd/mm/aaaa] No es relevante
Nombre beneficiario Si. Posibles cruzamiento
string [nombre apellido]
con otras fuentes
empresa string [REGACE, BC SALUD,
ATENDER SALUD, ]
localidad Si. Dado que es una dato
string [Dptos. de la prov. Ctes] ]
espacial
Primera vez string [si, no] No es relevante
renovacion string [si, no] No es relevante
previa string [si, no] No es relevante
Diagnostico que motivo la Si. Atributo a tener en
solicitud string cuenta para diferentes
algoritmos
modulo string {1, 1, ] -
frecuencias string [1,2,3,5] No es relevante

Fuente: Elaboracion propia (2023)

Dataset del portal abierto de datos PAMI (ver Tabla 6)

N

ro Beneficiario: nimero de identificacién dentro de los sistemas de la obra social.

A

pellido y Nombre: nombre del beneficiario.

CUIT: cbdigo unico de identificacion tributaria del afiliado.

Documento: nimero de documento de identificacion del afiliado.

Fecha Alta Padron: fecha de alta en la obra social.

Fecha Nacimiento: fecha de nacimiento.

Calle: domicilio del afiliado.
Edad: edad del afiliado.
Grupo Etario: franja etaria a la que pertenece.

Sexo: sexo del afiliado

ID Agencia Beneficiario: codigo de identificacion de las agencias dentro de la provincia.

Localidad Beneficiario: localidad de residencia del afiliado.

Departamento Beneficiario: departamento de residencia del afiliado.
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- Médico de Cabecera: medico asignado al afiliado.

Tabla 6. Dataset padron de afiliados. Portal datos abiertos.

Atributo Tipo Valores posibles Obs. [relevancia]
nro_beneficiario ~ string  [15098000000/01]  Si. Posibles cruzamiento con otras fuentes

apellido_nombre string - Si. Determinar sexo del afiliado

documento integer Si. Como valor para posibles busquedas

fecha_alta_padron date - No es relevante

fecha_nacimiento date - Calculo de edad.

domicilio string ] Si reviste importancia. Tareas de
georreferenciacion

edad integer [0-100] Se puede obtener como campo calculado

grupo_etareo string Si reviste importancia

Sexo string

localidad_beneficiario string [localidades de Ctes] Si. Por obtener la ubicacion geografica

localidad_agencia string [localidades de Ctes] Si. Por obtener la ubicacion geografica

Departamento_beneficiario string [Dptos. de Ctes ] Si. Por obtener la ubicacion geografica

medico_cabecera string [nombre y apellido] No es relevante

Fuente: Elaboracion propia (2023)

SGA (Sistema Gestion de la Atencion (ver Tabla 7)

En la Tabla 7 se muestra la estructura del dataset con los registros de atencidon al publico de las
agencias de General Paz e Ituzaingo.

- UO: unidad operativa, numero de identificacion de las diferencias agencias dentro de la

provincia.
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- Unidad operativa: descripcion de la UO, nombre de la localidad.

- Area: Area de atencion.
- Turno: fecha.
- Estado: si es atendido, o anulado el turno.

- Usuario atencion: agente encargado de la atencion al afiliado.

- Fecha Recepcion: fecha y hora en que ingresa a la agencia. Se le entrega un nimero.

- Inicio atencion: fecha y hora en que se sienta en el box de atencion.

- Fin atencidn: fecha y horario de finalizacion de la gestion (atencion).

Tabla 7. Dataset Sistema Gestion Atencion. Agencias Gral Paz — Ituzaingd 2019.

Atributo Valores posibles Obs. [relevancia]
uo integer [02000] No es relevante
) ) ) o Si. Procedencia de afiliados de
unidad_operativa string [General Paz, Ituzaingd] ]
zonas mas vulnerables

area string [mesa atencién personalizada] No es relevante
turno integer [1-100] No es relevante

) [cambio médico, renov medicamentos,  Si. Tipo de prestacién
estado string

etc.] demandada

usuario_atencion string No es relevante
fecha_recepcion date [dd/mm/aaaa] No es relevante
inicio_atencion date [dd/mm/aaaa:hs:ms] No es relevante
fin_atencion date [dd/mm/aaaa:hs:ms] No es relevante

Fuente: Elaboracion propia (2023).

Datos estadisticos del INDEC (ver Anexo 4)

Desde el portal del INDEC se obtuvo acceso a mapas tematicos. Estos datos georreferenciados —
los referentes a la provincia de Corrientes - fueron unificados en un archivo xls.

1d: nimero de identificacion.

Departamento: nombre del Dpto.

Densidad_poblacion: valor en porcentaje por Dpto.

Poblacion_total: total por Dpto.

Pobla_+65: poblacion mayor a 65 afios por Dpto.

mujeres_+65: total de mujeres mayores a 65 afios por Dpto.
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varones +65: total de varones mayores a 65 afios por Dpto.
inidice_enveje: porcentaje de indice de envejecimiento por Dpto.

inidice_enveje_mujeres: porcentaje de indice de envejecimiento por Dpto. de mujeres.

inidice_enveje_varones: porcentaje de indice de envejecimiento por Dpto. varones.

Analfabetismo: porcentaje de analfabetos por Dpto.
Hogares_sin_agua_vivienda: porcentaje de hogares sin agua potable dentro de la vivienda.

Uso_computadora: porcentaje de hogares con equipos informaticos dentro del hogar.

Listado sobre la mortalidad en la provincia de Corrientes 2019 — 2020. Segun clasificacion
CIE-10. Contiene porcentajes y cantidades.

- Enfermedades infecciosas y parasitarias (A00-B99)

- Tumores (C00-D48)

- Enf. Endocrinas, nutricionales y metabdlicas (E00-E90)

- Enf. Endocrinas, nutricionales y metabdlicas (E00-E90)

- Enf. Del sistema nervioso (G00-G99)

- Trastornos mentales y del comportamiento (FO1-F99)

- Enfermedades del sistema circulatorio (100-199)

Mapas interactivos del Ministerio de Desarrollo Social. ReNaBap. Registro Nacional de
barrios populares de la Rep. Argentina.

Acceso al portal para verificar visualmente domicilios de pacientes y ambiente en el cual se

encuentra.

Instituto Geografico Nacional(IGN)

Se descargd en formato vectorial una serie de capas de informacion. Esta informacion es
consistente con el Catalogo de Objetos Geograficos del Organismo y forma parte de la Base de
Datos Geoespacial Institucional. Todos los datos se encuentran expresados en coordenadas
geodésicas, utilizando el Sistema de Referencia WGS 84 y el Marco de Referencia POSGAR 07
(Cdédigo EPSG: 4326)
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Referencia espacial

Sistema de coordenadas Tipo Geografica: GCS_WGS_1984. Identificador conocido: 4326.

Tipo de geometria: Poligono.

Atributos

- Entidad: Codigo que hace referencia al objeto geografico

- Objeto: Tipo de objeto geografico.

- Fna: Nombre completo que se utiliza para designar un objeto en un mapa o carta. Esta formado
por el termino genérico y el término especifico. Ejemplo: rio Mendoza.

- Gna: Parte del nombre geogréafico que indica el tipo de objeto que identifica. Ejemplo: rio, monte,
glaciar, establecimiento.

- Nam: Parte de un nombre geografico que acomparia al término genérico y que identifica e
individualiza un objeto geografico determinado. Ejemplo: Parana en rio Parand; Upsala en glaciar

Upsala; Las Marias en establecimiento Las Marias; Esperanza en el caso de bahia Esperanza.

Informe de atributos y volumenes

Formatos

La mayoria de los datos se obtuvieron por medio de archivos en formato xIs. Los reportes exportados
desde los sistemas propios del organismo se encontraban tabulados en ese formato. Al igual que la
informacidn manuscrita en actas con los detalles de viajes de comisiones de servicio.

Los datos de los mapas tematicos del INDEC con diferentes indicadores socio-econdmicos fueron
tabulados con MS-EXCEL.

En lo que refiere al almacenamiento de informacidon espacial, la misma se obtuvo a través de archivos
vectoriales, mas especificamente los Shapefile desde el sitio web de Instituto Geografico Nacional
(IGN). Estos archivos almacenan informacion geométrica de diferentes elementos de una capa, por
ejemplo, puntos, lineas o poligonos y cada vértice lleva implicitas sus coordenadas en un sistema de
referencia concreto. Dimensiones

El dataset como mayor volumetria es el padron de afiliados, con poco mas de 100.000 registros y 12
atributos.

Luego se cuenta con planilla de afiliados internados en diferentes centros de salud de la provincia de

Corrientes, organizados por meses correspondientes al periodo 2019.
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Son aproximadamente entre 15 o 20 planillas por mes. Cada planilla contiene 11 atributos y el
numero de observaciones (registros) oscila entre 10 y 50, dependiendo si pertenece una localidad
con mayor o menor densidad poblacional. Algo similar en cuanto a las caracteristicas ocurre con las
planillas de internaciones domiciliarias (afiliados postrados).

Los reportes extraidos por el SGA cuentan con 9 atributos y 50 registros, cada reporte.

La conversion digital de las comisiones de servicios produjo una planilla con 360 registros sobre los
viajes realizados durante el periodo 2014 — 2019.

Calidad de los datos

Encontramos atributos relevantes por nuestros objetivos de mineria de datos. Tales como direccion,
sexo, patologia y edad revisten de importancia para la aplicacion de algoritmos de agrupacion.
Otros atributos aportados por los dataset del Ministerio de Salud Publica, INDEC nos permiten
entender la realidad sobre la cual estamos operando, conocer mas en detalle el territorio.

Conocer el nimero de afiliado y/o documento Unico nos permite cruzar datos con otras fuentes, por
ejemplo, conocer su direccion fisica. Algo fundamental para el mapeado de enfermedades.

En esta fase no se realizé calculos basicos estadisticos sobre ningun campo. Los cuales se tiene
previsto realizar en las siguientes etapas y en colaboracion de analistas de datos poder encontrar los

primeros datos que nos aporten conocimientos.

4.2.3 Exploracion de los datos

En esta fase se inici6 el analisis exploratorio de datos (EDA). La misma consistio por un lado analizar
el espacio geogréafico en cuestion (la provincia de Corrientes) para ello se consideraron los datos del
INDEC. Se produjeron mapas tematicos correspondientes a diferentes indices como ser, indice de
envejecimiento, de personas mayores a 65 afios, nivel de alfabetizacion, y totales de afiliados de la
obra social por departamento, etc.

Y la segunda linea desarrollada en esta etapa es la aplicacion de procedimientos estadisticos sobre
datos referentes a internaciones, patologias de los afiliados, lugar de origen, entre otros datos
considerados. Todo ello, para comprender la naturaleza intima de los datos con los que se esta

trabajando.
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Como se menciond en el inicio de este trabajo, la salud no es innata, se construye. Si bien las personas
nacen con una capacidad genética, esto representa solamente el 30% de su influencia. El 70% restante
depende de impactos positivos y negativos que tienen su comunidad, contextos socio-econdmicos,
circunstancias materiales (calidad de la vivienda, posibilidad de consumo, etc.) su entorno mas
cercano, factores conductuales y bioldgicos, sistema de salud, entre otros.

Por ello se recabaron y analizaron datos con el fin de crear mapas que ilustren factores que pueden
afectar a la salud de los individuos.

El primer mapa corresponde a la distribucién y localizacion de las personas mayores de edad (mayor
a 65 afos) sujetos objetivos de este trabajo. En la figura N°18 se puede detectar a simple vista los
departamentos con mayores indices de poblacién mayor a 65 afios: Murucuyéa 9,7%, General Paz y
Beron de Estrada con 10,2%, en la zona norte de la provincial. Mientras que del margen del rio

Uruguay encontramos al Dpto. de Alvear con 9,6% y mas hacia el sur a Sauce con 10,3%.

Provincia de Corrientes

Indice poblacion mayor a 65 afios
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Fig. 18. indice de personas mayores a 65 afios.

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos extraidos del INDEC (2024)
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Los nifios y jovenes que reciben una educacion de buena calidad tienen mas probabilidades de gozar
de buena salud y, del mismo modo, los que gozan de buena salud estan en mejores condiciones de
aprender y completar su educacion. Un articulo del sitio web de la UNESCO declara que
las estadisticas demuestran por ejemplo que un mayor nivel de instruccion entre las madres mejora
la nutricion de los nifios y las tasas de vacunacion, al tiempo que reduce las muertes infantiles que
pueden evitarse, la mortalidad materna y las infecciones por VIH. Todo lo anterior demuestra la
asociacion entre educacion y salud. En la Fig. 19 los dptos. de Beron de Estrada, General Paz tiene
los niveles més altos de analfabetizacion en la region Noroeste de la provincia (10,2). Mientras que,
en la zona sur, el dpto. de Sauce cuenta con el mayor porcentaje (10,3). Consultas realizadas a
trabajadores sociales y autoridades sobre este punto, nos indicaban que la poblacion particularmente

en zonas rurales se manejaba con el idioma guarani

Poblacién de 10 afios y mas analfabeta.

