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Resumen:
La presente investigación tiene como objetivo segmentar las causas de la morbilidad materna del 
hospital San Bartolomé, aplicando el modelo de clustering basado en el algoritmo de K-Means 
de SQL Server. La metodología usada fue Crisp-DM. Los resultados del algoritmo mostraron 
el modelo de minería de datos presentado por diez grupos segmentados de acuerdo a la mayor 
similaridad que presentan entre ellos y las relaciones que se dan entre cada grupo.
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1. INTRODUCCIÓN
 
En  los últimos años el desarrollo y los avances 
tecnológicos han marcado a la sociedad actual, 
volviéndola cada vez más compleja, por lo que 
son necesarias herramientas y algoritmos de in-
teligencia artificial para identificar patrones de 
los pacientes. Por otro lado, la gran cantidad de 
información  que comienzan a manejar las em-
presas se incrementan día a día, lo que significa 
que para efectuar el análisis se requiere de poten-
tes herramientas que extraigan la información 
necesaria [1].

Data Mining es una de las herramientas más 
utilizadas para determinar patrones de compor-
tamiento.  Dentro de la minería de datos, basa-
das en el aprendizaje automático, están los mo-
delos de clusterización que permiten identificar 
grupos donde los atributos guardan similitudes 
entre sí y diferentes características con los otros.

La principal característica de esta técnica es la 
utilización de una medida de similaridad que, 
en general está basada en los atributos que des-
criben a los objetos y se define usualmente por 
proximidad en el espacio multidimensional. Uno 
de los algoritmos más utilizados para hacer clus-
tering es el K-Means, que se caracteriza por su 
sencillez y su objetivo fue reducir la cantidad de 
datos mediante la caracterización o agrupamien-
to de datos según las características similares. 

Por esta razón, a la base de datos de morbilidad 
materna aplicamos el algoritmo de K-Means 
para determinar las características similares de 
las madres embarazadas que se atiende en el hos-
pital San Bartolomé, de esa manera conocer las 
causas  que ocasionan la morbilidad de los pa-
cientes.

En el primer apartado se presenta un marco teó-
rico que facilita una mejor compresión  del artí-
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culo.  El segundo contiene la descripción general 
de la metodología  a desarrollar en el trabajo, se-
guido del algoritmo a utilizar; posteriormente se 
presentan los resultados y el análisis, finalmente 
las conclusiones de la investigación.

2. MARCO TEÓRICO
 
A continuación  se presentan algunas definicio-
nes que facilitan una mejor comprensión de los 
apartados de este artículo.

•	 Agrupamiento o Clustering: Es un procedi-
miento de agrupación de una serie de ítem 
permitiendo utilizar múltiples atributos para 
identificar grupos similares de una manera 
no supervisada, sin la necesidad de etiquetar 
los grupos[2][3]. Por ello al análisis de clus-
tering se le conoce como método de clasifica-
ción automática no supervisada que consiste 
“en encontrar la partición más adecuada del 
conjunto de entrada a partir de similitudes 
entre sus ejemplos” [4]. Es decir que, la idea 
de formar clústeres es agrupar elementos en 
conjuntos homogéneos en función de algu-
nas semejanzas entre ellos y diferentes a los 
que pertenecen a otros grupos.

•	 Algoritmo de K-Means: Creado por Mac-
Queen en 1967. Este algoritmo es popular 
por ser de fácil implementación, y porque 
su complejidad es del orden del número de 
objetos [4]. El mayor problema con este al-
goritmo es que es muy sensible a la partición 
inicial seleccionada, y puede converger fá-
cilmente. Sin embargo, es el más conocido y 
utilizado ya que es de muy simple aplicación 
y eficaz. Sigue un procedimiento simple de 
clasificación de un conjunto de objetos en un 
determinado número de clústeres, determi-
nado a prioridades [4]. K- means representa 
cada uno de los clústeres por la media de sus 
puntos, es decir, por su centroide, y así cada 
clúster es caracterizado por este, el cual se 
encuentra en el centro de los elementos que 
componen el clúster [3].

	 K- means es traducido como K-medias y se 
realiza en 4  etapas [5] fundamentales:

                              

     
Etapa 1: Consiste en elegir aleatoriamente K 
objetos que forman así los K clústeres iniciales. 
Para cada uno de los clúster k, el valor inicial del 
centro es igual xi, siendo estos valores xi únicos 
objetos de Dn= (x1, x2, x3…, xn) pertenecientes 
al clúster, para todo i real.

