o
>
o
=
o
S

=)
~
—
=)
)
NS
N
a
s
~
()
=
]
N
—
o
=)

Identificacion de Variables Clinicas Asociadas al Diagnostico
Correcto e Incorrecto en Enfermedades Respiratorias

Sinhue Siordia-Millan'", Sulema Torres-Ramos', Ricardo A. Salido-Ruiz',
Daniel Hernandez-Gordillo®, Tracy Pérez-Gutiérrez’, Israel Roman-Godinez'
!Centro Universitario de Ciencias Exactas e Ingenierias, Universidad de Guadalajara, Guadalajara, México.
2Unidad Médica de Alta Especialidad, Centro Médico Nacional de Occidente,
Instituto Mexicano del Seguro Social, Guadalajara, México.
* sinhue.siordia@alumnos.udg.mx

Abstract— In emergency rooms, it is common that several
patients present symptoms associated with pulmonary diseases
as pneumonia and pulmonary embolism, however, their initial
diagnosis presents several challenges: a) both share symptoms,
b) the lack of imaging studies at the first diagnosis stage and, c)
the amount of data resulting from laboratory analysis are vast
to be quickly analyzed. Thus, supporting medical staff through
the use of computational tools for detecting clinical variables
that are significant on the initial diagnosis, is crucial. Hence, a
collaboration with the Centro Medico Nacional de Occidente
(CMNO) of the Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS)
was established to gather, process, and analyze patients'
electronic medical records with a pulmonary embolism or
pneumonia diagnosis who were admitted through the
emergency room. Data extracting and processing of patients’
medical records (PDF) were performed. Thereafter, an
associative analysis (Apriori) was performed looking for the
determination of the clinical variables associated with a correct
or incorrect prognosis. As a result, several association rules
were obtained related to a correct or incorrect diagnosis for
both diseases. Finally, some laboratory variables are suggested
to be carefully observed while a patient's initial diagnosis is
performed.

Palabras clave— Apriori, diagnéstico clinico,
tromboembolia pulmonar, expediente clinico electrénico,
neumonia.

I. INTRODUCCION

En México, en el afio 2010, se reportaron 156,636 casos
de neumonia, con una tasa de 144.50 por 100,000
habitantes, siendo una de las 20 primeras causas de
morbilidad nacional [1]. Otra enfermedad importante es la
tromboembolia pulmonar (TEP), con una tasa de incidencia
en México del 15%, siendo la tercera causa de mortalidad en
el Hospital de Especialidades del Centro Médico Nacional
SXXI del IMSS [2]. Aunado a la alta prevalencia, ambas
enfermedades tienen una presentacion clinica con sintomas
similares como tos, disnea y dolor toracico [3] que sin
radiografia de tdérax el diagnostico de neumonia es correcto
en un 49% de los casos [4]. Ademas, cuando las reglas
clinicas de TEP son de riesgo alto, la probabilidad de
corroborarla por estudio de imagen es de 37% [5], por lo
que el analisis inicial en urgencias de estos pacientes resulta
complejo.

Otro punto importante es que resulta dificil analizar la
gran cantidad de datos derivados de las pruebas de
laboratorio  clinico,  necesarios  para identificar
combinaciones de factores que estan estrechamente
relacionados con ciertas enfermedades [6] y que permitan su
correcto diagnostico.

Con base en lo anterior se ha buscado utilizar diversas
metodologias computacionales para el analisis de
informacion que ayuden en la identificacion de estos
factores. Una de estas metodologias es el “Knowledge
discovery from data” (KDD), la cual se refiere al proceso de
generar conocimiento util a partir de conjuntos de datos [7].
Especificamente, dentro de esta area, el andlisis de reglas de
asociacion se emplea para extraer patrones frecuentes y
relaciones interesantes entre elementos de un conjunto de
datos, y proporcionar una base cientifica eficaz para la toma
de decisiones [7].

