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Resumen—En este trabajo se realiza un aprendizaje no
supervisado usando el algoritmo de agrupamiento K -means
para realizar una clasificacion de 15 sujetos diagnosticados con
sindrome metabélico de acuerdo a sus valores de HOMA-IR y
de glucosa e insulina, obtenidos de la prueba de tolerancia oral a
la glucosa de cinco muestras. Estos sujetos fueron diagnosticados
previamente como resistentes a la insulina o no, usando el indice
de HOMA-IR con un punto de corte de 2,5. El objetivo de
este trabajo es observar en estos sujetos si la clasificacion no
supervisada tiene una relacion con la resistencia a la insulina.
Los resultados obtenidos sugieren la utilizacion de un punto
de corte mucho mayor del HOMA-IR para diagnosticar el
sindrome metabélico y el uso de varias variables para realizar
un diagndstico mas certero.

Palabras clave—K -means, aprendizaje no supervisado, resis-
tencia a la insulina, sindrome metabdlico.

I. INTRODUCCION

La obesidad, el sindrome metabdlico, la diabetes y la
hipertensién son enfermedades relacionadas con el estilo de
vida que se han convertido en un problema social y de
salud publica, especialmente en las ciudades modernas [1].
Consumir comida chatarra, la inactividad fisica y llevar un
estilo de vida estresante son factores que contribuyen al
desarrollo de estas enfermedades [2]. Una condicion asociada
con la obesidad, la prediabetes y la inactividad fisica es la
resistencia a la insulina [3], en la que la insulina producida
por el cuerpo no es utilizada eficazmente por las células,
incrementdndose la secrecién de insulina para mantener la
normoglicemia y la homeostasis de los lipidos. El diagndstico
precoz de la resistencia a la insulina es de vital importancia para
prevenir la diabetes y sus complicaciones; adoptar un estilo
de vida saludable es fundamental para evitar el desarrollo y la
progresion de la enfermedad [4].

El clamp hiperinsulinémico-euglucémico [5] es el estandar de
oro para evaluar la insulinorresistencia, sin embargo el modelo
de evaluacion homeostética para determinar la resistencia a
la insulina (HOMA-IR, por sus siglas en inglés homeostasis
model assessment-estimated insulin resistance) [6] es mucho
mds conveniente ya que es menos invasivo, a pesar de
sus limitaciones de precisién [7]. Entre las limitaciones del
indice HOMA-IR se pueden encontrar: %) su incapacidad de
detectar la insulinorresistencia en sus estadios iniciales ya
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que las alteraciones de la insulina y la glucosa sanguinea
en ayuno se manifiestan cuando las disfunciones metabdlicas
ya estdn presente en el organismo, 4¢) la alta sensibilidad en
pacientes que ya presentan insulinorresistencia pero no en
pacientes diabéticos con disfuncién beta pancredtica [8], y
117) la falta de un rango de referencia para el diagndstico
de la insulinorresistencia (un valor de 2,5 es ampliamente
utilizado para la estimacion de la resistencia a la insulina pero
otros valores de corte han sido propuestos para poblaciones
especificas [9]).

Tener en cuenta las variables antropométricas al momento
de evaluar la sensibilidad a la insulina, podria ayudar en
el diagnéstico precoz de la resistencia a la insulina [10].
Varios factores, como el indice de masa corporal (IMC), la
edad, la presion arterial diastdlica, colesterol HDL y LDL,
y el indice HOMA-IR, han sido empleados para predecir
la incidencia de de afios del sindrome metabdlico en una
muestra masculina japonesa [11]. Ademds, utilizando maquinas
de soporte vectorial y regresion logistica Bayesiana, el IMC,
el indice cintura/cadera, la glucosa en ayuno, los lipidos
plasmadticos, las enzimas hepéticas y la hipertension son factores
asociados con un elevado indice HOMA-IR en una muestra
hispana adulta [9].

