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Classifier of profiles of Type 2 Diabetes and Hypertension treatments using vector 
information retrieval methods: UNIPAMPLONA IPS Case
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l objetivo de esta investigación es proponer un 
modelo que determine el perfil patológico de un 
paciente en función del tratamiento farmacéu-

tico utilizado y asignado por IPS Unipamplona, determinando 
el consumo de medicamentos con más frecuencia, utilizando 
método vectorial de recuperación de información. La meto-
dología utilizada es la recuperación de información vectorial 
(RIV) y  está organizada en dos fases;  la primera toma la ne-
cesidad de información, realiza la solicitud y esta se convierte 
en una declaración de búsqueda. En la segunda se tiene la 
información almacenada representada e indexada de alguna 
manera. El resultado fue un error del 8 % donde no coincidía 
con la enfermedad diagnosticada, se recopiló y parametrizó la 
información para que posteriormente pueda ser utilizada con 
otro modelo el diseño lógico. El modelo propuesto puede ser 
aplicado en otros sectores.

Palabras clave: Recuperación de información, modelo vecto-
rial, información biomédica

he objective of this research is to propose a mo-
del to determine the pathological profile of a pa-
tient depending on the pharmaceutical treatment 

used and assigned by IPS Unipamplona determining drug use 
more often, using vector information retrieval method. The 
methodology used is the recovery of vector information (RIV) 
and is organized in two phases; the first takes the need for in-
formation, making the request and this becomes a search sta-
tement. In the second stored information is represented and 
indexed in some way. The result was an error of 8% where it 
did not coincide with the diagnosed disease, the information 
was compiled and parameterized so that later the logical de-
sign could be used with another model. The proposed model 
can be applied in other sectors.

Keywords: Information Retrieval, vector model, biomedical 
information
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xiste una necesidad mundial por construir siste-
mas informáticos que sirvan como soporte en 
la toma de decisiones en las áreas de la salud, 

debido a la cantidad de datos importantes que estas áreas 
generan y la recuperación de información en función estos 
datos para usos específicos, es de vital importancia en el sec-
tor salud1. Las líneas de investigación en el desarrollo de apli-
caciones biomédicas tienen como fin: el tratamiento digital de 
imágenes, interfaces avanzadas y gestión de la información 
biomédica. Esta línea de investigación tiene un gran interés 
dentro de los investigadores debido a lo complejo que pueden 
llegar a ser los datos que estas las representan. Los desarrollos 
de aplicaciones en gestión de la información biomédica orien-
tadas al sector de la salud cada vez son más llamativos para la 
solución de problemas en la sociedad lo que refleja el interés 
y la importancia de crear nuevos sistemas que solucionen pro-
blemas en esta línea1. 

La recuperación de información (IR) consiste en encontrar ma-
terial, por lo general documentos de una naturaleza no es-
tructurada, generalmente texto, que satisfaga una necesidad 
de información dentro de grandes colecciones de datos al-
macenada en las computadoras2,3. La IR tiene varios métodos 
para realizar sus búsquedas, los más utilizados son: Modelo 
booleano, Modelo probabilístico, Modelo Vectorial, Minería 
de datos y Big Data3.

Para este proyecto se utilizó el modelo vectorial siendo el más 
usado por parte de la IR que permitirá saber que pacientes 
consumen un determinado medicamento teniendo en cuenta 
la frecuencia. Está enfocado a crear un software para modelar 
el perfil del paciente, utilizando recuperación de información. 
El dominio en el cual se aplica esta investigación será en el 
área de la salud; la relación entre paciente y medicamentos 
recetados y  como caso de estudio la IPS UNIPAMPLONA. 

Recuperación de información 
La recuperación de información (IR) puede tener una defini-
ción muy amplia. Hechos tan cotidianos como buscar una per-
sona en alguna red social, buscar sobre un personaje recono-
cido en algún buscador o examinar dentro del ordenador para 
encontrar un archivo, todo utiliza algún método o algoritmo 
para recuperar la información requerida4.

La recuperación de información se puede explicar con el si-
guiente problema típico (Figura 1), por un lado tenemos una 
persona con una necesidad de información, esta necesidad 
de alguna manera tiene que ser articulada con una solicitud 
que la describe, la solitud se convierte a continuación en una 
declaración de búsqueda; por otro lado, tenemos la informa-
ción almacenada en las datas y se considera como un recurso 
potencialmente valioso, esta información debe estar represen-
tada e indexada de alguna manera. El reto es proporcionar 
una buena combinación entre estos dos con el fin de asegurar 
que la información presentada es de interés para la persona 
que realiza  la consulta original.