Existen diversos trabajos que utilizan reglas de
asociacion para deteccion de factores de enfermedades
cardiacas [8], optimizar recursos en departamentos de
urgencias al momento de realizar diagnosticos relacionados
con enfermedades respiratorias [9] y descubrir sintomas en
pacientes con COVID-19 [10], entre otros. Sin embargo, no
se han encontrado estudios que identifiquen qué variables
estan relacionadas con el diagndstico correcto o incorrecto,
por parte del personal médico, de enfermedades
respiratorias, utilizando técnicas de mineria de datos.

II. MATERIALES Y METODOS

A. Adquisicion de datos

Se obtuvieron 39 expedientes clinicos electronicos
(ECE) en formato PDF, del CMNO del IMSS, con base en
el protocolo de investigacion R-2021-785-035 avalado por
el comité de ética de dicho instituto [11]. Cada ECE
corresponde a un paciente mayor de edad, que ingresé por
parte del departamento de urgencias, se le solicitdé uno o mas
estudios de laboratorio, y posteriormente fue transferido al
servicio de neumologia, contando asi con una nota de
ingreso (diagnostico inicial) emitida por el departamento de
urgencias, una nota de egreso (diagndstico final) emitida por
el servicio de neumologia y varios resultados de laboratorio,
asi como contar con un diagndstico final de neumonia o



TEP y que cada diagndstico del ECE esté basado en la
clasificacion CIE 10 (Clasificacion internacional de
enfermedades). De los 39 expedientes, 16 corresponden a
pacientes con diagndstico de egreso por neumonia y 23 por
TEP, entre febrero del 2019 y febrero del 2020.

B.  Extraccion y construccion de base de datos.

Para el caso de los resultados de los estudios de
laboratorio se extrajo la informacion correspondiente a todos
los estudios especializados realizados al paciente por parte
de urgencias y divididos en cuatro dareas principales:
coagulaciones, hematologia, inmuno-infecto y quimica
clinica. Para cada una de las areas se obtuvieron los datos de
determinacion del nombre, resultado, unidad y valor normal
de las variables. La extraccion automatica de los datos se
llevé a cabo utilizando programacion en Python [12], y
posteriormente fue almacenada en una base de datos
relacional [13] usando MySQL version. 8.0 [14]; para esto,
se utilizaron las librerias de pdfminer.six [15], pdfplumber
[16], que extraen el texto de los PDFs como una cadena de
caracteres y por medio de expresiones regulares, se localizan
las variables de interés y se obtuvieron sus valores
correspondientes.

C. Procesamiento de los datos

Con el fin de llevar a cabo un andlisis descriptivo y
asociativo de la informacién, se construy6 un solo conjunto
de datos, en formato Comma-Separated Values (CSV), que
contiene todos los resultados de los estudios especializados
de laboratorio, de las cuatro areas, de todos los pacientes,
concatenado con su diagndstico inicial y final.

1) Andlisis descriptivo: Se realizd una exploracion
para determinar la cantidad de datos faltantes por cada
atributo o variable de laboratorio eliminando los atributos
con informacion faltante mayor o igual al 65% del total de
instancias en el conjunto de datos. Posteriormente, se
calcul6 el coeficiente de correlacion de Pearson [17] entre
los atributos del conjunto de datos con el fin de observar
aquellos que presentan una correlacion lineal igual o mayor
al 90%, ya sea positiva o negativa, para posteriormente
eliminar uno de ellos. Ambos pasos de esta etapa siguen la
estrategia de la metodologia KDD para el preprocesamiento
de datos, especificamente, el tratamiento de valores faltantes
y reduccion de dimensionalidad [7].

2) Analisis asociativo: Con el fin de determinar las
variables clinicas asociadas con un diagndstico correcto o
incorrecto de TEP o neumonia, por parte del personal
médico, se utilizo el algoritmo Apriori [7], el cual sirve para
obtener los conjuntos de items mas frecuentes de una base
de datos transaccional y, a partir de éstos, generar reglas de
asociacion con un cierto grado de confianza [7] [18].