El presente trabajo representa la continuacién de estos traba-
jos previos, pero se centra en la clasificaciéon no supervisada de
pacientes con sindrome metabdlico utilizando la informacién
proporcionada por diez variables cuantitativas (cinco variables
de insulina y cinco variables de glucosa) obtenidas de la prueba
de tolerancia oral a la glucosa (PTOG). El objetivo es investigar
si, utilizando los datos clinicos de insulina y glucosa en sangre,
el agrupamiento automdtico obtenido con el algoritmo K -means
esta asociado a la resistencia a la insulina de los individuos,
lo que pudiera conducir a una mejor comprensiéon de esta
enfermedad.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera.
En la siguiente seccién se describen la metodologia empleada
para hacer el aprendizaje no supervisado usando el algoritmo
de agrupamiento K-means y los datos de glucosa e insulina
empleados en la estrategia de clasificacion. Luego se presentan
y se analizan los resultados de la clasificacion obtenidos.
Finalmente, las conclusiones del trabajo se detallan en la dltima



seccion del manuscrito.

II. METODOLOGIA
II-A.  Clasificacion usando K-means

En el aprendizaje supervisado los objetos son asignados a una
clase que ha sido previamente etiquetada teniendo en cuenta
el conocimiento previo de las agrupaciones de los objetos,
mientras que en el aprendizaje no supervisado los objetos son
agrupados de acuerdo a una medida de similitud sin contar
con un conocimiento acerca de como los datos pudieran ser
agregados a los grupos. Este ultimo enfoque de clasificacién
es empleado cuando los datos no estin etiquetados y hay un
interés en encontrar subgrupos en el conjunto de datos [12].

El aprendizaje no supervisado es generalmente el primer
enfoque a ensayar en tareas de andlisis exploratorio de datos,
en clasificacién y en prediccion. Este es particularmente ttil
hoy en dia ya que el andlisis manual de la gran cantidad de
datos multidimensionales que son generados constantemente en
diferentes aplicaciones y por diferentes medios, particularmente
en el cuidado de la salud (véase, por ejemplo Microsoft
HealthVault, PatientsLikeMe, IBM Watson), es particularmente
complicado. En el campo de la ingenieria biomédica, el
aprendizaje no supervisado ha sido empleado con éxito en
la clasificacion de las etapas del suefio utilizando senales
electroencefalograficas [13], en la agrupacién de los datos
de expresion génica [14], en el descubrimiento de patrones de
fenotipo [15], entre otros.

En este trabajo se utiliza el algoritmo K-means [16], uno
de los algoritmos de agrupamiento mds simples y de uso
comtun, para realizar el aprendizaje no supervisado. El objetivo
del algoritmo K-means es dividir M observaciones de N
dimensiones (variables) en K grupos, de modo que la suma
de cuadrados dentro de los grupos (SDDG) es minimizada.
El procedimiento general consiste en mover de forma iterativa
los puntos de un grupo a otro hasta encontrar una particién K
con una SDDG localmente 6ptima [17].

Dos experimentos se llevaron a cabo en este trabajo:

1. Experimento El: se aplicé algoritmo K-means con K =
2 y K = 3 grupos usando el indice HOMA-IR indice
como variable para dividir las M observaciones (N = 1
dimension).

2. Experimento E2: se aplicé algoritmo K-means con
K =2y K = 3 grupos usando los cinco datos de
insulina y cinco de glucosa como variables para dividir las
M observaciones (N = 10 dimensiones). Los datos de
glucosa e insulina fueron normalizados para tener media
cero y varianza unitaria, antes de ejecutar el algoritmo
de K-means.

Para evitar minimos locales, el algoritmo K-means se
ejecutd 10 veces en cada experimento usando diferentes
inicializaciones de los centroides de los grupos. Luego, se
selecciond la realizacién que arrojé la SDDG total mds baja.
En cada ejecucion, los grupos fueron inicializados utilizando
el algoritmo K-means++ [18] y las distancias del punto
al centroide fueron calculadas utilizando el cuadrado de la

distancia Euclidea. Para cada ejecucién, el nimero maximo
de iteraciones del algoritmo K-means se establecié en 100.
El coeficiente de silueta (CS) fue utilizado para evaluar la
asignacion de los datos a los grupos (mientras mds alto el CS
mejor) [19].

