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Resumen

En este trabajo de titulacion se explora la Resistencia a la Insulina (RI) y el Sindrome Meta-
bélico (SM) en el adulto mayor cuencano desde el punto de vista de métodos de clasificacién no
supervisada. En el caso de la RI se analizaron cinco métodos de estimacion usando una clasifica-
cién de K-medias sobre una poblacién de 119 adultos mayores de la ciudad de Cuenca quienes se
sometieron a una Prueba Oral de Tolerancia a la Glucosa (POTG) de dos puntos. El algoritmo
de K-medias, con K=2 y K=3 fue aplicado en experimentos unidimensionales para los métodos
Homa-IR, Quicki, Avignon, Matsuda. Los resultados obtenidos permitieron desarrollar una pla-
taforma de ayuda al diagnéstico de RI y fueron objeto de dos publicaciones (en el IV Congreso
de Tecnologias de la Informacién y Comunicacién TIC-EC 2017, y el IEEE ETCM 2017: 2nd
IEEE Ecuador Technical Chapters Meeting). Para el estudio del SM usando Self-Organizing
Map (SOM) de Kohonen, se analizaron dos tipos de normalizacién (binaria y por rangos) para
las entradas de la red neuronal usando una poblaciéon de 387 adultos mayores. Los resultados,
usando un pre-procesamiento por rangos permiten una mejor clasificacion de la poblacién en
todos los casos. Este estudio ha permitido seleccionar el tipo de pre-procesamiento para el
diagnéstico de SM en la poblacién de adultos mayores de la ciudad de Cuenca usando SOM y
fue objeto de una publicacién en el V Congreso REDU 2017 y el IT Congreso I4+D+Ingenieria.
Los trabajos futuros estan orientados a validar los resultados obtenidos en otras poblaciones de

adultos mayores.

Palabras clave : Aprendizaje no supervisado, K-medias, redes neuronales, SOM,
Kohonen, Homa-IR, Quicki, resistencia a la insulina, sindrome metabdlico, adulto

mayor
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Abstract

In this degree work, Insulin Resistance (IR) and Metabolic Syndrome (MS) are explored in
the Cuenca‘s elderly population, from the point of view of unsupervised classification methods.
In the case of IR, five estimation methods were analyzed using a K-means classification on
a population of 119 people older than 65 years old who underwent a two-point Oral Glucose
Tolerance Test (OGTT). The K-means algorithm with K = 2 and K = 3 was applied in one-
dimensional experiments for the Homa-IR, Quicki, Avignon, and Matsuda methods. The results
obtained allowed the development of a platform to aid in the diagnosis of IR. These findings
were object of two publications (IV Congress of Information and Communication Technologies
TIC-EC 2017, and IEEE ETCM 2017: 2nd IEEE Ecuador Technical Chapters Meeting). For
the study of MS using Kohonen’s SOM, two types of normalization (binary and by rank) were
analyzed for the inputs of the neural network using a population of 387 elderly people. The
results, using a pre-processing by ranges allow a better classification of the population in all
cases. This study allowed to select the type of pre-processing for the diagnosis of MS in the
elderly population of the city of Cuenca using SOM and was the object of a publication in the
V Congress REDU 2017 and the II Congress [4+D+Ingenieria. The future work is oriented to

validate the results obtained in other elderly populations.

Keywords : Unsupervised learning, K-means, neuronal networks, self-organizing

maps, Kohonen, Homa-IR, Quicki, insulin resistance, metabolic syndrome, elderly
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5.3. Visualizacién con el software Viscovery SOMine, se observa que en los dos clis-

teres hay sujetos con valores normales y alterados de Circunferencia Abdominal,
Glicemia y Triglcéridos.

5.4. a) SOM usando pre-procesamiento binario. b) SOM usando pre-procesamiento
por rangos para la base completa
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se introduce la Resistencia a la Insulina y el Sindrome Metabdlico y la
necesidad de evaluar estas condiciones prediabéticas en los Adultos Mayores, buscando otras
alternativas que sirvan de respaldo para el diagndstico médico, como son algoritmos de apren-
dizajes no supervisados. Adicionalmente se presenta la justificacion del problema, alcance y

objetivos de este proyecto de tesis.
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1.1. Antecedentes

La Resistencia a la Insulina (RI) y el Sindrome Metabdlico (SM) son condiciones que pueden
favorecer la aparicién de la diabetes, por lo que, es importante apoyar los estudios que ayuden

al diagnostico oportuno de estas enfermedades.

La préactica mas comun para determinar la RI es mediante métodos como, por ejemplo;
Homa-IR, Quicki, Matsuda, Avignon [4]. El método indirecto mas utilizado es el indice Homa-
IR, pero tiene ciertas limitaciones de las cuales podemos citar: i) su incapacidad para detectar
la RI en sus primeras etapas y que las alteraciones de la insulina y la glucemia en ayunas
se manifiestan cuando las disfunciones metabdlicas ya estdn presentes en el cuerpo, ii) alta
sensibilidad en pacientes que ya tienen RI pero no en pacientes diabéticos con disfuncién beta
pancredtica, y iii) la ausencia de un rango de referencia para el diagnéstico de RI. Existen una
gran cantidad de métodos para el diagnéstico de la RI, pero ninguna ha sido evaluada en una

poblacién de adultos mayores [4].

El SM agrupa un conjunto de factores de riesgo que pueden desarrollar enfermedades car-
diacas y diabetes tipo 2. Estos factores son Presién arterial (>=130/85mmHg), Triglicéridos
(>=150mg/dL), Glucosa sanguinea en ayunas (>=110mg/dL), HDL-Colesterol (Hombres <40,
Mujeres<50), Circunferencia abdominal (Hombres>90cm, Mujeres>80cm). Segin el National
Cholesterol Education Program-Adult Treatment Panel IIT (NECP-ADP III) [5, 6], cuando hay
tres factores de riesgo se establece un diagndstico de SM. Sin embargo, no existe un consenso

en cuanto a los valores de los limites alterados para estas variables.

En este trabajo se propone diagnosticar la RI y el SM usando algoritmos de clasificaciéon
no supervisados que permiten separar en determinadas clases las condiciones patologicas del
paciente. Dentro de las alternativas de clasificacién se tiene el uso del algoritmo de agrupamiento

de k-medias y el uso de Redes Neuronales (RN).

En el 2015, adultos mayores, mayores de 65 afios sin diabetes fueron reclutados en el proyec-
to DIUC-PROMETEQO denominado: Variabilidad de la frecuencia cardiaca y sensibilidad a la
insulina en la poblacién anciana de Cuenca, Ecuador. A cada sujeto se le realizé una hematolo-
gia, un perfil lipidico, medidas antropométricas (IMC), cuestionario internacional de actividad
fisica 2 (IPAQ) y una Prueba Oral de Tolerancia a la Glucosa (POTG) de dos puntos (Glucosa
e Insulina en ayuno y otra muestra de Glucosa e Insulina tomada en un intervalo de 120 min
después de la ingesta de 75 gramos de glucosa). Esta base de datos es utilizada en esta investi-
gacion, estd compuesta por 120 sujetos, clasificados en dos tipos de poblacién: sujetos con SM
y sujetos sin SM segun el criterio de la NECP-ATP III [6, 7]. En este trabajo se usaron datos
preliminares de la Base de Datos del adulto mayor, sin embargo, aspectos como la evaluacion

de la RI y el diagnéstico del SM bajo diferentes criterios no fueron explorados.
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1.2. Identificacion del Problema

La metodologia del trabajo comprende cuatro etapas:

e Diseilo de experimentos para cada algoritmo: con observaciones unidimensionales (Homa-
IR, Quicki, Matsuda, Avignon) y observaciones multidimensionales (POTG con dos pun-
tos). Se considerard los factores asociados al SM.

e Evaluar el algoritmo de agrupamiento de k-medias: se pueden establecer 2 y 3 clases que
permitan diferenciar la poblacién con SM y/o RI. En base a factores clinicos y mediante
observaciones unidimensionales (de acuerdo al indice de sensibilidad a la insulina.

e Evaluar una Red Neuronal: se tiene una base de datos ampliada de 387 sujetos, los que
se dividirdn en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba. En el algoritmo
también podran ser utilizados factores clinicos y observaciones unidimensionales.

e Analisis de resultados de acuerdo a valores obtenidos en la clasificacién: se pretende dife-

renciar la clasificaciéon obtenida y poder validar las dos clasificaciones.

1.3. Justificacion

En esta tesis se propone el uso de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, para clasifi-
car sujetos adultos mayores con RI y SM, la misma se enmarca dentro de la linea de investigacién
prioritaria de la carrera: Desarrollo de hardware/software/firmware para aplicaciones de elec-
tromedicina, telemedicina y teleeducacion. La aplicacién que se desarrollard en la presente tesis
puede contribuir a la prestacién de servicios ptblicos de salud para la prevenciéon y diagnoéstico
de condiciones en el adulto mayor. Los trabajos desarrollados en la presente tesis se enmarcan
dentro de la continuacion de las investigaciones previamente realizadas por el Ing. Andrés Parra
en la Tesis de Ing. Electronica y Telecomunicaciones de la Facultad de Ingenieria de la Univer-
sidad de Cuenca “Desarrollo y validacién de algoritmos para el estudio de la variabilidad de la

frecuencia cardiaca en adultos mayores 2015”.

1.4. Alcance

Este proyecto de tesis tiene la finalidad de utilizar clasificacién no supervizada, especifi-
camente el algoritmo de K-medias para diagnosticar la RI y los Self-Organizing Map (SOM)
de Kohonen para el diagndstico de SM utilizando una base de datos de 119 sujetos para el

diagnéstico de RI y de 387 sujetos para el diagnostico de SM.
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1.5. Objetivos

Clasificar a la poblacién de adultos mayores con Sindrome Metabdlico y/o Resistencia a la

Insulina mediante algoritmos de aprendizaje no supervisado.

1.5.1. Objetivo General

e Utilizar métodos indirectos y adaptar pesos a las variables, para implementarlas en el
algoritmo de agrupamiento de K-medias y en las redes neuronales.

e Determinar las variables més discriminantes para Sindrome Metabdlico y/o Resistencia a
la Insulina.

e Evaluar los resultados obtenidos con el algoritmo de agrupamiento de K-medias y con
redes neuronales.

e Disenar e implementar una aplicacién que permita evaluar nuevos sujetos en la base de

datos.
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Capitulo 2

Marco Teérico: Sindrome
Metabdlico y la Resistencia a la

Insulina

En este capitulo se definen los conceptos de los trastornos metabdlicos como son el Sindrome
Metabdlico, la Resistencia a la Insulina y otros relativos a las condiciones pre-diabéticas, de
forma de dar a conocer las fisiologias del problema tratado referentes al proyecto de tesis. Adi-
cionalmente, se describen criterios de diagnoéstico para determinar la Sensibilidad a la Insulina

mediante métodos indirectos.
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2.1. Glosario de términos académico-cienticos relaciona-
dos al SM y la RI [1]

Ayuno: abstinencia de la ingesta de alimentos sélidos y liquidos durante por lo menos 8

horas.

Comorbilidad: la presencia de uno o mas trastornos (o enfermedades) ademds de la enfer-

medad o trastorno primario.

Factor de riesgo: cualquier rasgo, caracteristica o exposicién de un individuo que aumente

su probabilidad de sufrir una enfermedad o lesién.

Glucosa alterada en ayunas: valores de glucemia, tomados tras 8 horas de ayuno, que

se encuentran entre 100 y 125 mg/dL.

Intolerancia a la glucosa: valores de glucemia, tomados tras 2 horas post ingesta de 75

gramos de glucosa oral, que se encuentran entre 140 y 199 mg/dL.

Prediabetes: término utilizado para individuos con alto riesgo para padecer diabetes me-

llitus tipo 2, definido por una glucemia alterada en ayunas y/o intolerancia a la glucosa.

Diabetes: enfermedad cronica que se desencadena cuando el organismo pierde su capacidad

de producir suficiente insulina o de utilizarla con eficacia.

Diabetes mellitus tipo 2: afectacién crénica que se caracteriza por hiperglucemia persis-
tente (elevacién del nivel de glucosa en sangre) con alteracién del metabolismo de los lipidos,
proteinas e hidratos de carbono que se desencadena cuando el organismo pierde su capacidad de
producir suficiente insulina o de utilizarla con eficacia, y que produce complicaciones cronicas

micro y macro vasculares.

2.2. El Sindrome Metabodlico

El proceso biolégico de Seleccion Natural en el pasado, hizo que nuestro cuerpo sea capaz
de tener un gran ahorro energético con poco consumo de alimento. En la actualidad se tiene
un ambiente de exceso de alimentos y un minimo gasto energético. Este proceso de alteraciones
del metabolismo de reservas de grasas y glicidos, han causado grandes enfermedades del siglo
XXI: obesidad, enfermedades cardiacas, diabetes e hipertension, todas ellas relacionadas con el
SM [5].
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No hay una definiciéon precisa de SM, se trata de un conjunto de problemas de salud que
afectan a un individuo en forma simultdnea o secuencial, causada por factores genéticos y
factores relacionados al estilo de vida que favoren a la apariciéon de la RI. Debido al grupo
de factores metabdlicos el SM ha tenido otros nombres a través de la historia como Sindrome

Plurimetabdlico, Sindrome de Resistencia a la Insulina, Sindrome X o el cuarteto mortifero.

2.2.1. Criterios Diagndsticos

Para el diagnostico de SM se han expuesto varios criterios pertenecientes a la:

World Health Organization (WHO).

European Group for the Study of Insulin Resistance (EGIR).
Adult Treatment Panel III (ATP-III).

American Association of Clinical Endocrinologists (AACE).
International Diabetes Federation (IDF).

La WHO en 1998 clasificd a los sujetos con SM si presentan Diabetes, RI y al menos 2 de

los siguientes criterios [8]:

w0

Presién Arterial >140 mmHg.

Trigliceridos >150 mg/dL o Colesterol HDL <35 mg/dL en varones y <39 mg/dL en
mujeres.

Indice de masa corporal (IMC) >30

Cociente cintura-cadera >90 ¢m en varones y >85 ¢m en mujeres.

Microalbuminuria >20 ug/min.

El aspecto central segiin la WHO para que un individuo tenga SM es la presencia de diabetes
y RI. Para determinar estas dos condiciones es necesario pruebas de SI, mediante modelos de
dificil aplicacién u otros que no dan resultados precisos. Ademds se evidencié que el IMC no
es una medida fiable de obesidad y esta varia segtin la edad del individuo, mas bien el mejor
indicador es el perimetro de cintura. Por ltimo, la microalbuminuria no aparece siempre en

pacientes que tienen diabetes, por lo tanto no contrasta con el sintoma principal segiin la WHO

[9]-

El EGIR corrige las limitaciones que se mostraron en el punto anterior, pero atin estable-

ciendo a la RI como factor predominante de SM y 2 o mas de los siguientes criterios [10]:

e Circunferencia de cintura >94 ¢m en hombres y >80 ¢m en mujeres.
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e Triglicéridos >150 mg/dl o colesterol HDL <39 mg/dl, tanto en hombres como en mujeres.
e Presion arterial >140/90 mmHg o estar en tratamiento para presion arterial elevada.

e Intolerancia a la glucosa, pero no diabetes.

En este criterio se excluyeron a los sujetos que tienen diabetes y se establecié un modelo

maés facil de aplicar, cuantificando con métodos sencillos la RI [9].

En 2001 el ATP-III establecié una definicion de SM donde la RI no era un criterio de
diagnodstico. E1 ATP-III establece que un individuo tiene SM si tiene 3 o mas de los siguientes

5 pardmetros [11]:

Circunferencia de cintura >102 c¢m en hombres y >88 en mujeres.
Triglicéridos >150 mg/dl.

Colesterol HDL <40 mg/dl en hombres y <50 en mujeres.

e Presion arterial >130/85 mmHg.

Glucosa basal >110 mg/dl.

Este criterio fue aceptado de mejor manera por su facil aplicacién. E1 ATP-III sugiere rangos
de circunferencia abdominal de acuerdo a la etnia, aunque no existia valores para poblaciones
especificas, después salié6 una versién modificada en la cual se establece que el perimetro abo-
dominal para la poblacién de hombres hispanos es de >94 c¢m, y Glucosa basal a >100 mg/dl
[11].

En la AACE la RI es clave para el diagndstico de SM, siendo la intolerancia a la glucosa o
glucosa en ayuno anormal el factor principal més cualquiera de los siguientes parametros basado

en juicio clinico [10]:

Indice de masa corporal >25.

Hipertrigliceridemia >150 mg/dl.

Colesterol HDL <40 mg/dl en varones y <50 mg/dl en mujeres.
e Presién arterial >130/85 mmHg.
e Glucosa basal >110 mg/dl, incluido diabetes.

Este criterio excluia la obesidad central, e indicando a su vez que un individio que tiene SM

contribuye a que tenga RI y no lo contrario.

En el 2005 la IDF propuso otra definicién de SM debido al aumento de personas con obesidad
en el mundo y a los riesgos que esto conlleva. El factor més relevante es la perimetro abdominal

de acuerdo a la etnia, y 2 0o més de los siguientes pardmetros [12]:
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Triglicéridos >150 mg/dl.
Colesterol HDL <40 mg/dl en varones y <50 mg/dl en mujeres.

e Presion sistolica >130 mmHg y/o diastdlica: >85 mm/Hg.

Glucosa basal >100 mg/dl, incluido diabetes o diabetes tipo 2.

Por 1ltimo la Asociaciéon Latinoamericana de Diabetes en 2010 publicé criterios obtenidos

del Grupo Latinoamericano para el estudio de SM, indicando como factor principal el perimetro

abdominal >94 ¢m en varones y >88 cm en mujeres mas 2 o mas de los siguientes factores:

Triglicéridos >150 mg/dl.
Colesterol HDL <40 mg/dl en varones y <50 mg/dl en mujeres.

e Presion sistélica >130 mmHg y/o diastélica: >85 mm/Hg.

Glucosa basal >100 mg/dl, incluido diabetes o diabetes tipo 2.

Los criterios de IDF y ATP-III son los méas usados, ya que permiten el diagndstico temprano

del SM y debido a la necesidad de obtener resultados sencillos y eficaces.

|

ATP-II1

IDF

Componentes

Presencia de 3 compo-

nentes o mas

C. Abdominal indispen-

sable 4+ 2 componentes

C. Abdominal(cm)

>102 en hombres y >88 en

De acuerdo a la especifici-

mujeres dad étnica
Presién Arterial (mmHg) | > 130/85 > 130/85
Glucemia (mg/dL) > 110 > 100
Triglicéridos (mg/dL) > 150 > 150

glsHDL(mg/dL) <40 en hombres y <50 en | <40 en hombres y <50 en
mujeres mujeres
Tabla 2.1: Factores de SM segiin ATP-III e IDF.
’ Etnia ‘ Hombres(cm) ‘ Mujeres(cm) ‘
’ Europeos ‘ 94 ‘ 80 ‘
USA 102 88
Asia del sur 90 80
China 90 80
Japon 90 80
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Sur y Centro América Usar recomendaciones de | Usar recomendaciones de
Asia Asia

Africa Usar recomendaciones de | Usar recomendaciones de
Europa Europa

Poblaciones Arabes Usar recomendaciones de | Usar recomendaciones de
Europa Europa

Tabla 2.2: Valores de la circunferencia abdominal de acuerdo a la

especificidad étnica.

