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Resumen. La disminución de la taza de readmisión hospitalaria tem-
prana es una situación de interés debido a que esto generalmente es de-
bido a complicaciones de alguna enfermedad en los pacientes. En México
es particularmente importante la prevención de la readmisión temprana
de pacientes diabéticos, puesto que esto est asociado a complicaciones
derivadas de la enfermedad, como pueden ser problemas en los ojos,
riones, nervios, corazón, entre otros. Existen trabajos en donde se des-
criben métodos computacionales para el diagnóstico de diabetes [10,4],
pero en estos trabajos no se hace un análisis de los factores relacionados
a las complicaciones de la enfermedad. En este art́ıculo, se presenta un
análisis basado en técnicas de aprendizaje computacional para estimar
las variables más importantes asociadas a la readmisión hospitalaria en
pacientes con diabetes. La metodoloǵıa presentada contempla el uso de
métodos de selección de atributos y selección de instancias mediante
técnicas supervisadas y no supervisadas, aśı como la construcción de
clasificadores con la información obtenida, finalmente, se presentan y se
discuten los valores de precisión y recuerdo de los clasificadores para
mostrar la efectividad de éstos en la predicción de readmisión temprana
de pacientes diabéticos. Los resultados muestran las ventajas del uso de la
metodoloǵıa propuesta para la identificación de la información relevante
asociada a la prevención de readmisión hospitalaria.

Palabras clave: selección de atributos, agrupamiento, clasificación,
readmisión hospitalaria.

Hospital Readmission Analysis of Diabetic Patients
through Computational Learning

Abstract. The decrease in the rate of early hospital readmission is a
situation of interest because this is usually due to complications of some
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disease in the patients. In Mexico, the prevention of early readmission
of diabetic patients is particularly important, since this is associated
with complications derived from the disease, such as problems in the
eyes, kidneys, nerves, heart, among others. There are works describing
computational methods for the diagnosis of diabetes [10,4], but in these
works an analysis of the factors related to the complications of the
disease is not done. In this article, we present an analysis based on
computational learning techniques to estimate the most important va-
riables associated with hospital readmission in patients with diabetes.
The presented methodology contemplates the use of methods of selection
of attributes and selection of instances by means of supervised and
unsupervised techniques, as well as the construction of classifiers with
the obtained information, finally, the values of precision and memory
of the classifiers are presented and discussed. to show the effectiveness
of these in the prediction of early readmission of diabetic patients. The
results show the advantages of using the proposed methodology for the
identification of relevant information associated with the prevention of
hospital readmission.

Keywords: attributes selection, grouping, classification, hospital read-
mission.

1. Introducción

Actualmente los modelos de inteligencia computacional son usados cada vez
con mayor frecuencia en el ámbito médico, como herramientas para el diagnóstico
de enfermedades [6]. Sin embargo, es de especial interés usar las herramientas de
inteligencia computacional en aplicaciones no solamente de diagnóstico, sino de
predicción, en particular, es de suma importancia prevenir la aparición o com-
plicación de enfermedades, lo cual generalmente implica una pronta (temprana)
readmisión hospitalaria de un paciente.

En los hospitales es importante tener un ı́ndice bajo de readmisión hospitala-
ria [1] la cual es derivada de la complicación de algún padecimiento, como pueden
ser cardiovascular, respiratorio, digestivo, diabetes, por mencionar algunos. Al-
gunos páıses han creado programas para reducir la readmisión hospitalaria [12],
con el objetivo de reducir los costos de salud y de mejorar la calidad de vida
de los pacientes. Es importante sealar que, el reducir la readmisión hospitalaria
implica la prevención y/o predicción de ésta.