Analfabetismo (%)
[122-446
[]446-5,66
[ 5,66 - 6,44
Bl 644-75
Wl 75-94

0 50 100 km

Fig. 19.indice de analfabetismo en Ctes.
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos extraidos del INDEC (2024)

Segun la OPS (Organizacion Panamericana de la Salud) el acceso a servicios inadecuados de agua,

saneamiento e higiene tienen consecuencias importantes para asegurar la salud o la enfermedad de
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una poblacién. Las enfermedades causadas por el uso del agua estan relacionadas con la presencia
de microorganismos y sustancias quimicas presentes en el agua de consumo. Entre ellas se puede
citar la malnutricion, las enfermedades desatendidas, la diarrea, las intoxicaciones, entre otras.

Por ello se mapeo esta incide que tiene implicancias en la salud de la poblacion. El resultado obtenido

se puede ver en la Fig. 20.

Hogares sin agua potable dentro de la vivienda

Indice
[]85-189

[]189-264
[ 26,4 - 35,8
B 35,8-38,7
B 38,7 - 49,2

(=]

50 100 km

Fig. 20.Hogares sin agua potable dentro de la vivienda.

Fuente: elaboracion propia a partir de los datos extraidos del INDEC (2024)

Personas de 65 afios y méas por cada 100 potencialmente activas.

Las causas de dependencia en mayores son multiples y varian de forma notable segun los casos.
Llamamos dependencia al estado de caracter permanente en el que una persona mayor se encuentra
ya sea por edad, enfermedad o discapacidad, impidiéndole realizar de manera autbnoma actividades
bésicas de la vida diaria y, por tanto, necesitando ayuda en su dia a dia.

Son muchos y variados los factores que causan o lleva a esta situacion de dependencia. La fragilidad
fisica, los problemas de movilidad y las enfermedades. Las enfermedades asociadas a la edad hacen
necesario un aumento en el consumo de medicacion, lo que puede provocar efectos secundarios que

contribuyen la dependencia. Limitaciones sensoriales, los problemas de vision y la sordera en la
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vejez son ejemplos que influyen en gran medida en la discapacidad de las personas mayores. En Fig.
21se ilustra en porcentajes esta cuestion.

Dependencia de los adultos mayores

Fig. 21.Dependencia de los adultos mayores.
Fuente: elaboracion propia a partir de los datos extraidos del INDEC (2024)

Finalmente se encuentra en la Fig. 22, el total de afiliados de la obra social discriminada por

departamentos de Corrientes en el afio 2019.
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Total de afiliados por Departamento. (Ctes 2019)

0 50 100 km

Fig. 22.Total de afiliados de la obra social en Ctes.
Fuente: elaboracién propia (2024)

Datos cualitativos. Los diagndsticos.

Si bien este proyecto trabaja fundamentalmente con datos cuantitativos, el analisis de la variable
diagnostico - la cual contiene las patologias registradas por cada centro de salud — sin ser sometida a
un proceso de normalizacion que permita denominar de manera uniforme a cada una de las
enfermedades, puede ser una fuente primaria de hallazgos. Los cuales nos den una primera lectura.
Para tal caso se penso6 en una herramienta de visualizacion “Las nubes de palabras” o WordClouds
en inglés. Se utiliza para representar visualmente las palabras més frecuentes en un conjunto de texto.
Es importante resaltar que se trata de una primera aproximacion, ya que durante el proceso de carga
encontramos un sin nameros de inconsistencias propia de esta fase (ej., cancer puede ser registrada
como CA, C.A. tumor, carcinoma, neoplasia, etc.). A pesar de ello esta herramienta permite
rapidamente encontrar lo que en marketing se suele llamar “Pain Points” o puntos de dolor. Que,
aplicado a la investigacion, serian los puntos de dolor de los afiliados internados. Los valores del
atributo patologia conforma un conjunto valioso de datos a ser estudiados. En la figura N°23 se
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presenta la nube de palabra obtenida a través del lenguaje de R. En el Anexo N° 5 se presenta el
cddigo correspondiente.

gastroenterltls diabetes __. -
inguinal emorragla ;ILIR'?;II‘:' .Slh

neumon

EO lI:I'I'I

feb_p_'l_l ,
d |nsl|.|f t’b aQUda
/ md“h p'e dl:lt
E fiag, -I}:;J

cancer nﬂ’ a g »»:" deplé;;..:.ln
cad era resplratorla

U Crisis = * colecistitis
treg'gfcﬁg,qwmﬂa. “Carcifidima
— hernia 3

insuficie Claﬁ?;:*;‘:;:::.:a ]

gastroenterocolitis  hipotension descompensad

Fig. 23. Nubes de palabras a partir de la informacion de patologias registradas por los afiliados.

Fuente: elaboracién propia (2024)

Datos contenidos en el repositorio (Internaciones).

En la Tabla 8 se recogen los datos sobre las patologias de los afiliados en los diferentes nosocomios
de la provincia de Corrientes. Se utilizo el estandar CIE-10 para la categorizacion de las mismas.CIE-
10 es el estandar internacional para la generacion de estadisticas, tanto de morbilidad como
mortalidad publicada por la Organizacion Mundial de la Salud (OMS). Convierte términos de
diagnosticos de palabras en cddigos alfanuméricos que permiten su facil almacenamiento y posterior
recuperacion para analisis de la informacién. Permite realizar analisis de la situacion de salud en
grupos de poblacion, por ejemplo.

El dataset “internaciones 2019 contiene 10.681 registros correspondientes a los 12 meses del afio
2019. Se registré una sola entrada por afiliado en cada uno de los meses relevados, se tomaron los
cddigos mas generales para su clasificacion.

De las 10.547 patologias validas registradas - se descontaron 135 registros por no contener

diagnostico - el 66% aproximadamente comprenden las llamadas “Enfermedades No
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Transmisibles*” (ENT). No son causadas por un agente infeccioso y dan como resultado
consecuencias para la salud a largo plazo.

Tabla 8. Causas de patologias registradas y sus frecuencias. Periodo 2019

ID_CIE-10 CIE-10 Descripcion Frecuencia
RO0-R99 Sintomas, signos y hallazgos anormales clinicos 1712
100-199 Enfermedades del aparato circulatorio 1436
K00-K93 Enfermedades del aparato digestivo 1365
J00-J99 Enfermedades del aparato respiratorio 1243
C00-D48 Neoplasias 1183
E00-E90 Enfermedades endocronicas, nutricionales y metabolicas 902
S00-T98 Traumatismos, envenenamientos y algunas otras consecuencias 685
Na Na 568
NO00-N99 Enfermedades del aparato genitourinario 562
MO00-M99 Enfermedades del sist. Osteomuscular y del tejido conectivo 280
A00-B99 Ciertas enfermedades infecciosas y parasitarias 249
L00-L99 Enfermedades de la piel y el tejido subcutaneo 180
FO0-F99 Trastornos mentales y del comportamiento 168
000-099 Embarazo, parto y puerperio 67
G00-G99 Enfermedades del sistema nervioso 28
Z00-Z99 Fact. Que influyen en el estado de salud y ¢/ serv. De salud 23
D50-D89 Enf. de la sangre y de los 6rganos hematopoyéticos y otros. 22
U00-U99 Codigos para situaciones especiales 3
Q00-Q99 Malformaciones congénitas deformidades y anomalias 3
P00-P96 Afecciones originadas en el periodo perinatal 1
HO0-H59 Enfermedades del 0jo y sus anexos 1
TOTAL 10681

Fuente: elaboracion propia (2024)

En el grafico de la Fig. 24 se visualiza la proporcion que representan las ENT sobre el total de los
registros de internaciones. Mientras que en la Fig. 25 de desglosa en forma grafica las patologias

referentes a cardiovasculares, cancer, diabetes y pulmonares.

4 Las enfermedades no transmisibles matan a 41 millones de personas cada afio, lo que equivale al 71% de las muertes producidas en
el mundo. Fuente: https//www.paho.org/es/temas/enfermedades-no-transmisibles.
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Registro de enfermedades

E Enfermedades no transmisibles (ENT) W Otras enfermedades

40%

Fig. 24.ENF registradas en el repositorio.
Fuente: elaboracién propia (2024)

Paciente
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OTRAS ENFERM.  CARDIOVASCULARES PULMONARES CANCER DIABETES

0

Fig. 25.Desglose de las patologias correspondientes a ENF.
Fuente: elaboracion propia (2024)

En lo que refiere a infraestructura, especificamente al nimero y localizacion de centros de salud
dentro de la provincia de Corrientes se elaboraron 2 mapas. Las Fig. 26 y 27 presentan dicha
informacion.

Con respecto a las clinicas, hospitales y sanatorios de los cuales se tienen registros de las
internaciones de los afiliados, son presentados en la Fig. 28 y en forma tabular en la Tabla 9.
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Distribucion del servicio sanitario en Corrientes

Fig. 26.Localizacion de centros de salud en Corrientes.
Fuente: elaboracién propia (2023)

Total de hospitales por Dpto. en Corrientes

I Hospitales

0 50 100 km

Fig. 27.Mapa con el nimero de centros de salud por dpto.
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Tabla 9. Internaciones registradas durante 2019, (Prov. Ctes).

Localidades Centro de salud Nro. de internaciones
Alvear 1 7
Bella Vista 2 796
Corrientes 12 7174
Curuzu Cuatia 1 202
Esquina 2 131
Goya 3 281
Mercedes 2 422
Monte Caseros 2 902
Paso de los Libres 1 719
San Roque 1 2
Sauce 1 39
Virasoro 1 6

Fuente: elaboracion propia (2024)
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Fig. 28. Numero de internaciones por centros de salud. Fuente: elaboracién propia (2024)

MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL
Se calcularon la media, la mediana y la moda del atributo edad de los pacientes, lo que proporciona

informacidn sobre la edad promedio, la edad central y la edad mas comun en la muestra seleccionada

Lic. Leonardo A. Vallejos 69



«Mineria de datos espacial como técnica de enfoque epidemiolégico. Caracterizacion del estado de salud general
de adultos mayores. Ciudad de Corrientes periodo 2019.»

(dataset internaciones2019). Los estadisticos calculados, media, mediana y moda fueron calculados
con lenguaje R.

A continuacion, se presenta el dataset con los valores de edad.

[1] 2 61516 19 19 22 29 34 42 50 52 53 53 57 57 57 57 58 60 60 60 60 61 61 61 62 62 62 63 63
[32] 63 63 63 63 63 63 63 64 64 64 64 64 64 64 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65 65 66 66 66 66 66
[63] 66 66 66 66 66 66 67 67 67 67 67 67 67 67 67 67 67 68 68 68 68 68 68 63 68 68 68 68 68 68 68
[94] 68 68 68 68 68 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 69 70 70 70 70 70 70 70 70
[125] 7070707070 70707171 7170717171 7171717171717172727272727272727272
[156] 73737373 737373737373 7ATATATATATATATATATAT4T74747475757575757575
[187]7575757575757575757575757676 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 76 77
[218] 77777777 77 7777777777 777778787878787878787878787878787879797979
[249]1 79797979797979797979 797979798080 8080 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80
[280]81818181818181818181818182828282828282828282828283838383838383
[311] 84 84 84 84 84 84 84 85 85 85 85 85 85 85 85 85 86 86 86 86 86 87 87 87 87 87 87 87 87 87 88
[342] 88 88 88 88 88 88 88 88 89 89 89 89 89 90 90 90 90 90 90 91 91 91 92 92 93 93 93 94 95 95 98

>

[1] 73.58333

[1] 75

[1] 68 75

[1] 98

[1] 2

Se encontré una edad promedio de 74 afios, una mediana de 75, mientras que los valores extremos
son de 98 y 2 afios (maximos y minimos). Los valores mas frecuentes son de 68 y 75 afios. La edad
minima (2 afios) se entiende porque los hijos y nietos de los afiliados pueden estar a cargo de los
titulares. Por lo tanto, el dataset cuenta con valores por debajo de los 18 afios también. En la Fig. 29

se observa la distribucion de las edades de los pacientes internados.
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Edad de los afiliados internados
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Fig. 29.Edad de los afiliados internados. Fuente: elaboracidn propia (2024)

MEDIDAS DE DISPERSION

Distribucion de frecuencias
Se calcularon las frecuencias de las categorias en las variables de sexo y patologia para comprender
la distribucion de los datos.
En valores absolutos el dataset sobre internaciones en cuanto a género esta conformado por 6.249
mujeres y 4.432 varones. En términos porcentuales se puede expresar como 60% de mujeres

internadas y 40% de varones.

Femenino Masculino
6249 4432
Femenino Masculino
0.6 0.4

Tabla de frecuencia sobre el total por sexo en cada uno de las localidades relevadas.
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Alvear 4 3
Bella Vista 406 390
Corrientes 4263 2911
Curuzu Cuatia 116 86
Esquina 82 49
Goya 148 133
Mercedes 240 182
Monte Caseros 512 390
Paso de los Libres 451 268
San roque 2 0
Sauce 24 15
Virasoro 1 5

Distribucion de frecuencias para el codigo = "C00-D48", que corresponde a Neoplasias (cancer)

FALSE 5614 3884
TRUE 635 548

Distribucion de frecuencias para el cddigo =" 100-199", que corresponde a enfermedades del aparato
circulatorio. Algunas de ellas son enfermedades hipertensivas, isquémicas del corazén,

enfermedades cardiopulmonares, entre otras mas.