II-B.  Datos de insulina y glucosa

Los datos fueron obtenidos de M = 15 sujetos (obser-
vaciones o instancias) a los que se les realiz6 una PTOG
de cincos muestras en el Hospital Universitario de Caracas,
Venezuela. Durante la PTOG, los niveles de insulina (I) y
glucosa (G) fueron determinados en cinco muestras diferentes
de sangre: una muestra en ayuno (Ip y Gg) y cuatro muestras
mas (I1,...,14 y Gy,...,G4) después de la ingesta oral de
75 g de glucosa, a intervalos de 30 minutos cada una (minutos
30, 60, 90 y 120) [7].

El protocolo del estudio se adhirié a los principios de la
Declaracién de Helsinki y fue aprobado por el Comité Etico del
Hospital Universitario de Caracas; todos los sujetos dieron su
consentimiento informado por escrito. Los sujetos del estudio
fueron diagnosticados con sindrome metabdlico de acuerdo
a [20].

La sensibilidad a la insulina se determind usando el método
HOMA-IR que se describe en la ecuacién 1, en donde I
(uUL/ml) es la insulina plasmatica en ayuno y G (mg/dl) es
la glucosa plasmdtica en ayuno.

~ Goly
BSu = =55 M

Los sujetos fueron clasificados como resistencia a la insulina
VERDADERO/FALSO usando el indice HOMA-IR: VERDA-
DERO para Isg > 2,5. De acuerdo con esto, de los 15 sujetos,
8 (53,33 %) fueron diagnosticados como IRy (resistencia a la
insulina VERDADERO) y 7 (46,66 %) como IRF (resistencia
a la insulina FALSO). Esta informacién no fue utilizada por
el algoritmo de K-means, sino durante la interpretacion de los
resultados de la agrupacién automatica.

La tabla I muestra la media, la mediana y el rango de valores
de las variables estudiadas en este trabajo.

III. RESULTADOS

Los resultados se dividen en dos partes, de acuerdo con los
experimentos detallados en la seccién II-A.

III-A.  Experimento EI

La figura 1 muestra la asignacién de los individuos a los
grupos y la disposicion de los centroides, para K =2y K = 3
grupos, usando el indice HOMA-IR como observacion.

Usando K = 2 grupos (CS = 0,824740,15), el agrupamien-
to automadtico con K-means dividi6 la muestra en once sujetos
en el G; (circulos de color rojo en la figura 1) y cuatro sujetos
en el G4 (circulos de color azul en la figura 1). De acuerdo
al punto de corte usado (HOMA-IR> 2.5), cuatro sujetos de
G tenian resistencia a la insulina y 7 no, mientras que todos
los sujetos de (G5 tenian resistencia a la insulina. Para K = 3
grupos (SC = 0,844 4+ 0,129), dos sujetos conformaron G



Tabla I
CARACTERISTICAS DE REFERENCIA DE LOS SUJETOS.

Variable Media Mediana Rango
Edad (afios) 31,40 33 18-44
HOMA-IR 3,15 2,58 0,53-6,19
Go (mg/dL) 105,66 103 95-119
G1 (mg/dL) 165 161 126-202
G2 (mg/dL) 166,93 165 101-231
G3 (mg/dL) 149,06 146 116-173
G4 (mg/dL) 129,46 131 99-164
Ip (nUI/mL) 12,13 11 2-25
Iy (uUl/mL) 100,93 70 21-300
I> (pUl/mL) 117,46 70 15-300
I3 (pUI/mL) 111,13 75 27-300
Iy (pUI/mL) 100,60 94 13-300
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Figura 1. Asignacion de los individuos (circulos) a los grupos para K = 2
y K = 3, usando el indice HOMA-IR como observacién. Para K = 2, los
circulos de color rojo conforman el grupo G y los circulos de color azul
conforman el G2, mientras que para K = 3, los circulos de color verde
conforman el grupo G1, los de color rojo el G2 y los de color azul el G3.
Los centroides de los grupos estan representados por el cardcter X.

(circulos de color verde en la figura 1), nueve sujetos el Go
(circulos de color rojo en la figura 1) y cuatro sujetos el G
(circulos de color azul en la figura 1). Los sujetos de G; no
tenia insulinorresistencia de acuerdo al punto de corte usado,
el G4 agrupd a cinco sujetos sin insulinorresistencia y cuatro
con insulinorresistencia, y los cuatro sujetos de GG3 presentaron
insulinorresistencia. Estos resultados se resumen en la tabla II.