Para procesar nuestro conjunto de datos, éste se dividio
en dos diferentes: uno para los pacientes con diagnostico
final por neumonia (16 transacciones) y otro para pacientes
con diagndstico final por TEP (23 transacciones).
Posteriormente, para cada conjunto de datos, se
discretizaron los atributos numéricos mediante la estrategia
de “frecuencias iguales” con un intervalo igual a 2. Se
selecciond dicho intervalo debido a la complejidad
computacional que presenta el algoritmo Apriori para
transacciones con muchos elementos. Aunado a esto, se creo

un atributo objetivo con un dominio binario de “Correcto” o
“Incorrecto” que resulta de la comparacion entre el
diagndstico inicial emitido por personal médico de urgencias
contra el diagnostico final emitido por el personal médico de
neumologia; cuando ambos diagnosticos son iguales se
agrega el valor “Correcto” al atributo objetivo, de lo
contrario se le agrega el valor de “Incorrecto”. Después, se
utilizd el algoritmo Apriori disponible en el programa
Orange Data Mining [19] para encontrar las reglas de
asociacion en ambos conjuntos de datos, en donde los
pacientes representan las transacciones y las variables de
laboratorio y su umbral de valor (VC-UV) representan los
items de dicha transaccion. Se utilizé un soporte minimo del
10% y un nivel de confianza del 80%.

III. RESULTADOS

Como resultado de la eliminacion de atributos con alto
porcentaje de valores faltantes, de un total de 83 atributos
iniciales (12 de exploracién clinica, 5 de coagulaciones, 22
de hematologia, 2 de inmuno-infecto y 42 de quimica
clinica), de pacientes con diagndstico de egreso por TEP o
neumonia, se conservaron 58 atributos correspondientes a
TEP (7 de exploracion clinica, 4 de coagulaciones, 18 de
hematologia, 1 de inmuno-infecto y 27 de quimica clinica) y
66 atributos a neumonia (7 de exploracion clinica, 5 de
coagulaciones, 20 de hematologia, 2 de inmuno-infecto y 31
de quimica clinica).

Derivado del analisis de correlacion, se identificaron
solamente dos resultados médicos interesantes que muestran
aspectos poco frecuentes a nivel clinico: 1) se obtuvo una
correlacion del -0.978 entre la procalcitonina y la saturacion
de oxigeno para el estudio de inmuno-infecto con
diagnosticos de neumonia, y 2) se observé una correlacion
del -0.941 entre la creatinina sérica y la saturacion de
oxigeno para el estudio de quimica clinica con diagndsticos
de neumonia. Derivado del analisis asociativo se obtuvieron
2719 reglas asociativas mas frecuentes relacionadas con un
diagnostico correcto de neumonia, 1005 relacionadas con un
diagnostico incorrecto de neumonia, 97205 reglas
relacionadas con un diagndstico correcto de TEP y 2795
reglas correspondientes al diagndstico incorrecto de TEP.

Debido a la alta cantidad de reglas generadas, las Tablas
I y II muestran las reglas asociativas que obtuvieron el
mayor nivel de confianza y soporte minimo, para cada
diagnostico. La Tabla I muestra las reglas asociativas
relacionadas con un correcto o incorrecto diagnostico de
TEP, mientras que la Tabla II muestra las reglas
relacionadas con un diagndstico correcto o incorrecto de
neumonia.

IV. DISCUSION

Actualmente en México no hemos encontrado estudios
del uso del algoritmo Apriori para generar reglas de
asociacion enfocados a la evaluacion del diagndstico inicial
de pacientes con neumonia o TEP, utilizando informacién
obtenida de pacientes hospitalizados en el IMSS.
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TABLA I
REGLAS ASOCIATIVAS RELACIONADAS CON DIAGNOSTICO CORRECTO O INCORRECTO DE TROMBOEMBOLIA PULMONAR (TEP)

Soporte - Nivelde . o1 istico VC-UV 1 VC-UV 2 VC-UV 3 VC-UV 4
minimo  confianza

0.261 1 Correcto temperatura=< 36.65 (°C) basofilos=< 0.45 (%)

0.261 1 Correcto  basofilos=< 0.45 (%) potasio=<4.15 (mmol/l)

0.261 1 Correcto  basofilos=< 0.45 (%) potasio=<4.15 (mmol/l) pco2=>30.5 (mmHg)