FALSE 5408 3837
TRUE 841 595

Distribucion de frecuencias para el codigo =" J00-J99", que corresponde a Enfermedades del

aparato Respiratorio. Gripe, neumonia, Rinitis, faringitis y rinofaringitis cronica, entre otras.

FALSE 5527 3911
TRUE 722 521
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Distribucion de frecuencias para el codigo = " E00-E90", que corresponde a Enfermedades

endocrinas, nutricionales y metabolicas. De este grupo de enfermedades las que mas nos ocupa es la

diabetes.
FALSE 5736 4043
TRUE 513 389

Seguidamente se presente en la Fig. 30 la distribucion de frecuencias de todas las patologias para
cada una de las categorias sexo (femenino, masculino). Los codigos y su correspondiente descripcion

se encuentran en la Fig. 30.

A00-B99 C00-D48 D50-D89 EOO-E90 FOO0-F99 G00-G99 HOO0-H59 I00-I99 ]00-3J99 KOO-K93 LOO-L99
184 635 8 513 105 17 0 841 722 768 106
63 548 14 389 63 11 1 595 521 599 74

MOO-M99 NOO-N99 na 000-099 POO-P96 Q00-Q99 ROO-R99 S00-T98 UO0-U99 Z00-Z99
187 295 334 65 0 2 993 457 2 15
93 267 234 2 1 1 719 228 1 8

Fig. 30.Distribucidon de frecuencias de todas las patologias. Fuente: elaboracion propia (2024).

Informe de exploracion de datos

El objetivo en esta fase de la metodologia CRISP-DM fue explorar, descubrir, empezar a conocer
los datos sobre los cuales se va a operar.

Basados en los datos procesados hasta el momento se pudo determinar las variables mas
prometedoras para la aplicacion de los futuros algoritmos de datamining. Entre ellos encontramos a
los atributos edad, sexo, domicilio y patologia.

Los parametros estadisticos sobre la distribucién de las enfermedades nos dieron una idea mas clara
en cuanto a representacion de las enfermedades no transmisibles sobre el total e enfermedades

registradas en los pacientes internados.
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Otras variables (motivos y destino) pertenecientes al dataset que presenta las comisiones realizadas
seran tenidas en cuenta en las siguientes fases de la metodologia. En ésta se procedio a describirla
sin ningun otro tratamiento estadistico. En las siguientes fases habria que determinar el nimero de
trabajadores sociales del instituto y su territorio de influencia en relacion con la cantidad de afiliados.
Los datos obtenidos del Ministerio de salud de Provincia sobre las causas de muertes pueden ser
cotejadas con los resultados que se obtengan al final la aplicacion de los algoritmos. Especialmente
en la etapa de Discusion del proyecto de investigacion.

El atributo “médico de cabecera” del dataset padron de afiliados es potencialmente importante y
pudiendo ser objeto de futuras aplicaciones, aunque por el momento se descarta su empleo.

No se formuld ninguna hipoétesis ni tampoco las exploraciones revelaron nuevas caracteristicas de
los datos.

El estudio realizado sobre los datos de internaciones plantea la posibilidad de trabajar con un
subconjunto para la etapa de modelado. El fundamento pasa principalmente por la no disponibilidad
de recursos y/o permisos sobre datos que nos permitan hacer un cruzamiento con otras fuentes, y asi

ampliar con nuevos atributos.

4.2.4 Verificaciones y gestion de la calidad

Los datos son la base de la investigacién, su calidad es importante para que el trabajo tenga sentido
y aporte unos resultados coherentes y Utiles. Esta etapa se dedica a la verificacion de los datos
obtenidos.

Se sabe por definicion, ningun dato es perfecto. Todo dato que se utiliza contendra errores, y estos
pueden ser desde totalmente irrelevantes hasta de una gravedad que desvirtien por completo los
resultados.

- ldentificacidn de problemas y soluciones

En el proceso de revision y analisis de los datos se identificaron los siguientes problemas.

- Los datos perdidos: incluyen valores vacios o codificados como sin respuesta (por ej. $null$,?
0 999). Se han encontrado en el dataset internaciones 135 registros que en el campo diagnostico
no contenian valor alguno, por lo tanto, descartados.

- Los errores de datos: suelen ser errores tipograficos cometidos al introducir los datos. De este

tipo de error se estuvo consciente desde la obtencion de los mismos, en especial con el atributo
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diagndstico. Larazon por la cual se procedié a normalizar utilizando la clasificacion internacional
de enfermedades CIE-10.

- Los errores de mediciones: Este error se aplica en espacial con el atributo domicilio de los
afiliados que estuvieron internados. El problema surgié con las poblaciones rurales, donde
encontramos muy pocas referencias por citar algunas “Parajes Punta Portillo y Maria Carapé
s/n”, “calle Ejército Argentino 000”. Para subsanar o minimizar este tipo de errores se realizaron
consultas con lugarefios, autoridades municipales de la zona en cuestion. De todas maneras, los
registros con estas caracteristicas no fueron en un porcentaje relevante que afecta al trabajo
desarrollado.

- Las incoherencias: de codificacion suelen incluir unidades no estandar de medida o valores
incoherentes, como el uso de M y F para expresar el género. Con categoria referente a sexo se
codifico con 0 femenino y 1 masculino.

- Los metadatos erroneos: incluyen errores entre el significado aparente de un campo incluido

en un nombre o definicion de campo. No se han encontrado.

4.3 PREPARAR LOS DATOS

Esta etapa se estima que consume el 50-70% del tiempo y esfuerzo en un proyecto de mineria de

datos.

4.3.1. Seleccion de los datos.

Un dataset presentado y no trabajado, trata con los destinos de comision de servicios. Estos datos se

encontraban manuscrito y fueron digitalizado (planilla de calculo), ver tabla N° 10.
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Tabla 10. Comisiones de servicios, periodo 2014-2019.

Id origen frecuencia
1 Goya 56
2 Mercedes 27
3 Paso de los Libres 27
4 Esquina 25
5 Bella vista 23
6 Santo Tome 22
7 Ituzaing6 12
8 Monte Caseros 12
9 Curuzu Cuatia 11
10 La Cruz 11
11 San Roque 11
12 Empedrado 10
13 Felipe Yofre 9
14 Loreto 9
15 Mariano | Loza 9
16 Mburucuya 9
17 Chavarria 8
18 9 de Julio 7
19 Perugorria 7
20 Tabay 7

Fuente: elaboracion propia (2023)

En las tablas N° 11 y 12 se presentan los datos sobre la estructura del dataset con las internaciones y
algunas observaciones para su mejor comprension. A partir de estos se crearan dos bases minables

con distintos objetivos de mineria.
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Tabla 11. Estructura del dataset internaciones

Atributo incluido Motivo

NO todos los datos se refieren la UGL de Ctes

UGL Original
) Se necesitan para futuros cruzamientos con otras
Nombre y Apellido Sl
fuentes
o Se necesitan para futuros cruzamientos con otras
N° Beneficiario M|
fuentes
Prestador Asighado N Es potencialmente un atributo importante pero para
0
Originalmente nuestros objetivos de datamining son descartados
Fecha Ingreso Sl Potencialmente dtiles
Fecha Egreso SI Potencialmente dtiles
Diagndstico Sl Potencialmente dtiles
Sector No No tiene relevancia para nuestros algoritmos
Observaciones (diagnostico actual, retraso
) ) ) NO No es relevante para el proyecto
insumos, intercurrencias etc.)
Estancia sin correccién NO No es relevante para el proyecto
Estancia en Dias NO No es relevante para el proyecto

Fuente: elaboracion propia (2023)
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Tabla 12. Dataset internaciones con la carga de algunos registros.

lugar_internacion localidad_centro_salud nombre fecha_ing  fecha_egre diagnostico

Clinica de la Mujer y Nifio Corrientes XXXXX 16/2/2019 20/2/2019  ABD AGUDO

Cardiocentro SRL Corrientes XXXXX 22/05/19 23/05/19 ABD AGUDO

Cardiocentro SRL Corrientes XXXXX 17-sep 19-sep ABD AGUDO

Centro medico S.A. Corrientes XXXXX 11/01/19 16/01/19 ABDOMEN AGUDO
Centro médico SRL Corrientes XXXXX 22/08/19 ABDOMEN AGUDO
Centro médico SRL Corrientes XXXXX 13/12/19 16/12/19 ABDOMEN AGUDO
Clinica Bella Vista SRL Bella Vista XXXXX 21/10/19 ABDOMEN AGUDO
Clinica de la Mujer y Nifio Corrientes XXXXX 08/11/19 13/11/19 ABDOMEN AGUDO
Clinica del Sol Corrientes XXXXX 31/1/2019 02/02/19 ABDOMEN AGUDO
Clinica del Sol Corrientes XXXXX 15/8/2019 20/08/19 ABDOMEN AGUDO
Clinica Madariaga Paso de los Libres XXXXX 23/01/19 26/01/19 ABDOMEN AGUDO
Clinica Madariaga Paso de los Libres XXXXX 26/06/19 28/06/19 ABDOMEN AGUDO
Sanatorio del Norte SRL ~ Corrientes XXXXX 12/02/19 14/02/19 ABDOMEN AGUDO
Sanatorio del Norte SRL ~ Corrientes XXXXX 24/03/19 25/3/2019 ABDOMEN AGUDO
Sanatorio del Norte SRL ~ Corrientes XXXXX 08/08/19 16/8/2019 ABDOMEN AGUDO

Fuente: elaboracion propia (2023)

4.3.2. Limpieza de datos.

Esta etapa fue llevada a cabo durante el proceso de verificacion y gestion de calidad de los datos.

4.3.3. Construccion del juego de datos.

A partir de los datos de viajes al interior de la provincia, y sobre los cuales se aplicaran algoritmos,
se observo la necesidad de la creacion de dos campos (X e Y) de tipo geométrico que almacenaran
las coordenadas de latitud y longitud. En la Tabla 13 a modo de ilustracion se presentan 10 primeras
observaciones con el nuevo campo geogréfico.

La carga de datos en esos atributos se hizo de manera manual, empleado el servidor de aplicaciones

de mapas en la web Google Maps.

Lic. Leonardo A. Vallejos 78



«Mineria de datos espacial como técnica de enfoque epidemiolégico. Caracterizacion del estado de salud general
de adultos mayores. Ciudad de Corrientes periodo 2019.»

Tabla 13. Dataset comisiones

id origen frecuencia X y

1 Goya 56 -59,257073 -29,152411
2 Mercedes 27 -58,057271 -29,194457
3 Paso de los Libres 27 -57,134514 -29,692501
4 Esquina 25 -59,511728 -30,027324
5 Bella vista 23 -59,041384 -28,508597
6 Santo Tome 22 -56,041298 -28,551168
7 Ituzaing6 12 -56,690096 -27,59407
8 Monte Caseros 12 -57,640489 -30,255029
9 Curuzu Cuatia 11 -58,059766 -29,783335
10 La Cruz 11 -56,653482 -29,173851

Fuente: elaboracion propia (2023)

Sobre el dataset “internaciones” se construyeron nuevos datos. La base minable denominada
“GEO_PATOLOGIAS” fue disefiada con la intencion de aplicar algoritmos cluster. Este conjunto
de datos estd conformado por aproximadamente 370 observaciones (registros). Y esta misma base
minable, pero sin contar con los atributos geométricos que conforman 10.800 se destind para

algoritmos predictivos, ver Tabla 14.

Tabla 14. Estructura dataset internaciones

Atributo Nuevo dato Valor
lugar_internacion No -
localidad_centro_salud No -
nombre No -
fecha_nac No -
edad No -
grupo_etareo No -

Sexo No -
Contiene dato sobre la
coord X ) )
Si coordenadas de longitud
Contiene dato sobre la
coord y . .
Si coordenadas de latitud
fecha_ing No -
fecha_egre No -
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Atributo Nuevo dato Valor
diagnostico No -
CIE10 1D Si Caodigo de enfermedades
segun estandar CIE-10
Si Descripcion de
CIE10_DES enfermedades segln
estandar CIE-10
periodo No -

Fuente: elaboracion propia (2023)

4.3.4. Integracion de los datos.

A lo largo de todo este trabajo se utilizaron multiples origenes de datos. En esta etapa de la
metodologia se hace uso de las mismas.

Sobre los datos “GEO PATOLOGIAS”, se integraron otros campos. Partiendo de la informacién de
nombre y apellido, CUIL, y numero de beneficiario se cruzaron con los contenidos en el padron de
afiliados para obtener los nuevos campos de localidad y Dpto. de afiliado, médico de cabecera. El
CUIL fue importante en algunos casos en que habia duda sobre el género del paciente. De esta
manera se conformaron las 2 bases, la que contenia los campos geométricos (372 observaciones) y
la otra sin esta adiccion (10.800 registros)

44. Modelado

Este es el punto donde todo el trabajo previo cobra sentido. La preparacion de los datos se incorpora
a los algoritmos y técnicas seleccionadas.