2.3. Insulina, Resistencia a la Insulina

El pancreas secreta dos tipos de células: 1) células exocrinas que producen enzimas que pasan
al intestino delgado para acelerar la digestion y 2) células endocrinas que secretan hormonas

que pasan a la sangre.

Dos hormonas son esenciales para la regulacién del metabolismo de la glucosa, de los lipidos
y de las protefnas, éstas son la insulina y el glucagén [13]. El pancreas estd compuesto de
dos tejidos, los acinos que secretan jugos digestivos y los islotes de Langerhans. La insulina es
secretada por las células beta, éstas representan el 60 % de los islotes, el 25 % de los islotes lo
componen las células alfa que secretan glucagén, 10 % de los islotes son las células delta que
secretan somastatina, ademaés de otro tipo de célula el polipéptido pancredtico que representa

el porcentaje restante [13].

Cuando existe glucosa por encima de los niveles normales, el pancreas secreta insulina por
medio de las células beta hasta las células de los tejidos para disminuir el nivel de glucosa en
la sangre. Lo contrario ocurre cuando los niveles de azicar estan por debajo de lo normal, el
pancreas secreta glucagén por medio de las células alfa, se dirigen al higado, éste libera aztcar

al torrente sanguineo para normalizar el nivel de glucosa en la sangre [2].

En 1922 Banting y Best aislaron por primera vez la insulina del pancreas y el pronéstico de
muerte por diabetes dejo de ser algo mortal. "La insulina esta asociada al azicar en la sangre,
de hecho que esta hormona ejerce profundos efectos sobre el metabolismo de los hidratos de
carbono. Sin embargo, las causas habituales de muerte de los pacientes diabéticos se deben a
alteraciones a nivel del metabolismo lipidico, como es la acidosis y arteiosclerosis. Ademas de
la menor capacidad de sintesis de proteinas de los pacientes con diabetes prolongada generando

la atrofia de los tejidos y miltiples alteraciones funcionales"[13].
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Figura 2.1: Sistema Regulatorio Glucosa-Insulina, Fuente: [2, Fig. 1]

El consumo de alimentos en exceso, particularmente de hidratos de carbono, causa un au-
mento en la secrecién de insulina, por lo tanto, una abundancia energética que se almacena
principalmente como glucégeno en el higado y en los musculos. De la misma manera, el exceso
de carbohidratos se almacenan en forma de grasa en el tejido adiposo. En tanto que un exce-
so de proteinas hace que las células absorban mas aminoacidos y las trasformen en proteinas

interrumpiendo la respuesta de la degradacién de las protefnas intracelulares [13].

2.3.1. Metabolismo de la insulina

Después de la digestion de los alimentos, estos se descomponen para crear glucosa. La glucosa

pasa a la sangre, donde la insulina permite su ingreso a las células.

Cuando ingerimos mayor cantidad de alimentos, se eleva la concentracién de glucosa, en
este momento el pancreas estimula un aumento en la secreciéon de insulina en la sangre, per-
mitiendo la entrada de la glucosa en el interior de las células de los tejidos, en este instante la
glucosa es metabolizada, proporcionando energia para mantener las funciones de los érganos y

su estructura.

El exceso en la secrecion de insulina con el tiempo produce una disminucién en la secrecion
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de la insulina. Este defecto lleva a un exceso en la concentraciéon de la glucosa en la sangre,
danando vasos sanguineos, los rifiones y los nervios y posteriormente a la enfermedad conocida
como la Diabetes. No existe cura para esta enfermedad, pero el método de atencién es mantener

los niveles de la glucosa lo mas cercano a los valores normales. Los niveles de glucemia son:

e Hipoglucemia: indica niveles de glucemia debajo de lo normal (55mg/dL o menos).
e Normoglucemia: niveles normales de glicemia (entre 70 y 110mg/dL).

e Hiperglucemia: niveles elevados de glucemia (superior a 110 mg/dL en ayunas).

En personas no diabéticas, los niveles de aziicar de los alimentos se absorben desde que
llegan al intestino y pasan a la sangre, elevando los niveles de la misma, que es detectada
rapidamente por las células beta. La insulina se trasmite a las células de los musculos, el tejido
graso y el higado disminuyendo el nivel de la glucosa en la sangre. Este proceso se mantiene

constante permitiendo que se mantengan la normoglucemia.

En personas con diabetes ocurre lo contrario, la deficiente secrecion de insulina como con-
secuencia produce una debilitacién de energia y funciones alteradas del organismo. Entre los
cuales se tienen los siguientes sintomas: astenia (sin fuerza o débil), polifagia (sentir hambre),
adelgazamiento (el organismo intenta obtener energia a partir de las grasas localizadas en el

tejido adiposo), polidipsia (sensacién de sed), poliuria (orinar més de lo normal), etc.

2.3.2. Resistencia a la insulina (RI)

La RI existe siempre que las concentraciones normales de insulina produzcan una respuesta
biolégica menos de lo normal, conlleva a que el pancreas produzca un aumento no controlado

de insulina [14].

Una persona con sobrepeso o con obesidad ante este problema tiene valores normales de
glucosa por la compensacion de altos niveles de insulina en la sangre [14]. Es evidente el aumento
proporcional de la RI por los malos habitos en la comida, por el sobrepeso, la obesidad, y el

sedentarismo [15].

Existe relacion entre la RI y la Diabetes tipo II cuya causa inicial es la sobreproduccién de
insulina, que con el tiempo va a alterar el sistema productor de insulina, como consecuencia

hay baja y mala produccién de insulina, aumentando el diagnéstico de Diabetes tipo II.
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2.4. Sensibilidad a la insulina (SI)

La baja SI es la inactividad de reaccién de las células del pancreas ante la presencia de
la insulina, que conlleva a la hiperglucemia, y causa también la sobreproducciéon hepatica de

insulina conocida como hiperinsulinemia [16].

2.4.1. Ciriterios para el diagnéstico de la SI

El método de referencia, gold standard, para medir la SI es el clamp euglicémico hiperinsu-
linémico, sin embargo, es un método sumamente invasivo, complicado y costoso por lo cual se

reserva para fines de investigacién clinica.

La préctica mas comun para estimar la SI es mediante métodos indirectos, los cuales se
dividen en dos tipos, aquellos que contemplan los valores de glucosa e insulina durante toda la
POTG, entre estos se encuentran el Matsuda y el Avignon, que son méas usados pero existen
otros. Por otro lado, estan los métodos que involucran sélo los datos de glucosa e insulina
en la etapa basal, como el Homa-IR, y el Quicki, estos métodos no contemplan el proceso de

metabolizacién de glucosa [4].

El método indirecto mas utilizado en clinica es el indice Homa-IR. La mayor limitacién de
estos métodos es la ausencia o validacién de los puntos de corte para el diagnéstico de RI, ya
que los puntos de corte han sido determinados en poblaciones especificas. Estos métodos por

ejemplo no han sido evaluados en una poblacién de Adultos Mayores.

2.4.2. Cuantificacién de la SI a partir de la Prueba Oral de Tolerancia
a la Glucosa (POTG)

La POTG son muestras sanguineas que indican el nivel de glucosa e insulina en un intervalo
de tiempo, generalmente estas muestras se toman periédicamente después del consumo oral de

una concentracién especifica de glucosa (generalmente 75 gramos).

Los métodos utilizados para la cuantificacién de la SI sirven para establecer de manera
aproximada si un sujeto presenta o no RI. En la Tabla 2.1, se describen los métodos para

estimar la ST usados en este trabajo [17], [4].

En estudios previos se indica valores de punto de corte para el método de Homa-IR, valor
definido en 2.5 [18]. En otro estudio realizado sobre 5518 mayores de 18 afos propone como

punto de corte para el indice de Quicki, un valor de 0.343 para hombres con SM y de 0.331 en
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mujeres con SM [19]. Para los métodos de Avignon y Matsuda no existen puntos de corte de
referencia. La Tabla 2.2 presenta los valores de referencia para la glucosa e insulina en niveles

basales y postprandiales [20].

Método ‘ Férmula ‘ Descripcién
Homa-IR Utiliza los valores de glu-
Gox Lo (2.1) | cosa e insulina basal
405 ' ’
Quicki ) Utiliza los valores de glu-

log Go + log Iy (2.2) | cosa e insulina basal.

Avignon . ) Utiliza los valores de glu-
0,137 x Sib + Si2h . .
) cosa e insulina basal; vy,
5% P (2.3) 1 basal
* Peso

glucosa e insulina a los 120

minutos.
Matsuda Utiliza los valores de glu-
10000 cosa e insulina basal; vy,
B F glucosa e insulina a los 120

\/IO * Glo (GO b 1220) * (IO * %) minutos.

(2.4)

Multidimensional Go, Iy, G120, I120 Utiliza los valores de los

dos puntos de glucosa y

dos puntos de insulina.

Tabla 2.3: Métodos para cuantificar la Sensibilidad a la Insulina,
(Io: Insulina basal, T199: Insulina postprandial, Gy: Glucosa Basal

y G120: Glucosa Postprandial).

Parametros ‘ Valor Normal
Glucosa Basal G <100 mg/dL
Glucosa postprandial G <140 mg/dL
Insulina basal I, <20 UI/mL
Insulina postprandial G <60 UI/mL

Tabla 2.4: Valores normales de glucosa basal, insulina basal, glucosa

postprandial e insulina postprandial.
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Capitulo 3

Marco Teodrico: clasificacion no

supervisada

En este capitulo se resumen algunos conceptos de andlisis de datos, exploraciéon de datos,
clasificacién no supervisada, algoritmos empleados en el proyecto de tesis, de forma de utili-
zar estas herramientas de clasificaciéon no supervisada para clasificar sujetos que tengan o no

enfermedades relacionadas al Sindrome Metabdlico y la Resistencia a la Insulina.
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3.1. Mineria de datos

El avance permanente en las Tecnologias de la Informacion asociadas al internet, especifi-
camente el almacenamiento de datos, han generado gran cantidad de informaciéon de diversas
indoles, que requieren ser analizadas para descubrir y entender que hay mas alla de simples

datos mediante técnicas de exploracién de datos o mineria de datos.

El objetivo de la mineria de datos (Data Mining en Inglés) es encontrar patrones que sirvan
para la solucién de un problema. El procedimiento consiste en la obtencién de los datos, seleccion
y transformacién de los datos, modelamiento de datos, validacién del modelo y presentacién de

resultados.

El modelamiento de los datos llamado extraccién del conocimiento como se menciona en [21],
es en el que mas se centra la comunidad cientifica gracias a esto se han desarrollado multitud

de algoritmos. Siendo los algoritmos de aprendizaje automéatico los mas utilizados.

El aprendizaje automético (Machine Learning), es un tipo de Inteligencia Artificial que
crea sistemas o algoritmos que pueden aprender a predecir comportamientos. Los sistemas
basan su aprendizaje en identificar patrones dentro de un conjunto de datos. Estos algoritmos
de aprendizaje automético dividen el conjunto de datos en: 1) datos de entrenamiento para
realizar una generalizacién del modelo y 2) datos de validacién para realizar una comprobacién

del modelo.

Los algoritmos de aprendizaje automatico son de tipo descriptivo y predictivo. En el primero
se analiza o describe la muestra entre los distintos parametros que componen la misma, y en
el segundo caso se utiliza la muestra de entrenamiento para predecir algo sobre los datos. Las
dos clasificaciones generales de aprendizaje automatico son: la clasificacién supervisada y la

clasificacién no supervisada.

3.2. Clasificacién supervisada

En la clasificacién supervisada se busca la clasificacién de los datos generalizandolos a una
clase o etiqueta. El conjunto de parametros de entrada son variables independientes y su salida

o la clase es su variable dependiente.

El objetivo de esta clasificacion es asignar una clase a entradas nuevas o desconocidas. Por
este motivo la clasificacién supervisada tiene un valor principalmente predictivo. Si los valores
a predecir son continuos el procedimiento se conoce como regresion y si los valores son discretos

se conoce como clasificacién [21].
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Existen varios paradigmas de clasificacién supervisada como son: Arboles de Decisién, Re-
glas de Induccion, Métodos bayesianos, Clasificadores basados en vecindad, redes neuronales

artificiales, Support Vector Machines, Clasificadores miltiples.

3.3. Clasificacion No Supervisada

En la clasificacion no supervisada, no se establece una clase o etiqueta, los algoritmos tratan
de describir de mejor manera el nimero de clases a las cuales pertenecen los datos de entrada.
Esta estructura de clasificacién es en la que se centra este trabajo y se hace mencién en los

algoritmos a utilizar en los siguientes puntos.

3.3.1. Clustering

La técnica mas utilizada para clasificaciéon no supervisada es el Clustering o Agrupamiento.
Clustering es el proceso de categorizar datos no etiquetados [22]. Cada elemento de un grupo o
cluster generado por el clustering debe ser homogéneo y grupos distintos deben ser heterogéneos

entre si [21].

Los elementos homogéneos de un grupo dependen del método de similitud utilizado, como
por ejemplo medidas de distancia de una muestra a un clister, la utilizacién de conceptos de

densidad, entre otras.

Los clusters obtenidos dependen del observador ya que los resultados son clisteres no eti-
quetados obtenidos por el método utilizado. Los datos de 2 o 3 dimensiones se pueden mapear
de forma visible, sin embargo, cuando se tienen 4 dimensiones o mads, se necesita de algoritmos

de clustering para agrupar estos datos [23].

El clustering se ha utilizado en tres propdsitos principales:

e Conocer la estructura de los datos e identificar caracteristicas principales.
e Identificar el nivel de similitud de diferentes muestras.

e Organizar los datos y resumirlos para mostrar representantes de los clisteres.

Las aplicaciones usadas por medio de clustering son numerosas, algunos campos son: biologia
y estudio genético, procesamiento de imégenes, seguridad informatica, psicologia, medicina, web

mining, climatologia, procesado de senal, etc. [21].

El clustering se divide en dos categorias: Jerarquicos y Particionales.
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En el clustering Jerarquico los datos se agrupan en conjuntos més numerosos, pero al final
estos se agrupan en un conjunto que abarca cada unos de estos conglomerados. No se especifica
la eleccion del ntimero de clasteres y de parametros iniciales. Estos algoritmos requieren una
medida de disimilaridad entre grupos. Como su nombre lo dice es un método de jerarquias, los
niveles inferiores se unen a los niveles superiores y cada uno de estos niveles tiene observaciones

hasta el de mayor jerarquia que tiene todas las observaciones.

En el clustering basado en particiones los datos se van agrupando en un ntimero de clusteres
K fijo. Siendo 1 < K < n, en el cual se tiene la particiéon C = C1,C2,...,CK de m valores de
tamano distinto o no, en cada grupo se va minimizando la suma de las distancias respecto a su

centroide. El objetivo es asignar todas las particiones de n individuos en K grupos.

3.3.2. Algoritmo de agrupamiento de K-medias

El algoritmo de K-medias llamado en inglés K-means es un método de aprendizaje no
supervisado basado en particiones, utilizado para el agrupamiento de un conjunto de datos en

clasteres.

El método consiste en dividir N observaciones (el niimero de muestras) en K-clisteres, cada
muestra pertenece al cluster que esté mas cerca, mediante particiones del espacio de datos en

celdas Voronoi [24]. El procedimiento es el siguiente:

e Se escoge K (el nimero de clisteres), Figura 3.1(a)
e Se ingresa aleatoriamente los centros de los K clusteres, Figura 3.1(b).

e Se asigna las muestras al clister més cercano, mediante la distancia Euclideana (Figura

3.1(c)).

C; : Centroide 1,2,...,n

dC; : Distancia del Centroide C; : a la entrada =

e Se mueve el centro de cada cluster, calculando la media de sus datos (Figura 3.1(d)).

e Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que los centros no cambien.

Se produce una clasificaciéon de datos similares en un clister y una separacién de datos
distintos en diferentes clisteres, mediante una métrica de distancia. Aunque este algoritmo
siempre converge, la distribucién que se alcanza no siempre es la 6ptima, ya que depende de las

condiciones iniciales de los centroides.
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Figura 3.1: Ejemplo del Algoritmo de K-medias. (a) Conjunto de datos original. (b) Se ubican
centroides al azar. (¢) Se ubica las muestras al centroide del clister mds cercano (color verde
o azul). (d) Se mueve el centroide del clister a la media de los puntos asignados a él. (e)y(f)
Agrupamiento luego de 2 iteraciones.

3.3.3. Modelo de Kohonen

A inicios de 1980 Kohonen demostré que un conjunto de datos de entrada puede ordenarse
por si solo, de acuerdo a un modelo de mapas topoldogicos. Este modelo es llamado SOM, y es
un tipo de Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Una definicién clara de RNA es la expuesta por DARPA Neural Network Study (1998,
AFCEA International Press, pdg.60): “Una red neuronal es un sistema compuesto de muchos
elementos procesadores simples operando en paralelo, cuya funcién es determinada por la es-

tructura de la red, la fuerza de las conexiones y el procesamiento realizado por los nodos”.

La red de Kohonen tiene dos variantes en la primera se le suministra el conjunto de datos y
la respuesta esperada, esta red es conocida como Linear Vector Quantization (LVQ). La segunda
variante son los SOM, se le muestra a la red los datos de entrada, sin decirle la salida esperada,

este modelo busca establecer una correlacion entre los datos de entrada y el espacio de salida
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de dos dimensiones (llamado mapa topoldgico). Esta correlacién de entrada-salida se indica

mediante la activacién de zonas en el mapa de salida.

3.3.4. Representacién del modelo

La estructura topoldgica consta de una capa de entrada y una capa de salida, que consiste
en k neuronas de entrada (que es el conjunto de caracteristicas o vector de pardmetros de un

dato de entrada). La capa de salida, llamada capa de competencia, se muestra en la Figura 3.2.

Capa de competencia

LR

Al

Vector de entrada

Neurona ij

Figura 3.2: Arquitectura del SOM, Fuente: [3, Fig. 4.4]

Cada patrén de entrada estd conectado con todas las neuronas de la capa de competencia
mediante pesos sindpticos [3]. A cada una de las neuronas de la capa de competencia se le asigna
un vector de pesos como se indica en la Figura 3.3.1, de dimensién del vector de entrada.

Wi = [Wh,w?

137 [N

W] (3.2)

La red busca que patrones de entrada similares activen neuronas préximas en la capa de
competencia. Esto se realiza cuando los pesos en la capa de competencia asociados a esa entrada
son semejantes a ese patrén de entrada. Esta semejanza se consigue con medidas de similitud,

en la Tabla 3.1 se indican las méas utilizadas:
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Distancia Euclidea

2 (33)

Distancia Manhanttan

Distancia Minkowski

Tabla 3.1: Métricas para comparar dos vectores.