0.261 1 Correcto basofilos=< 0.45 (%) eosinofilos=< 0.95 (%)

0.261 1 Correcto tiempo de tromb. parcial=> 30 (seg_ratio) monocitos=< 7.1 (%)

0.261 1 Correcto basofilos=< 0.45 (%) monocitos=< 7.1 (%)

0.261 1 Correcto monocitos=< 7.1 (%) potasio=<4.15 (mmol/l)

0.261 1 Correcto tiempo de tromb. parcial=> 30 (seg_ratio) monocitos=< 7.1 (%) potasio=<4.15 (mmol/l)

0.261 1 Correcto monocitos=< 7.1 (%) pco2=>30.5 (mmHg)

0.261 1 Correcto tiempo de tromb. parcial=> 30 (seg_ratio) monocitos=< 7.1 (%) pco2=>30.5 (mmHg)

0.261 1 Correcto monocitos=< 7.1 (%) potasio=<4.15 (mmol/l) pco2=>30.5 (mmHg)

0.261 1 Correcto tiempo de tromb. parcial=> 30 (seg_ratio) monocitos=< 7.1 (%) potasio=<4.15 (mmol/l) pco2=>30.5 (mmHg)

0.217 1 Incorrecto  basofilos=> 0.45 (%) leucocitos=> 8.725 (miles)

TABLAII
REGLAS ASOCIATIVAS RELACIONADAS CON DIAGNOSTICO CORRECTO O INCORRECTO DE NEUMONIA

Soporte - Nivelde = p, o1 ictico VC-UV 1 VC-UV 2 VC-UV 3 VC-UV 4
minimo  confianza

0.438 1 Correcto neutrofilos totales=< 86.2 (%)

0.312 1 Incorrecto  género=m c02=>21.1 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  neutrofilos totales=> 86.2 (%) co2=>21.1 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  género=m hco3=>20.25 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  neutrofilos totales=> 86.2 (%) hco3=>20.25 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  género=m c02=>21.1 (mmol/l) hco3=>20.25 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  neutrofilos totales=> 86.2 (%) co2=>21.1 (mmol/l) hco3=>20.25 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  edad=>72.5 neutréfilos totales=> 86.2 (%)

0.312 1 Incorrecto  monocitos=<5.15 (%) neutréfilos totales=> 86.2 (%) co2=>21.1 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  monocitos=< 5.15 (%) neutréfilos totales=> 86.2 (%) hco3=>20.25 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  monocitos=<5.15 (%) neutréfilos totales=> 86.2 (%) co2=>21.1 (mmol/l) hco3=>20.25 (mmol/l)

0.312 1 Incorrecto  neutrofilos totales=> 86.2 (%) hemoglobina=< 12.2 (g/dl)

0.312 1 Incorrecto  género=m co2=>21.1 (mmol/l) pco2=>34.05 (mmHg)

0.312 1 Incorrecto  género=m hco3=>20.25 (mmol/l) pco2=>34.05 (mmHg)

0.312 1 Incorrecto  género=m c02=>21.1 (mmol/l) hco3=>20.25 (mmol/l) pco2=>34.05 (mmHg)

Con relacion al analisis de correlacion, se encontrd
correlacion inversamente proporcional entre procalcitonina
y saturacion de oxigeno asi como creatinina con saturacion
de oxigeno, un nivel alto de procalcitonina es reflejo de
infecciones graves, y al tener origen pulmonar esto afectara
el intercambio de gases [20].

Referente al andlisis asociativo, a continuacioén, se
contrastan las reglas asociativas en pacientes con
diagnéstico final de neumonia o TEP que en su diagnostico
inicial de urgencias podrian tener un diagnostico correcto o
incorrecto con respecto al diagnostico final; y se discute la
pertinencia clinica de las reglas obtenidas por el algoritmo
Apriori con el razonamiento clinico habitual del médico.