Esta fase cominmente es un proceso iterativo, donde sobre los datos seleccionados se aplican los
algoritmos, se observan los resultados y se ajustan parametros. Es posible volver a fases previas,
preparando nuevamente nuestra coleccion de datos en pos de alcanzar los objetivos planteados al
inicio.

Teniendo en vista siempre los objetivos de la investigacion, se seleccionaron los modelos que a priori

se estimé mas conveniente, ver Tabla 15.
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Tabla 15. Técnicas — algoritmos aplicados en el proyecto de investigacion

Técnica / algoritmo Clasificacion Pregunta de investigacion

Densidad de Kernel Técnica de aprendizaje automatico No ¢Cudles son las areas geograficas con
(HeatMap) Supervisado. mayores vulnerabilidades?

. s . o - ¢Existe un patrén o tendencia en la
Vecino mas proximo Técnica de aprendizaje automatico

(KNN) Supervisada distribucion espacial de los datos?

L - - ; Existen agrupaciones de interés?
Técnica de aprendizaje automatico No ¢ grup

Clusters K - Means )
Supervisada

ANOVA (Andlisis de la o o o ) ¢Se puede encontrar relaciones entre
. Técnica de andlisis estadistica. Supervisada. . ]
Varianza) diferentes variables?

o o ] L ¢Se puede predecir los reingresos
Regresion lineal® Técnica Supervisada de prediccion. o
hospitalarios?

Fuente: elaboracion propia (2024)

4.4.1 TECNICA ESTIMACION DE DENSIDAD DE KERNEL

La densidad se calcula en funcién del nimero de puntos en una ubicacion, con un mayor nimero de
puntos agrupados que dan como resultado valores mas grandes. Los mapas de calor permiten una
facil identificacion de puntos calientes y la agrupacion de puntos.

La decision del empleo de esta técnica se debe a la facilidad de interpretacion de los resultados.
Ofrece una visualizacién muy facil de comprender. En la Fig. 31 se observan las zonas mas visitadas

durante los viajes realizados en el abordaje en territorio durante 2019, aquellas con un color mas

5 No se llegé a aplicar. Algoritmo a desarrollar en una futura investigacion.

Lic. Leonardo A. Vallejos 81



«Mineria de datos espacial como técnica de enfoque epidemiolégico. Caracterizacion del estado de salud general
de adultos mayores. Ciudad de Corrientes periodo 2019.»

intenso

Aplicacion del algoritmo Estimacion de densidad de kernel
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Fig. 31.Destinos de comisiones periodo 2014-2019. Mapa de calor elaborado en QGIS.

Usando los mismos datos, pero con el IDE Rstudio se gener6 una nueva gréfica, ver Fig. 32. A

continuacion se incluye el codigo correspondiente.

#instalamos la libreriaforeing

install.packages(“foreign”)

# cargamos las librerias

library(“sp”)

library(“sf”)

library(“ggplot2”)

library(*“tmap”)

library(*“foreign”)

#espacio de trabajo

getwd()

#Importar csv con los puntos de localidades

puntos <- read.csv2 (“datos_prueba comisiones.csv”, encoding = “UTF-8")
#Importamos el Shapefile con la geometria de la prov de Corrientes
ctes<- st read(“ctesdivsion.shp”)

# determinamos las coordenadas
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coordinates(puntos) <- ~X +y

#transformamos el objeto puntos en un sf

puntos <- st_as_sf(puntos)

#establecemos el sistema de coordenadas

st_crs(puntos)=4326

frec <- puntos[puntos$frecuencia, ]

coord_den = st_coordinates(frec)

# graficamos

ggplot(data=frec) + geom_sf(alpha=1.5)

ggplot() + geom_sf(data= frec, size=2, alpha=0.2) + stat_density2d(aes(x=coord_den[,1],
y=coord_den[,2], fill=..level.., alpha=..level..), geom="polygon”) +
scale fill gradient(low="yellow”, high="red”)
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Fig. 32. Destinos de comisiones periodo 2014-2019. Mapa de calor elaborado en R

4.4.2 ANALISIS DE VECINOS MAS PROXIMO K-NN

El algoritmo de k vecinos mas cercanos, también conocido como KNN o k-NN ((Nearest Neighbor),
es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico, que utiliza la proximidad para hacer

clasificaciones o predicciones sobre la agrupacion de un punto de datos individual. Si bien se puede
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usar para problemas de regresion o clasificacion, generalmente se usa como un algoritmo de
clasificacion, partiendo de la suposicion de que se pueden encontrar puntos similares cerca uno del
otro.

El indice de vecino mas cercano es una medida utilizada en analisis espaciales para evaluar la
distribucion de puntos en un conjunto de datos. Un valor alto de indice de vecino mas cercano indica
que los puntos estdn mas dispersos, mientras que un valor bajo sugiere una mayor agrupacion o
patrén de puntos cercanos entre si.

En el caso de estudio, interesa determinar si los datos analizados que contienen las coordenadas de
los domicilios de los pacientes internados presentan un patron sistematico. Es decir, observar si existe
un patrén de agregacion, de aleatoriedad o estan disperso en el espacio.

En la Fig. 33, se presenta el mapa con la distribucion de los domicilios pertenecientes a los pacientes

internados durante 2019.
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Fig. 33. Distribucion de los domicilios de los pacientes

El dataset esta proyectado en coordenadas geograficas (latitud - longitud), las cuales deben ser
reconvertidas a coordenadas planas, previo a la aplicacion del algoritmo. Para nuestro caso, el paso
consiste es reproyectar la capa de EPSG 4326 a Postgar 94 faja 5. En la Fig. 34, se ilustra dicha tarea
en QGis.
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nuevo SRC,

Objetos selecdonados solamente
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Avanzado ~ | |Ejecutar como proceso por lotes. .. Ejecutar Cerrar Ayuda

Fig. 34. Reproyectar SRC en capa Qgis.

Una vez realizado esta modificacion, se procede a la aplicacion del algoritmo “Vecinos mas

proximos” (K-NN), el cual genera los siguientes valores.

1803.18126903175
9280.56128237662
- 0.19429657476
371
-29.68882758604

Con el propdsito de continuar en un futuro y profundizar el estudio, se analiz6 tres zonas en
particular: la ciudad de Corrientes Capital, Goya y una ciudad del margen del rio Uruguay, Monte
Caseros.

En la fig. N° 35 se presenta la distribucion de los domicilios de los pacientes internados en la ciudad

de corrientes y seguidamente los valores obtenidos por K-NN.
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Fig. 35. Casos referenciados en la ciudad de Corrientes.

Ciudad de Corrientes
. 485.05471279449
. 745.19461712766
: 0,65091011347
: 149
-8,15194581186

En la Fig. 36 se localizan los casos pertenecientes a la ciudad Goya, luego los valores de K-NN.

F2

Fig. 36. Casos referenciados en la ciudad de Goya.
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Ciudad de Goya

: 983.61254860111
3782.42541753713
0,52442872750
: 52
1 -6,56066960560

Y finalizando la etapa de aplicacion de K-NN a las zonas de estudios seleccionadas se obtiene el

mapa de la ciudad de Monte Caseros y sus casos georreferenciados, ver Fig. 37.
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Fig. 37.Casos referenciados en la ciudad de Monte Caseros.

Ciudad de Monte Caseros

1713.28650393297
3708.83125399780
0.46194781768
39
-6.42817340376
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4.4.3 ALGORITMO DE CLUSTERING K - MEANS

Es un algoritmo de agrupamiento que se utiliza para dividir un conjunto de datos en k grupos o

clusters basados en caracteristicas similares. El objetivo es minimizar la suma de las distancias
cuadradas de cada punto al centroide de su cluster asignado. Es un algoritmo de aprendizaje no
supervisado y se utiliza comunmente para la segmentacion de datos.

Durante el desarrollo de la investigacion surgieron nuevas fuentes de datos que no formaron parte de
las colecciones iniciales pero dada su potencial importancia fueron agregados en esta etapa. Es el
caso de un dataset con informacion sobre los subsidios otorgados en el afio 2019. Su estructura
consiste en 31 atributos, de los cuales se selecciond localidad, nimero de casos y se afiadié una
columna con los valores de indice de dependencia (INDEC). Esta ayuda econémica se destina a los
afiliados con algun grado de dependencia bajo la denominacion de subsidio PADyF, programa de
apoyo a la dependencia y vulnerabilidad. El conjunto de datos fue extraido desde uno de los sistemas
internos de la obra social, en Fig. 38 se presenta su estructura.

La importancia de este dataset es evidente por cuanto esta destinado a uno de los grupos de afiliados

mas vulnerables.

Fecha de carga - Apellido y Nombre afiliado - NrodeBeneficio - Sexo - Agencia . Lugar de residenda
03/10/2019 FEMENING 0000 - UGL Il - CORRIENTES
30/12/2009 MASCULING 0000 - UGL Il - CORRIENTES

f] FEMENING 0001 - AGENCIA GOVA
L] MASCULING 0003 - CAP SANTO TOME
FEMENING 0002 - CAP PASD DE LOS5 LIBRES
MASCULING J0001 - AGENCIA GEVA
MASCULING 0050 - CAP GRAL PAT
FEMENING 0003 - CAP ESQUINA
FEMENING 0001 - AGENCIA GOYA
MASCULING 0000 - UGL I - CORRIENTES
MASCULING 0001 - AGENCIA GOVA
FEMENING 0000 - UGL Il - CORRIENTES
MASCULING 0003 - CAP SANTD TOME
MASCULING 0008 - CAP GOBERNADOR VIRASORD

Fig. 38.Listado de afiliados que perciben subsidio PADYF.
Para analizar y determinar si se establecen grupos con ciertas caracteristicas similares se aplico el

algoritmo de Clustering K-Means. Este permite identificar patrones en las localidades en funcion de

las variables que estan disponibles en el dataset.

getwd()

setwd("H:/WORKING")

# Cargar los datos

datos <- read.csv2("subsidios.csv")
#transformacion de las variables casos y afiliados
datos$casos <- as.numeric(datos$casos)
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datos$afiliado <- as.numeric(datos$afiliado)

#normalizacion de los datos

datos_norm <- datos[, c(""casos", "afiliado", "indice_dependencia™)]
# Aplicar K-means con 3 clusters

kmeans_result <- kmeans(datos_norm, centers = 3)

# Anadir la columna de cluster asignado a los datos

datos$cluster <- kmeans_result$cluster

# Mostrar los resultados

print(kmeans_result)

# Crear un dataframe con las localidades y su cluster asignado
localidades <- data.frame(localidad = 1:nrow(datos), cluster = kmeans_result$cluster)
# Mostrar las localidades y su cluster asignado

print(localidades)

K-means clustering with 3 clusters of sizes 8, 4, 4
Cluster means:
casos afiliado indice_dependencia

1 4.50 3.646875 13.550
2 19.25  2.970000 13.700
3 99.00  13.998000 11.325

Clustering vector:

[113333222211111111

Within cluster sum of squares by cluster:

[1] 99.95629 146.69429 7874.79413

(between_SS / total SS= 75.5 %)

Available components:

[1] "cluster”  “centers"  "totss" "withinss”  "tot.withinss" "betweenss" "size" "iter
" "ifault™

Los resultados obtenidos del algoritmo K-means muestran que se han identificado 3 clusters en los
datos, con tamafios de 8, 4 y 4 observaciones respectivamente. A continuacion, se detallan algunas
de las métricas obtenidas:
o Medias de cada cluster para las variables "casos”, "afiliado" e "indice_dependencia”.

- Cluster 1: casos=4.50, afiliado=3.646875, indice_dependencia=13.550

- Cluster 2: casos=19.25, afiliado=2.970000, indice_dependencia=13.700

- Cluster 3: cas0s=99.00, afiliado=13.998000, indice_dependencia=11.325
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o Vector de clustering: muestra a qué cluster ha sido asignada cada observacion. Las primeras 4
observaciones pertenecen al cluster 3, las siguientes 4 al cluster 2, y las Gltimas 8 al cluster 1.

e Suma de cuadrados dentro de cada cluster: indica cuanta variabilidad hay dentro de cada cluster
en comparacion con la variabilidad total en los datos.

En general, estos resultados permiten entender como se agrupan las observaciones en funcion de las

variables analizadas. Otra linea o tarea de investigacion podria analizar mas a fondo cada cluster para

identificar patrones o caracteristicas distintivas en cada uno.