La neurona vencedora en la capa de competencia sera la que tenga mayor grado de similitud
con el patrén de entrada. A continuacién, se prosigue con la actualizaciéon de los pesos de las
neuronas de la capa de competencia. Haciendo que la neurona ganadora se aproxime mas a
la entrada cuando se realice otra iteracion, hasta el nimero de iteraciones determinado. La

férmula de actualizacién de pesos sindptica es la siguiente [3]:

Wit =W+ ax (2™ — WD) (3.6)

ks: neurona vencedora.

m =1,2,...,k : indica el indice de cada parametro de un patrén de entrada.

Patrones de entrada similares dan como resultado células ganadoras parecidas, aunque no se
garantiza que estén relativamente cerca en la capa de competencia. Por esta razén se incorpora
un concepto de interaccién lateral entre las neuronas vecinas en la capa de salida para que

representen patrones de entrada similares.

Esta interaccion lateral se realiza mediante una funcién de vecindad que determina el grupo

de neuronas del vecindario y la intensidad con que éstas deben modificar sus pesos sinapticos.
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Figura 3.3: Esquema de actualizacién de pesos para la red SOM , Fuente: [3, Fig. 4.5]

De esta manera la activacién de las neuronas se produce también en la proximidad de la neurona

vencedora.

3.3.5. Algoritmo de aprendizaje

1. Inicializar los pesos W;; con valores aleatorios de 0 a 1, para la entrada: j y salida: i.

2. Presentar un vector de entrada Fj:(e1,e2, - ,en).

e 3. Determinar la neurona ganadora o BMU (mayor similitud del vector de pesos y la

entrada), empleando la Distancia Euclideana u otras funciones.

4. Actualizar el vecindario de la BMU.

r(t) = ro *exp™ (3.7)
\ = numeroiteraciones (3.8)
In To

ro: radio inicial. A: constante que permite decrecer el radio cuando aumentan las iteracio-
nes.

e 5. Modificar los pesos de la BMU y de las neuronas vecinas.
W(t+1)=W(t)+ L{t)(El) - W(t)) (3.9)

L(t): tasa de aprendizaje. Fija la velocidad de cambio de los pesos. Se establece como un
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Figura 3.4: Reduccién del radio de la BMU

valor constante o en funcién del nimero de iteraciones como se indica a continuacion:
=t
L(t) =lp xexp™> (3.10)
lp: tasa inicial, se ajusta experimentalmente.

Se establece una funcién D(t) para actualizar méds o en mayor valor a las neuronas que

estén mas cerca a la BMU.

W(t+1) = W(t) + D#)L()(E(t) — W (1)) (3.11)

Si la funcién de aproximacién es una gaussiana, entonces D(t) es la siguiente:

_d2

D(t) = exp2r®? (3.12)

e 6. Volver al paso 2 (presentar todas las entradas), repetir hasta que se cumplan el ndimero

de iteraciones (=500, depende de la red).
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Capitulo 4

Clasificaciéon no supervisada con

el algoritmo de K-medias

En este capitulo se establece la metodologia para la estimacién de insulino-resistencia en
Adultos Mayores con el Agrupamiento de K-medias y se analiza los resultados obtenidos con
esta clasificacién no supervisada. Adicionalmente se tiene la base de Datos de 119 Adultos
Mayores con datos de valores antropométricos y muestras de Glucosa e Insulina necesario para

los experimentos de SI.
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4.1. Estimacion de la RI

4.1.1. Base de Datos para la estimacion de la RI

La base de datos estd compuesta por 119 Adultos Mayores, no diabéticos, 42 hombres (71
+ 6.692 anos) y 77 mujeres (72 £ 6,748 anos) reclutados en el proyecto DIUC-PROMETEO
denominado: Variabilidad de la frecuencia cardiaca y sensibilidad a la insulina en la poblacién
Adulta Mayor de Cuenca, Ecuador [6]. A cada sujeto se le realizé una hematologfa, un perfil
lipidico, medidas antropométricas y POTG de dos puntos. En la POTG se toma una muestra
de sangre en ayunas, para medir la glucosa e insulina basal, luego el sujeto ingiere 75 gramos
de glucosa y después de dos horas se toma una nueva muestra de sangre para medir la glucosa
e insulina postprandial. La Tabla 4.1 presenta las medidas antropométricas y los valores de la

POTG de la poblaciéon de adultos mayores.

’ Caracteristicas ‘ Media + std ‘ Rango ‘
Peso (kg) 68.03 + 10.51 [45 — 90]
Altura (m) 1.53 = 0.098 [1.02 - 1.76]
Circunferencia Abdominal (¢m) 93.74 £ 11.14 [69 - 130]
Insulina Basal (¢ UI/mL) 10.67 + 8.08 [2.00 — 43.60]
Glucosa Basal (mg/dl)) 90.51 £+ 25.17 [61.30 — 241.10]
Insulina Postprandial (u UI/mL) | 58.11 + 44.66 [4.30 — 285.00]
Glucosa Postprandial (mg/dl) 102.31 + 32.20 [31.10 — 221.60)

Tabla 4.1: Medidas antropométricas y valores de la POTG, calcu-
ladas con la media £ desviacién estdndar (std) y el rango de cada

parametro.

4.1.2. Algoritmo de K-medias y Experimentos

La RI es una condicién prediabética que requiere ser diagnosticada de forma temprana. Sin
embargo, no existe consenso en cuanto al método de estimacién segiin la poblaciéon estudiada.
En este trabajo se analizan 5 métodos de estimacion de RI usando una clasificacion de K-medias
con K=2 y K=3 sobre una poblacién de 119 Adultos Mayores de la ciudad de Cuenca quienes
se sometieron a POTG de dos puntos. El algoritmo de K-medias, con K=2y K=3, fue aplicado
en experimentos unidimensionales para los métodos Homa-IR, Quicki, Avignon, Matsuda y se
realizé un experimento multidimensional usando las cuatro observaciones de la POTG (valores

de glucosa e insulina basal y postprandial).
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4.1.3. Metodologia con K=2 y K=3

Se disefiaron y realizaron los siguientes experimentos:

e Experimentos unidimensionales: correspondiente a los cuatro métodos estudiados:
Homa-IR, Quicki, Avignon y Matsuda. Cada método fue aplicado a las 119 observaciones,
con dimensién N=1 y agrupaciéon K=2 y K=3.

e Experimento multidimensional: usando el algoritmo de K-medias con las observa-
ciones correspondiente a N=4 dimensiones, correspondientes a los valores de glucosa e
insulina basales (G, G120) y postprandiales (Ip, I120). Estas variables fueron normalizadas

para tener media=0 y varianza=1.

Para cada experiencia, el algoritmo fue ejecutado 10 veces usando diferentes inicializaciones
para evitar los minimos locales. Luego, se selecciona el cuadrado de las distancias de cada
punto al centroide dentro del grupo (distancia Euclidea) y se elige la menor. El méximo de
iteraciones para el algoritmo de K-medias se establecié en 100. El test de Wilcoxon se utilizé
para determinar la diferencia entre grupos. Un valor de p<0.01 se consider6 estadisticamente

significativo.

e Analisis con K=2
En la Figura 4.1 se observan las asignaciones de cada uno de los experimentos unidimen-
sionales a los grupos C-N y C-RI y los valores de corte entre los clisteres. La poblacién
se dividié en dos clusteres: C-N, con valores normales y C-RI con RI. Se validaron los
puntos de corte clinicos para Homa-IR y Quicki. La cantidad de individuos clasificados en
cada C-RI fue muy diferente segin cada método. Los métodos que usan valores basales y
postprandiales (Avignon y Matsuda) identificaron una mayor cantidad de poblacién con
RI y este grupo correspondié a los Adultos Mayores con una circunferencia abdominal
elevada. El método multidimensional parece aportar menos informaciéon que los métodos
unidimensionales que incluyen valores postprandiales, como se va a observar en los resul-
tados obtenidos en el siguiente capitulo. La pluralidad de los clisteres obtenidos segtin el
método de estimacién de RI, revelan que es necesario analizar detenidamente estos resul-
tados desde el punto de vista clinico para establecer estrategias de diagndstico precoz de
RI en la poblacién de adultos mayores cuencana.

e Anilisis con K=3
En la Figura 4.2 se observan las asignaciones de cada uno de los experimentos unidimen-
sionales a los grupos C-N, C-RI y CA. El Algoritmo de K-medias separ6 la poblacién en
tres grupos bien diferenciados de acuerdo con los altos valores de glucosa e insulina utili-
zando métodos de estimacion de SI. Lo interesante es que para cada método el nimero de

individuos que podrian ser diagnosticados como resistentes a la insulina es muy diferente.
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Figura 4.1: Distribucién de cliasteres C-N y C-RI y puntos de corte para cada experimento
unidimensional.
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Figura 4.2: Distribucion de clasteres C-N, C-RI y C-L y puntos de corte para cada experimento
unidimensional.
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4.2. Resultados de la estimaciéon de la Resistencia a la

Insulina con K=2

La clasificacién con el algoritmo de K-medias dividié a la base de datos de 119 sujetos en

K =2 grupos, los cuales denominaremos C- N, para el clister con valores dentro de lo considerado

normal y C-RI para el clister susceptible de presentar caracteristicas de RI, de acuerdo a los

puntos de corte obtenidos para cada método como se indica en la Tabla 4.2. En la Tabla 4.3

se presentan las caracteristicas de cada cluster segin sus valores de glucosa e insulina basales

(Go, Ip) y postprandiales (G120, I120) y cintura abdominal. El test de Wilcoxon se usé para

determinar la diferencia entre grupos. Se consider6 un valor de p<0.01 como significativo.

’ Método ‘ C-N ‘ C-RI Punto de corte p
Homa-IR 80 sujetos 39 sujetos <2.57 1.056e-18
Quicki 59 sujetos 60 sujetos >0.35 5.213e-21
Matsuda 24 sujetos 95 sujetos >13.03 4.470e-14
Avignon 31 sujetos 88 sujetos >4.20 1.515e-16
Multidimensional 80 sujetos 39 sujetos - 4.2559%e-13

Tabla 4.2: Numero de Adultos Mayores por cliasteres (C-N y C-
RI) y puntos de corte para Homa-IR, Quicki, Matsuda y Avignon.
C-N C-RI
Método Valores media + std media + std p
Gy 84.86 + 15.95 102.12 + 35.11 | 0.001
Iy 6.62 + 2.67 18.97 4+ 9.08 0.000
Homa-IR G120 96.31 + 29.37 114.62 + 29.37 | 0.005
I190 40.63 £+ 24.20 93.96 £ 24.20 0.000
CA 92.88 + 11.52 95.49 + 10.23 N.S
Gy 83.16 £ 15.30 97.75 £ 30.49 0.001
Iy 5.51 4+ 2.67 15.74 &+ 8.60 0.000
Quicki G120 96.47 + 28.27 108.05 + 34.93 | 0.027
T190 36.35 £+ 21.46 79.50 £ 50.96 0.000
CA 94.72 + 11.11 92.74 £ 11.18 N.S
Gy 79.53 £ 11.89 93.29 + 26.87 0.004
Iy 3.99 £+ 1.66 12.35 £ 8.18 0.000
Matsuda G120 96.47 + 28.27 108.05 + 34.93 | 0.027
T190 36.35 £+ 21.46 79.50 £ 50.96 0.000
CA 88.19 + 6.50 95.14 + 11.65 0.003
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Go 80.55 + 12.17 94.03 + 27.58 0.006
Iy 6.27 + 7.31 12.22 £ 7.80 0.000
Avignon G120 79.39 + 23.02 110.39 + 31.15 | 0.000
Io9 18.78 £+ 8.87 71.96 + 43.96 0.000
CA 88.05 + 7.89 95.74 + 11.46 0.000
Gy 85.16 + 16.26 100.70 &+ 34.61 | 0.012
Iy 8.21 £6.11 15.34 + 9.30 0.000
Multidimensional | Giag 88.58 £ 21.85 128.44 £ 32.73 | 0.000
Io9 34.90 + 18.32 102.25 + 46.79 | 0.000
CA 95.36 + 9.76 93.11 + 11.62 0.000

Tabla 4.3: Valores de Glucosa (mg/dL), Insulina (u UI/mL) y
Circunferencia Abdominal (¢m) para cada clister (C-N y C-RI)

segiin cada método.

En la Tabla 4.4, se presenta una sintesis de las caracteristicas de los clusteres, segun el

siguiente criterio N indica un valor normal, A un valor alterado y E un valor elevado, segin las

bandas de criterio clinico.

’ claster Go I G120 I120
Homa-IR C-N N N N N
C-RI A E N A
Quicki C-N N N N N
C-RI E E N A
Matsuda C-N N N N N
C-RI N E N A
Avignon C-N N N N N
C-RI N E N A
Multidimensional C-N N N N N
C-RI A E E A

Tabla 4.4: Caracteristicas obtenidas para los métodos de SI. (Io:
Insulina basal, I199: Insulina postprandial, Gy: Glucosa Basal y
G120: Glucosa Postprandial), Normal (N), Elevado (E) y alterado

(4).

Los puntos de corte obtenidos con el Homa-IR y el Quicki son bastante cercanos a los

reportados por otros estudios[18],[19]. Al analizar las poblaciones segin los valores promedios
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de glucosa e insulina se desprende de la Tabla 4.3 lo siguiente:

1. El Homa-IR y el Quicki diferencian los clusteres segtin los valores de G, I alterados y
elevados respectivamente, y el C-RI también presenta I15¢ alterado, aunque este valor
no es considerado por el método. Sin embargo, los valores aumentados de I159 son de
esperarse si los basales son alterados [7], esto podria indicar que el sujeto lleva algin
tiempo desarrollando RI; por tanto, tiene continuamente valores alterados de insulina.
Del mismo modo, el Quicki diferencia los cltsteres segun los valores elevados de Gy, I
y el C-RI, también presenta I1o9 alterado, aunque este valor no es considerado en el
método.

2. Matsuda y Avignon diferencian los clisteres por sus valores de I19g alterados y valores de
Iy elevados, aunque también se observan que todos los valores de la POTG son superiores
para el claster C-RI. Pareciera que el agrupamiento para estos métodos incluye como
C-RI a aquellos individuos que presentan valores alterados de 159, estos individuos no
necesariamente presentan valores basales alterados, y en los métodos anteriores (Quicki y
Homa-IR) no son detectados como C-RI. Los métodos que toman en cuenta los valores
de I159 e G129 pudieran ser mas efectivos detectando grupos con riesgo a padecer de RI.

3. Usando 4 observaciones se evidencia que este método esta separando los clisteres en base
a Gy y I120 alterados; adicionalmente, éste es el inico método en donde para los clasteres

en base a Iy y G120 presenta valores elevados.

El K-medias permite separar en dos clisteres; segin los valores elevados de glucosa e insulina
usando métodos de estimacién de SI, o directamente las variables medidas de la POTG. Lo
interesante es que para cada método la cantidad de individuos que podrian diagnosticarse como

insulino-resistentes o con RI es diferente.

Los métodos que incluyen todos los valores de glucosa e insulina ubican un mayor nimero de
individuos en el grupo con valores alterados o valores més altos (C-RI). Esto pudiera deberse
a que estos métodos al incluir los valores basales y postprandiales, detectan aquellos casos en
donde los valores basales se encuentran normales, pero tienen valores postprandiales alterados.
Estos casos en particular, son personas que tienen una disfuncién metabdlica que todavia no
se ve reflejada en los valores basales, hay estudios que indican que los valores basales son los

dltimos en alterarse cuando se presenta la resistencia a la insulina [7].

Adicionalmente, para estos dos métodos se observa que los individuos con C-RI presentan
circunferencias abdominales mayores que los individuos del C-N, lo cual no se observa con los
métodos que solo toman en cuenta los valores basales, ni con el método multidimensional. Lo
cual puede indicar que los métodos de SI que usan los valores de glucosa e insulina postprandial
podrian detectar valores alterados de circunferencia abdominal; por tanto, aportan informacién

fisiologica adicional que no se observa en la clasificacién realizada por los métodos que solo
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toman en cuenta valores basales de glucosa e insulina.

4.3.

Insulina con K=3

Resultados de la estimacion de la Resistencia a la

La clasificacion con el algoritmo de K-medias dividié a la base de datos de 119 sujetos en

K =3 grupos, los cuales denominaremos C-N, para el clister con valores dentro de lo considerado

normal, C-L para el clister con valores limite entre deteriorado y normal, y C-RI para el claster

susceptible de presentar caracteristicas de RI de acuerdo a los puntos de corte obtenidos para

cada método. En la tabla 4.5, se presentan los puntos de corte obtenidos de cada método para