Etapa 2: En esta etapa se reasignan los objetos 
del clúster. Para cada objeto x, el prototipo que 
se le asigna es el más próximo al objeto que se 
encuentra, según la  medida de distancia (regu-
larmente la medida euclidiana). Esta medida se 
realiza en la etapa de modelización de la meto-
dología de CRISP-DM y muy importante debido 
a que gracias a ella se verá la validez del modelo.

Etapa 3: Una vez que todos los objetos son colo-
cados, se recalculan nuevamente  los centros de 
los K clúster (los baricentros). 

Etapa 4: Repetir las etapas 2 y 3 hasta que no se 
hagan más reasignaciones. Aunque el algoritmo 
termina siempre, no se garantiza el obtener la 
solución óptima. En efecto, el algoritmo es muy 
sensible a la elección aleatoria de los k centros 
iniciales. Esta es la razón por la que, se utiliza el 
algoritmo de K-means numerosas veces sobre el 
mismo conjunto de datos para intentar minimi-
zar este efecto, sabiendo que a centros iniciales los 
más espaciados posibles dan mejores resultados.

•	 Morbilidad: Según la Real Academia Espa-
ñola (RAE) la morbilidad es definida como 
una proporción de personas que enferman 
en un sitio y tiempo determinado. La mor-
bilidad es, entonces, un dato estadístico de 
altísima importancia para poder comprender 
la evolución y avance o retroceso de una en-

Figura  1. – Funcionamiento algoritmo  de K-Means
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fermedad, así también como las razones de su 
surgimiento y las posibles soluciones. 

3. MATERIALES Y MÉTODOS

3.1. 	 Analysis Service (SASS) de SQL Server
 	 2008
El algoritmo de k-medias clustering es el referen-
te principal entre los diversos métodos para selec-
cionar grupos representativos entre los datos. El 
componente SASS de SQL Server 2008 incluye el 
algoritmo de K-medias clustering para segmen-
tar en grupos. El último lanzamiento de Micro-
soft SQL Server ofrece una plataforma de datos 
completa, más segura, confiable, administrable y 
escalable para aplicaciones críticas. Permite que 
los desarrolladores creen aplicaciones nuevas, 
capaces de almacenar y consumir cualquier tipo 
de datos en cualquier dispositivo, y que todos los 
usuarios tomen decisiones informadas en base 
a conocimientos relevantes. Incluye varios algo-
ritmos de aprendizaje automático para analizar 
grandes bases de datos y de esa manera generar 
conocimiento.

3.2.    Metodología Crisp-DM
La metodología Crisp – DM, es un estándar para 
la realización de proyectos de minería de datos, 
en donde el ciclo de un proceso de minería de 
datos está estructurado en 6 fases. Algunas de es-
tas fases son bidireccionales, lo que significa que 
algunas fases permitirán revisar parcial o total-
mente las fases anteriores [7][8] 

Fase de análisis del negocio o problema. Es pro-
bablemente la más importante y aglutina las ta-
reas de comprensión de los objetivos y requisitos 
del proyecto desde una perspectiva empresarial o 

institucional, con el fin de convertirlos en objeti-
vos técnicos y en un plan de proyecto [9].

Fase de análisis de los datos. Es necesario fa-
miliarizarse con los datos teniendo presente los 
objetivos del negocio, para ello debe cumplir las 
siguientes actividades. Recopilación inicial de 
datos, descripción de los datos, exploración de 
los datos, verificación de calidad de datos [7].

Fase de preparación de los datos. En esta etapa 
se desarrolló la selección, limpieza, e integración 
de los datos. Y una de las herramientas más efica-
ces para integrar  los datos es el Analysis Services 
de SQL Server. 

Fase de modelado. En esta fase se realizará  la 
selección de la técnica de modelado, seguido del 
diseño de la evaluación, construcción del modelo 
y posteriormente la evaluación del modelo.

Fase de evaluación. Aquí se realizó la evaluación 
de los modelos de las fases anteriores para deter-
minar si son útiles a las necesidades del negocio 
y debe considerarse lo siguiente: Evaluación de 
resultados y revisar el proceso.

Fase de explotación o implementación. Una 
vez que el modelo ha sido construido y valida-
do, se transformará el conocimiento obtenido en 
acciones dentro del proceso de negocio, ya sea 
que el analista recomiende acciones basadas en 
la observación del modelo y sus resultados, ya 
sea aplicando el modelo a diferentes conjuntos 
de datos o como parte del proceso [4].

4. 	APLICACIÓN DE LA METODOLOGÍA
	 Crisp-DM

Comprensión del negocio. Se hizo un estudio a 
los datos de las madres que sufren de morbilidad 
de la base de datos del hospital San Bartolomé. 
Luego, se buscó la familiarización con los tér-
minos que se utilizaron a lo largo del proyecto, 
estableciendo los objetivos del proyecto y la ela-
boración del plan del proyecto [10].