IlI-B.  Experimento E2

Usando las observaciones multidimensionales, el agrupa-
miento con K-means con K = 2 grupos (CS = 0,545 +0,149)
dividi6 a los sujetos en G; con once sujetos de los cuales
cuatro tenian resistencia a la insulina y en G2 con cuatro
sujetos, todos con resistencia a la insulina. Para K = 3
grupos (SC = 0,570 £ 0,191), un sujeto conformé el G,

Tabla II
RESULTADOS DEL APRENDIZAJE NO SUPERVISADO UTILIZANDO EL {NDICE
HOMA-IR (N = 1 DIMENSION). EL VALOR DE CS SE EXPRESA COMO
MEDIA =+ DESVIACION ESTANDAR, mg,; CORRESPONDE AL NUMERO DE
SUJETOS EN EL GRUPO G;.

Pardmetro K=2 K=3
CS 0,8247 £ 0,154 || 0,844 + 0,129
mg, 11 (4 € IRy) 2 (0 € IRy)
maG, 4 (4 €1Ry) 9 (4 € IRy)
ma, 4 (4 € IRy)
Tabla III

RESULTADOS DEL APRENDIZAJE NO SUPERVISADO UTILIZANDO LOS DATOS
DE INSULINA Y GLUCOSA (N = 10 DIMENSIONES). EL VALOR DE CS SE
EXPRESA COMO MEDIA + DESVIACION ESTANDAR, m g, CORRESPONDE AL
NUMERO DE SUJETOS EN EL GRUPO G;.

Pardmetro K=2 K=3
CS 0,545 + 0,149 || 0,570 + 0,191
ma, 11 (4 € IRy) 1 (1 eIRy)
ma, 4 (4 € IRy) 10 3 € IRy)
mas, 4 (4 € IRy)

diez sujetos el G y cuatro sujetos el Gs. El sujeto del G
tenia insulinorresistencia, el G2 agrup6 a siete sujetos sin
insulinorresistencia y tres con insulinorresistencia, y los cuatro
sujetos de GG3 presentaron insulinorresistencia. Estos resultados
se resumen en la tabla III.

IV. DISCUSION

Los resultados obtenidos en este trabajo son bastante intere-
santes. Se pudo observar que el aprendizaje no supervisado
con K-means para K = 2 grupos, usando como observaciones
cuantitativas tanto el indice HOMA-IR (unidimensional) como
los datos de glucosa e insulina de la PTOG (multidimensional),
no divide a los sujetos con sindrome metabdlico como
insulinorresistentes VERDADERO/FALSO de la misma manera
que el indice HOMA-IR con un punto de corte de 2,5 sugiere.
Este resultado estd en concordancia con el trabajo presentado
por Qu et al. quienes encontraron experimentalmente un punto
de corte mayor (HOMA-IR > 3,8) para la deteccién de la
resistencia a la insulina en Mexicanos [9].

De hecho, para K = 2 grupos, los sujetos fueron clasificados
de manera idéntica en ambos experimentos, tal como se observa
en la tablas II y III. Este resultado pone en evidencia la
fortaleza del algoritmo K-means para realizar un aprendizaje
no supervisado usando tanto datos unidimensionales como
multidimensionales y resalta el hecho de que en la muestra hay
cuatro individuos (pertenecientes a G2) que no comparten las
mismas caracteristicas que el resto de los individuos, y estos
individuos efectivamente presentan la resistencia a la insulina.
Igualmente, la clasificacion usando datos unidimensionales y
multidimensionales evidencia que los valores de glucosa e
insulina de la PTOG caracterizan de la misma manera que
usar una relacién de glucosa e insulina basal, como es el caso
del indice HOMA-IR, por tanto para este tipo de poblacion,



en donde ya existe una enfermedad metabdlica pre-existente
(sindrome metabdlico), el uso de todos los valores de glucosa
e insulina de la PTOG pareciera ser redundante cuando se
trata de clasificar los sujetos con resistencia a la insulina. Caso
contrario ocurre cuando se estudian poblaciones donde no hay
una enfermedad metabdlica aparente, podria presentarse una
resistencia a la insulina incipiente que solo es posible detectar
en los valores de glucosa e insulina a los 120 minutos de la
PTOG.