K=3.
Método C-N | C-L | C-RI | Punto Punto pl2 pl3 p23
de de
corte 1 | corte 2
Homa-IR | 78 35 6 <2.35 <5.51 2.4E-17 | 5E-05 1.2E-04
Quicki 17 56 46 >0.39 >0.34 5.4E-10 | 1.5E-09 | 4.7E-18
Matsuda 19 51 49 >15.25 >6.14 1.6E-10 | 2.1E-10 | 7.2E-18
Avignon 19 33 67 >5.28 >2.27 2.7E-09 | 3.6E-11 | 5.5E-16
Multi 65 25 29 - - 9.3E-09 | 1.8E-12 | 3.8E-04
Tabla 4.5: Numero de Adultos Mayores por clisteres (C-N, C-
L y C-RI) y puntos de corte para Homa-IR, Quicki, Matsuda y
Avignon.
C-N C-L C-RI
Método Valor | media + std | media + std media + std pl2 | p123| p23
Gy 84.63 + 16.09 | 98.70 + 31.46 119.23 + 47.27 | 0.001 | 0.080 | 0.440
I 6.51 + 2.61 15.77 4+ 5.32 34.95 + 9.07 0.000| 0.000| 0.000
Gia0 | 95.96 + 29.56 | 115.54 4+ 34.31 | 107.68 £ 33.37 | 0.003 | 0.460| 0.520
Homa-IR | I19 38.97 £ 21.59 | 96.51 + 50.63 82.93 £+ 75.37 0.000| 0.140| 0.340
CA 92.42 + 11.20 | 96.49 + 11.23 94.83 + 7.65 0.023 | 0.380| 0.530
HG 7.48 + 9.79 5.43 + 0.88 5.93 + 0.59 0.240| 0.450| 0.170
IMC | 28.55 + 4.48 30.60 £+ 6.72 28.52 £+ 4.25 0.110| 0.830| 0.250
Gy 81.06 £ 10.60 | 85.13 + 17.84 100.56 4+ 32.55 | 0.700| 0.004 | 0.000
Iy 3.02 + 0.60 7.24 + 1.96 17.67 + 8.91 0.000| 0.000| 0.000
G120 | 93.89 £ 25.24 | 97.54 £ 30.84 111.23 + 34.54 | 0.540| 0.030| 0.030
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Quicki Iia 23.54 £ 13.18 | 43.22 & 22.05 89.00 £ 53.58 | 0.000| 0.000| 0.000
CA 87.82 £ 6.04 93.72 £ 1241 95.93 £ 10.30 | 0.070| 0.002| 0.150
HG 9.33 £ 14.37 7.13 + 8.52 5.47 + 0.83 0.310| 0.080| 0.440
IMC | 26.92 £+ 4.43 29.24 £ 4.32 29.88 £ 6.37 0.040 | 0.030| 0.800
Go 78.06 £ 12.35 | 87.10 £+ 32.41 98.89 £ 32.41 0.030| 0.000| 0.040
Iy 3.86 £ 1.69 7.16 £ 2.35 16.96 £ 9.04 0.000 | 0.000| 0.000
G120 | 79.00 &+ 18.84 | 95.81 £ 26.72 118.12 £ 34.00 | 0.007 | 0.000 | 0.000
Matsuda | I19 16.35 £+ 7.46 40.13 £+ 16.69 93.01+ 48.10 0.000 | 0.000| 0.000
CA 89.03 £ 6.17 91.82 £ 12.00 | 97.55 &£ 10.64 | 0.490| 0.000 | 0.008
HG 11.68 + 18.63 | 6.22 £ 3.70 5.52 £ 0.88 0.870| 0.710| 0.350
IMC | 27.02 &+ 3.98 28.97 £ 4.78 30.17 £ 5.97 0.090| 0.010| 0.410
Go 78.73 £ 11.87 | 89.35 £ 20.44 | 94.43 £ 2891 0.040 | 0.005| 0.550
Iy 7.16 + 9.06 6.64 + 4.82 13.64 + 7.90 0.210| 0.000 | 0.000
Gioo | 73.38 £19.34 | 91.06 £ 23.42 116.06 £ 31.45 | 0.004 | 0.000 | 0.000
Avignon Ii9 14.24 £ 6.92 32.78 £11.24 | 83.02 &+ 44.57 | 0.000| 0.000 | 0.000
CA 87.97 £ 7.27 88.82 £10.94 | 97.79 £ 10.54 | 0.990| 0.000 | 0.000
HG 11.81 + 18.59 | 6.35 £ 4.56 5.60 + 0.94 0.510| 0.510| 0.940
IMC | 28.97 + 3.85 27.50 £ 3.80 30.93 £ 5.54 0.070| 0.000 | 0.001
Go 84.28 £ 17.43 | 97.52 £ 33.30 | 98.45 £ 28.73 | 0.003| 0.005| 0.850
Iy 7.17 &£ 5.39 8.69 + 2.82 20.20 £ 8.70 0.005| 0.000| 0.000
Giao | 83.45 £ 18.53 | 145.23 £ 25.28 | 107.60 £ 23.15 | 0.000| 0.000| 0.000
Multi Ii20 32.29 £ 18,51 | 66.13 £ 20.08 109.06 £ 54.61 | 0.000 | 0.000 | 0.000
CA 91.22 £ 11.38 | 98.24 + 10.68 95.48 £ 9.65 0.006 | 0.030| 0.640
HG 7.83 = 10.70 5.62 £+ 0.97 5.51 £ 0.90 0.660 | 0.480| 0.830
IMC | 28.55 + 4.80 29.17 £ 3.08 30.48 £ 7.31 0.380| 0.270| 0.760

Tabla 4.6: Valores de Glucosa (mg/dL), Insulina (u UI/mL), Cir-

cunferencia Abdominal (¢m) Hemoglobina Glicosilada (mg/dL)

para cada clister (C-N, C-L y C-RI) segtn cada método.

Se analizan los grupos de acuerdo con los valores medios de glucosa (Gy, G120) e insulina

(o, I120) de la tabla 4.7, se observa lo siguiente:

’ clister | ntm. Go Iy ‘ G120 ‘ AP ‘
Homa-IR C-N 78 N N N N
C-L 35 E E N A
C-RI 6 A A N A
Quicki C-N 17 N N N N
C-L 56 N N N N
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C-RI 46 A E N A
Matsuda C-N 19 N N N N
C-L 51 N N N N
C-RI 49 E E N A
Avignon C-N 19 N N N N
C-L 33 N N N N
C-RI 67 E E N A
Multidimensional C-N 65 N N N N
C-L 25 E N A A
C-RI 29 E A N A

Tabla 4.7: Caracteristicas obtenidas para los métodos de SI. (Io:
Insulina basal, I199: Insulina postprandial, Gy: Glucosa Basal y
G120: Glucosa Postprandial), Normal (N), Elevado (E) y alterado

(A).

Analizando los grupos de acuerdo con los valores medios de glucosa (Go, G120) € insulina

(Io, I120) de la Tabla 4.6 se observa lo siguiente:

e Homa-IR: En este método, los valores promedio de C-N estan dentro de los rangos

normales, para C-L los valores promedio de G129 y I12¢ estan alterados y en el grupo

C-RI, todos los valores estan alterados, pero este cliuster solo tiene 6 sujetos. También

se observa que los valores de CA e IMC estan alterados en el clister C-L. Con respecto

a la clasificacion con K=2, se puede considerar que el cliuster C-L estd mas cerca de los

sujetos con RI que los sujetos normales.

e Quicki: Los valores promedio de C-NN y C-L estan dentro de los rangos normales, aunque

los valores de C-L son mads altos. Para el clister C-RI, todos los valores estan alterados

excepto para Iy. El grupo C-RI tiene valores diferentes significativamente para glucosa

(Go y G120) y para insulina (I y I120) con respecto a los grupos C-N y C-L: aunque los

valores postprandiales no estidn considerados para la estimacién de este método. En este

caso el grupo C-L puede ser considerado con un grupo de riesgo de C-RI. La C'A del

grupo C-RI es significativamente mas grande que el grupo C-N.

e Avignon: Los valores promedio de C-N y C-L estdn dentro de los rangos normales, aun-

que los valores de C-L son mas altos. Para el cluster C-RI, G199 y I120 estan alterados.

Los valores postprandiales (Gg y I120) permiten separar significativamente los tres grupos.

Adicionalmente, el grupo C-RI tiene valores de CA y IMC més grandes que los grupos

C-N y C-L, en cuanto al caso anterior, el grupo C-L puede ser considerado como grupo
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de riesgo de padecer RI.

e Matsuda: Como con el método Avignon, los valores promedios de C-N y C-L estan dentro
de los rangos normales, aunque los valores de C-L son mas altos. Para el cluster C-RI,
solo el promedio de I15y esta alterado. La insulina basal I y los valores postprandiales
(I120 ¥ G120) permiten separar significativamente los tres grupos. La C' A del grupo C-
RI es significativamente mas alta con respecto a los otros dos cltsters. Al igual que los

métodos Quicki y Avignon, el grupo C-L puede considerarse como un grupo de riesgo de
RI.

Al igual que con K=2, el K-medias para K=3, permite separar en tres clusters; segin los
valores elevados de glucosa e insulina usando métodos de estimacién de SI, o directamente las
variables medidas de la POTG. Lo interesante es que para cada método la cantidad de indivi-

duos que podrian diagnosticarse como insulino-resistentes o con RI es diferente.

Aunque en todos los casos el grupo C-L parece un grupo que se arriesga a presentar carac-
teristicas de sufrimiento de RI en el caso del método Homa-IR la distribucién de los sujetos en
cada grupo es bastante diferente del resto de los métodos. En particular, los métodos Homa-IR
clasifican el mayor nimero (65,54 %) de sujetos en el grupo C-N a diferencia de los otros mé-
todos en los que el niimero de individuos en esta clase no excede el 16 %. También en relacién
con K=2, vemos que la distribucién sigue siendo practicamente la misma, para C-N hay 80
sujetos y 78 con K=3; y sélo hay 6 sujetos en el C-RI (Tabla 4.7).

Para los otros tres métodos el cluster C-L estd compuesto de sujetos que fueron clasificados
como C-N y C-RI usando K=2.

Matsuda y Avignon diferencian los tres clisteres por sus valores postprandiales (I129 y
G120), aunque esto es también observado que todos los valores de la POTG son maés altos para
el cluster C-RI. Parece que el agrupamiento para estos métodos incluye como C-RI aquellos
individuos que tienen valores alterados de I150, estos individuos no tienen necesariamente va-
lores de ayuno alterados, y en métodos anteriores (Quicki y Homa-IR) no se detectan como
(C-RI). Los métodos que toman en cuenta los valores de I199 y G129 podrian ser mds efectivos

detectando grupos con riesgo de sufrir de RI.

Métodos que incluyen todos los valores de glucosa e insulina colocan un mayor nimero de

individuos en el grupo con valores alterados (C-RI). Esto puede deberse al hecho de que estos
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métodos, al incluir los valores basales y postprandiales, detectan aquellos casos en los que los
valores basales son normales, pero tienen valores postprandiales alterados. Estos casos parti-
culares son personas que tienen una disfuncién metabdlica que atin no se refleja en los valores
de ayuno, hay estudios que indican que los valores de ayuno son los tltimos en ser alterados

cuando la RI estd presente.

4.4. Diagndstico con nuevos pacientes

Se ingresaron nuevos pacientes de una poblacién de 319 sujetos Adultos Mayores de 65 afios.

’ Caracteristicas ‘ Media ‘ Rango ‘
Peso (kg) 58.34 [29.90 - 108.5]
Altura (m) 1.55 [1.35 - 1.79]
Circunferencia Abdominal (cm) 85.92 [56 - 120]

Insulina Basal (u UI/mL) 7.15 [3.42 - 12.41]
Glucosa Basal (mg/dl) 91.31 [26 - 411]
Insulina Postprandial (¢ UI/mL) 40.48 [24.65 - 59.39]
Glucosa Postprandial (mg/dl) 101.94 [71.04 - 525.97]

Tabla 4.8: Medidas antropométricas y valores de la POTG de otra
base de datos de Adultos Mayores.

En la Figura 4.3, se muestra las caracteristicas de un paciente como son: glucosa e insulina
(Go, G120, Io y I120), peso, circunferencia abdominal e indice de masa corporal. Los resulta-
dos para K=2, indican que el sujeto tiene valores de Homa-IR normal, pero para los otros

experimentos Quicki, Avignon y Matsuda estdn en presencia de RI.

Adicionalmente en K=3, el sujeto estd en el grupo de C-L (limite entre Normal y con RI) y
para los demdas métodos el sujeto tiene RI. También él, presenta G alterada y valores normales
de G120, Iy v I120 esto indica que la Gy es representativo de la pre-diabetes. Por lo tanto,
ademas de los valores numéricos es necesario incorporar el analisis clinico de cada método para

realizar el diagnostico de RI.
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Methods to assess Insulin sensitivity

Insulin sensitivity

- o

Eldery People / Cuenca-Ecuador

HOMA-IR
20

QUICKI

15 0.45
0.4
Load methods 10
Load parameters
0.3
] 5
Enter new parameters: HomadR: 24667 o 0.3
Patient: | 024
, Quicki: 033338 0 s
GO (mg/dL): 135
— Avignon: 1.8535
(WOlimL): | 7.4 AVIGNON MATSUDA
i . 5589 20
G120 (mgidL): | 125 Matsuda:
L 40
120 (pUImL): | 4139 ' Delete parameters | 15 20
Weight (kg): | 59 10
Exit 20
Waist 88.6 ‘ ‘ K2
circunf. (cm): K2 10
BMI (Ka/im?): | 21.99
0 0

Figura 4.3: Sistema de Diagnéstico. Valores de Homa-IR, Quicki, Avignon y Matsuda se indi-
can para un nuevo paciente representados por el cardcter X. El color verde representa valores
normales (C-N), el color azul representa el limite entre un sujeto sano y uno con RI (C-L) y el
color rojo representa un sujeto con RI (C-RI).
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4.5. Conclusiones

El método de K-medias ha permito estudiar cinco métodos para estimar la SI en una
poblacion adulta mayor. Los agrupamientos obtenidos usando los métodos empleados en clinica
como el Homa-IR y el Quicki, presentan valores de corte similares a otros reportados en la
literatura. Lo cual constituye un hallazgo importante para la evaluacion de la poblacién adulta

mayor de Cuenca, ya que valida estos limites.

Los métodos que usan valores basales y postprandiales identifican una mayor cantidad de
poblacién con RI y este grupo (C-RI) corresponde a los adultos mayores con una circunferencia
abdominal elevada, lo cual describe una dislipidemia frecuente en sujetos con RI [25]; y, por

tanto, una poblacién con riesgo a desarrollar enfermedades cardiovasculares.

El método multidimensional, aunque separa dos clusteres bien definidos, parece aportar

menos informacién que los métodos que incluyen informaciéon postprandial.

Las diferencias de diagnéstico obtenidas segtin el método para la estimacion de la SI usado,
indican que es necesario explorar con méas profundidad desde el punto de vista clinico, la relaciéon
de la SI con otros parametros de laboratorio, como por ejemplo con la hemoglobina glucosilada.
Todo esto para mejorar el diagnéstico de adultos mayores de nuestra regién sensibles de padecer
RI.
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Capitulo 5

Clasificacion no supervisada
mediante Redes Neuronales de

Kohonen

En este capitulo se da a conocer la metodologia para la estimaciéon del Sindrome Metabdlico
de Adultos Mayores mediante Redes Neuronales de Kohonen utilizando el software Viscovery
SOMine. Adicionalmente se tiene una base de datos de 387 Adultos Mayores para la estimacién

de Sindrome Metabdlico.
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5.1. Estimacion del SM

5.1.1. Base de Datos para la estimacién del SM

La base de datos estd compuesta por 387 adultos mayores, no diabéticos, 142 hombres (72.32
+ 7.26 afios) y 245 mujeres (73.11 4 7.64 anos) reclutados en el proyecto DIUC-PROMETEQO
denominado: Variabilidad de la frecuencia cardiaca y sensibilidad a la insulina en la poblacién
Adulta Mayor de Cuenca, Ecuador [6]. Para cada sujeto se utilizan como pardmetros de entrada
las seis variables usadas para diagnosticar SM, la presion arterial se consider6 como una variable

doble. Las Tablas 5.1 y 5.2 presentan ésta poblacién de adultos mayores clasificados por género.

Caracteristicas ‘ Media + std ‘ Rango
Presién Sistélica (mmHg) 128.20 £+ 14.27 [94 — 184]
Presién Diastélica (mmHg) 79.92 + 9.71 [50 — 110]
Circunferencia Abdominal (¢m) 94.35 £+ 11.68 [68 - 126]
Glucosa Basal (mg/dl) 86.38 + 21.27 [49.7 — 220.04]
Triglicéridos (mg/dl)) 147.64 + 80.95 [54.6 — 518.8]
Colesterol Lipoproteinas de baja | 39.80 £+ 11.93 [10.9 — 129.8]
densidad (HDL) (mg/dl)

Tabla 5.1: Factores de SM para 142 hombres mayores a 65 afios.

Caracteristicas ‘ Media + std ‘ Rango
Presién Sistélica (mmHg) 128.95 + 14.63 [90 — 190]
Presién Diastdlica (mmHg) 78.42 + 9.21 [68 — 108]
Circunferencia Abdominal (¢m) 94.15 £ 10.02 [68 - 130]
Glicemia (mg/dl) 88.15 £+ 19.16 [49.1 — 197.8]
Triglicéridos (mg/dl)) 154.92 £ 73.85 [59.1 - 575.6]
Colesterol HDL (mg/dl) 41.24 £ 11.25 [16 — 125.8]

Tabla 5.2: Factores de SM para 245 mujeres mayores a 65 anos.

5.1.2. Algoritmo de Kohonen y Experimentos

Uno de los desafios al usar SOM es el pre-procesamiento o normalizacién de las variables
de entrada. Existen varias metodologias: usando categorias o rangos, normalizando restando

la media y dividiendo por la desviacién estdndar, aplicando logaritmos cuando el rango de
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variacién ocupa varios ordenes de magnitud o la codificacién binaria [26],[27].

En este trabajo se exploran el uso de rangos y la codificacién binaria en el pre-procesamiento
de las variables para clasificar SM en adultos mayores de las parroquias urbanas de Cuenca

usando el algoritmo de Kohonen.

e Normalizacién por rangos: se asigna un valor [0,2 0,4 0,6 0,8 1] en funcién de la clase
en el cual se encuentre la variable, tal como se indica en la Tabla 5.4.
e Normalizacién Binaria: las entradas son vectores de 5 elementos, se asigna uno a la

posicién de la clase de la variable.

Valores de Corte ‘ Minimo‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ Maximo
Presién Sistolica (mmHg) 90 110 130 150 170 190
Presién Diastolica (mmHg) 50 62 74 86 98 110
Circunferencia Abdominal (¢m) | 68 80.4 92.8 105.2 | 117.6 | 130
Glicemia (mg/dl) 49.1 83.28 | 117.47 | 151.66 | 185.85 | 220.04
Triglicéridos (mg/dl)) 54.6 158.8 | 263 367.2 | 471.4 | 575.6
Colesterol HDL (mg/dl) 10.9 34.68 | 58.46 | 82.24 | 106.02 | 129.8

Tabla 5.3: Valores de Corte para la base de datos de SM.

’Valordeentrada ‘Min-l ‘1-2 ‘2-3 ‘3-4 ‘4-Méx‘
‘ Valor normalizado ‘ 0.2 ‘ 0.4 ‘ 0.6 ‘ 0.8 ‘ 1 ‘

Tabla 5.4: Normalizacion por Intervalo.

5.2. Uso del software Viscovery SOMine

Viscovery SOMine es una herramienta que se ha utilizado con éxito en el andlisis de datos.
En el cual se realiza un anélisis predictivo en la investigacién de la mineria de datos y su uso

se ha empleado en aplicaciones industriales.

Este software utiliza SOM para la representacién y visualizacién de datos y también mé-
todos estadisticos para el analisis de datos obtenidos. Los clisteres obtenidos se obtienen con
algoritmos de agrupaciéon que aprovechan el ordenamiento del SOM. A continuacién, se men-

ciona un ejemplo ilustrativo que indica la idea de representacién y visualizacién de los datos
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con SOM.

Ejemplo: En un campo de fatbol estdn concentradas 1000 personas. Se supone un conjunto
de atributos para cada persona estos son: genero, edad estado familiar e ingresos. Ahora se pide
que cada persona en el campo se acerque a personas que son parecidas a ellas de acuerdo a
los atributos antes mencionados. Se puede decir que las personas estdn rodeadas de otras con
caracteristicas similares. Esto indica una configuracién bidimensional de datos multidimensio-

nales.

A continuacion, se pide a la multitud que levante una bandera de colores de acuerdo a su
edad (azul para <20, verde entre 20 a 29, amarillo entre 30 a 39, naranja entre 40 y 49 y
rojo para >50). En la Figura 4.3 se observa la distribucién del atributo edad en el campo de
fatbol. De la misma manera se pide a las personas que levanten la mano de acuerdo a los demés
atributos. Para cada atributo se tiene una distribucién de color en el campo. Este patrén de
color es codificado por colores y visualizadas en el software Viscovery SOMine. Se pueden poner
todos los mapas juntos e inspeccionar los resultados. Por ejemplo, se puede estar clasificando
personas que pertenecen a un clister de personas jévenes y con ingresos menores, por lo tanto,
existe correlacion entre la edad y el nivel de ingreso. De esta manera se encuentran relaciones

definidas entre personas de mismos clisteres o grupos.