Modelos para la recuperación de la información
El diseño de un sistema de recuperación de la información 
se realiza bajo un modelo, donde queda definido como se 
obtienen las representaciones de los documentos y de la con-
sulta, la estrategia para evaluar la relevancia de un documen-
to respeto a una consulta y los métodos para establecer la 
importancia (orden) de los documentos de salida4. Como se 
describe en la Tabla 1, existen varias propuestas de clasifica-
ción de modelos, una de las síntesis más completas la realiza.

Tabla 1. Clasificación de los Modelos de Recuperación de Información

Modelo Descripción

Modelos clásicos Incluye los tres más comúnmente citados: 
booleano, espacio vectorial y probabilístico.

Modelos alternativos Están basados en la Lógica Fuzzy

Modelos lógicos
Basados en la Lógica Formal. La 

recuperación de información es un proceso 
inferencial.

Modelos basados en 
la Interactividad 

Incluyen posibilidades de expansión del 
alcance de la búsqueda y hacen uso de 

retroalimentación por la relevancia de los 
documentos recuperados [SAL, 1989]

Modelos basados en 
la Inteligencia Artificial

Bases de conocimiento, redes neuronales, 
algoritmos genéticos y procesamiento del 

lenguaje natural.

El Modelo booleano constituye el primer modelo teórico, el 
más antiguo, empleado para establecer el subconjunto de 
documentos relevantes, en relación a una consulta específica, 
de entre todos los que configuran la colección, ya se trate del 
fondo de una biblioteca o de todas las páginas disponibles 
en la web5. Al mismo tiempo es, sin duda, uno de los más   
sencillos tanto desde un punto de vista teórico como práctico, 
al basarse en la teoría de conjuntos y en el álgebra de Boole 
–por una parte- y al ser fácil de diseñar e implementar en la 
práctica, por otra parte. 

Se trata de un modelo basado en la teoría de conjuntos y en la 
lógica boleana. Las consultas, en este modelo, se especifican 
por medio de listas de palabras unidas por medio de conec-
tivas lógicas: AND, OR y NOT (Ver Figura 2); de tal modo que 
se recuperan aquellos documentos  que contengan (o no) las 
palabras indicadas en la consulta, pero de la forma indicada 
por las conectivas.  
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n Figura 1. Sistema de recuperación de información.
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El modelo Probabilístico, introducido por Maron y Kuhns, 
a través de la probabilidad de relevancia, sin embargo fue 
Stephen Robertson quien convirtió la idea inicialmente en el 
principio de clasificación de probabilidad introducido en la 
década de los setenta por Robertson y Sparck Jones, también 
conocido como modelo de recuperación de independencia 
binaria (BIR)5. 

El modelo vectorial es aplicado en operaciones de RI, así como 
también en operaciones de categorización automática, filtra-
do de información6. En el modelo vectorial se intenta recoger 
la relación de cada documento Di de una colección de N do-
cumentos, con el conjunto de las m características de la colec-
ción. Formalmente un documento puede considerarse como 
un vector que expresa la relación del documento con cada 
una de esas características. Tomando el ejemplo del modelo 
booleano, la Figura 3 muestra un ejemplo de una consulta en 
el espacio en donde se utilizaron los tres términos: Sociales, 
económicos y políticos.

Formalmente un documento puede considerarse como un 
vector que expresa la relación del documento con cada una 
de esas características (Ecuación 1).

                     

Es decir, ese vector identifica en qué grado el documento Di 
satisface cada una de las m características. En ese vector, cik 
es un valor numérico que expresa en qué grado el documento 
Di posee la característica k. El concepto ’característica’ suele 
concretarse en la ocurrencia de determinadas palabras o tér-
minos en el documento, aunque nada impide tomar en con-
sideración otros aspectos. No obstante, una palabra puede 
aparecer más de una vez en el mismo documento, y además, 
unas palabras pueden considerarse con más peso, esto es, 
más significativas que otras, de forma que el valor numérico 
de cada uno de los componentes del vector obedece normal-
mente a cálculos más sofisticados que la simple asignación 
binaria. De otro lado, también es importante normalizar los 
vectores para no privilegiar documentos largos frente a otros 
documentos menos extensos. Esto se hace con la Ecuación 2

Si la frecuencia de un término en toda la colección de docu-
mentos es extremadamente alta, se opta por eliminarlo del 
conjunto de términos de la colección (pertenece al conjunto 
de palabras vacías). Podría decirse que la capacidad de re-
cuperación de un término es inversamente proporcional a su 
frecuencia en la colección de documentos. Esto es lo que se 
conoce como IDF (Inverse Document Frequency). Así, para 
calcular el peso de cada elemento del vector que represen-
ta al documento se tiene en cuenta la frecuencia inversa del 
término en la colección, combinándola de alguna forma con 
la frecuencia del término dentro de cada documento. Normal-
mente se utiliza para ello el producto simple4. 