La diabetes es una enfermedad con una incidencia cada vez más alta en el
mundo [5,11]. En particular, en México es una enfermedad de alerta en hospitales
[13]. Actualmente los hospitales se encuentran realizando esfuerzos en materia de
diagnóstico preventivo hacia la población en general. Diagnosticar pre-diabetes
o hacer recomendaciones de mejores hábitos de alimentación y ejercicio para
pacientes con predisposición a ella tiene un impacto en la reducción de costos
para las instituciones de salud y en una mejoŕıa para la calidad de vida del
paciente [2].
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En contraste con lo anterior, poco se ha estudiado y discutido sobre aquellos
pacientes diagnosticados con diabetes y los cuales tuvieron que ser reingresados
al hospital en un corto tiempo por alguna complicación de la enfermedad, lo cual
tiene implicaciones graves para la salud del paciente, en ocasiones la muerte. La
mayoŕıa de estas situaciones son ocasionadas debido a que un paciente llega
a medicina general o a especialidades que no corresponden al tratamiento de
la diabetes (endocrinoloǵıa), lo que puede derivar en una complicación de la
enfermedad como pueden ser, problemas en riones, pies, ojos o piel, corazón,
entre otras. Dichas complicaciones pueden ser evitadas, pero se requiere un
diagnóstico acertado y preventivo. Por este motivo, resulta importante contar
con estrategias que permitan ayudar a predecir posibles complicaciones asocia-
das a la diabetes, lo cual generalmente deriva en una readmisión hospitalaria
temprana, y en espećıfico determinar los factores que están asociados a dicha
readmisión.

En este trabajo de investigación se presenta un análisis de la información
de una base de datos con registros de pacientes diagnosticados con diabetes los
cuales fueron readmitidos en el hospital, determinando por medio de aprendizaje
computacional aquellas variables que están asociadas a una readmisión temprana
(en un periodo de tiempo menor a 30 d́ıas) y mostrando como el uso de este
tipo de técnicas puede apoyar en la identificación de factores asociados a la
complicación de enfermedades, en espećıfico la diabetes.

2. Antecedentes

Debido a la importancia de la diabetes a nivel mundial, se han reportado
diversos trabajos que utilizan técnicas de aprendizaje computacional para diag-
nosticar diabetes en pacientes [10,4]. La mayoŕıa de dichos trabajos, utilizan
reglas de decisión o clasificadores SVM (Support Vector Machine) en un enfoque
supervisado. Sin embargo, su enfoque es principalmente el diagnóstico, no la
predicción y/o prevención de las complicaciones de alguna enfermedad.

Por otro lado, existen trabajos que reportan el análisis de información para
prevenir o predecir la readmisión de pacientes, como se presenta en [19] don-
de realizan un caso de estudio sobre una determinada raza para verificar la
readmisión de pacientes pertenecientes a ésta en un lapso menor a 30 d́ıas,
utilizando un enfoque basado en un algoritmo de redes bayesianas. En [20] hacen
un análisis del impacto de la hemoglobina glicosilada con respecto de los niveles
de reincidencia del paciente diabético al hospital a lo largo de varios meses, los
autores concluyen que la probabilidad de readmisión está ligada al diagnóstico
primario del paciente y a las acciones para mantener los niveles de hemoglobina
glicosilada bajo control. Igualmente, en [14] muestran la importancia de tener un
control glucémico al dar de alta al paciente para reducir el riesgo de reingreso en
la población mexicana, aunque la mayor razón de reingreso fue debido a infeccio-
nes y enfermedades cardiovasculares. Los trabajos citados parten del análisis de
información a priori, proporcionada generalmente por los expertos (en particular
la consideraciones de variables a utilizar), en contraste al trabajo realizado en
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esta investigación, se propone el análisis mediante aprendizaje computacional de
los datos para determinar los factores o variables asociados a la complicación
de una enfermedad la cual derive en la readmisión del paciente, en espećıfico en
pacientes diabéticos. La identificación correcta de los factores de riesgo asociados
a complicaciones de cierta enfermedad propiciara un mejor pronóstico.