5.2.1. Metodologia Viscovery SOMine

Es necesario la normalizacion de los datos, se emplea Matlab para esto, y se obtiene: una
base completa, una base de datos de hombres y una base de datos de mujeres que se van a

dividir en dos conjuntos, para el entrenamiento y la validaciéon de los resultados.

Estos datos se guardan en formato de excel para exportarlos a Viscovery SOMine, y se
establece en este caso los 6 atributos que son: Presién Arterial Sistdlica, Presion Arterial Dias-
tolica, Circunferencia Abdominal, Glicemia, Triglicéridos y Colesterol HDL y también se define
un cédigo para identificar que entrada se ingresé que no es una etiqueta, es decir no se estd

identificando a un sujeto con o sin SM.

En las configuraciones se define el niimero de neuronas en la capa de competicién en este
caso se establecieron 400 neuronas siendo el maximo de 10000 y se establece el método de
agrupamiento SOM-Ward-Clusters que define la relacién entre neuronas que pertenecen a un
mismo cliaster en la capa de competicién, el nimero de clasteres se define o se establece como

predeterminado.

El resultado es un mapa de colores de acuerdo al niimero de clusteres y en cada claster estan

los sujetos que pertenecen al mismo, en el cual existe un registro del porcentaje de sujetos.
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Figura 5.1: Visualizacién con el software Viscovery SOMine.

El cédigo de cada sujeto agrupado en un clister se compara en Matlab para determinar la
media, distribucién estandar, correlacion entre clisteres y cuantos sujetos tienen o no SM. La
Figura 5.3 muestra los valores correspondientes a 6 pardmetros de la base de datos agrupados
en dos clisteres, estos corresponden a los factores de riesgo de SM (Presién Arterial Sistolica,
Presién Arterial Diastélica, Circunferencia Abdominal, Glucosa en Ayunas, Colesterol HDL y
Triglicéridos), los valores tienen definidos puntos de corte que concuerdan con los puntos de
color siendo un color azul a verde correspondiente a valores normales y un tono méas verde a

rojo correspondiente a valores alterados.

Hay que tener en cuenta que los valores de colesterol HDL >40 significa colesterol bueno,
por tal motivo este corresponde a que el tono de colores de azul a celeste claro corresponde
a valores malos y un tono verde a rojo valores normales, en los resultados se puede observar
que ciertos atributos especificamente la Presion Sistolica y la Presién Diastolica se parecen pero
difieren con todos los demas atributos, por lo tanto, no es posible obtener una buena correlacién
de los datos que hay en un mismo clister que permita diferenciar a un sujeto que tiene o no

SM, por este motivo se emplean otras normalizaciones para establecer semejanzas.
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Figura 5.2: Clasificaciéon de dos cltisteres, de acuerdo a un color especifico (celeste y rojo).
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Figura 5.3: Visualizacién con el software Viscovery SOMine, se observa que en los dos clis-
teres hay sujetos con valores normales y alterados de Circunferencia Abdominal, Glicemia y
Triglcéridos.
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5.3.

Resultados de la estimacion del Sindrome Metabodlico

Se realizaron tres experimentos, considerando en cada caso los dos tipos de pre-procesamiento

y las seis variables del SM, en cada experiencia se definieron tres clisteres.

e Toda la poblacién: 270 adultos mayores para entrenamiento y 117 para validacién.

e Solo poblacién femenina: 170 para entrenamiento y 75 para validacion.

e Solo poblaciéon masculina: 100 para entrenamiento y 42 para validacién.

5.3.1.

Normalizacion Binaria

Entrenamiento de la red de Kohonen

La base de entrenamiento tiene 270 sujetos entre hombres y mujeres. Los 6 parametros de

SM, se dividen en tres agrupaciones. El clister 1 tiene mayor cantidad de sujetos con SM,

mientras que la Clase 2 y 3 tienen mayor cantidad de sujetos sanos, como indican los resultados

en la Tabla 5.5.

Nuam. claster claster 1 claster 2 claster 3

Entrenamiento N=121 N=112 N=37

Con SM 90(74.38 %) | 34(30.35%) | 10(27.02 %)

Caracteristicas Mediat+std | Mediatstd | Mediatstd | p12 | p13 | p23
PAS (mmHg) 140,70£12,30| 124,70+6,61 | 111,41+£5,90 | 0,000 | 0,000 | 0,000
PAD (mmHyg) 85,20+8,94 76,95+6,18 67,30+£4,71 0,000 | 0,000 | 0,000
CA (cm) 96,43+11,83 | 91,60£9,57 93,00+£8,09 0,009 | 0,188 | 0,504
Glicemia (mg/dl) | 84,26+13,58 | 85,16+17,32 | 87,87+25,46 | 0,667 | 0,675 | 0,477
Triglicéridos 144,40+£68,39| 153,48+72,79| 135,62+65,25| 0,231 | 0,021 | 0,308
(mg/dl)

HDL (mg/dl) 39,65+9,40 39,95+10,35 | 41,76£12,88 | 0,840 | 0,039 | 0,408

Tabla 5.5: Caracteristicas de los cltsteres para toda la pobla-

ci6n usando normalizacién binaria (CA: Circunferencia Abdominal,
PAS: Presién Arterial Sistélica, PAS: Presién Arterial diastolica,

Colesterol HDL.

La base de entrenamiento consta de 170 mujeres. La Clase 1 tiene mayor cantidad de sujetos
con SM, la Clase 2 indica una buena clasificacién de sujetos sin SM (35 de los 36 sujetos no

tienen SM) y la Clase 3 no es muy clara ya que tiene 3 sujetos como se indica en la Tabla 5.6.
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Num. claster cluster 1 cluster 2 clister 3
Entrenamiento N=131 N=36 N=3
Con SM 79(60,31%) | 1(2,77 %) 1(33,33%)
Caracteristicas Mediat+std | Mediatstd | Mediatstd | p12 | p13 | p23
PAS (mmHg) 133,40+£12,68| 117,42+11,66| 146,67£11,55| 0,000 | 0,049 | 0,005
PAS (mmHg) 81,30£7,80 67,33£5,78 103,33£5,77 | 0,000 | 0,002 | 0,002
CA (cm) 94,05£12,52 | 93,33£10,85 | 93,00£12,17 | 0,873 | 0,775 | 1
Glicemia (mg/dl) | 84,48+13,20 | 87,63+25,82 | 80,66+7,02 0,632 | 0,609 | 0,732
Triglicéridos 149,35+72,94| 154,13+74,25| 178,63+14,38| 0,703 | 0,108 | 0,304
(mg/dl)
HDL (mg/dl) 40,284+10,51 | 42,744+12,32 | 51,234+20,08 | 0,196 | 0,336 | 0,772

Tabla 5.6: Caracteristicas de los clusteres para la poblacién feme-

nina utilizando normalizacién binaria (CA: Circunferencia Abdo-
minal, PAS: Presién Arterial Sist6lica, PAS: Presion Arterial dias-
télica, Colesterol HDL.

La base de entrenamiento consta de 100 hombres. La Clase 1 y 2 tienen igual cantidad de

sujetos con SM y la Clase 3 tiene 4 sujetos con valores normales de SM, como se indica en la

culina utilizando normalizacién binaria (CA: Circunferencia Abdo-
minal, PAS: Presién Arterial Sistolica, PAS: Presion Arterial dias-
télica, Colesterol HDL.

Christian Vintimilla

Tabla 5.7.
Nuam. claster claster 1 claster 2 cluster 3
Entrenamiento N=60 N=36 N=4
Con SM 18(30 %) 18(50 %) 0(0 %)
Caracteristicas Mediat+std | Mediatstd | Mediatstd | p12 | p13 | p23
PAS (mmHg) 128,62+14,61| 133,58+13,95| 111,25+2,50 | 0,062 | 0,007 | 0,002
PAD (mmHyg) 81,47+8,19 80,56+£9,92 61,25+2,50 0,335 | 0,001 | 0,002
CA (cm) 91,90+6,62 97,69£11,11 | 94,50+9,98 0,000 | 0,813 | 0,484
Glicemia (mg/dl) | 81,23+17,77 | 87,39+9,84 125,38+14,99| 0,003 | 0,001 | 0,001
Triglicéridos 145,21+£66,70| 135,78+54,45| 107,55+£32,39| 0,652 | 0,207 | 0,367
(mg/dl)
HDL (mg/dl) 37,77+£7,98 39,57+8,52 39,38+2,84 0,120 | 0,454 | 0,882

Tabla 5.7: Caracteristicas de los clisteres para la poblacién mas-
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Normalizacién por rangos

La base de entrenamiento tiene 270 sujetos entre hombres y mujeres. Los 6 parametros

de SM, se dividen en tres agrupaciones. La Clase 2 tiene mayor cantidad de sujetos con SM,

mientras que la Clase 1 y 3 tienen mayor cantidad de sujetos con valores normales de SM, como

indican los resultados en la Tabla 5.8.

Nuam. claster cltster 1 cltaster 2 cltaster 3

Entrenamiento N=112 N=112 N=46

Con SM 51(41 %) 76(62 %) 10(19 %)

Caracteristicas Mediat+std | Mediat+std | Mediat+std | p12 | p13 | p23

PAS (mmHg) 122,874+10,40| 139,46+£13,51| 124,61+11,58| 0,000 | 0,380 | 0,000

PAD (mmHyg) 75,05+8,42 85,50+8,64 74,674+6,91 0,000 | 0,927 | 0,000

CA (cm) 92,294+9,00 96,01+12,75 | 93,02+10,47 | 0,395 | 0,457 | 0.421

Glicemia (mg/dl) | 86,28+21,29 | 85,38+13,37 | 81,73+11,40 | 0,650 | 0,380 | 0,166

Triglicéridos 170,76+84,47| 131,62+50,21| 126,39+44,64| 0,001 | 0,002 | 0,498

(myg/dl)

HDL (mg/dl) 35,00+7,58 40,09+8,18 52,331+9,64 0,001 | 0,000 | 0,000
Tabla 5.8: Caracteristicas de los clusteres para toda la poblacién

usando normalizacién por rangos (CA: Circunferencia Abdominal,
PAS: Presién Arterial Sist6lica, PAS: Presién Arterial diastolica,
Colesterol HDL.

La base de entrenamiento consta de 170 mujeres. La Clase 1 tiene mayor cantidad de sujetos

con SM, la Clase 2 tiene un porcentaje de Sujetos con y sin SM y la Clase 3 clasifica de mejor

manera a los sujetos sin SM (Tabla 5.9).

Nuam. claster cltster 1 cltaster 2 cltaster 3

Entrenamiento N=66 N=59 N=45

Con SM 57(86,36 %) | 25(42,37%) | 0(0%)

Caracteristicas Mediat+std | Mediat+std | Mediat+std | p12 | p13 | p23
PAS (mmHg) 134,24415,76| 134,20+10,58| 119,20+9,37 | 0,936 | 0,000 | 0,000
PAD (mmHyg) 78,53+10,32 | 84,88+7,30 70,96+5,91 0,000 | 0,000 | 0,000
CA (em) 102,624+11,77| 84,68+7,17 93,13+7,94 0,000 | 0,000 | 0,000
Glicemia (mg/dl) | 88,53+20,77 | 83,04+14,362| 82,70+10,80 | 0,179 | 0,482 | 0,477
Triglicéridos 187,264+94,00| 126,12+36,85| 129,99+45,64| 0,000 | 0,002 | 0,660
(mg/dl)

HDL (mg/dl) 37,204+9,52 43,67+12,52 | 43,04+10,04 | 0,008 | 0,004 | 0,896
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Tabla 5.9: Caracteristicas de los clisteres para la poblacion fe-
menina utilizando normalizacién por rangos (CA: Circunferencia
Abdominal, PAS: Presién Arterial Sistdlica, PAS: Presion Arterial
diastoélica, Colesterol HDL.

La base de entrenamiento consta de 100 hombres. La Clase 1 y 2 tiene mayor cantidad de
sujetos con SM, la Clase 3 indica una buena clasificacién de sujetos sin SM como se indica en
la Tabla 5.10.

Nuam. claster claster 1 claster 2 clister 3

Entrenamiento N=57 N=31 N=12

Con SM 16(28,07 %) | 18(58,06%) | 1(8,33%)

Caracteristicas Media+std | Mediat+std | Mediat+std | p12 | p13 | p23
PAS (mmHg) 126,424+13,27| 137,94+15,21| 124,08£11,68| 0,001 | 0,543 | 0,008
PAD (mmHg) 77,96+8,13 87,87+7,02 72,084+8,95 0,000 | 0,065 | 0,000
CA (em) 90,54+6,64 99,984+10,01 | 95,75+7,70 0,000 | 0,073 | 0,249
Glicemia (mg/dl) | 79,18+11,96 | 86,09+7,50 111,63+30,32| 0,011 | 0,000 | 0,003
Triglicéridos 147,76+69,70| 139,40+50,87| 107,23+£29,91| 0,948 | 0,047 | 0,051
(mg/dl)

HDL (mg/dl) 37,71+8,35 36,794+5,93 46,54+7,01 0,803 | 0,001 | 0,001

Tabla 5.10: Caracteristicas de los clisteres para la poblacién mass-

culina utilizando normalizacién por rangos (CA: Circunferencia
Abdominal, PAS: Presion Arterial Sistdlica, PAS: Presién Arterial
diastélica, Colesterol HDL.

5.3.2.

Validacién de la red de Kohonen

La Figura 6.1. muestra la distribucién de los clisteres segin el tipo de pre-procesamiento
para la poblacién que se utilizé para el entrenamiento de la red (base de datos de 270 adultos
mayores). En las Tablas 5.11 y 5.12 se presentan las caracteristicas de los tres clisteres obtenidos
para la normalizacién binaria y por rangos respectivamente para el caso del experimento 1
(N=117 sujetos).

Num. claster claster 1 cluster 2 claster 3
Validacién N=33 N=63 N=21
Con SM 28(86,36 %) | 27(42,37%) | 10(42,37 %)
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’ Caracteristicas ‘ Media+std | Media+std Media+std ‘ pl2 ‘ pl3 ‘ p23 ‘
PAS (mmHg) 137,48414,34| 123,46+8,73 112,57+12,04| 0,001 | 0,001 | 0,001
PAD (mmHyg) 84,73+8,54 77,67+6,69 69,29+7,79 0,001 | 0,001 | 0,001
CA (cm) 95,71+11,41 | 94,57+£11,66 94,67+9,87 | 0,841 | 0,972 | 0,832
Glicemia (mg/dl) | 92,26+23,41 | 93,47+27,76 94,67+9,87 | 0,951 | 0,716 | 0,844
Triglicéridos 147,654+79,66| 176,90+£109,78| 155,17+71,28| 0,247 | 0,546 | 0,642
(mg/dl)

HDL (mg/dl) 38,04+6,67 | 43,71£18,39 43,91+8,34 0,157 | 0,005 | 0,173

Tabla 5.11: Caracteristicas de los clisteres para toda la pobla-
ci6n usando normalizacién binaria (CA: Circunferencia Abdominal,
PAS: Presién Arterial Sist6lica, PAS: Presién Arterial diastolica,
Colesterol HDL.

Nuam. claster claster 1 cliuster 2
Validacién N=85 N=31

Con SM 41(48,23%) | 22(70,97 %)
Caracteristicas Media+std | Mediat+std | p12
PAS (mmHg) 120,14+11,01| 140,35+£10,51| 0,000
PAD (mmHyg) 75,65£8,05 84,65+8,15 0,000
CA (cm) 93,54+10,32 | 98,82+£12,68 | 0,076
Glicemia (mg/dl) 90,47£25,22 | 100,524+28,61| 0,040
Triglicéridos 168,55+£95,88| 154,02+99,828 0,295
(mg/dl)

HDL (mg/dl) 39,77+8,67 46,23+18,51 | 0,080

Tabla 5.12: Caracteristicas de los clusteres para toda la poblaciéon
usando normalizacién por rangos (CA: Circunferencia Abdominal,
PAS: Presién Arterial Sistélica, PAS: Presién Arterial diastolica,
Colesterol HDL.

En el caso del pre-procesamiento binario (Tabla 5.11) se observa que las poblaciones son
diferentes entre ellas en relacién a la presion arterial. Se observan tres clisteres con valores de
presion arterial diastélica y sistélica bien diferenciados. Para el resto de las caracteristicas del

SM no se presentan diferencias entre los clisteres.

En la Tabla 5.12, se observa que la mayor parte de la poblacién se divide entre los clusteres

1y 2. El claster 3 solo tiene un adulto mayor. El clister 1 presenta valores promedios normales
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lister 3:
Base de Entrenamientos
Total: 37
Con 5M: 10

Clister 3:
Base de Entrenamiento:

Figura 5.4: a) SOM usando pre-procesamiento binario. b) SOM usando pre-procesamiento por
rangos para la base completa.

para todas las variables a excepcion de los triglicéridos. La mayoria de valores promedios del
cluster 2 se encuentran alterados o en el limite del valor corte de diagnéstico. Se observa que
los sujetos agrupados en este grupo presentan caracteristicas mas relacionadas con el SM y por

ende un porcentaje mayor de adultos mayores con SM.

5.4. Conclusiones

Los resultados usando un pre-procesamiento por rangos permiten una mejor clasificacion de
la poblacién con SM. La seleccion del método de pre-procesamiento de los datos es de suma

importancia para la utilizacién de SOM.

Este estudio ha permitido escoger el tipo de pre-procesamiento para el diagnostico de SM en
la poblacién de adultos mayores de la ciudad de Cuenca. Los trabajos futuros estdn orientados
a experimentar con diferentes niimeros de clases para la normalizacién por rangos y de cltsteres

para el diagnéstico de SM en adultos mayores usando SOM.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros
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6.1. Conclusiones

En este trabajo se evalud el uso de los algoritmos de aprendizaje no supervisados para el
diagnéstico de la Resistencia a la Insulina (RI) y el Sindrome Metabdlico (SM) en adultos

mayores.

Para el estudio de la RI, se analizaron los algoritmos de clasificacién no supervisada, para
agrupar sujetos en dos y tres clisteres, es decir clasificar sujetos que tengan RI e identificar los

adultos mayores en riesgo de padecer RI.

El método de K-medias permitié estudiar cuatro métodos de estimacién de la SI: Homa-IR,
Quicki, Matsuda y Avignon. Los agrupamientos obtenidos usando los métodos empleados en
clinica como el Homa-IR y el Quicki, presentaron valores de corte similares a otros reportados
en la literatura. Lo cual constituyé un hallazgo importante para la evaluaciéon de la poblaciéon

adulta mayor de Cuenca, ya que valida estos limites.

Los métodos que usan valores basales y postprandiales identifican una mayor cantidad de
poblacién con RI y este grupo correspondié a los adultos mayores con una circunferencia abdo-
minal elevada, lo cual describe una dislipidemia frecuente en sujetos con RI [25] y, por tanto,

una poblacién con riesgo a desarrollar enfermedades cardiovasculares.