>print(localidades)
localidad cluster
1 3
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# Calcular las medias de las variables de interés para cada cluster

cluster_means<- aggregate(datos[, c("casos", "afiliado", "indice dependencia")], by =
list(localidades$cluster), FUN = mean)

# Renombrar las columnas

colnames(cluster_means) <- c("cluster”, "media_casos", "media_afiliado",
"media_indice_dependencia™)

# Mostrar las medias por cluster
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print(cluster_means)

># Mostrar las medias por cluster
>print(cluster_means)

cluster media_casosmedia_afiliadomedia_indice_dependencia

1 1 450  3.646875 13.550
2 2 1925  2.970000 13.700
3 3 99.00 13.998000 11.325

# Obtener los nombres de las localidades correspondientes al Cluster 3 en el dataframe original
‘datos'

nombres_cluster3 <- datos$localidad[cluster3_localidades]

# Mostrar los nombres de las localidades en el Cluster 3

print(nombres_cluster3)

> # Mostrar los nombres de las localidades en el Cluster 3

>print(nombres_cluster3)

[1] "CORRIENTES" "GOYA"  "SANTO TOME" "VIRASORO"

En la Fig. 39 se presenta el grafico correspondiente a la aplicacion del algoritmo K-Means en
Rstudio.
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Fig. 39. Cluster de localidades agrupadas por indice de vulnerabilidad

CLUSTERING segun atributo edad de afiliados
En este caso tomando el dataset que contiene las patologias, pero haciendo foco en el
comportamiento del atributo edad de los pacientes. Seguidamente se presenta cddigo en R y su

correspondiente grafica, ver Fig. N°40.

getwd()

setwd("E:/WORKING")

install.packages("stats")

library(stats)

datos <- read.csv2("GEO_PATOLOGIAS2.csv")
datos$edad<- as.numeric(datos$edad)
kmeans_model<- kmeans(datos$edad, centers = 3)
between_ss<- sum(kmeans_model$betweenss)
edades_df<- data.frame(edad = datos$edad, grupo = as.factor(kmeans_model$cluster))
ggplot(edades_df, aes(x = edad, color = grupo)) +
geom_density() +

labs(title = "Agrupamiento de edades por k-means")
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Agrupamiento de edades por k-means
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Fig. 40. Gréfico de agrupacion segun la edad del afiliado.

4.4.4 TECNICA ANOVA (ANALISIS DE LA VARIANZA)

La técnica ANOVA es una técnica de analisis estadistico supervisado que se utiliza para comparar
las medias de tres o més grupos diferentes en funcion de una variable dependiente.

Para aplicar este algoritmo a nuestros datos - edad y sexo de pacientes con ENT - y asi poder
determinar si hay diferencias significativas en la edad de los pacientes entre los cuatro grupos de

enfermedades, primero debemos verificar si se trata de una distribucion normal, (ver Fig. 41).
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Histograma densidad. Variable edad
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Fig. 41.Histograma de la variable edad.

A simple viste se puede observar en la grafica anterior, que la edad no tiene una distribucion normal.
Por ello en un primer intento de acercar a dicha distribucion se tomaron - de manera arbitraria - en

consideracion las edades mayores a 49 afios. Resultando la Fig. 42.

Histograma densidad. Variable edad
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Fig. 42. Histograma de la variable edad de afiliados mayores a 49 afios.

Normalidad de los datos: como se menciono, antes de aplicar ANOVA, es necesario verificar si la
distribucion de la edad en cada grupo de enfermedad se aproxima a una distribucién normal. Se

utilizo la prueba de normalidad de Shapiro-Wilk y graficos como el histograma y el grafico Q-Q para
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evaluar la normalidad de los datos, ver Fig. N°43. Se puede encontrar méas informacién sobre estas

pruebas en el Anexo N° 6.

Normal Q-Q Plot
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\ \

Sample Quantiles
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Theoretical Quantiles

Fig. 43.Gréafico Q-Q para evaluar la normalidad de los datos.

Seguidamente se presenta lineas de codigo en R aplicando el test de Shapiro — Wilk sobre el

atributo edad.

shapiro.test(edad)

Shapiro-Wilk normality test

data: edad

W =0.99402, p-value = 0.1665

Con los valores obtenidos de p, se puede suponer que la variable edad tiene una distribucion

aproximadamente normal.

Ahora verificamos la segunda condicion para poder aplicar ANOVA, la homogeneidad de la

varianza. Mediante el empleo del Test de Levene podemos analizar este punto. Como se puede

observar el fragmento del script en R, se obtiene un p=10.1006. al ser mayor a un a=0,05. Se concluye

que las varianzas son similares.

> #visualizamos las primeras 6 observaciones del dataset
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data.edaddata.Sexo data.CIE10_ID

1 76 0 C00-D48
2 73 1 C00-D48
3 74 0 C00-D48
4 84 0 C00-D48
5 79 0 C00-D48
6 79 1 C00-D48
> #creamos los grupos

>

> #convertimos a numerico la edad para poder utilizar en el Test Levene

>
> #icargamos las edades en el objeto datos
>
> #aplicamos el test
>
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group3 2.1172 0.1006
144

Aplicacion de Anova con las variables sexo, edad y patologias (data$CIE10_ID)

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr

(>F)
data$Sexo 1 87 86.87 0.677 0.412
data$CIE10_ID 3 217 72.24 0.563 0.640

data$Sexo:data$CIE10 ID 3 522 174.09 1.3570.259
Residuals 140 17964128.31

En el andlisis de varianza (ANOVA) realizado en RStudio, la tabla resumen proporciona informacién

sobre la significancia de los efectos de los diferentes factores y sus interacciones en el modelo.
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[data$Sexo]: El factor "Sexo" tiene un valor de F de 0.677 y un valor p de 0.412. Un valor p
mayor a 0.05 indica que no hay una diferencia significativa en las edades entre los grupos de
diferentes sexos.

[data$CIE10_ID]: El factor "CIE10_ID" tiene un valor de F de 0.563 y un valor p de 0.640. Un
valor p mayor a 0.05 sugiere que no hay una diferencia significativa en las edades entre los
diferentes grupos de diagnostico.

[data$Sexo:data$CIEL0 _ID]: La interaccion entre "Sexo™ y "CIE10_ID" tiene un valor de F de
1.357 y un valor p de 0.259. Un valor p mayor a 0.05 indica que no hay una interaccion
significativa entre el sexo y el diagndstico en términos de la edad.

[Residuales]: La variabilidad dentro de los grupos, representada por los residuos, es alta con una
suma de cuadrados de 17964 y un promedio de 128.31. Esto sugiere que hay una cantidad

significativa de variabilidad no explicada por los factores en el modelo.

45. EVALUACION DEL MODELO

En esta fase del proyecto, se complet6 el desarrollo de los diferentes algoritmos. Y se procede a

evaluar los resultados obtenidos en funcion de los objetivos del negocio. De lo anterior se deduce

que se requiere una clara comprensién del negocio.

En relacién a los resultados obtenidos.

Los algoritmos y técnicas seleccionadas expresan con claridad y de forma sencilla los resultados.
Estos seran presentados a la(s) gerencia(s) que correspondan como apoyo en las decisiones.

Se han realizados descubrimientos especialmente importantes que cabe resaltar. Por ejemplo,
demostrando la falta o poca planificacion al momento de decidir los destinos de comisiones de
servicios. Problematica que a la luz de los nimeros viene de larga data y tiene como consecuencia
una ausencia de la obra social en zonas geograficas con indices importantes de vulnerabilidad.
En funcion de su capacidad de aplicacion, el conocimiento generado por los modelos es
perfectamente llevado a la préctica.

En téerminos de negocio, los modelos desarrollados generan un gran aporte en lo concerniente a
lograr mejores planificaciones, uso eficiente de los recursos disponibles, etc. estando en linea con
lo establecido en (Declaracion-Lisboa-11S-InnovacionPublica-ES-05-2023)[23], que

promociona modelos de gestion para la innovacion publica, considerando la participacion activa
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de los servidores publicos en la toma de decisiones, en la construccién, en la implementacion y
evaluacion de soluciones.

En la Tabla 16, se presenta informacion sobre el desarrollo de cada fase. Es una etapa para
reflexionar sobre el trabajo llevado adelante, donde se plasman los aciertos y errores. La
metodologia CRISP — DM brinda como estrategia fundamental aprender desde la propia

experiencia. Persiguiendo la meta de generar proyectos de mineria de datos mas efectivos.
Tabla 16. Proceso de revision

Contribuyo a dar valor Se produjeron

Existen forma de Fallos o errores

de los resultados sorpresas (buenas o

simplificar cometidos

finales malas)
Si. Reuniones con personas  Asumir presunciones (+) Entrevistas con

que tiene poder de decisién basado en los nimeros  personal que

Compresion 0 expertos en el &rea obtenidos sintener en  esclarecieron puntos
del negocio Sl cuenta o disponer de la  especificos sobre la
opinion de expertos dindmica del trabajo

social-medico

Si. Investigar métodos que  Falta de conocimientos  (+) Obtencion de una

automaticen tareas como o profundizacién de considerable cantidad
extraccién de datos, ellos, en varias de informacion
Compresion limpieza tematicas. Por ej. importante.
de los datos SI estadisticas, estudios (-) El trabajo con
sociales datos espaciales fue
bastante laborioso
Si. Investigar métodos que  Etapas de mala (+) El tiempo. Hubo
automaticen tareas como organizacion en la procesos que nos
Preparar S| extraccion de datos, forma de trabajo que requirieron mas de lo
los datos limpieza resultaron en planeado
retrocesos.
- Problemas con los datos (+) El tiempo. Hubo
espaciales procesos que nos
Modelado S| (entendimiento) requirieron mas de lo
planeado
Evaluacién S| - - -
del modelo
:jr;prﬁg:jir:(t)aglon No aplica No aplica No aplica No aplica

Fuente: elaboracidn propia (2024)
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Capitulo 5

Discusion
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En esta seccion se analizan los resultados obtenidos en el estudio y se establecen las conclusiones
derivadas de los mismos. Se abordan los hallazgos a la luz de la literatura existente y se discuten las
implicaciones de los resultados.

En primer lugar, se presenta un analisis de los datos recopilados durante la investigacion, destacando
las tendencias y patrones identificados. Se discuten las relaciones entre las variables estudiadas y se
evalua el cumplimiento de los objetivos planteados en la investigacion.

5.1 ¢ Cudles son las areas geograficas con mayores vulnerabilidades?

Para dar respuesta a este interrogante y tal como se desarrollé en el capitulo anterior, se utilizé un
HeatMap (mapa de densidad de Kernel) generado en la fase anterior, ver Fig. 3.

En el proceso de anonimizacion, se sustituirdn los nombres de las ciudades por un codigo

alfanumérico arbitrario para proteger la privacidad de los datos geoespaciales, ver Anexo N° 7.

Aplicacion del algoritmo Estimacion de densidad de kernel
Destinos de comisiones de servicios de 2014-2019 (Ctes)

-

0 50 100 km

Fig. 31. Destinos de comisiones periodo 2014-2019. Mapa de calor elaborado en QGIS.

Es facil ubicar visualmente las zonas mas frecuentadas y las menos, ademas la ubicacion de
trabajadores sociales en el territorio provincial, ver Fig. 44. La zona conformada por los

Departamentos D09, D02, D22, D12 requirio una especial atencion.
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Fig. 44. Distribucion de los trabajadores sociales en la provincia de Corrientes.

Abordaje territorial. (en base al mapa con datos de centros de salud en Corrientes)

Analisis de la situacion en la Region NOROESTE®

) Los Dptos. de D02 Y D22 NO cuentan con agencias de la obra social.

) De 399 viajes realizados al interior 24 tuvieron como destinos los mencionados Dptos.
D12 (12), D29 (9) y D09 (3).

) D02 3 establecimientos puablicos y ningun privado.

) D22 6 publicos y ningun privado. Cobertura
- - o Sanitaria.

) D09 8 establecimientos publicos y ningun privado.

) D12 22 en total, 17 publicos y 5 privados

6 Para mas informacidn sobre la division de la provincia de Corrientes en regiones consultar el Anexo N° 6.
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La zona cuenta con un solo trabajador social (D09), y segln datos del padrén de afiliados de 2020,
se contabilizaba al momento:

= DO09: 1.962 afiliados.

= D12: 3.092 afiliados.

= DO02: 292 afiliados.

= D22: 1065 afiliados.

Son aproximadamente 7300 afiliados, en una region de la provincia con las siguientes
particularidades: en relacion al indice de analfabetismo D09 posee 7,7%, D12 7,5% y D22 6,5%.
Ubicandose las 3 entre las 9 localidades de la Prov. con mayores indices de analfabetismo.
Dependencia del adulto mayor: D02 y D09se ubican en el 2do y 3er lugar con los mayores
porcentajes de dependencia, 17,3% y 17% respectivamente.

Hasta aqui podriamos decir que son datos que muestran si el organismo estuvo o no presente en el
territorio. Ahora el analisis refiere a si el afiliado se acerca a la obra social.

Con el objetivo de analizar més en detalle los nimeros -pero esta vez en relacion a la actividad de
las agencias en esta region - se analiza los datos extraidos del sistema de gestion en la atencién
(SGA). Es decir, datos sobre las solicitudes generadas en las agencias. Esto generd un dataset de
11.203 registros pertenecientes a los 12 meses del 2019 en las agencias de D09 y D12. A

continuacion, el cédigo en R sobre el tratamiento de los datos.

>aten.itu.gral<- read.csv2(*"atenciones_gralpaz_itu_2019.csv")

> #ver la estructura del dataset con los registros de atenciones

>str(aten.itu.gral)

'data.frame': 11203 obs. of 3 variables:

$ afiliado :chr "060319046001 - 00" 060325924406 - 00" 060338581803 - 00" 060338581803 - 00" ...
$periodo :int 1111111111..