Comprensión de los datos. En esta fase se reali-
zó el estudio de los datos obtenidos, y se evaluó 
la lógica de relación entre los datos; además se 
logró dar sentido a las variables que se utilizan 
en la data.

Figura  3. -Modelo de la  metodología CRISP - DM
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Preparación de los datos. En esta etapa se reali-
zó la selección y limpieza de los datos más rele-
vantes que se presentan en el cuadro 1, mostran-
do las variables más influyentes en la morbilidad 
de las madres gestantes, como también su des-
cripción [11].

Limpieza de los datos. En esta fase se procedió 
a seleccionar los datos de las madres gestantes, 
luego se realizó la limpieza de los datos teniendo 
como actividades: eliminación de los datos nulos 
y conversión de los datos para un mejor signifi-
cado y/o entendimiento.

Normalización de los datos. En esta parte se 
procedió a relacionar los datos que fueron selec-
cionados y limpiados, luego, se procedió a reali-
zar una pequeña base de datos relacional para un 
mejor entendimiento de los datos.

Desnormalización de los datos. Esta fase con-
sistió en volver a juntar todos los datos que se se-
leccionaron y limpiaron para  prepararlos para la 
selección de indicadores.

Encontrar los indicadores. En esta fase, se rea-
lizó la selección de indicadores que nos servirán 
para la construcción del modelo de clustering. 
En nuestro caso se eligió como variable de en-
trada y predictora a la morbilidad. Según este 
atributo vamos a generar el modelo de clustering.
Modelado.  Para esta etapa se utilizó el compo-
nente de SQL Server 2008 el Analysis Services. 
Esta herramienta ya tiene incluido el algoritmo 

de K-medias, la cual agrupa los datos obtenidos 
según las características más comunes entre ellas. 
En el presente trabajo de investigación  se esta-
blecieron las variables de entrada y la de predic-
ción  presentado en el cuadro 1. En este caso la 
variable de predicción vendría a ser la morbili-
dad de las gestantes.

1. RESULTADOS Y ANÁLISIS

El modelo de clusterización basado en el algorit-
mo de K – medias muestra los grupos que arrojo 
el modelo en función a la población total y to-
mando como variable predictor a la morbilidad. 
Se puede apreciar que existe mucha igualdad en 
sus características en los clústeres 1, 2, 3, 4 y la 
relación más fuerte se da entre los clústeres 1-8, 
3-7 y 9-5.

Cuadro 1. Variables para el estudio de la morbilidad

VARIABLE DESCRIPCIÓN
Morbilidad Representa el estado de la madre, en este caso son dos: sanas y patológicas.
Hemorragia Representa si las gestantes presentaron este enfermedad.
Infección en el embarazo Representa si presentaron infección durante el embarazo.
Infección puerperal Representa si las gestantes presentaron este tipo de mal.
Ocupación de la madre Representa al tipo de ocupación que tienen las madres. 
Fecha última de menstruación Representa si la gestante conoce o no su fecha última de menstruación.
Aborto Representa a qué nivel presentaron este mal.
Gestas Cantidad que embarazos que tuvieron anteriormente sin ningún tipo de complicación.
Embarazo múltiple Cantidad de embarazos múltiples.
Preeclampsia Representa si tuvieron complicaciones durante el embarazo.
Eclampsia Representa si presentaron convulsiones durante el embarazo.
Desgarros Representa al grado de desgarros que presentaron las madres del hospital.
Parto prolongado Representa todo aquel cuya duración del parto es mayor a 294 días o 42 semanas.

Figura  4. –Modelo de Clustering 
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La población estudiada es de 1686 madres ges-
tantes del hospital San Bartolomé está segmen-
tada en 10 clústeres como se puede observar en 
la figura 4.

El clúster 1 está conformado por 290 madres ges-
tantes que representa el 17.7 % de la población 
total. 

El diagrama de clustering enfocado a la variable 
morbilidad muestra que el clúster 5 es el que tie-
ne las características a presentar, mostrando un 
cuadro de morbilidad en las madres gestantes, 
por esta razón le  nombramos morbilidad. Y por 
otro lado el clúster 2  tiene menos probabilidad 
de sufrir morbilidad materna.

El atributo más importante es el clúster “Morbili-
dad”, que de acuerdo al análisis se puede ver que 
el 97.2 %  de la población no presenta morbilidad 
a diferencia del  2.8 % que sí tiene.

En relación a clústeres que presentan morbilidad, 
el clúster 5 es el que más morbilidad patológica 
presenta con un 13,4 % de 120 madres que con-
forman este grupo, con las siguientes caracte-

rísticas: membranas rotas, aborto incompleto, 
gestas cero, hemorragia H1 y la ocupación de la 
madre es estudiante.