Las diferencias de diagnéstico que se obtuvieron segin el método para la estimacién de la
SI usado, indicd que es necesario explorar con méas profundidad desde el punto de vista clinico,
la relacion de la SI con otros parametros de laboratorio. Todo esto para mejorar el diagnéstico

de adultos mayores de nuestra regién sensibles de padecer RI.

Como consecuencia de la clasificacion de los 119 adultos mayores se elaboré una plataforma
para ingresar pacientes, los parametros que se ingresan son valores basales y postprandiales de
insulina y glucosa, peso, circunferencia abdominal e indice de masa corporal. En esta plataforma
se determind si un sujeto pertenece a uno de los tres clisteres obtenidos con el algoritmo
de K-medias en funcién de los cuatro métodos de estimacién estudiados. Esta plataforma de
clasificacién permite cuantificar los riesgos de padecer RI y puede establecerse como un sistema

de ayuda al diagnoéstico médico.

Para el diagnodstico del SM se usaron redes de Kohonen de tipo no supervisado, se explor
el uso de rangos y la codificacién binaria en el preprocesamiento de las variables para clasificar
SM en adultos mayores de las parroquias urbanas de Cuenca. Los resultados usando un pre-
procesamiento por rangos permitié una mejor clasificacion de la poblacién con SM. La seleccién
del método de preprocesamiento de los datos es de suma importancia para la utilizaciéon de

SOM. Este estudio ha permitido escoger el tipo de preprocesamiento para el diagnéstico de SM
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en la poblacién de adultos mayores de la ciudad de Cuenca.

Los resultados obtenidos permitieron desarrollar una plataforma de ayuda al diagndstico de
RI y fueron objeto de dos publicaciones en el IV Congreso de Tecnologias de la Informacién
y Comunicaciéon TIC-EC 2017 y el IEEE ETCM 2017: 2nd IEEE Ecuador Technical Chapters
Meeting. Asimismo, los resultados del diagnéstico de SM se publicaron en el V Congreso REDU
2017 y el IT Congreso I4+D+Ingenieria.

6.2. Trabajos Futuros

Los resultados obtenidos en este trabajo, los valores de corte de SI para cada uno de los

métodos explorados permitiran estudiar una poblacién de 319 adultos mayores de Venezuela.

Se analizara si es valido realizar el procedimiento de clasificaciéon de K-medias para deter-
minar si las dos poblaciones dan los mismos puntos de corte, estableciendo criterios de SI de
manera general en la poblacion de adultos mayores de Sudamerica. Los trabajos futuros en
cuanto al SM estan orientados a experimentar con diferentes nimeros de clases para la nor-
malizacién por rangos y de clisteres para el diagnéstico de SM en adultos mayores usando
SOM.

También se utilizard los SOM con clasificacién supervisada (salida esperada), para obtener
2 clasteres con adultos mayores que tengan o no SM. Se analizard el claster sin SM ya que hay

sujetos que tienen factores normales pero elevados que pueden desencadenar en SM.
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ABSTRACT

Insulin resistance (IR) is a prediabetic condition that requires early diagnosis. However, there is no
consensus regarding the estimation method according to the population studied. In this paper, we analyze
5 methods of IR estimation using a K-means clustering algorithm on a population of 119 older adults
from Cuenca who underwent an Oral Test of Tolerance to the Glucose (OTTG) of two points. The K-
means clustering algorithm, with K = 2, was applied in one-dimensional experiments for the Homa-IR,
Quicki, Avignon, Matsuda and a multidimensional experiment using the four observations of the OGTT
(fasting and postprandial values of glucose and insulin). The population was divided into two clusters:
C-N, with normal values and C-RI with IR. Clinical cutoff points for Homa-IR and Quicki were
validated. The number of individuals classified in each C-IR was very different according to each
method. Methods using fasting and postprandial values (Avignon and Matsuda) identify a larger
population with IR and this group corresponds to the Elderly with a high abdominal circumference. The
multidimensional method seems to provide less information than one-dimensional methods that include
postprandial values. The variety of clusters obtained according to the IR estimation method indicate that
it is necessary to carefully analyze these results from the clinical point of view to establish strategies for

early diagnosis of IR in the Elderly population of Cuenca.

Keywords: K-means, unsupervided learning, insulin resistance, elderly, Homa-IR, Quicki

RESUMEN



La Resistencia a la Insulina (RI) es una condicion prediabética que requiere ser diagnosticada de forma
temprana. Sin embargo, no existe consenso en cuanto al método de estimacion segun la poblacion
estudiada. En este trabajo se analizan 5 métodos de estimacidn de RI usando una clasificacion de K-
medias sobre una poblacién de 119 Adultos Mayores de la ciudad de Cuenca quienes se sometieron a
una Prueba oral de tolerancia a la Glucosa (POTG) de dos puntos. El algoritmo de K-medias, con K=2,
fue aplicado en experimentos unidimensionales para los métodos Homa-IR, Quicki, Avignon, Matsuda
y se realiz6 un experimento multidimensional usando las cuatro observaciones de la POTG (valores de
glucosa e insulina basal y postprandial). La poblacion se dividio en dos clusteres: C-N, con valores
normales y C-RI con RI. Se validaron los puntos de corte clinicos para Homa-IR y Quicki. La cantidad
de individuos clasificados en cada C-RI fue muy diferente segun cada método. Los métodos que usan
valores basales y postprandiales (Avignon y Matsuda) identificaron una mayor cantidad de poblacion
con Rl y este grupo correspondi6 a los Adultos Mayores con una circunferencia abdominal elevada. El
método multidimensional parece aportar menos informacion que los métodos unidimensionales que
incluyen valores postprandiales. La pluralidad de los clusteres obtenidos segun el método de estimacion
de RI, revelan que es necesario analizar detenidamente estos resultados desde el punto de vista clinico

para establecer estrategias de diagnostico precoz de Rl en la poblacién de Adultos Mayores cuencana.

Palabras clave: K-medias, aprendizaje no supervisado, resistencia a la insulina, adulto mayor, Homa-
IR, Quicki

1. INTRODUCCION

La baja Sensibilidad a la Insulina (SI) es la inactividad de reaccion de las células del pancreas ante la
presencia de la insulina, que conlleva al aumento no controlado de los niveles de glucosa en la sangre
(hiperglucemia), y causa también la sobreproduccion hepéatica de insulina conocida como
hiperinsulinemia (Ronald Kahn, 1978). La Resistencia a la Insulina (RI) es una condicién que puede
favorecer la aparicién de la diabetes.

El método de referencia, gold standard, para medir la Sl es el clamp euglicémico-hiperinsulinémico sin
embargo, es un método sumamente invasivo, complicado y costoso por lo cual se reserva para fines de
investigacion clinica. La practica mas comun para estimar la Sl es mediante métodos indirectos, los
cuales se dividen en dos tipos, aquellos que contemplan los valores de glucosa e insulina durante toda
laPOTG, entre estos se encuentran el Matsuda y el Avignon entre otros. Por otro lado, estan los métodos
que involucran sélo los datos de glucosa e insulina en la etapa basal, como el Homa-IR, y el Quicki,
estos métodos no contemplan el proceso de metabolizacion de glucosa (Severeyn, Wong, Passariello,
Cevallos, & Almeida, 2012).

El método indirecto mas utilizado en clinica es el indice Homa-IR. La mayor limitacion de estos métodos
es la ausencia o validacion de los puntos de corte para el diagndstico de RI, ya que los puntos de corte
han sido determinados en poblaciones especificas. Estos métodos por ejemplo no han sido evaluados en
una poblacion de Adultos Mayores.



La clasificacion no supervisada con el algoritmo de agrupamiento de k-medias ha sido utilizada en un
trabajo previo para clasificar sujetos con Sindrome Metabolico (Altuve, Severeyn, & Wong, 2015). En
este trabajo se tomO como referencia las observaciones unidimensionales (indice Homa-IR) vy
observaciones multidimensionales durante una Prueba Oral de Tolerancia a la Glucosa (POTG) luego
se agruparon los sujetos empleando clisteres, con el objetivo de relacionar los grupos con RI, los
resultados indicaron que es probable diagnosticar resistencia a la insulina usando un punto de corte de
HOMA-IR diferente al usado en la clinica. En este trabajo se propone el uso del algoritmo de
agrupamiento no supervisado de k-medias, para analizar cinco métodos de estimacion de Sl 'y sus puntos

de corte para diferenciar entre Adultos Mayores con RI.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Base de Datos
La base de datos esta compuesta por 119 Adultos Mayores, no diabéticos, 42 hombres (71 £ 6.692 afios)
y 77 mujeres (72 £ 6,748 afos) reclutados en el proyecto DIUC-PROMETEO denominado: Variabilidad
de la frecuencia cardiaca y sensibilidad a la insulina en la poblacién Adulta Mayor de Cuenca, Ecuador
(Parra et al., 2015). A cada sujeto se le realiz6 una hematologia, un perfil lipidico, medidas
antropométricas y una Prueba Oral de tolerancia a la Glucosa (POTG) de dos puntos.
En la POTG se toma una muestra de sangre en ayunas, para medir la glucosa e insulina basal, luego el
sujeto ingiere 75 gramos de glucosa y después de dos horas se toma una nueva muestra de sangre para
medir la glucosa e insulina postprandial. La tabla 1 presenta las medidas antropométricas y los valores
de la POTG de la poblacion de Adultos Mayores.

Tabla 1. Medidas antropométricas y valores de la POTG.

Caracteristicas Media + std Rango

Peso (kg) 68.03 £ 10.51 [45 —90]

Altura (m) 1.53+0.098 [1.02 -1.76]
Circunferencia Abdominal (cm) 93.74 £11.14 [69 - 130]
Insulina Basal(pUIl/mL) 10.67 + 8.08 [2.00 — 43.60]
Glucosa Basal (mg/dl) 90.51+25.17 [61.30 — 241.10]
Insulina Postprandial (uUI/mL) 58.11 + 44.66 [4.30 — 285.00]
Glucosa Postprandial (mg/dl) 102.31 £ 32.20 [31.10 — 221.60]

2.2 Cuantificacion de la SI a partir de la POTG.

Los métodos utilizados para la cuantificacion de la Sl sirven para establecer de manera aproximada si
un sujeto presenta o no resistencia a la insulina. En la tabla 2, se describen los métodos para estimar la
Sl usados en este trabajo (Brown & Yanovski, 2014; Conwell, Trost, Brown, & Batch, 2004; Severeyn
etal., 2012). En estudios previos se indica valores de punto de corte para el método de Homa-IR, valor

definido en 2.5 (Friedrich etal., 2012). En otro estudio realizado sobre 5518 mayores de 18 afios propone



como punto de corte para el indice de Quicki, un valor de 0.343 para hombres con SM y de 0.331 en
mujeres con SM (Motamed et al., 2016). Para los métodos de Avignon y Matsuda no existen puntos de
corte de referencia. La tabla 3 presenta los valores de referencia para la glucosa e insulina en niveles
basales y postprandiales (Ronald Kahn, 2003).

Tabla 2. Métodos para cuantificar la Sensibilidad a la Insulina, (I,: Insulina basal, I;,,: Insulina
postprandial, G,: Glucosa Basal y G;,,: Glucosa Postprandial).

Método Formula Descripcion
Homa-IR M
405 Utiliza los valores de glucosa e
ki 1 insulina basal.
uicki —_—
Q log Gy + logl,
0.137 * Sib + Si2h
2 = Peso
Sib 108
: ih =
Avignon IoGo * 150 mL/kg
Si2h = 10° Utiliza los valores de glucosa e
et 1150G120 * 150 mL/kg insulina basal; y, glucosa e insulina a
los 120 minutos.
10000
Matsuda-

Modificado \/ o % Gy * (Go + G0 /,) (10 ¥+ Lo /5)

Go: (mg/dL)
Iy: (LUI/mL)
Multi-dimensional G159 (mg/dL)
Li500 (LUI/ML)

Utiliza los valores de los dos puntos
de glucosa y dos puntos de insulina

Tabla 3. Valores normales de glucosa basal, insulina basal, glucosa postprandial e insulina
postprandial.

Parametros Valor Normal
Glucosa basal (Go) <100 mg/dL
Glucosa postprandial (G120) <140 mg/dL
Insulina basal (lo) <20 pUl/mL
Insulina postprandial (l120) <60 puUl/mL

2.3 Algoritmo de K-medias y Experimentos

El algoritmo de k-medias, agrupa o predice los datos con un aprendizaje no supervisado. El usuario
especifica el nimero de agrupaciones k. Cada agrupacion tiene un vector medio (centroide). La distancia
Euclidea se utiliza para encontrar el cluster méas cercano al objeto. El agrupamiento se realiza

iterativamente para asignar el objeto al cluster mas cercano. La media uC con nC el niumero de objetos



del cluster C contiene los valores medios de sus objetos y se define para el atributo i = }‘fl Y nc- L2

iteracién continta hasta que los objetos que cambian los clUsteres estén por debajo de un umbral
especificado por el usuario. Los objetos cambian de cllster mientras el agrupamiento de k-medias tiene
complejidad O(tkn), donde t es el nimero de iteraciones. Tipicamente k, t < n, de manera que los k-
medios son esencialmente lineales en el nimero de objetos n (Andreopoulos, An, Wang, & Schroeder,
2009). Los k-medios pueden terminar en un éptimo local, mas que global. La finalidad del algoritmo es

dividir M observaciones (nimero de objetos) de N dimensiones (atributos de un objeto) en k grupos.

Se disefiaron y realizaron los siguientes experimentos:

1. Experimentos unidimensionales: correspondiente a los cuatro métodos estudiados (Homa-IR,
Quicki, Avignon y Matsuda). Cada método fue aplicado a las 119 observaciones, con dimension
N =1y agrupacion K = 2.

2. Experimento multidimensional: usando el algoritmo de Amedias con las observaciones
correspondiente a N = 4 dimensiones, correspondientes a los valores de Glucosa e Insulina
basales Gy, Gi20) y Postprandiales (lo, li20). Estas variables fueron normalizadas para tener
media=0 y varianza=1.

Para cada experiencia, el algoritmo fue ejecutado 10 veces usando diferentes inicializaciones para evitar
los minimos locales. Luego, se selecciona el cuadrado de las distancias de cada punto al centroide dentro
x|del grupo (distancia Euclidea) y se elige la menor. El maximo de iteraciones para el algoritmo de k-
medias se estableci6 en 100. En la figura 1 se observan las asignaciones de cada uno de los experimentos
unidimensionales a los grupos C-N y C-R1 y sus los valores de corte entre los clUsteres.
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Figura 1. Distribucién de clusteres C-N y C-R1 y puntos de corte para cada experimento

unidimensional.



3. RESULTADOS

Agrupamiento de k-medias

La clasificacion con el algoritmo de k-medias dividio a la base de datos de 119 sujetos en K=2 grupos,
los cuales denominaremos C-N, para el cluster con valores dentro de lo considerado normal y C-RI para
el cluster susceptible de presentar caracteristicas de RI, de acuerdo a los puntos de corte obtenidos para
cada método como se indica en la tabla 4. En la tabla 5 se presentan las caracteristicas de cada clister
segun sus valores de glucosa e insulina basales (Go, lo) y postprandiales (Gizo, l120) Y cintura abdominal.
El test de Wilcoxon se usé para determinar la diferencia entre grupos. Se consider6 un p valor < 0.01

como significativo.

Tabla 4. Numero de Adultos Mayores por clusteres (C-N y C-RI) y puntos de corte para Homa-IR,
Quicki, Matsuda y Avignon

, Punto de
Método C-N C-RI Corte p
Homa-IR 80 sujetos 39 sujetos <257 1.056e-18
Quicki 59 sujetos 60 sujetos > 0.35 5.213e-21
Matsuda 24 sujetos 95 sujetos > 13.03 4.470e-14
Avignon 31 sujetos 88 sujetos > 4.20 1.515e-16
Multidimensional 86 sujetos 33 sujetos - 4.2559-13

Tabla 5. Valores de Glucosa (mg/dL), Insulina (uUl/mL) y Circunferencia Abdominal (cm) para cada
cluster (C-N y C-RI) segun cada método.

C-N C-RI

Método valores (media = SD) (media + SD) p
Go 84.86 1595 102.12  35.11 0.001
lo 6.62 2.67 18.97 9.08 0.000
G120 96.31  29.37 114.62  29.37 0.005
Homa-IR l120 40.63  24.20 93.96 24.20 0.000
CA 92.88 11.52 95.49 10.23 N.S.
Go 83.16  15.30 97.75  30.49 0.000
lo 551 1.98 15.74 8.60 0.000
G120 96.47  28.27 108.05  34.93 0.027
Quicki l120 36.35 21.46 79.50 50.96 0.000
CA 9472 11.11 92,74 11.18 N.S.
Go 79.53  11.89 93.29 26.87 0.004
lo 3.99 1.66 12.35 8.18 0.000
G120 96.47  28.27 108.05 34.94 0.000
Matsuda l120 36.35  21.46 79.50 50.96 0.000
CA 88.19 6.50 95.14 11.65 0.003
Go 80.55 12.17 94.03 27.58 5.55E-03
lo 6.27 7.31 12.22 7.80 8.96E-09
G120 79.39  23.02 110.39  31.15 5.35E-07
Avignon l120 18.78 8.87 71.96  43.96 7.78E-15
CA 88.05 7.89 95.74 11.46 4.08E-04

Go 85.16  16.26 100.70  34.61 1.22E-02



lo 8.21 6.11 15.34 9.30 1.18E-13

G120 88.58 21.85 128.44  32.73 6.25E-05
Multidimensional l120 34.90 18.32 102.25 46.79 4.26E-13
CA 95.36 9.76 93.11 11.62 N.S

En la tabla 6, se presenta una sintesis de las caracteristicas de los cllsteres, segun el siguiente criterio

N indica un valor normal, A un valor alterado y E un valor elevado, segun las bandas de criterio clinico.

Tabla 6. Caracteristicas obtenidas para los métodos de Sl. (lo: Insulina basal, l120: Insulina postprandial,

Go: Glucosa Basal y Gi20: Glucosa Postprandial), Normal (N), Elevado (E) y alterado (A).

cllster Go lo G120 l120

Homa-IR C-N N N N N
C-RI A E N A

Quicki C-N N N N N
C-RI E E N A

Matsuda C-N N N N N
C-RI N E N A

Avignon CN N N N N
C-RI N E N A
Multidimensional C-N N N N N
C-RI A E E A

Los puntos de corte obtenidos con el Homa-IR y el Quicki son bastante cercanos a los reportados por
otros estudios (Friedrich et al., 2012; Motamed et al., 2016).