$ localidad: chr "General Paz" "General Paz" "General Paz" "General Paz" ...> head(aten.itu.gral)

afiliado periodo localidad
1 060346001 - 00 1 D09

2 06924406 - 00 1 D09
3068581803 - 00 1 D09
4 06081803 - 00 1 D09
50653357801 - 16 1 D09
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Resumen de los datos sobre atenciones en las agencias D09 y D12.

Total, de solicitudes realizadas en las agencias de D09 y D12: 11.203

Solicitudes agencias D09: 4.188 (40 de afiliados procedentes de D02).

Solicitudes agencias D12: 7.015 (343 afiliados procedentes de D22).

Cantidad total de afiliados D02: 292

Cantidad total de afiliados D22: 1.065

Lo anterior demuestra que durante todo el 2019, se acercaron a la agencia de D09 40 afiliados de
D02 (la agencia mas cerca a ese dpto.) y en D12 1.065 personas de D22.

Siguiendo el analisis de esta zona se estudié los 511 casos registrados para el otorgamiento del
subsidio PADYF’ dentro del sistema informatico Sl (Sistema Interactivo de Informacion). En la

Fig. 45, se visualiza su estructuras y datos.

Fecha de carga_|Nro de incidenciz _Nro de solicit; Estado ~ 1 Apellidoy Nombre afiliado; €2 Sexo | Contexto - Tipo de evaluacion
5/11/2019 642901 799526 PRESTACION CANCELADA 16 MASCULINO UGL-AGENCIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
2/07/2019 580387 727651 SOLICITUD CANCELADA 0 FEMENINO  UGL-AGENCIA ‘GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
0/12/2019 1261761 1421940 SOLICITUD CANCELADA 0 MASCULINO UGL-AGENCIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
7/12/2019 1261177 1421332 SOLICITUD CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
7/12/2019 1261021 1421154 PRESTACION CANCELADA 0 MASCULINO VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
0/12/2019 1254569 1413732 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
0/12/2019 1254517 1413674 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA ‘GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
0/12/2019 1254418 1413566 PRESTACION CANCELADA 0 MASCULINO VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
0/12/2019 1254334 1413473 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
9/12/2019 1253555 1412591 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
5/12/2019 1252751 1411670 SOLICITUD CANCELADA 0 FEMENINO  UGL-AGENCIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
8/11/2019 1246537 1404881 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA ‘GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
5/11/2019 652258 810315 PRESTACION CANCELADA 0 MASCULINO VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
3/11/2019 648112 805431 SOLICITUD CANCELADA [ l 0 FEMENINO  UGL-AGENCIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
1/11/2019 646139 803193 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
7/11/2019 644753 801609 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  VISITA DOMICILIARIA GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL
7/11/2019 644613 801459 PRESTACION CANCELADA 0 FEMENINO  UGL-AGENCIA ‘GESTION OTORGAMIENTO PRESTACION SOCIAL

Fig. 45. Dataset con los subsidios PADyF.

Este programa otorgado por la obra social es un indicador interesante porque se aplica
especificamente a la poblacion méas vulnerable de afiliados. Al poder acceder a estos datos, estamos
realizando una trazabilidad del trabajo desarrollado en territorio por el instituto.

Los datos adquiridos fueron resumidos en la Tabla 17, afiadiendo los datos del INDEC sobre indice
de dependencia.

" Programa de asistencia integral a la dependencia y fragilidad, es un programa asistencial de PAMI.
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Tabla 17. Otorgamiento subsidios de apoyo a la vulnerabilidad

localidad casos afiliado indice de dependencia

D03 170 37.824 11,1
D10 90 11.949 15

D24 69 3.491 9,6

D26 67 2.728 9,6

D08 26 1.008 15,9
D09 22 1.962 17

D12 16 3.097 10,7
D17 13 5.813 11,2
D28 10 1.495 14,7
D15 7 5.617 13,5
D07 5 4.116 15,2
D27 4 1.819 11,4
D01 3 4,772 12,2
D19 3 1.629 12,6
D05 2 7.222 15,3
D18 2 2.505 13,5

Fuente: elaboracién propia(2023)

Con la misma metodologia se tratd los 503 registros obtenidos del SII en lo concerniente al
otorgamiento del subsidio PAS (Programa asistencia Socio - Sanitaria) el resultado se plasma en la
Tabla 18.
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Tabla 18. Subsidios econémicos.

Localidad subsidios afiliados
D03 164 37.824
D10 100 11.949
D24 77 3.491
D26 68 2.728
D08 54 1.008
D12 15 3.097
D09 8 1.962
D12 5 5.813
D01 4 4,772
D27 2 1.819
D28 2 1.495
D16 2 5.457
D19 1 1.609
D07 1 4.116

Fuente: elaboracion propia(2023)

El analfabetismo, ademés de limitar el pleno desarrollo de las personas y su participacion en la
sociedad, tiene repercusiones durante todo su ciclo vital, afectando el entorno familiar, restringiendo
el acceso a los beneficios del desarrollo y obstaculizando el goce de otros derechos humanos, [24].
En términos de salud hablamos de personas que pueden tener dificultades para leer y completar
formularios médicos, entender las indicaciones de los profesionales de la salud, o navegar por el
sistema de salud en general. Esto puede resultar en retrasos en la atencién médica o en la falta de
seguimiento adecuado de tratamientos. Con una implicancia en mayores riesgos de enfermedades
prevenibles o en un manejo inadecuado de condiciones crénicas.

[25] sefiala otro aspecto que incide en la salud de las personas adultas mayores, que es “su
dependencia”. Esto puede tener un impacto significativo, tanto fisica como emocional. Por ejemplo,
un aumento en el riesgo de deterioro fisico. La dependencia puede llevar a una disminucién en la
movilidad y la autonomia de los adultos mayores, lo que a su vez puede aumentar el riesgo de caidas
y lesiones. La falta de actividad fisica contribuye a la pérdida de masa muscular, disminucion de la

fuerza y problemas de salud como la osteoporosis.
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Las personas que dependen de otros para sus cuidados pueden ser méas vulnerables a enfermedades
infecciosas y cronicas. La falta de autonomia puede dificultar la adopcion de habitos saludables y el
seguimiento de tratamientos médicos.

La salud mental no escapa de su impacto, esto se puede ver reflejado en sentimientos de pérdida de
control, baja autoestima, ansiedad, depresion y aislamiento social. La falta de independencia y
autonomia puede afectar negativamente la calidad de vida y el bienestar emocional.

En la Fig. 42 se presenta a modo de resumen las variables/factores analizados.

- Altos indices de analfabetismﬁ

- Altos indices de dependencia del
adulto mayor.

- Poca cobertua sanitaria

(hospitales).
Estudio de estrategias a aplicar - Un (1) solo trabajdor social en la
para eliminar o minimizar las zona.

variables y factores negativos

encontrados - Baja frecuencia de abordaje

territorial.

- Falta de coordinacion o acuerdos
entre actores sociales
involucrados.

\_

Fig. 46. Factores detectados en la region de estudio

A partir de todo lo expuesto surgen interrogantes ¢Por qué el abordaje en esta zona presenta una
marcada diferencia en relacion con otros puntos de la provincia? Principalmente teniendo en cuenta
los indices de analfabetismo, dependencia y vulnerabilidad, que se hallaron.

¢ Qué sucede con los afiliados de departamentos como D02 y D22, donde no existen agencias de la
obra social? ;Donde se atienden? Hay escasa cobertura sanitaria en la zona. No se pudo determinar
el nimero de internaciones porgue no existen registros que nos permitiera caracterizar el territorio.
Un solo trabajador social en la zona.

¢Qué rol juegan o no otros actores de la sociedad como centro de jubilados, municipios, clubes,
hospitales, entre otros?

Para obtener respuestas que aclaren esta situacion, se llevaron a cabo entrevistas con el personal del

area social del instituto. Desde su andlisis nos indicaron varios puntos:
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v" A diferencia de otros puntos de la provincia donde el afiliado es mas demandante, por ejemplo,
exigen visitas de profesionales, actividades recreativas, bajadas de programas en el territorio, entre
otros pedidos, el perfil del ciudadano de esta region en general es mas “conformista”, menos
exigente.

v' Falta de coordinacion o acuerdos entre actores de la sociedad (obra social, municipio, centro de

jubilados, etc.)

La evidencia mostrada y las respuestas proporcionadas abren la posibilidad para futuros analisis
y trabajos. No obstante, se cumplié con el objetivo de detectar zonas vulnerables en la provincia.
Lugares donde es preciso aumentar el acceso a la seguridad social, mejorar los servicios de salud,
apoyo social, y fortalecer la infraestructura comunitaria. Si bien se focalizo la regién mencionada
existen otras zonas de la provincia a prestar atencion y las cuales deben ser abordadas.

Ademas, es preciso remarcar la utilidad de este tipo de mapas que generan nuevo conocimiento a

la obra social.

5.2 ¢Existe un patron o tendencia en la distribucion espacial de las patologias?

Para dar respuesta a esta pregunta de investigacion se aplicd K-NN. Estudiando en detalle los valores
obtenidos se desprende lo siguiente:

- Distancia media observada: 1803.18 es la distancia promedio entre cada punto y su vecino mas

cercano en tus datos. En este caso, la distancia media observada es de aproximadamente 1803.18
unidades de medida.

- Distancia media esperada: 9280.56 esta es la distancia promedio que se esperaria entre cada punto

y su vecino mas cercano si los puntos estuvieran distribuidos de manera aleatoria. En este caso, la
distancia media esperada es de aproximadamente 9280.56 unidades de medida.

- indice de vecino més cercano: 0.194 este valor nos indica la relacion entre la distancia observada y

la distancia esperada. Un valor de indice de vecino mas cercano inferior a 1 (como en este caso)
sugiere que los puntos estan mas agrupados de lo que se esperaria al azar.

- NUmero de puntos: 371: este valor indica la cantidad total de puntos en nuestro dataset.

- Puntaje Z: -29.69: el puntaje Z se utiliza para determinar si la distribucion de los puntos es

significativamente diferente de una distribucion aleatoria. Un puntaje Z tan negativo indica una fuerte

agrupacion de puntos, mucho mas de lo que se esperaria al azar.
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En resumen, los valores indican que los puntos estan significativamente mas agrupados de lo que se
esperaria al azar, como lo sugiere el indice de vecino méas cercano de 0.194 y el puntaje Z negativo
de -29.69. Podemos confirmar de que se trata de una distribucién clusterizada.

Se sugiere como futuro trabajo, continuar con la exploracion visual de la distribucion de puntos en

los diferentes mapas en busca de posibles razones detras del agrupamiento observado.

5.3 ¢ Existen agrupaciones de interés?

En principio podemos responder afirmativamente a esta pregunta, atento a los valores arrojados por

K-Means. Se visualizo a las localidades que se agrupan como las vulnerables siendo ellas: D03, D10,
D24y D26.

> # Mostrar las medias por cluster

>print(cluster_means)
cluster media_casosmedia_afiliadomedia_indice_dependencia
1 1 4.50 3.646875 13.550
2 2 19.25 2.970000 13.700
3 3 99.00 13.998000 11.325

Basandonos en las medias de las variables en cada cluster, podemos ver que el Cluster 3 tiene el
mayor nimero medio de casos (99.00), la menor afiliacion media a la seguridad social (13.998) y el
indice de dependencia medio mas bajo (11.325) en comparacion con los otros clusters. Esto nos
sugiere que las localidades en el Cluster 3 son las mas vulnerables en términos de casos, afiliacion

a la seguridad social e indice de dependencia.

# Obtener los nombres de las localidades correspondientes al Cluster 3 en el dataframe original ‘datos’

nombres_cluster3 <- datos$localidad[cluster3_localidades]

# Mostrar los nombres de las localidades en el Cluster 3

print(nombres_cluster3)

> # Mostrar los nombres de las localidades en el Cluster 3

>print(nombres_cluster3)

[1] "D03" "D10" "D24" "D26"
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Este resultado obtenido a partir de K-means no son definitivos, ya que se ha detectado ciertas
anomalias o particularidades en los numeros que requieren un analisis mas profundo.

Para ejemplificar tomemos los datos de la agencia D05 y D26.

D05 2 7.222 15,3

D26 67 2.728 9,60

En una agencia como D05 con 7.222 afiliados y indice importante de dependencia del adulto mayor
se tiene solamente 2 casos, mientras que en la agencia D26 con 2.728 afiliados existen 67 casos.

¢Hay menos demanda? o ¢poco abordaje? ¢Existen otras explicaciones?

Clustering por atributo: edad
En la etapa anterior se obtuvo esta agrupacion segun las edades de los afiliados, Fig. 40. Este dato
resulta importante tenerlo en cuanto al momento de la planificacion de los viajes al interior de la

provincia y el tipo de programas que se pueden “bajar” en terreno.

Agrupamiento de edades por k-means

0.075-

0.050- 1

density
[]
n

0.025-

0.000-

1
0 25 50 75 100
edad

Fig. 40. Gréafico de agrupacion segun la edad del afiliado.
Este conocimiento es potencialmente Gtil en la asignacién eficiente de los recursos de atencién
médica en funcion de la agrupacion de patologias y edades identificadas por k-means.
Las enfermedades no transmisibles en afiliados de la obra social representan un 40%

aproximadamente, un valor significativo dentro del universo de patologias que afectan al ser humano
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y se corresponden con los datos sobre defunciones de la provincia de Corrientes (Direccion de
Planificacion y Estadisticas de Salud) ver Tabla 19.