Enfermedades
Para poder crear un modelado del paciente necesitamos que 
tenga dentro del tratamiento una enfermedad asociada en la 
cual su medicación sea frecuentemente con el fin de generar 
un perfil más acertado. Dichas enfermedades son crónicas o 
no tienen cura y el paciente tiene que acostumbrarse a su nue-
vo estilo de vida, por consiguiente hace que este tenga que 
recurrir continuamente a puestos de salud para recibir su me-
dicación lo cual también puede representar que el tratamiento 
no es estable. Algunas enfermedades que cumplen con estas 
características son: gripa, diabetes tipo 2, hipertensión arterial, 
sida, cáncer, asma y enfermedad de Creutzfeldt-Jakob.

Todas las anteriores enfermedades tienen un plazo largo para 
su cura definitiva o simplemente no la tienen. Lo cual hace 
que las veces en que el paciente recurra al puesto de salud 
sean mayores y por ende el modelo puede ser más preciso. 
Las enfermedades que se eligieron fueron la Diabetes tipo 2 y 
la Hipertensión arterial, puesto que ambas requieren de moni-
toreo constante y su tratamiento no es tan complejo (ejemplo 
un sida o cáncer). A su vez son tratadas en la clínica IPS UNI-
PAMPLONA que suministró los datos. 

Figura 2. Combinaciones booleanas en conjuntos 
de diagramas de Venn

Figura 3. Representación de una consulta y documento en el mo-
delo de espacio vectorial 
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Formalmente un documento puede considerarse como un 
vector que expresa la relación del documento con cada una 
de esas características (Ecuación 1).

                     

Es decir, ese vector identifica en qué grado el documento Di 
satisface cada una de las m características. En ese vector, cik 
es un valor numérico que expresa en qué grado el documento 
Di posee la característica k. El concepto ’característica’ suele 
concretarse en la ocurrencia de determinadas palabras o tér-
minos en el documento, aunque nada impide tomar en con-
sideración otros aspectos. No obstante, una palabra puede 
aparecer más de una vez en el mismo documento, y además, 
unas palabras pueden considerarse con más peso, esto es, 
más significativas que otras, de forma que el valor numérico 
de cada uno de los componentes del vector obedece normal-
mente a cálculos más sofisticados que la simple asignación 
binaria. De otro lado, también es importante normalizar los 
vectores para no privilegiar documentos largos frente a otros 
documentos menos extensos. Esto se hace con la Ecuación 2

Si la frecuencia de un término en toda la colección de docu-
mentos es extremadamente alta, se opta por eliminarlo del 
conjunto de términos de la colección (pertenece al conjunto 
de palabras vacías). Podría decirse que la capacidad de re-
cuperación de un término es inversamente proporcional a su 
frecuencia en la colección de documentos. Esto es lo que se 
conoce como IDF (Inverse Document Frequency). Así, para 
calcular el peso de cada elemento del vector que represen-
ta al documento se tiene en cuenta la frecuencia inversa del 
término en la colección, combinándola de alguna forma con 
la frecuencia del término dentro de cada documento. Normal-
mente se utiliza para ello el producto simple4. 

Enfermedades
Para poder crear un modelado del paciente necesitamos que 
tenga dentro del tratamiento una enfermedad asociada en la 
cual su medicación sea frecuentemente con el fin de generar 
un perfil más acertado. Dichas enfermedades son crónicas o 
no tienen cura y el paciente tiene que acostumbrarse a su nue-
vo estilo de vida, por consiguiente hace que este tenga que 
recurrir continuamente a puestos de salud para recibir su me-
dicación lo cual también puede representar que el tratamiento 
no es estable. Algunas enfermedades que cumplen con estas 
características son: gripa, diabetes tipo 2, hipertensión arterial, 
sida, cáncer, asma y enfermedad de Creutzfeldt-Jakob.