Al analizar las poblaciones segun los valores promedios de glucosa e insulina se desprende de la tabla

1 lo siguiente:

1)

2)

El Homa-IR y el Quicki diferencian los clUsteres segun los valores de G, lo alterados y elevados
respectivamente, y el C-RI también presenta |12 alterado, aunque este valor no es considerado
por el método. Sin embargo, los valores aumentados de l120 son de esperarse si los basales son
alterados (Velasquez, Severeyn, Herrera, Encalada, & Wong, 2017), esto podria indicar que el
sujeto lleva algun tiempo desarrollando RI; por tanto, tiene continuamente valores alterados de
insulina. Del mismo modo, el Quicki diferencia los clusteres segun los valores elevados de Go,
lo y el C-RI, también presenta |12 alterado, aunque este valor no es considerado en el método

Matsuda y Avignon diferencian los clusteres por sus valores de liy alterados y valores de lo
elevados, aunque también se observan que todos los valores de la POTG son superiores para el
cluster C-RI. Pareciera que el agrupamiento para estos métodos incluye como C-RI a aquellos
individuos que presentan valores alterados de l120, estos individuos no necesariamente presentan

valores basales alterados, y en los métodos anteriores (Quicki y Homa-IR) no son detectados



como C-IR. Los métodos que toman en cuenta los valores de lio € G pudieran ser mas
efectivos detectando grupos con riesgo a padecer de IR.

3) Usando 4 observaciones se evidencia que este método esta separando los clusteres en base a Go
y lixo alterados; adicionalmente, éste es el inico método en donde para los clusteres en base a
loy G120 presenta valores elevados.

El k-medias permite separar en dos clusteres; segun los valores elevados de glucosa e insulina usando
métodos de estimacion de Sl, o directamente las variables medidas de la POTG. Lo interesante es que
para cada método la cantidad de individuos que podrian diagnosticarse como insulino-resistentes o con
RI es diferente.

Los métodos que incluyen todos los valores de glucosa e insulina ubican un mayor nimero de
individuos en el grupo con valores alterados o valores mas altos (C-RI). Esto pudiera deberse a que
estos métodos al incluir los valores basales y postprandiales, detectan aquellos casos en donde los
valores basales se encuentran normales, pero tienen valores postprandiales alterados. Estos casos en
particular, son personas que tienen una disfuncion metabolica que todavia no se ve reflejada en los
valores basales, hay estudios que indican que los valores basales son los ultimos en alterarse cuando se
presenta la resistencia a la insulina (Velasquez et al., 2017).

Adicionalmente, para estos dos métodos se observa que los individuos con RI presentan circunferencias
abdominales mayores que los individuos del C-N, lo cual no se observa con los métodos que solo toman
en cuenta los valores basales, ni con el método multidimensional. Lo cual puede indicar que los métodos
de Sl que usan los valores de glucosa e insulina postprandial podrian detectar valores alterados de
circunferencia abdominal; por tanto, aportan informacion fisiologica adicional que no se observa en la

clasificacion realizada por los métodos que solo toman en cuenta valores basales de glucosa e insulina.

4. CONCLUSIONES

El método de K-medias ha permito estudiar cinco métodos para estimar la SI en una poblacion adulta
mayor. Los agrupamientos obtenidos usando los métodos empleados en clinica como el Homa-IR y el
Quicki, presentan valores de corte similares a otros reportados en la literatura. Lo cual constituye un
hallazgo importante para la evaluacion de la poblacion adulta mayor de Cuenca, ya que valida estos
limites. Los métodos que usan valores basales y postprandiales identifican una mayor cantidad de
poblacion con Rl y este grupo (C-RI) corresponde a los Adultos Mayores con una circunferencia
abdominal elevada, lo cual describe una dislipidemia frecuente en sujetos con Rl (Kawada, Andou, &
Fukumitsu, 2016); y, por tanto, una poblacidn con riesgo a desarrollar enfermedades cardiovasculares.
El método multidimensional, aunque separa dos clsteres bien definidos, parece aportar menos

informacidén que los métodos que incluyen informacion postprandial.

Las diferencias de diagndstico obtenidas segln el método para la estimacion de la Sl usado, indican que

es necesario explorar con mas profundidad desde el punto de vista clinico, la relacion de la SI con otros



pardmetros de laboratorio, como por ejemplo con la hemoglobina glucosilada. Todo esto para mejorar
el diagnostico de Adultos Mayores de nuestra region sensibles de padecer RI. Como trabajo futuro, se

analizaréan la relacion de la Rl con el Sindrome Metabolico en la poblacion adulta mayor de Cuenca.
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Abstract—The lack of standardized cut-off values for the
surrogate methods to diagnose Insulin resistance (IR) and the
fact that the sensitivity of these methods have been studied in
specific populations have limited their use in clinical routine.
We developed a system that could aide to diagnosis IR in
elderly people, analyzing four surrogate methods of IR estimation
using a k-means clustering algorithm. Study subjects included
119 nondiabetic participants over 65 year old from Ecuadorian
highlands. Blood tests included a two-point oral glucose test
tolerance. The k-means clustering algorithm, was applied in
one-dimensional experiments for the Homa-IR, Quicki, Avignon
and Matsuda. The population was divided into three clusters:
Cn with normal values, C;z with IR and C4 with values in
between. The number of individuals classified in each Crr was
very different according to each method. With the cut-off values
obtained, for each method, the system for the evaluation of IR
in elderly people was developed. Our work is intended to aid
physicians in the early detection of IR by using information from
diverse methods.

Index Terms—K-means, unsupervided learning, insulin resis-
tance, elderly, Homa-IR, Quicki

I. INTRODUCTION

The proportion of elderly people in Ecuador and around
the world has increased considerably. In Latin America it
is expected that by 2030, 30% of the population will be
composed of seniors aged 65 years and over. The Ecuadorian
population has improved their life expectancy from 48.3 years
in 1950—55 to 75.6 years in 2010—15 [1]. This allowed many
Ecuadorians to reach older ages, but this increase in age is also
accompanied by an increase in chronic diseases like diabetes
that affects the quality of life [2].

A prediabetic condition is Insulin Resistance (IR), which is
the diminished biological response to the biological effects of
this hormone [3]. IR is a condition that may favor the onset
of diabetes and cardiovascular disease. Conversely, Insulin
Sensitivity (IS) is defined as the ability of cells to react to
the presence of glucose. Low IS is the reaction inactivity of
pancreas cells in presence of insulin, which leads to uncon-
trolled increase in blood glucose levels (hyperglycemia), and
also causes insulin overproduction known as hyperinsulinemia
[4].
978-1-5386-3894-1/17/$31.00 (©2017 IEEE

The gold standard reference method for measuring IS is the
euglycemic-hyperinsulinemic clamp, however, it is extremely
invasive, complicated and expensive and therefore reserved
for clinical research purposes. The most common practice
to estimate IS is using indirect methods, which are divided
into two types: i) those that consider only glucose and insulin
data in the basal stage (fasting values), such as Homa-IR, and
Quicki and ii) the methods using the glucose and insulin values
during the Oral Glucose Tolerance Test (OGTT), among which
are Matsuda and Avignon, these methods do not contemplate
the process of glucose metabolism [5].

Homa-IR is the standard method used routinely in clinical
practice, although its performance is limited since patients
with impaired carbohydrates metabolism may be diagnosed as
false negative if the fasting values do not reflect the metabolic
alterations. The greatest limitation of indirect methods to
estimate IS is the absence or validation of cut-off points for
the diagnosis of IR, since cut-off points have been determined
in specific populations [6], [7].

The unsupervised classification with the clustering algo-
rithm of k-means has been used in previous work, to clas-
sify 40 subjects with Metabolic Syndrome, Sportsmen and
Sedentaries [8], [9], and more recently in a population of
older adults in the Ecuadorian highlands [10]. In this work
the k-means clustering algorithm, with K = 2, was applied
in one-dimensional experiments for the Homa-IR, Quicki,
Avignon, Matsuda and a multidimensional experiment using
the four observations of the OGTT (fasting and postprandial
values of glucose and insulin). The population was divided
into two clusters: Cp, with normal values and C;r with IR.
Clinical cutoff points for Homa-IR and Quicki were validated.
The number of individuals classified in each C;r was very
different according to each method. Methods using fasting
and postprandial values (Avignon and Matsuda) identify a
larger population with IR and this group corresponds to the
Elderly with a high abdominal circumference. The multidi-
mensional method seems to provide less information than one-
dimensional methods that include postprandial values. The
variety of clusters obtained according to the IR estimation



method indicate that it is necessary to carefully analyze these
results from the clinical point of view to establish strategies
for early diagnosis of IR in the Elderly population of Cuenca.

This study was designed to investigate whether the k-
means clustering algorithm, could be applied to classify elderly
people into groups that are associated with IR. We investigate
if the clusters obtained are associated with IR prognosis that
could lead to a better understanding of this mechanism in the
elderly people.

The importance of early diagnosis of impaired glucose
metabolism is based on the need to incorporate patients into
prevention or treatment programs in the early stages of the
disease. In order to keep elderly people with normal blood
glucose levels and to avoid any possible complications. It
is for this reason that the objective of this paper is to use
the non-supervised k-means clustering algorithm to analyze
four methods of estimation of IS and use its cut-off obtained
points to develop a Diagnosis System Based on k-Means for
IR assesment in eldery people.

II. METHODS
A. Insulin Resistence Methods

The methods used for the quantification of IS are used to
establish approximately whether or not a subject has IR. In
this work four methods are considered. Two that consider only
fasting values (Homa-IR and Quicki) and two that consider
glucose metabolism (Avignon and Matsuda). Equations (1)
and (2) describe Homa-IR and Quicki methods respectively.
These methods use only fasting plasma glucose G and fasting
insulin 7j.

Go*1
Homa-IR = 355 0 (1)
1
Quicki= — )

loga, + logr,

In the same way, equations 3 and 4 define Avignon and
Matsuda methods. These methods use fasting and postprandial
values for glucose (G129 and insulin I75.

0.135 x Sib + Si2h

Avignon = 2 x weight
108
Sib = Io Gy 150mL/Kg )
8
Si2h = G1201*0150 mL/Kg
Matsuda,,, = 10000 4

VJGo* To s (Go+ 95) « (1, + By)

Previous studies indicate the cut-off point for the Homa-
-IR method in 2.5 [6]. Another study carried out on 5518
subjects proposes as a cut-off point for the Quicki index, a
value of 0.343 for men and of 0.331 for women with Metabolic
syndrome [11]. For the Avignon and Matsuda methods there
are not reference cut-off points. Table I presents the reference

values for glucose and insulin at fasting and postprandial levels
[4].

TABLE 1. CUT-OFF FOR FASTING/POSTPRANDIAL GLUCOSE/ INSULIN
IMPAIRED VALUES
Parameter Cut-off value
Fasting Glucose (Go) < 100mg/dL
Fasting Insulin (Ip) <20uUI/mL
Postprandial Glucose (G'120) < 140mg/dL
Postprandial Insulin (I120) <60uUI/mL
B. Database

The sample was taken from participants in the DIUC-
PROMETEO project: Heart Rate Variability and Insulin
Sensitivity in the elderly people of Cuenca, Ecuador [12].
Study subjects included 119 nondiabetic participants: 42 men
(71.45%+6.69 yr) and 77 women (71.87%6, 75 yr). All subjects
were carefully interviewed to obtain a detailed social and
family history. Weight, height and waist circumference (WC)
were measured in subjects wearing light clothes only, and the
body mass index (BMI), was calculated as weight divided
by height squared (kg/m?). All procedures were conducted
in the morning after a 10 — h fast. Blood tests included
a routine biochemistry and two-point OGTT. In the two-
point OGTT, a fasting blood sample is taken to measure
glucose and basal insulin (G, Ip), then the subject ingests 75
grams of glucose and after two hours a new blood sample is
taken to measure glucose and insulin postprandial (G129, I120)-
Baseline characteristics are shown in table II.

TABLE II. DATABASE CLINICAL CHARACTERISTICS
Characteristic Mean Range
N =119
Height (m) 1.53 [1.02,1.76]
Weight(K g) 68.03 [45, 90]
Waist circumference (cm) 93.74 (69, 130]
Body Mass Index (Kg/m?) 20.15 | [19.36,63.90]
Glucose basal (mg/dL) 90.51 | [61.30,241.10]
Insulin basal (uUI/mL) 10.67 [2.00,43.60]
Glucose postprandial(mg/dL) 102.31 | [31.10,221.60]
Insulin postprandial (uUI/mL) | 58.11 [4.30, 285.00]

C. K-means clustering

The k-means algorithm groups or predicts data with unsu-
pervised learning. The user specifies the number of clusters k.
Each cluster has an average vector (centroid). The Euclidean
distance is used to find the cluster closest to the object.
Clustering is done iteratively to allocate the object to the
nearest cluster. The mean pC with nC number of objects
in cluster C' contains the mean values of its objects and is
defined by the attribute ¢ (equation 5). The iteration stays until
the number of objects shifting clusters is lower the threshold
specified [13].

nC

j=1




The purpose of the algorithm is to divide M observations
(number of objects,) from N dimensions (attributes of an
object) into K groups. The classification with the k-means
algorithm divided the database of 119 subjects into K = 3
groups, which we will call Cy, for the cluster with values
within what is considered normal, C4 for the cluster with
boundary values between impaired and normal and Crp for
the cluster susceptible to present IR characteristics, according
to the cut-off points obtained for each method as indicated in
the table I.

Four experiments were performed corresponding to each
method (Homa-IR, Quicki, Avignon and Matsuda). Each
method was applied to 119 observations, with dimension
N =1 and grouping K = 3. The Wilcoxon test was used to
determine the difference between groups. A value of p < 0.01
was considered to indicate statistical significance.

D. Diagnosis System

Using cut-off values obtained in [10] for K = 2 and K = 3,
an application was developed using Matlab.

III. RESULTS
A. Cut-off values

The numbers of subjets in each clusters and cut-off values
are shown in table III. The characteristics of each cluster ac-
cording to their fasting (Gg, Ip) and postprandial (G129, I120)
values and waist circumference (WC) are presented in table
IV. Figure 1 shows the cluster assignments and centroids for
K = 3 for each method considered.

In the table IV the cut-off points obtained for each method
are presented for K = 3, also the cut-off and population
distribution with K = 2 are shown as reference [10].
Analyzing the clusters according to the average values of
glucose (G, G120) and insulin (1o, I159) from the table IV
the following is observed:

Homa-IR

In this method, the average values of Cy are within
the normal ranges, for C'y4 the average values of
G120 and I15¢ are altered and in the group Cyg, all
values are altered, but this last cluster only groups
6 subjects. It is also observed that the values of
WC and BMI are altered in the Cluster C'4 With
respect to the classification with K = 2, it can be
considered that the C'4 is closer to the subjects with
IR than the normal subjects.

Quicki
The average values of C'y and Cy4 are within the
normal ranges, although the values of C'4 are higher.
For the cluster Cg, all values are altered except
for Iy. The group Crr has significantly different
values for glucose (G, G120) and for insulin (Ip,
I150) with respect to the groups Cn and Cly:
although postprandial values are not considered for
the estimation of this method. In this case the group

C4 can be considered as a risk group of Crr. The
WC of the group Crp is significantly greater than
that of the group Cy.

Avignon

The average values of Cy and Cj4 are within
the normal ranges, although the values of C4
are higher. For the cluster Crr, Gio9 and Iqo9
are altered. The postprandial values (Giag,l120)
allow to significantly separate the three groups. In
addition, the group Cjr has values of WC' and
BMI greater than the groups Cy and C4, As for
the above case, the group C'4 can be considered as
a risk group suffering IR.

Matsuda

As with the Avignon method, average values of Cy
and C4 are within the normal ranges, although the
values of C4 are higher. For the cluster Cyg, only
the average of Ij50 is altered. The basal insulin Iy
and the postprandial values (129, G120) allow to
significantly separate the three groups. The WC' of
the group Crp is significantly higher with respect to
the other two clusters. Like the Quicki and Avignon
methods, the C'4 group can be considered as a risk
group of IR.

The k-means allows to separate the population in three well
differentiated clusters according to the high values of glucose
and insulin using methods of IS estimation. The interesting
thing is that for each method the number of individuals that
could be diagnosed as insulin resistant or with IR is very
different.

Although in all cases the group C4 seems like a group
risking to presents characteristics of suffering IR in the case
of the Homa-IR method the distribution of the subjects in
each group is quite different from the rest of the methods.
In particular Homa-IR methods classifies the largest number
(65.54%) of subjects in the group Cn unlike the others
methods where the number of individuals in this class does
not exceed 16 %. Also in relation to K = 2, we see that the
distribution remains practically the same, for C'y there are 80
subjects and 78 with in K = 3 ; and there are only 6 subjects
in the Crg (table III).

For the other three methods C'4 cluster are composed of
subjects who were classified as Cy and Crr using K = 2
(Figure 1).

Matsuda and Avignon differentiate the three clusters by
their postprandial values (/129, G129), although it is also
observed that all values of the OGTT are higher for the cluster
Crr. It appears that clustering for these methods includes as
C'r those individuals who have altered values of I5g, these
individuals do not necessarily have altered fasting values, and
in previous methods (Quicki and Homa-IR) are not detected
as Crr. The methods that take into account the 1750 and G129
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Fig. 1. Assignment of individuals to clusters for K = 2 and K = 3, using Homa-IR, Quicki, Avignon andd Matsudas observations. Cluster centroids are

represented by the character X

TABLE III. NUMBER OF SUBJECT IN EACH CLUSTERS(C'ny, C 4 AND C1Rr) AND CUT-OFF VALUES
Method K=2 Cn C]R K=3 Cn Ca C[R
cut-off n(%) n(%) cut-off;  cut-offy n(%) n(%) n(%)
Homa-IR > 2.57 80(67.27)  39(32.77) > 2.35 > 5.51 78(65.54)  35(29.41) 6(5.04)
Quicki <0.34 59(49.38)  60(50.42) <0.34 < 0.39 17(14.29) 56(47.06)  46(38.66)
Avignon <4.20 24(20.17)  95(79.83) <2.27 < 5.58 19(15.97) 51(42.86) 49(41.18)
Matsuda <13.03 | 31(26.05) 88(73.95) <6.14 <1525 | 19(15.97) 33(27.73) 67(56.30)

values could be more effective detecting groups with risk of
suffering from IR.

Methods that include all glucose and insulin values place a
greater number of individuals in the group with altered values
(Crr). This may be due to the fact that these methods, when
including the basal and postprandial values, detect those cases
where the basal values are normal but have altered postprandial
values. These particular cases are people who have a metabolic
dysfunction that is not yet reflected in the fasting values, there
are studies indicating that fasting values are the last to be
altered when IR is present [14].

B. Diagnosis System

Taking the cut-off values for K = 2 and K = 3, the
aide Diagnosis System for IR assesments was designed. In
the Figure 2 the system is shown. At the left the user enters
the patient data. On the right side, the patient, is classified
according to the four methods. The IS values for each method
are shown on the lower left side. The area of each defined
cluster is marked in a color: red, blue and green for Crr, Cx

and Cy respectively. The cut-off value with K = 2 is marked
by the black dotted line.

In this example, the Diagnosis System shows the results
for 80 years old male patient. It can be seen that the subject
presents normal IS values for Homa-IR (IS = 2.47) but for
the others three methods (Quicki, Avignon y Matsuda) this
patient presents IR in the normal/risk regions, also he present
G|y altered. There is a ratio of 3 to 1 methods that specify RI
and the value of G is representative of pre-diabetes. So, in
addition to numerical values it is necessary to incorporate the
clinical analysis of each method (section III-A) to perform the
diagnosis of IR. The Diagnosis System is under evaluation by
our clinical team.