Se sabe que las enfermedades tienen diferentes caracteristicas en funcion de la edad del paciente.
La prevalencia varia en funcion de la edad y el contexto clinico. Estos clusters encontrados
deberian ser tenidos en consideracion en proximas planificaciones de programas destinados a la

prevencion y tratamiento farmacoldgicos de enfermedades no transmisibles.

Tabla 19. Defunciones en la Prov. de Ctes (2019)

CAUSAS

TOTAL DEFUNCIONES GENERALES

A. TOTAL DE CAUSAS DEFINIDAS 6214 85,2

1.- ENFERMEDADES INFECCIOSAS Y PARASITARIAS (A00-B99) 203 2,8
1.1 Enfermedades infecciosas intestinales (A00-A09) 5 0,1
1.2 Tuberculosis, inclusive secuelas (A15-A19) 20 0,3
1.3 Hepatitis virales (B15-B19) 0 0,0
1.4 Septicemia (A41) 128 1,8
1.5 Enfermedad por virus de la inmunodeficiencia (B20-B24) 35 0,5

2.-TUMORES (C00-D48) 1501 20,6

2.1 Malignos 1355 18,6
2.1.1 Estdmago (C16) 86 1,2
2.1.2 Colon (C18) 178 2,4
2.1.3 Péncreas (C25) 81 1,1
2.1.4 Demas 6rganos digestivos y del peritoneo 144 2,0
2.1.5 Traquea, de los bronquios y del pulmén (C33, C34) 195 2,7
2.1.6 Mama (C50) 98 1,3

2.2 Carcinoma in situ, tumores benignos y de comportamiento incierto 146 2,0

o0 desconocido (D00-D48)

3.- ENF. ENDOCRINAS, NUTRICIONALES Y METABOLICAS (E00-E90) 351 7020,0
3.1 Diabetes Mellitus (E10-E14) 299 5980,0
3.2 Desnutricion (E40-E46) 14 280,0
3.3 Resto de enfermedades endocrinas, nutricionales y metabolicas 38 760,0

4.- ENF. DEL SISTEMA NERVIOSO (G00-G99) 81 1620,0
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CAUSAS

4.2 Enfermedad de Alzheimer (G30) 21 420,0
4.3 Resto de enfermedades del sistema nervioso 57 1140,0
5.- TRASTORNOS MENTALES Y DEL COMPORTAMIENTO (F01-F99) 85 1700,0
6.- ENFERMEDADES DEL SISTEMA CIRCULATORIO (100-199) 1371 3636,3
6.1 Enfermedades hipertensivas (110-115) 181 3620,0
6.2 Enfermedades isquémicas del corazén (120-125) 286 3,9
6.3 Insuficiencia cardiaca ((150) 156 2,1
6.4 Las demas enfermedades del corazdn (101-109)(126-149)(151-152) 204 2,8
6.5 Enfermedades cerebrovasculares (160-169) 500 6,9
7.-ENFERMEDADES DEL SISTEMA RESPIRATORIO (J0O0 - J99) 1283 17,6
7.1 Infecciones respiratorias agudas (J00-J22) 767 10,5
7.2 Enfermedades Crdnicas de las vias respiratorias inferiores (J40-J47) 179 2,5
7.3 Las demés enfermedades del sistema respiratorio 337 6740,0
8.- ENFERMEDADES DEL SISTEMA DIGESTIVO (K00-K93) 343 6860,0
8.1 Ciertas enfermedades crdnicas del higado y cirrosis(K70);(K76)(K73-K74) 105 2100,0
8.2 Apendicitis, Hernia cavidad abdominal y Obst. intestinal(K35-K46) y K56 11 220,0
8.3 Resto de enfermedades del sistema digestivo 227 4540,0
9.- ENF. DEL SISTEMA GENITOURINARIO (N00-N98) 154 3080,0
10.-EMBARAZO, PARTO Y PUERPERIO (0O00-099) 8 160,0
11.-CIERTAS AFECCIONES ORIGINADAS EN EL PERIODO PERINATAL 121 17
(P00-P96)
12.-MALFORMACIONES CONGENITAS,DEFORMIDADES Y ANOMALIAS 79 11
CROMOSOMICAS (Q00-Q99)
13.-CAUSAS EXTERNAS (V01-Y98) 483 6,6
13.1 Accidentes de transporte (V01-V99) 87 1,2
13.2 Otras causas externas de traumatismos accidentales (WO00-X59) 191 2,6
13.3 Lesiones autoinflingidas intencionalmente (X60-X84) 111 15
14.-DEMAS CAUSAS DEFINIDAS 151 2,1
B. TOTAL CAUSAS MAL DEFINIDAS Y DESCONOCIDAS (R00-R99) 1076 14,8
1. Signos, sintomas y afecciones mal definidas y desconocidas 1076 14,8
(Inconsistencias e incongruencias)

Fuente: Ministerio de Salud Plblica de Corrientes

Lic. Leonardo A. Vallejos 111



«Mineria de datos espacial como técnica de enfoque epidemiolégico. Caracterizacion del estado de salud general
de adultos mayores. Ciudad de Corrientes periodo 2019.»

5.4 ¢ Se pueden encontrar relaciones entre las variables estudiadas?

Segun los resultados del ANOVA presentados en la tabla de resumen, no se encontraron diferencias
significativas en las edades entre los grupos de diferentes sexos, diagndsticos ni en la interaccion
entre sexo y diagndstico.

Esto nos obliga a repensar el modelo, con otras variables que puedan aportar un mejor entendimiento
de la realidad que esté bajo analisis. Se disponen de mas atributos prometedores los cuales no fueron
trabajados en esta investigacion por diferentes motivos por estar fuera de nuestro alcance, no

obstante, se presentan como estimulos para futuros trabajos.
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Recomendaciones

Establecidas las conclusiones de esta investigacion, se recomienda:

A luz de la evidencia presentada en datos, la cual contrasta con los objetivos que debe perseguir toda
intervencion en territorio, se sugiere disponer de este tipo de informacion durante el proceso de
planificacion de los abordajes. Es decir, contar con informacion actualizada de las distintas variables
e indicadores sobre el territorio a operar. Los cual permitird una mejor asignacién de los recursos

materiales, financieros y humanos del Instituto, evitando desvios innecesarios.

Trabajos futuros
A partir de la investigacion llevada a cabo quedan diversas lineas de investigacion abiertas y en las
que es posible continuar trabajando.

Algunas de ellas son el analisis mas detallado de los clusters detectados. Creemos que con la
incorporacion de nuevas variables significativas pueden ayudar describir mejor subconjunto de
poblaciones, descubrir patrones o tendencias, etc.

Otra linea que surgi6 durante la investigacion esta en relaciéon con la aplicacion de algoritmos de
regresion. Pueden ser Utiles para la prediccion de reingresos hospitalarios. Durante este tiempo se ha
ido revisando material tedrico, analizado investigaciones que desarrollaron distintas herramientas
tratando este tema en particular. Dada el ndmero, mas que interesante de que se dispone e
incorporando por ejemplo variables econdmicas se pueden obtener resultados atrayentes para las
gerencias.

Para todos los trabajos futuros es esencial, el trabajo en territorio realizado por los trabajadores
sociales. Son parte de lo que en epidemiologia se llama sistema de vigilancia, tomando datos,

aportando informacién y conocimientos.
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ANexos
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ANEXO N° 1. Sistema de salud argentino

El sistema de salud de Argentina estd compuesto por tres sectores: publico, seguro social y privado.
El sector publico esta integrado por los ministerios nacionales y provinciales, y la red de hospitales
y centros de salud puablicos que prestan atencion gratuita a toda persona que lo demande,
fundamentalmente a personas sin seguridad social y sin capacidad de pago. Este sector se financia
con recursos fiscales y recibe pagos ocasionales del sistema de seguridad social cuando atiende a sus
afiliados.

El sector del seguro social obligatorio estd organizado en torno a las Obras Sociales (OS), que
aseguran y prestan servicios a los trabajadores y sus familias. Ademas, el Instituto Nacional de
Servicios Sociales para Jubilados y Pensionados brinda cobertura a los jubilados del sistema nacional
de previsién y sus familias. Las provincias cuentan con una OS que cubre a los empleados publicos
de su jurisdiccion. La mayoria de las OS operan a través de contratos con prestadores privados y se
financian con contribuciones de los trabajadores y los patrones.

El sector privado estd conformado por profesionales de la salud y establecimientos que atienden a
demandantes individuales, y a los beneficiarios de las OS y de los seguros privados. Este sector
también incluye entidades de seguro voluntario llamadas Empresas de Medicina Prepaga que se
financian con primas que pagan las familias o las empresas y con recursos derivados de contratos

con las OS. Los servicios que ofrecen se prestan en consultorios e instalaciones privados.

Sistema de salud de Argenting

Sector ‘ Publico ‘ ‘ Seguro Social ‘ ‘ Privado ‘

Recursos provinciales| Individuos Empresas
(algunos casos)

y nacionales

Fondos Recursos nacionales,
provinciales y
municipales

l

Ministerio de Salud

nacional y de las 105 nacionales y provinciales
provincias, secretarias INSS]yP

Contribuciones de
empleadores

Contribuciones de
trabajadores

Compradores

Empresas
Medicina

municipales de salud Prepaga
Proveedores Hospitales y-(e.mn]s de ionales y P de salud profesi
salud plblicos
Personas
Usuarios s Beneficiarios Trabajadores y sus beneficiarios/Jubilados con capacidad de
sin cobertura Pensiones no pago
contributivas ‘

Fig. 47. Estructura del sistema de salud argentino. Fuente: [26]
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ANEXO N° 2. Tipos de métodos de investigacion.
En diferentes libros y trabajos que abordan la aplicacion y desarrollo de los métodos de investigacion,

se han propuesto diversos esquemas para agrupar y caracterizar a los distintos tipos de estudio, los

cuales se han clasificado de acuerdo con:

Segun la estructura en: Metodologias cualitativas 0 Metodologias cuantitativas

- El tipo de asignacion de la exposicion o variable en estudio: Experimentales u Observacionales
(no experimentales).

- Segun la finalidad o bdsqueda de causalidad: Descriptivos o Analiticos

- El'nimero de mediciones que se realiza en cada sujeto de estudio para verificar la ocurrencia del:
Transversales o Longitudinales.

- Segun el grado de intervencion: Controlados / No controlados.

- Enfuncidn de la variable independiente: Simple / Factorial.

- Segun la temporalidad del inicio de la exposicion o de la ocurrencia del evento: Retrospectivos
0 Prospectivos.

- Segun la unidad de analisis donde se mide el evento en estudio: Basados en individuos o Estudios

ecoldgicos (o conglomerados).

E Clasificacion de los Disefios de investigacion

Tipos de disefios de investigacién

i Déade? | v
| etubndor (T
[ e PLAIEAMIENQ R, ... ... ConfEmacionde
— [ biptesis | M
i (Comtrolde @ ssignacionde @ -

eposoon en ¢ estudio?
e " J
¥
Si

Estudios
Ecoldgicos

Anilisis de Situacion
Poblacional

Reporte de casos y

= Segun Expasicdn E Segun Efecto

art Ty

Fig. 48. Tipos de investigaciones. Fuente: [10]
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ANEXO N° 3. La calidad de los datos espaciales

En este anexo se presenta informacion adicional relacionada con la calidad de los datos,
especificamente el dato espacial. Siendo la calidad el conjunto de propiedades y de caracteristicas de
un producto o servicio que le confieren su aptitud para satisfacer unas necesidades explicitas e
implicitas.

Sabemos por definicidn, que ningun dato es perfecto. Todo dato que utilicemos va a contener errores,
y estos pueden ser desde totalmente irrelevantes para el desarrollo de un proceso de andlisis hasta de
tal magnitud que desvirtden por completo los resultados de dicho analisis.

Destacar que no solo es importante contar con datos de calidad en los que los errores sean minimos,
sino conocer el tipo de error que existe en nuestros datos y la magnitud de estos.

A pesar de su gran importancia, la calidad de los datos espaciales no ha sido una preocupacién hasta
hace relativamente poco tiempo.

Conceptos y definiciones sobre calidad de datos.

El concepto basico es el error, que no es sino la discrepancia existente entre el valor real (puede ser
un valor de posicion, de un atributo, o cualquier otro), y el valor recogido en una capa. El error puede
ser de dos tipos: sistematico y aleatorio.

Dos términos importantes en el estudio de la calidad son la precision y exactitud.

La precision indica el nivel de detalle con el que se recoge la informacion. Una capa en la que las
posiciones se han medido con 5 valores decimales es mas precisa que una en la que se han medido

con un Unico decimal.

®
L)
a) b)
Y ®
e|®
&
c) d)
° ®
® L J
Figura 7.1: Diferencia entre precisién y exactitud (Tomado de [15]). En a) v b) la
precisién es elevada, mientras que en ¢) y d) es baja. Por su parte, en a) y ¢) la exactitud
es baja, siendo altaen b) y d).