Existen diversas técnicas del aprendizaje computacional para analizar datos
a fin de seleccionar atributos o variables de interés, seleccionar instancias o ejem-
plos, mejorar la clasificación a partir de datos entre otras, por ejemplo, [8,15]. Es
por esto que en este trabajo se presentan resultados de la aplicación de diferentes
algoritmos estándar de selección de variables, agrupamiento, y clasificación, para
la identificación de factores de riesgo asociados a complicaciones de la diabetes,
lo cual implica una readmisión temprana del paciente. Los métodos de selección
de variable, de agrupamiento y de clasificación fueron aplicados a través Weka,
el cual es un software para mineŕıa de datos que permite realizar clasificación y
selección de atributos [7].

3. Metodoloǵıa

En este trabajo se utilizó la base de datos descrita en [20]. Esta base de datos
cuenta con 101,766 visitas de pacientes (registros) los cuales fueron hospitaliza-
dos y a quienes se les asignó un número de identificación. Cada paciente tiene
registrado un número determinado de visitas, esto es, un paciente en esta base
de datos puede tener registradas 4 visitas, y otro paciente puede tener asociado
solo 1 visita. En una visita se toman la información de la Tabla 1 la cual cuenta
con 55 atributos.

Tabla 1. Nombre y tipo de dato de los atributos de la base de datos. Información
detallada de la tabla puede ser consultada en [20].

Atr. Nombre del atributo Tipo Atr. Nombre del atributo Tipo
1 Encounter ID Numérico 15 Num. of medications Numérico
2 Patient number Numérico 16 Num. of outpatient visits Numérico
3 Race Nominal 17 Num. of emergency visits Numérico
4 Gender Nominal 18 Num. of inpatient visits Numérico
5 Age Nominal 19 Diagnosis 1 Nominal
6 Weight Numérico 20 Diagnosis 2 Nominal
7 Admission type Nominal 21 Diagnosis 3 Nominal
8 Discharge disposition Nominal 22 Number of diagnoses Numérico
9 Admission source Nominal 23 Glucose serum test result Nominal
10 Time in hospital Numérico 24 A1c test result Nominal
11 Payer code Nominal 25 Change of medications Nominal
12 Medical specialty Nominal 26 Diabetes medications Nominal
13 Number of lab procedures Numérico 27 24 features for medications Nominal
14 Number of procedures Numérico 28 Readmitted Nominal

Cada visita registrada indica si el paciente fue readmitido antes de 30 d́ıas
(clase 1), después de 30 d́ıas o ya no fueron readmitidos (clase 0), atributo
readmitted. El análisis desarrollado identifica información relevante asociada a
la readmisión temprana del paciente, y la relevancia de la información evaluada
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mediante la construcción y evaluación de clasificadores, posteriormente se uti-
lizan técnicas de agrupamiento para complementar o enriquecer la información
relevante. Este proceso es descrito con detalle a continuación:

1. Se redujo el número de instancias mediante un enfoque supervisado de
eliminación de registros incompletos.

2. Se realizó una conversión supervisada a datos numéricos de todos los atri-
butos nominales.

3. Se ordenó la base de datos de acuerdo al atributo “Identificador de visita”
(Encounter ID).

4. Se separó la base de datos de acuerdo al número de visitas de cada paciente,
esto es, se creó una base de datos con la información de aquellos pacientes
con únicamente 1 visita, M1, posteriormente se construye una nueva base de
datos con la información de los pacientes que tuvieron al menos 2 visitas,
M2, cabe sealar que la información contenida en esta nueva base de datos
sólo está la información de la segunda visita de los pacientes dado que la
información correspondiente a la primera visita ya se tiene almacenada en
M1. Se continúa con este proceso hasta tener por separada la información
de cada una de las visitas de los pacientes. Una vez acabado este proceso
se obtuvo un total de 26 bases de datos, esto es, M1,M2, . . . ,M26, donde
|M1| = 34321, |M2| = 6484, |M3| = 2259, . . ., |M26| = 1.

5. Se determinó trabajar solamente con la información de los pacientes que
tienen al menos 3 visitas registradas, esto es, se usó sólo la información de
M1, M2, y M3, debido a que el objetivo de este trabajo es prevenir las
complicaciones de la diabetes, es decir, prevenir las readmisiones tempranas
asociadas a esta enfermedad.