IV. CONCLUSION

The k-means method has allowed us to study four surrogate
methods to estimate IS in an elderly population. With the
cut-off values obtained, for each method, the system for the
evaluation of IR in elderly people were developed. Our work
is intended to aid physicians in the early detection of IR



TABLE IV. GLUCOSE (mg/dL), INSULINE (UI/mL) AND WAIST CIRCUMFERENCE (WC, ¢m) FOR EACH CLUSTER(C, C'4 AND CTR) BY EACH
METHOD
Method  Glucose, insuline Clusters p value
wcC Cn Ca Crr (Cn, Ca) (Cn,Crr) (Ca, Crgr)
Go 84.63£16.09 98.70+31.46 119.23+47.27 | <10~ ° N.S. N.S.
Io 6.51 + 2.61 15.77 £ 5.32 34.95 4+ 9.07 < 10716 <107° <1074
Homa-IR G120 05.96 +29.56 115.54 +£34.31 107.68 +£33.37 | < 0.02 N.S. N.S.
Tiao 38.97+21.59 96.51+50.63 82.93+7537 | <107 N.S N.S..
WC(cm) 02.42+11.20 96.49 +11.23 08.83 + 7.65 N.S N.S. N.S.
BM1I(kg/m?) 28.55 + 4.48 30.60 + 6.72 28.52 +4.25 N.S N.S. N.S.
Go 81.06 £ 10.60 85.13 +17.84  100.56 £ 32.33 N.S. <1073, <1077
Io 3.02 4+ 0.60 7.24 4+ 1.96 17.67 £ 8.91 < 10710 <107° < 10716
Quicki G120 03.80 £25.24 97.54+30.84 111.23 4 34.54 N.S. N.S. N.S.
T2 23.544+13.18 43.22+22.05  89.00 + 53.58 <107 <1077 <1077,
WC(cm) 87.82+6.04 937241241  95.93 +10.30 N.S <1073 N.S.
BMI(kg/m?) 26.92 + 4.43 29.24 + 4.32 29.88 + 6.37 0.04 0.03 N.S.
Go 7873 £11.87 89.35+20.44  94.43 £28.91 N.S. <1073 N.S.
Io 7.16 £+ 2.61 6.64 + 4.82 13.64 £ 7.90 N.S. <107 <107°
Avignon G120 73.384+19.34  91.06 +23.42 116.06 £31.45 | <1073 <1077 <107*
T2 14.24 £6.92 3278 £11.24  83.02 +44.57 <107" <1071 <1071
WC(cm) 87.97+£7.27  88.824+10.94  97.79 £ 10.54 N.S <1074 <1075
BMI(kg/m?) | 28.97+3.85  27.50 %+ 3.80 30.93 + 5.54 N.S <107°. <107*
Go 78.06 £12.35 87.10+17.10  98.89 + 32.41 N.S. > 1071 N.S.
Ip 3.86 + 1.69 7.16 £2.35 16.96 4 9.04 <1077 <1071 <1071
Matsuda G120 79.00 +18.84  95.81 +26.72 118.12+34.00 | <1073 <1076 <1074
T120 16.35+£7.46  40.13+16.69  93.01 +48.10 <1078 <107° <107t
WC(cm) 89.03 £6.17  91.824+12.00 97.55 + 10.64 N.S <107* <1073
BMI(kg/m?) 27.02 + 3.98 28.97 +4.78 30.17 £ 5.97 N.S 0.01 N.S.
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by using information from diverse methods. The developed
system allows the physician to diagnose IR based on four
methods.

A system that appropriately classifies individuals with IR
is paramount from the point of view of public health, IR
increases the risk of suffering type 2 diabetes and its early
identification could prevent and delay the appearance of irre-
versible pathological entities.
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ABSTRACT

One of the challenges in using Kohonen self-Organizing maps (SOM) is the pre-processing or
normalization of inputs variables. In the present work two pre-processing techniques (binary and by
ranges) of the variables to diagnose Metabolic Syndrome (MS) in older adults of the urban districts of
Cuenca are explored. Three experiments were carried out considering the entire population (N = 387)
and dividing the population by sex, in each experiment 3 clusters were defined. The results, using pre-
processing by ranges allow a better classification of the population in all cases. This study allowed us
to select the type of pre-processing for the diagnosis of MS in the Elderly population of the city of
Cuenca using SOM.

Keywords: Neuronal Networks, Kohonen, Metabolic Syndrome, pre-processing, SOM

RESUMEN

Uno de los desafios al usar mapas auto-organizativos de Kohonen (SOM) es el pre-procesamiento o
normalizacién de las variables de entrada. En el presente trabajo se exploran dos técnicas pre-
procesamiento (binaria y por rangos) de las variables para diagnosticar Sindrome Metaboélico (SM) en
adultos mayores de las parroquias urbanas de Cuenca. Se realizaron tres experimentos: considerando
toda la poblacién (N=387) y dividiendo la poblacidn por sexos, en cada experiencia se definieron 3

cllsteres. Los resultados, usando un pre-procesamiento por rangos permiten una mejor clasificacion de



la poblacién en todos los casos. Este estudio ha permitido seleccionar el tipo de pre-procesamiento para

el diagndstico de SM en la poblacion de Adultos Mayores (AM) de la ciudad de Cuenca usando SOM.

Palabras clave: Redes Neuronales, Kohonen, Sindrome Metabdlico, pre-procesamiento, SOM

1. INTRODUCCION
El algoritmo de los mapas auto-organizativos de Kohonen SOM (Self-Organizing Map) se basa en un
proceso iterativo de comparacion con un conjunto de datos y cambios para aproximarse a los mismos,
crea un modelo de esos mismos datos para agruparlos por criterios de similitud (Kohonen, & Honkela,
2007). Los mapas de Kohonen han sido usados para numerosas aplicaciones médicas, entre ellas para
el diagndstico de diabetes y sindrome metabdlico (SM) (Kohonen, & Honkela, 2007; Isasi & Galvan,
2004)
El sindrome metab6lico es conocido como precursor de la Diabetes tipo 2 y de enfermedades
cardiovasculares (Klein BE, Klein R, Lee, 2002). Segln los criterios del Programa Nacional de
Educacion sobre el Colesterol y el Panel de Tratamiento del Adulto (Grundy et al., 2005) se diagnostica
SM, cuando un sujeto presenta al menos tres de las siguientes cinco condiciones:

i) Glucosa en ayunas alterada (> 100 mg/dl),

ii) Altos valores de triglicéridos (>150 mg/dl),

iii) Elevada presion arterial sistdlica y diastélica (> 130/ 85)

iv) Bajos niveles de C-HDL, C-HDL< 40 mg/dl para los hombres y < 50 mg/dl para mujeres y

v) Circunferencia Abdominal (CA) aumentada (CA > 90 cm en hombres y >80 cm en mujeres).
Uno de los desafios al usar SOM es el pre-procesamiento o normalizacion de las variables de entrada.
Existen varias metodologias: usando categorias o rangos, normalizando restando la media y dividiendo
por la desviacion estandar, aplicando logaritmos cuando el rango de variacién ocupa varios ordenes de
magnitud o la codificacion binaria (Montafio Moreno, 2002).
En este trabajo se exploran el uso de rangos y la codificacion binaria en el pre-procesamiento de las
variables para clasificar SM en adultos mayores de las parroquias urbanas de Cuenca usando mapas

auto-organizativos de Kohonen.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Modelo de Kohonen
A inicios de 1980 Kohonen demostré que un conjunto de datos de entrada puede ordenarse por si solo,
de acuerdo a un modelo de mapas topolégicos. Este modelo busca establecer una correlacion entre los
datos de entrada y el espacio de salida de dos dimensiones (llamado mapa topoldgico). Esta correlacion
de entrada/salida se indica mediante la activacion de zonas en el mapa de salida. La estructura
topoldgica consta de una capa de entrada y una capa de salida, que consiste en k neuronas de entrada



(que es el conjunto de caracteristicas o vector de pardmetros de un dato de entrada), mientras en la capa

de salida llamada capa de competicion como se indica en la Figura 1.

NEURONA Capa de competencia
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Figura 1. Arquitectura del Modelo de Kohonen (Serrano, Soria, Martin, 2009)

Cada patron de entrada esta conectado con todas las neuronas de la capa de competencia mediante pesos
sinapticos (Serrano, Soria, Martin, 2009). A cada una de las neuronas de la capa de competencia se
le asigna un vector de pesos como se indica en la Figura 1, de dimension del vector de entrada.

Wy = Wit Wy Wy W]
La red busca que patrones de entrada similares activen neuronas préximas en la capa de competencia.
Esto se realiza cuando los pesos en la capa de salida asociados a esa entrada son semejantes a ese patrén
de entrada. Esta semejanza se consigue con medidas de similitud, las mas utilizada es la Distancia
Euclideana.
El algoritmo del modelo de Kohonen es el siguiente:

Paso 1) Inicializar los pesos, se inicializan aleatoriamente.
Paso2)  Presentar un patron de entrada en cada iteracion.

Paso 3)  Determinar la neurona ganadora (mayor similitud del vector de pesos y la entrada),
empleando la Distancia Euclideana u otras funciones.

M
Ecuacion1:  d(W;, Wg) = [Z (W — xk)zl
=1

Paso 4)  Actualizar los pesos sinapticos, en la neurona ganadora y el vecindario:

Ecuacion 2: wii(n+ 1) = wij(n) + a(n) h(n)( x; — wy;)



a(n): es la tasa de aprendizaje. Fija la velocidad de cambio de los pesos. Se
establece en funcion del nimero de iteraciones o se establece como un valor
constante.

h(n): es la funcion de vecindad (con valor maximo en la neurona ganadora).

Paso5)  Volver al paso 2, si no se han realizado todas las iteraciones.

2.2 Base de Datos
Se estudiaron 387 adultos mayores de 65 afios de las parroquias urbanas de Cuenca. Se excluyeron
sujetos con deficiencia mental, alteracion del estado de conciencia, impedimento fisico para movilizarse
y diabéticos, una descripcion mas amplia de la poblacion se encuentra disponible en el articulo sobre
Actividad Fisica, en Adultos Mayores de las parroquias urbanas de Cuenca-Ecuador, 2015 (Chimbo,
Chuchuca, Encalada, Wong, 2015).
Para cada sujeto se utilizan como parametros de entrada las seis variables usadas para diagnosticar SM,

la presion arterial se consideré como una variable doble.

2.3 Pre-procesamiento de los datos
Se han considerado dos tipos de normalizacion: binaria y por rangos, en cada caso se consideran 5 clases
determinadas a partir de los quintiles del rango de la variable. Los valores de corte para cada variable
del SM se muestran en la tabla 1.
1. Normalizacion Binaria: las entradas son vectores de 5 elementos, se asigna un uno a la
posicién de la clase de la variable.
2. Normalizacion por rangos: se asigna un valor [0,2 0,4 0,6 0,8 1] en funcidn de la clase en el

cual se encuentre la variable, tal como se indica en la tabla 2.

Tabla 1. Valores de Corte para la base de datos de SM (CA: Circunferencia Abdominal, PAS: Presion
Arterial Sistolica, PAD: Presion Arterial diastdlica, HDL: Lipoproteinas de alta densidad).

Valores de Corte

Caracteristicas Minimo 1 2 3 4 Maximo
PAS(mmHgQ) 90 110 130 150 170 190
PAD (mmHg) 50 62 74 86 98 110

CA (cm) 68,0 80,4 92,8 105,2 117,6 130,0
Glucosa Basal (mg/dl) 49,10 83,28 117,47 151,66 185,85 220,04
Triglicéridos (mg/dl) 54,60 158,80 263,00 367,20 471,40 575,60
HDL (mg/dl) 10,90 34,68 58,46 82,24 106,02 129,80

Tabla 2. Normalizacion por Intervalo.

Valor entrada (Min-1) (1-2) (2-3) (3-4) (4-Max)
Valor normalizado 0,2 0,4 0,6 0,8 1




2.4 Experimentos
Se realizaron tres experimentos, considerando en cada caso los dos tipos de pre-procesamiento y las
seis variables del SM, en cada experiencia se definieron tres clUsteres.

e Toda la poblacion: 270 AM para aprendizaje y 117 para validacion

e Solo poblacion femenina: 170 para aprendizaje y 75 para validacion.

e Solo poblacidon masculina: 100 para aprendizaje y 42 para validacion.

3. RESULTADOS

Resultados para toda la poblacion

La figura 2 muestra la distribucion de los clusteres segun el tipo de pre-procesamiento. En las tablas 3
y 4 se presentan las caracteristicas de los tres clUsteres obtenidos para la normalizacién binaria y por
rangos respectivamente para el caso del experimento 1 (N=117).

lister 3:
Base de Entrenamiento;
Total: 37
Con SM: 10

Cluster 3:
Base de Entrenamiento:
otal: 46, Con SM: 10, Porcentaje: 19%

Figura 2. A) SOM usando pre-procesamiento binario. B) SOM usando pre-procesamiento por rangos

Tabla 3. Caracteristicas de los clusteres para toda la poblacion usando normalizacion binaria (CA:
Circunferencia Abdominal, PAS: Presion Arterial Sistélica, PAS: Presion Arterial diastolica, HDL:
Lipoproteinas de alta densidad).

o Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Validacion N=117 (N=33) (N=63) (N=21)
Con SM 28(86,36%) 27(42,37 %) 10(47,62%)

Caracteristicas Media = std pl2 pl3 p23
PAS (mmHg) 137,48+14,34 123,46+8,73 112,57+12,04 0,001 0,001 0,001
PAD (mmHg) 84,7318,54 77,67+6,69 69,29+7,79 0,001 0,001 0,001

CA (cm) 95,71+11,41 94,57+11,66 94,67+9,87 0,841 0972 0,832

Glucosa (mg/dl) 92,26+23,41 93,47+27,76 93,45+27,34 0,951 0,716 0,844
Triglicéridos (mg/dl)  147,65+79,66 176,90+109,78  155,17471,28 0,247 0,546 0,642
HDL (mg/dl) 38,04+6,67 43,71+18,39 43,9148,34 0,157 0,005 0,173




Tabla 4. Caracteristicas de los clUsteres para toda la poblacion usando normalizacion por rangos (CA:
Circunferencia Abdominal, PAS: Presion Arterial Sistolica, PAS: Presion Arterial diastolica, HDL:
Lipoproteinas de alta densidad).

Cluster 1 Cluster 2
Validacion N=117 (n=85) (n=31)
Con SM 41 (48,23%) 22 (70,97 %)

Caracteristicas Media = std pl2
PAS (mmHg) 120,14+11,01 140,35+10,51 0,000
PAD (mmHg) 75,65+8,05 84,65+8,15 0,000

CA (cm) 93,54+10,32 98,82+12,68 0,076
Glucosa (mg/dl) 90,47+25,22 100,52+28,61 0,040
Triglicéridos (mg/dl) 168,55+95,88 154,02+99,82 0,295
HDL (mg/dl) 39,77+48,67 46,23+18,51 0,080

En el caso del pre-procesamiento binario (tabla 3) se observa que las poblaciones son diferentes entre
ellas en relacién a la presion arterial. Se observan tres clusteres con valores de presidn arterial diastolica
y sistolica bien diferenciados. Para el resto de las caracteristicas del SM no se presentan diferencias
entre los clusteres.

En la tabla 4, se observa que la mayor parte de la poblacion se divide entre los cllsteres 1y 2. El cluster
3 solo tiene un AM. EI cluster 1 presenta valores promedios normales para todas las variables a
excepcion de los triglicéridos. La mayoria de valores promedios del clUster 2 se encuentran alterados o
en el limite del valor corte de diagndstico. Se observa que los sujetos agrupados en este grupo presentan
caracteristicas mas relacionadas con el SM y por ende un porcentaje mayor de AM con SM. Estas
mismas tendencias fueron observadas para la poblacion femenina entre los clisteres 1y 2 (tabla 5), el
cluster 3 agrupo 10 AM sin SM. lgualmente los clusteres 1y 2 de poblacion de AM masculina siguen
la misma tendencia observada en las experiencias anteriores, en este caso el cllster 3 agrupa 1 solo

sujeto con valores de glicemia y triglicéridos claramente muy elevados.

Tabla 5. Caracteristicas de los clusteres para la poblacion femenina usando normalizacién por rangos
(CA: Circunferencia Abdominal, PAS: Presion Arterial Sistélica, PAS: Presion Arterial diastdlica,
HDL: Lipoproteinas de alta densidad).

Cluster 1 Cluster 2 Claster 3

Validacion N=75 (n=45) (n=20) (n=10)

Con SM 35 (77.78%) 9 (45 %) 0 (0%)
Caracteristicas Media =+ std p12 pl3  p23
PAS (mmHg) 124,89+13,02  136,00+10,96 111,0048,76 0,002 0,003 0,001
PAD (mmHg) 75,29+6,86 88,00+6,81 68,00+4,22 0,001 0,002 0,001
CA (cm) 99,51+9,40 86,78+7,60 89,30+9,66 0,001 0,007 0,300
Glicemia (mg/dl)  102,77+33,26 84,60+12,02 81,72+8,47 0,071 0,038 0,416
Triglicéridos (mg/dl) 187,98+111,32  125,39+63,03  133,86+42,38 0,016 0,321 0,416
HDL (mg/dl) 38,86+7,78 46,58+21,70 4559+11,10 0,172 0,046 0,495




Tabla 6. Caracteristicas de los clusteres para la poblacién masculina usando normalizacion por rangos
(CA: Circunferencia Abdominal, PAS: Presion Arterial Sistolica, PAS: Presion Arterial diastolica,
HDL.: Lipoproteinas de alta densidad).

Clase 1 Clase 2 Clase 3
Validacién N=42 (n=23) (n=18) (n=1)
Con SM 3 (13.04%) 12 (66.67 %) 1 (100%)

Caracteristicas Media =+ std p12 p13 p23
PAS (mmHg) 115,87+6,36 135,17+13,85 135,00+0,00 0,001 0,092 0,632
PAD (mmHg) 75,61+7,38 84,00+7,00 65,00+0,00 0,001 0,133 0,105

CA (cm) 89,30+12,13 102,72+7,81 87,00+0,00 0,001 0,828 0,105

Glicemia (mg/dl) 78,58+7,37 96,67+16,17 197,80+0,00 0,001 0,112 0,105
Triglicéridos (mg/dl)  164,15+80,53  160,05+113,48 278,20+0,00 0,554 0,248 0,211
HDL (mg/dl) 45,10+20,22 40,57+9,67 35,90+0,00 0,590 0,563 0,632

4. CONCLUSIONES

Los resultados usando un pre-procesamiento por rangos permiten una mejor clasificacion de la
poblacién con SM. La seleccién del método de pre-procesamiento de los datos es de suma importancia
para la utilizacion de SOM. Este estudio ha permitido escoger el tipo de pre-procesamiento para el
diagnostico de SM en la poblacion de AM de la ciudad de Cuenca. Los trabajos futuros estan orientados
a experimentar con diferentes nimeros de clases para la normalizacion por rangos y de clusteres para
el diagnéstico de SM en AM usando SOM.
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