Fig. 49. Diferencia entre precision y exactitud. Fuente: [27]
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Dependiendo del uso que se pretenda dar a una capa de datos geograficos, se requerira una u otra
precision. Un trabajo geodésico requerira medir la localizacion de un punto con precision
milimétrica, mientras que para un muestreo para inventario forestal es suficiente localizar las parcelas
correspondientes con una precision mucho menor.

Fuentes y tipos de errores

Errores de concepto y modelo: al recoger la informacion espacial utilizamos algin modelo de

representacion (raster, vectorial), el cual siempre tiene alguna deficiencia. La realidad y las tareas
que pretendemaos realizar con una capa de informacion espacial no se adaptan por completo a ninguno
de los modelos de representacion, y el hecho de optar por uno u otro conlleva la introduccion de
algln error, o condiciona para la aparicion de unos u otros errores en las etapas posteriores.

Errores en las fuentes primarias: el dato vectorial del que disponemos proviene originariamente de

una fuente primaria, la cual puede contener errores. Si esta fuente contiene errores, estos apareceran
también en los datos que se deriven de este. Asi, si digitalizamos en base a un mapa escaneado y la
hoja original es errénea, también lo seran las capas que creemos en esa digitalizacion.

Errores en los procesos de creacién de la capa: los procesos que realizamos para crear la capa pueden

incorporar errores en el resultado. Por ejemplo, en el proceso de digitalizacion en base a ese mapa
escaneado pueden aparecer errores por razones tales como un mal trabajo del operario, ya sea al
digitalizar las entidades sobre una tableta o al teclear los valores de los atributos. Otros procesos,
como pueden ser los de conversion entre los modelos raster y vectorial, también pueden tener como
consecuencia la aparicion de errores.

Errores en los procesos de analisis: un dato espacial puede derivar de un proceso de analisis, y en él

pueden aparecer errores debidos principalmente a dos razones: o bien la capa original objeto de
analisis contiene de por si errores, o bien el proceso no es por completo correcto.

Las componentes de la calidad

Algunos de los componentes principales de la calidad del dato espacial:

Exactitud posicional: todo dato espacial tiene asociada una referencia geografica. La precision con

la que se toma esta condiciona la calidad del dato.

Exactitud en los atributos: si la componente espacial puede tener errores, estos también pueden

aparecer en la componente tematica.
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Consistencia Idgica y coherencia topologica: los datos espaciales no son elementos independientes,

sino que existen relaciones entre ellos. Un dato de calidad debe recoger fielmente estas relaciones,
siendo la topologia la encargada de reflejar este tipo de informacion.
Complecion. El dato espacial no recoge todo lo que existe en una zona dada.

Calidad temporal. Aunque los datos espaciales son «imagenes» estaticas de la realidad, el tiempo es

importante en muchos sentidos, pues afecta directamente a su calidad. El paso del tiempo puede
degradar la calidad del dato espacial en mayor o0 menor medida.

Procedencia. Un dato espacial puede provenir de una fuente mas o menos fiable, o haber sido
generado a través de uno o varios procesos, en cada uno de los cuales se puede haber introducido
algdn tipo de error.

Deteccion y gestion de errores

Detectar los errores puede realizarse de forma visual o bien de forma analitica, pudiendo
automatizarse en este segundo caso. El error medio cuadratico es la medida mas habitual del error
en el caso de variables cuantitativas, mientras que la matriz de confusion es empleada para variables
cualitativas.

Modelar el error y su propagacion puede emplearse para conocer de forma mas adecuada la validez
de los resultados obtenidos a partir de un dato espacial. La realizacién de simulaciones condicionales
mediante el método de Monte Carlo es la técnica méas habitual para la modelacion de errores.
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ANEXO N° 4. Tabla resumen con indicadores del INDEC, en tabla N° 20.

Tabla 20. . Datos obtenidos del INDEC.

o Poblacién Hogares s/ Hogares c/
Indice de Analfab. Hogares s/ agua
Departamento ] mayor a 65 . agua agua dentro
envejec. % % dentro viv. % ) ]
afios % dentro viv. Viv.
Bella Vista 28,2 7,4 2,2 8,5 8.201 88.792
Beron de
18,2 59 4,3 18,5 3.081 13.583
Estrada
Capital,
) 25,1 7,6 4,2 27,4 2.689 7.134
Corrientes
Concepcion 23,8 79 5,6 35,6 2.005 3.633
Curuzl Cuatia 22,2 6,9 3,6 13,6 1.805 11.449
Empedrado 30,4 9,7 7,5 38,4 969 1.555
Esquina 20,2 6,5 4,6 24,9 2.082 6.285
General Alvear 32 9,4 8,1 39,8 1.757 2.660
General Paz 26,1 8,7 7,7 37,3 1.747 2.937
Goya 31,5 9,3 6 20 2.493 9.953
Itati 31,7 9,6 57 19 453 1.934
Ituzaingo 20,8 7,7 7,5 47,7 1.219 1.334
Lavalle 17,4 6,5 9,4 46,4 2.414 2.791
Mburucuya 31,2 9,2 54 27,2 6.625 17.719
Mercedes 28,5 8 4,5 25,3 984 2.898
Monte Caseros 29,9 9 6,5 36,5 1.479 2.576
Paso de los
) 33,9 10,2 59 36,2 1.493 2.626
Libres
Saladas 27,8 8,9 6,4 40,4 3.275 4.833
San Cosme 33,1 10,2 7,2 37,6 254 422
San Luis del
27,1 8,3 5,4 14,3 1.599 9.573
Palmar
San Martin 32,6 10,3 8,6 31,1 783 1.731
San Miguel 25,9 8,6 6,5 23,1 846 2.815
San Roque 19,1 6,6 6,5 49,2 3.594 3.718
Santo Tomé 30,2 9 5,7 27,3 671 1.785
Sauce 32,7 9,2 3,3 11 1.164 9.379

Fuente: elaboracion propia (2024)
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ANEXO N° 5. Cadigo de nubes de palabras

### Autor: VALLEJOS, LEONARDO A.

### WordClouds

### Andlisis de la informacidn contenida en la variable diagnostico

#i#### Configurar espacio de trabajo #####

setwd("C:/nubes™)

# Instalacion de los paquetes

install.packages("webshot2", repos ="https://cran.r-project.org/web/packages/webshot2/index.html")

install.packages("pdftools", repos ="http://cran.us.r-project.org™)
install.packages("tm", repos ="http://cran.us.r-project.org™)
install.packages(*'SnowballC", repos ="http://cran.us.r-project.org")

# paquete para tareas de mineria de texto
install.packages("wordcloud2", repos ="http://cran.us.r-project.org")

# Cargar las libreriaswordcloud y RColorBrewer
library("wordcloud2™)

library("SnowballC")

library("tm")

library("pdftools™)

library("webshot2")

# importar el texto a analizar. Para ello se usaremos la funcién pdf_text()
texto <-pdf_text("'C:/nubes/diagnostico.pdf')

«Mineria de datos espacial como técnica de enfoque epidemiolégico. Caracterizacion del estado de salud general

# el espafiol lleva tildes y otros signos de puntuacion usamos la funcion iconv() para quitarlos y no tener pr

oblemas més adelante.

texto <-iconv(texto, "UTF-8")

texto =iconv(texto, to="ASCII//TRANSLIT")

# Utilizando la funcién Corpus(), indicamos la fuente de nuestro texto
docs<-Corpus(VectorSource(texto))

# Para verificar que el archivo se carg6 correctamente, utilizamos la funcién
# inspect()

inspect(docs)

toSpace<-content_transformer(function (x , pattern ) gsub(pattern, " ", x))
docs<-tm_map(docs, toSpace, "\r\n")

docs <-tm_map(docs, toSpace, "/")
docs <-tm_map(docs, toSpace, "@")
docs <-tm_map(docs, toSpace, "\\|'")
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HiHHH##H Limpieza del texto ####H#

# Convertir el texto a mindsculas
docs<-tm_map(docs, content_transformer(tolower))

# Quitar los nimeros
docs<-tm_map(docs, removeNumbers)

# Quitar las palabras comunes en espafiol
docs<-tm_map(docs, removeWords, stopwords("spanish™))

# Quitar palabras communes que consideres bajo tu criterio
# especificando un vector de palabras comunes a ser eliminadas
docs<-tm_map(docs, removeWords, c(*"palabrascomunesl”, "palabrascomunes2™))

# Quitar signos de puntuacién
docs<-tm_map(docs, removePunctuation)

# Eliminar espacios en blanco
docs<-tm_map(docs, stripWhitespace)

#HHH#HHE Construirunamatriz term-document ##HH#
mtd<-TermDocumentMatrix(docs)

m <-as.matrix(mtd)

v <-sort(rowSums(m),decreasing=TRUE)

d <-data.frame(word =names(v),freq=v)

#i#### Generar la nube de palabras #####
wordcloud2(data = d, size =0.5, shape ="cloud",color="random-dark", ellipticity =0.5)
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ANEXO N° 6. El test de Shapiro-Wilk

El test de Shapiro-Wilk es una prueba de normalidad que se utiliza para determinar si un conjunto
de datos sigue una distribucién normal. En RStudio, se puede interpretar los resultados del test de

Shapiro-Wilk de la siguiente manera:

1. Valor p: El resultado més importante del test de Shapiro-Wilk es el valor p. Si el valor p es mayor
que el nivel de significancia (usualmente 0.05), entonces no se rechaza la hipotesis nula y se
concluye que los datos se distribuyen normalmente. Por ejemplo, si el valor p es 0.07 y el nivel

de significancia es 0.05, se acepta la hipdtesis nula de normalidad.

2. Estadistico de prueba: Ademas del valor p, el test de Shapiro-Wilk también proporciona un
estadistico de prueba. Este valor es til para evaluar la magnitud de la desviacion de la

normalidad, pero la interpretacion principal se basa en el valor p.
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ANEXO N° 7. Regiones de la provincia de Corrientes.

Debido a sus distintas particularidades econdmicas, climaticas y territoriales, fue necesario establecer
una regionalizacion de la Provincia. Estas son:

Region 1. Capital: Corrientes; Riachuelo

Region 2. Tierra Colorada: Alvear; Gobernador Ingeniero Valentin Virasoro; Santo Tomé; Ituzaingo;
La Cruz; Colonia Carlos Pellegrini; Colonia Liebig’s; Estacion Torrent; Garruchos; Guaviravi; José
Rafael Gomez; San Antonio de Apipé; San Carlos; Tapebicua; Villa Olivari; Yapeyu

Region 3. Centro Sur: Bonpland; Curuza Cuatia; Mercedes; Monte Caseros; Mocoreta; Paso de los
Libres; Parada Pucheta; Sauce; Tapebicud; Colonia Libertad; Felipe Yofre; Juan Pujol; Mariano I.
Loza; Perugorria Region 4. Rio Santa Lucia: Bella Vista; 3 de Abril; Esquina; Goya; Santa Lucia;
Chavarria; Colonia Carolina; Colonia Pando; Cruz de los Milagros; Gobernador Martinez; Lavalle;
9 de Julio; Pedro R. Fernandez; Pueblo Libertador; San Roque; Yatayti Calle

Region 5. Humedal: Saladas; Colonia Santa Rosa; Concepcion; Empedrado; Mburucuya; Pago de
los Deseos; San Miguel; Loreto; San Lorenzo; Tabay; Tatacua

Region 6. Noroeste: Beron de Estrada; Caé Cati; Itati; Paso de la Patria; San Cosme; San Luis del
Palmar; Herlitzka; Italbaté; Lomas de Vallejos; Palmar Grande; Ramada Paso; Santa Ana de los

Guécaras.

NOROESTE

Fig. 50. Division en regiones de la Prov. de Ctes®. Fuente: informacidn extraida del Ministerio del Interior

8 Segun la ley 5960; y Dto. 143/11 art 39, encontramos en la Provincia de Corrientes 6 regiones.
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ANEXO N°¢ 8. Tablas de departamentos con su correspondiente cddigo alfanumérico como proceso

de anonimizacion, ver Tabla 21

Tabla 21. Tabla de Dptos. anonimizados. Fuente: elaboracion propia (2024)

Departamento codigo
Bella Vista, Corrientes D01
Berdn de Estrada, Corrientes D02
Capital, Corrientes D03
Concepcion, Corrientes D04
Curuzu Cuatia, Corrientes D05
Empedrado, Corrientes D06
Esquina, Corrientes D07
General Alvear, Corrientes D08
General Paz, Corrientes D09
Goya, Corrientes D10
Itati, Corrientes D11
Ituzaingd, Corrientes D12
Lavalle, Corrientes D13
Mburucuya, Corrientes D14
Mercedes, Corrientes D15
Monte Caseros, Corrientes D16
Paso de los Libres, Corrientes D17
Saladas, Corrientes D18
San Cosme, Corrientes D19
San Luis del Palmar, Corrientes D20
San Martin, Corrientes D21
San Miguel, Corrientes D22
San Roque, Corrientes D23
Santo Tomé, Corrientes D24
Sauce, Corrientes D25
Gobernador Virasoro D26
Santa Rosa D27
La Cruz D28
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