Usando K = 2 grupos, el valor minimo observado del
indice HOMA-IR en los individuos del grupo 2 fue de 4,58,
mientras que el valor mdximo del HOMA-IR en los individuos
del grupo 1 fue de 3,52. Sin embargo, dada la diferencia
entre estos dos valores y el tamafio de la muestra (M = 15)
del presente estudio, no podemos indicar cudl seria el valor
de corte apropiado del indice HOMA-IR para diagnosticar
la resistencia a la insulina en esta poblacién. No obstante
se puede observar que, en sujetos con sindrome metabdlico,
un HOMA-IR > 3,6 pudiera ser util para diagnosticar estos
pacientes con resistencia a la insulina. Analizar un mayor
ndmero de individuos pudiera ser de gran ayuda para encontrar
el punto de corte 6ptimo del HOMA-IR en esta poblacién y
en poder diferenciar los individuos de manera distinta usando
tanto datos unidimensionales (como los del experimento E1)
como multidimensionales (como los del experimento E2).

En el caso de K = 3 los resultados de los experimentos
El y E2 no fueron idénticos. En el caso del experimento El,
en comparacién con K = 2 el algoritmo de agrupamiento
cred un grupo adicional para agrupar a los dos sujetos con
mads alta sensibilidad a la insulina (HOMA-IR mas bajo), tal
como se muestra en la figura 1, mientras que en el caso del
experimento E2, los resultados del agrupamiento no parecieran
tener relaciéon con el indice HOMA-IR, ya que de hecho
los individuos con resistencia a la insulina fueron repartidos
en los tres grupos (G1, G2 y G3). El individuo del grupo
(G1 presenta una curva de glucosa normal, pero la curva de
insulina se mantiene en ascenso durante toda la PTOG. A
pesar de que el HOMA-IR no pareciera indicar una baja
sensibilidad a la insulina en este individuo, el hecho de tener
una insulina muy elevada al final de la PTOG es signo de
una resistencia a la insulina en sus estadios iniciales. Por otro
lado, el agrupamiento de los cuatro individuos en Gz en este
experimento corresponden a los mismos individuos obtenidos
en el experimento E1 para K = 3 y usando K = 2 en los
experimentos E1 y E2. Este hecho confirma que esos cuatro
individuos tienen caracteristicas diferentes y que son separados
del resto de la muestra tanto usando datos unidimensionales
como multidimensionales empleando tanto dos como tres
grupos.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se utiliz6 el algoritmo K -means para agrupar
sujetos con sindrome metabdlico en dos y tres grupos, usando
como observaciones tanto el indice HOMA-IR como los valores
de glucosa e insulina de la PTOG, con el objetivo de relacionar
los grupos con la resistencia a la insulina.

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que es
probable que el diagndstico de resistencia a la insulina usando
un valor de corte de HOMA-IR > 2.5 no sea el adecuado
en estos individuos ya que la separacion automadtica de los
individuos arroj6 un valor de corte que se pudiera encontrar en
rango 3.5-4.5, sin embargo, es necesario realizar un estudio con
una muestra mucho mayor para encontrar el valor apropiado.

Ademads, seria interesante agrupar a los sujetos en tres
grupos distintos y que uno de esos grupos pudiera indicar
la predisposicién a desarrollar la resistencia a la insulina. Para
ello seria necesario repetir el experimento con K = 3 sobre
una muestra mucho mayor.

Es interesante observar que los resultados del agrupamiento
con el algoritmo K-means fueron obtenidos empleando cinco
datos de glucosa y cinco de insulina para cada persona mientras
que el diagnéstico de resistencia a la insulina usando el HOMA-
IR solo toma en cuenta los valores de glucosa e insulina en
ayuno. El contar con mas datos de un mismo individuo permite
tener una mejor informacién del sistema que se estd observando
y sirve de ayuda en la toma de decisiones, sin embargo tomar
una decisién usando datos multidimensionales puede ser una
tarea complicada para un médico especialista pero no para
un algoritmo computacional como el K-means. Efectivamente
serd el médico quien tendra la decisién de aceptar o rechazar
cualquier diagnéstico automatico.
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