6. Se realizó un proceso de uniformidad de las bases de datos anteriores, bus-
cando tener la misma información en cada una de ellas, tomando como
referencias los elementos contenidos en M3, 2259, y eliminando los elementos
diferentes en M1 y M2. Aśı, |M1| = |M2| = |M3| = 2259.

7. Se filtró la información de las bases de datos conservando únicamente aque-
llos pacientes (instancias) que fueron diagnosticados con algún tipo de dia-
betes, atributos Diagnosis 1, 2 o 3. Aśı, |M1| = |M2| = |M3| = 485.

8. Se unió la información de las 3 bases de datos anteriores en una sola de tal
modo que se obtuvo la base de datos con la que se trabajó, BDall, donde
DBall = M1 ∪M2 ∪M3, |DBall| = 1455.

9. Se realizó selección de atributos [8] mediante la regla Vsel =
n⋃

j=1

Sj , donde Sj

es el conjunto de variables obtenidas por un método de selección de atributos.
En los experimentos n = 5 y el umbral de cada Sj fue fijado a los seis
primeros resultados. Los métodos de selección de atributos utilizados fueron:
método basado en correlación [9], método basado en correlación de Pearson,
método basado en ganancia de información, y método basado en selección de
atributos mediante el uso de reglas. Aśı el conjunto de variables Vsel obtenido
tiene 13 elementos los cuales son mostrados en la Tabla 2. De acuerdo a las
variables seleccionadas se creó una base de datos conservando únicamente
dichas variables DBsv.
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Tabla 2. Variables escogidas por los métodos de selección de variables. Las variables
con el número 27* corresponden a nombres de medicamentos consumidos por el
paciente.

No. Atributo Nombre del atributo No. Atributo Nombre del atributo
18 Number of inpatient visits 27* glimepiride
22 Number of diagnoses 8 Discharge disposition
27* Insulin 26 Diabetes medications
27* glipizide-metformin 17 Number of emergency visits
27* metformin-rosiglitazone 19 Diagnosis 1
10 Time in hospital 20 Diagnosis 2
27* repaglinide

10. Se procesó la información de DBall con una técnica de aprendizaje no
supervisado (k-medias de 2 grupos) para pesar de manera simple los ejemplos
más fáciles de aprender y con ellos entrenar el modelo supervisado. Este
procedimiento es una técnica simplificada de boosting. De lo anterior se
obtienen 2 bases de datos, instancias correctamente aprendidas DBcorr y
las incorrectamente aprendidas DBincorr.

11. Finalmente se realizó clasificación de los datos utilizando técnicas de apren-
dizaje supervisado para cada conjunto de datos, tales como Redes Bayesianas
[16], bagging [3], árboles [18] y vectores de soporte [17].

Un diagrama que ilustra el proceso de análisis de la información para determi-
nar los factores relevantes asociados readmisión temprana de pacientes diabéticos
a causa de complicaciones es presentado en las Figuras 1 y 2.

Fig. 1. Diagrama del pre-procesamiento de la información. Al final se consideran
solamente pacientes con diagnóstico de diabetes.

4. Resultados y discusión

Para mostrar la efectividad del uso de la metodoloǵıa propuesta en este
trabajo se construyeron 4 clasificadores, utilizando las diferentes bases de datos
generadas durante el proceso de análisis de la información, DBall base de datos
con todos los atributos, DBsv base de datos con las variables de la Tabla 2,
DBcorr base de datos con las instancias correctamente aprendidas en el proceso
de agrupamiento.
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Fig. 2. Diagrama del proceso de análisis de la información el cual consiste en hacer
selección de atributos, agrupamiento y clasificación.

Las métricas que se usaron para evaluar cada uno de los clasificadores fueron
precisión, recuerdo y medida F.

La precisión se define como V P
V P+FP , donde VP son los verdaderos positivos

(casos correctamente estimados y FP son los falsos positivos (casos erróneamente
clasificados como positivos). Esto es, es la proporción de instancias relevantes
obtenidas respecto a las instancias recuperadas.