De las 12 reglas mostradas en la Tabla I relacionadas con
un correcto diagnostico de TEP, sobresalen aquellas que
incluyen la VC-UV basdfilos=<0.45(%), ya esta variable
clinica no es tomada en consideracion al momento de
realizar un diagnostico clinico de embolia pulmonar,
considerandose clinicamente irrelevante, ya que un valor de
0% puede estar presente en una persona sana. La unica
asociacion con embolia pulmonar es que los basofilos
liberan heparina cuando hay trombos y por lo tanto
disminuye su valor.

Aunado a esto, las reglas que incluyen la VC-UV
potasio=<4.15(mmol/l) son interesantes ya que el potasio es
un electrolito que disminuye en muchas enfermedades
agudas y es considerado un marcador de gravedad para

diversas enfermedades incluyendo TEP, este nivel de
potasio encontrado por las reglas de asociacion puede
deberse a que los pacientes con disnea suelen
administrarseles salbutamol de manera inicial ocasionando
que bajen sus niveles de potasio. Asimismo, la VC-UV
tiempo de tromboplastina parcial=>30(seg. ratio) se altera
en pacientes con TEP ya que parte del tratamiento de la
enfermedad es el uso de un anticoagulante que aumenta este
valor.

Por otro lado, se encontré que la VC-UV neutrofilos
totales=<86.2(%) que forma parte de la regla asociativa
para la evaluacion de un diagndstico correcto por neumonia,
en la Tabla II, tiene un valor minimo de 78.9%, lo cual es
clinicamente aceptable, debido a que un valor por encima de
40.65% es considerado elevado dentro del criterio médico
para diagnosticar neumonia.

Sumado a esto, las reglas asociativas con VC-UV
neutrofilos=>86.2% que se generaron para una evaluacion
de diagndstico incorrecto de neumonia, son un marcador de
neumonia, pero también se puede confundir con otros
procesos infecciosos como apendicitis o celulitis [21].

También se observé que las VC-UV’s de
co2=>21.1(mmol/l), hco3=>20.25(mmol/l) y
pco2=>34.05(mmHg) se encuentran elevadas, lo cual puede
asociarse a una neumonia, por lo que se piensa que el
médico en urgencias evalud incorrectamente el diagnostico
para neumonia, ya sea quizds porque se tomod en cuenta



estos estudios como marcadores de una enfermedad mas
generalizada y de mayor gravedad, como por ejemplo algun
choque séptico o sepsis, que puede ser secundario a una
neumonia u otras infecciones [22].

V. CONCLUSIONES

En el presente estudio se logr6 identificar de manera
automatica variables clinicas relacionadas con el diagnostico
correcto e incorrecto de TEP y neumonia, por parte del
personal médico. Especificamente, el algoritmo Apriori
encontrd que en la evaluacion inicial en el area de urgencias
se puede llegar a hacer una evaluacion diagndstica inicial
incorrecta para neumonia con las siguientes VC-UV’s:
género masculino, co2=> 21.1 (mmol/l), hco3=> 20.25
(mmol/l), pco2=> 34.05 (mmHg), hco3=> 20.25 (mmol/l),
edad=> 72.5, neutrofilos totales=> 86.2 (%). Estas variables
clinicas y su umbral de wvalor no son debidamente
observadas al momento de realizar un primer diagnoéstico,
ocasionando que estas variables estén asociadas al
diagnostico incorrecto por parte de urgencias. Para un
diagnostico inicial correcto de TEP se encontrd relacion con
las VC-UV’s: tiempo de tromb. parcial=> 30 (seg ratio),
monocitos=< 7.1 (%), potasio=< 4.15 (mmol/l),pco2=> 30.5
(mmHg), temperatura=< 36.65 (°C), y basofilos=< 0.45
(%), por lo que seria importante tenerlas en consideracion,
de acuerdo con las reglas asociativas encontradas en este
trabajo, y validarlas en estudios posteriores.

La metodologia propuesta permite realizar un analisis
retrospectivo para identificar qué variables son mas
relevantes para diagnosticar ciertas enfermedades que
presenten dificultad a la hora de realizar un diagnostico
inicial. Asi mismo, las variables clinicas obtenidas con esta
metodologia podrian servir como base de trabajo futuro para
el diagnostico automatico de estas enfermedades.
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