Según las fichas de características de clúster  se 
puede ver que las madres gestantes que  presen-
taron  morbilidad tienen a compartir las mismas 
características tales como: membranas rotas, 
abortos incompletos, no tuvieron gestas, desga-
rros, parto prolongado.

La ficha distinción del clúster nos permite ex-
plorar las diferencias entre los clústeres morbi-
lidad (5) y no morbilidad (2), en la cual pode-
mos decir que las madres que sufren morbilidad 
son aquellos que no conocen su última fecha de 
menstruación, tienen un índice de masa corporal 
RB, membranas rotas; la ocupación de la madre 
es obrera.

	
  Figura  5. –Segmentación de la población de madres gestantes en función 
a la morbilidad

Figura  6. –Diagrama de Clustering  en función al estado patológico de la 
morbilidad.
	
  

Figura  7. – Ficha Perfiles del clúster para el atributo morbilidad.
	
  

Figura 8. – Ficha de características del clúster

Figura 9. – Ficha distinción del clúster
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1. CONCLUSIONES

En este proyecto de investigación aplicamos el al-
goritmo de clúster K-means de SQL Server 2008 
para segmentar a las madres gestantes del hospi-
tal San Bartolomé en función a la morbilidad.

Para generar el modelo de clusterización hay que 
tener en cuenta las variables de entrada y predic-
ción; en nuestro caso la variable de entrada fue-
ron todas las que están descritas en la cuadro 1, y 
la predictora fue la “morbilidad”.

El diagrama de clustering generado por el Analy-
sis Sevices de Microsoft,  muestra 10 grupos; 4 de 
ellos tienen las características más comunes que 
pueden presentar un cuadro de morbilidad ma-
terna. Esto representa un 46,9 % de la población, 
el cual cada grupo tiene un perfil definido.

A continuación describiremos los clustering que 
presentan un perfil de morbilidad mayor.

El Clúster 5 denominado “morbilidad”, de 
acuerdo al cuadro 2, es el que presenta las carac-
terísticas más significativas y comunes para para 
presentar un cuadro de morbilidad materna, esto 
representa el 1,1 % de la población total. Y el 13,4 
% de la población estudiada (138). Esto nos indi-
ca que hay poca probabilidad de que en el hos-
pital San Bartolomé haya una alta tendencia de 
morbilidad en la madres gestantes que presenten 
las siguientes características: membranas rotas, 
no presentaron hemorragia, tampoco desgarros, 
abortos incompletos, no tuvieron infección du-
rante el embarazo, la ocupación de su madre es 
su casa, no conoce su última fecha de menstrua-
ción y no presentaron gestas mayores a cero. 

El Clúster 10 es el que presenta un 8,1 % de la 
población del clúster teniendo las características 
comunes para presentar morbilidad materna con 
las siguientes similitudes: No presentaron abor-
tos, han presentado embarazos múltiples, tuvie-
ron más de una gesta, presentaron parto prolon-
gado, no tuvieron hemorragia y la ocupación de 
la madre es su casa.

El Clúster 6 representa el 3.9 % de la población 
que presenta las características comunes para 
tener morbilidad materna con las siguientes si-
militudes: Tuvieron más de una gesta, conoce 
su fecha última de menstruación, no tuvieron 
abortos, presentaron hemorragia H1, tuvieron 
preeclampsia, desgarros en grado II y no hubo 
placenta previa.Cuadro 2. Variables para el estudio de la morbilidad

 MORBILIDAD
 Sana (%) Patológica (%) Población

CLÚSTER 1 99,7 0,3 290
CLÚSTER 2 99,9 0,1 245
CLÚSTER 3 97,4 2,6 228
CLÚSTER 6 96,1 3,9 158
CLÚSTER 4 99,5 0,5 158
CLÚSTER 5 86,6 13,4 138
CLÚSTER 7 99,9 0,1 134
CLÚSTER 8 95,1 4,9 113
CLÚSTER 10 91,9 8,1 112
CLÚSTER 9 99,7 0,3 110



20
Business Intelligence Facultad de Ingeniería y Arquitectura - UPeU

21

Sin embargo, existen otros clústeres como el 
Clúster 2, 9, 7 que tienen otras características 
para no sufrir de morbilidad durante el embara-
zo.

En resumen, la investigación realizada aporta 
evidencia empírica a favor de la especificación u 
obtención de modelos de segmentación para el 
hospital San Bartolomé, con el fin de evaluar el 
riesgo de morbilidad en las madres gestantes. 
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