Fig. 3. Valor de precisión de los clasificadores con las diferentes bases de datos.

El recuerdo se define como V P
V P+FN , donde FN son los falsos negativos (casos

erróneamente clasificados como negativos). Es decir, indica la proporción de
instancias relevantes que se han recuperado sobre la cantidad total de instancias
relevantes.

La medida F trata de establecer un compromiso entre la precisión y el
recuerdo, evitando caer en una sobre representación de alguno de los dos. Se
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define como se muestra en la Ecuación 1:

MedidaF =
2(precisión)(recuerdo)

precisión + recuerdo
. (1)

Las Figuras 3, 4, 5 muestran los valores de las medidas de evaluación de los
diferentes clasificadores construidos con las diferentes bases de datos.

Fig. 4. Valor de recuerdo de los clasificadores con las diferentes bases de datos.

Fig. 5. Valor de la medida-F de los clasificadores con las diferentes bases de datos.
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Como se puede observar los clasificadores construidos con las variables rele-
vantes de la Tabla 2, tienen un desempeo similar a los clasificadores que fueron
construidos utilizando todas las variables, esto es, se han determinado variables
relevantes asociadas a la readmisión temprana debido a complicaciones de la
diabetes.

Es de interés y de discusión los resultados obtenidos con la base de datos
DBcorr, en principio esta base de datos es más pequea que las bases DBall y
DBsv, |DBcorr| = 723, el uso de agrupamiento permitió reducir el problema y
analizar la información más relevante, debido a que las instancias consideras en
dicho conjunto de datos son muy similares y al momento de construir clasifica-
dores con dicha información podemos determinar las relaciones y la relevancia
de dichas variables, dado que obtenemos modelo más efectivos en términos de
precisión, recuerdo y medida-F.

Con un análisis más detallado de los modelos creados con DBcorr permitió
observar variables tales como la insulina la cual está estrechamente asociada a
la detección de un riesgo de readmisión hospitalaria temprana, lo cual a partir
de la simple selección de atributos no era posible determinar, aśı debe tenerse en
cuenta que determinar subconjunto de forma supervisada ayuda en la explicación
de las relaciones de las variables respecto a la clase de interés, readmisión.

Este análisis es complementario a la información mostrada en la Tabla 2
y debe de ser considera por los expertos en el dominio para disear y conducir
estudios más especializados en donde sólo se incorpore la información relevante
y se descarte información que de acuerdo a los resultados no aporta información
para la determinación de readmisión en un periodo menor a 30 d́ıas.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Se presenta una metodoloǵıa la cual permite la identificación de los factores
relacionados a la readmisión hospitalaria temprana debido a complicaciones en
pacientes diabéticos.

La selección de atributos en conjunto con el agrupamiento de instancias simi-
lares permite determinar las principales relaciones entre las variables y mejorar
los modelos de prevención de readmisión hospitalaria temprana.

Se discuten las posibles ventajas del uso de la metodoloǵıa propuesta desde
el punto de vista computacional y además de las ventajas del uso de las variables
relevantes desde el punto de vista cĺınico. Dando con ello un panorama de como
técnicas de aprendizaje automático pueden apoyar en procesos de prevención
médica, en este caso la prevención de readmisión temprana de pacientes diabéti-
cos.

Como trabajo futuro, se extenderán el conjunto de pruebas para validar la
efectividad de la metodoloǵıa propuesta. Estas pruebas pueden involucrar el uso
de todo el conjunto de datos, uso de datos filtrados por edad, entre otras. De
la misma forma y con el objetivo de evaluar la efectividad de la metodoloǵıa
se probará ésta con diferentes bases de datos, tal como bases de datos médicas,
climáticas o financieras, por mencionar algunas. Finalmente, con el objetivo de
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medir la relevancia de la información se propone la validación de los resultados
obtenidos, espećıficamente la selección de variables, con expertos en el dominio,
para verificar si los resultados encontrados tienen validez desde el punto de vista
cĺınico.
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