Todas las anteriores enfermedades tienen un plazo largo para 
su cura definitiva o simplemente no la tienen. Lo cual hace 
que las veces en que el paciente recurra al puesto de salud 
sean mayores y por ende el modelo puede ser más preciso. 
Las enfermedades que se eligieron fueron la Diabetes tipo 2 y 
la Hipertensión arterial, puesto que ambas requieren de moni-
toreo constante y su tratamiento no es tan complejo (ejemplo 
un sida o cáncer). A su vez son tratadas en la clínica IPS UNI-
PAMPLONA que suministró los datos. 

Para la selección de los medicamentos se tuvieron en cuenta 
dos variables: 1. Los medicamentos que con mayor frecuencia 
se encontraban dentro de los tratamientos; 2. La opinión de 
un especialista.

Dentro de este proceso de elección de medicamentos que se 
realizó con en base a los datos suministrados por la IPS UNI-
PAMPLONA, para la enfermedad de Diabetes tipo 2, se listaron 
los cinco medicamentos correspondientes a la primera variable 
a tener en cuenta. Cuando se pidió la opinión a los especialis-
tas, se descartaron, porque estas se debían a un problema pa-
sajero no asociado a la enfermedad. Al finalizar, los especialistas 
indicaron 2 nuevos medicamentos que son relacionados a esta 
enfermedad pero que en el caso de estudio IPS UNIPAMPLONA 
no se habían suministrado hasta el momento. Por lo tanto, se 
contará con siete medicamentos (cinco que se eligieron en base 
a la primera variable más dos recomendados por el especialista) 
para generar el perfil del paciente

La diabetes tipo 2, también llamada diabetes mellitus 2, dia-
betes del adulto, diabetes no insulino-dependiente o sólo 
diabetes, es un trastorno frecuente que afecta el modo en 
que el cuerpo procesa y utiliza los carbohidratos, las grasas 
y las proteínas. Cada uno de estos nutrientes es una fuente 
de glucosa (azúcar), que es el combustible más básico para el 
cuerpo7. El signo más claro de diabetes es un nivel muy alto de 
azúcar en sangre. Los medicamentos son: dipirona, insulina 
zinc, insulina glargina, losartán, torvastatina. Los medicamen-
tos sugeridos por el especialista: metformina, glibenclamida.

La hipertensión arterial es el aumento de la presión arterial 
de forma crónica. Es una enfermedad que no da síntomas 
durante mucho tiempo y, si no se trata, puede desencadenar 
complicaciones severas como un infarto de miocardio, una 
hemorragia o trombosis cerebral, lo que se puede evitar si se 
controla adecuadamente8. Las primeras consecuencias de la 
hipertensión las sufren las arterias, que se endurecen a me-
dida que soportan la presión arterial alta de forma continua, 
se hacen más gruesas y puede verse dificultado al paso de 
sangre a su través. Esto se conoce con el nombre de arteros-
clerosis. Las medicinas para esta enfermedad son: betametil 
digoxina, atorvastatina, clopidogrel, espironolactona, furose-
mida, amlodipino.

Metodología
El perfil del paciente es construido gracias al modelo vectorial 
utilizado en la recuperación de información. Dicho modelo nos 
permite conocer cuáles son los pacientes que más consumen un 
medicamento. La Figura 4 muestra el proceso para la construc-
ción del perfil de paciente se realizó, en cinco etapas relevantes9.

La base de datos IPS UNIPAMPLONA, es el asiento para la 
construcción del proceso de extracción de la información y 
modelamiento del perfil del paciente, en base a ésta, se dise-
ñó una nueva base de datos la cual interactúa con la aplica-
ción respectiva para obtener los datos relevantes. Esta base 
comprende los medicamentos y formulas dirigidas al paciente 
teniendo en cuenta su diagnóstico, consta de seis tablas: pa-
ciente, fórmula médica, fórmula y medicamento, medicamen-
to, diagnóstico asociado y diagnóstico (Ver Figura 5).

Figura 4. Construcción del perfil del paciente
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El sistema para modelar el perfil del paciente, se basa en el 
modelo vectorial utilizado en la recuperación de información, 
teniendo en cuenta la frecuencia en que los pacientes consu-
men un medicamento específico asociados a un diagnóstico. 
Los resultados observados una vez aplicado el modelo se re-
flejan así:

Figura 5. Tablas de la base de datos utilizadas

a) Que medicamentos consume el paciente. Estos medicamen-
tos se encuentran alojados en la base datos propuesta co-
rrespondientes a cada enfermedad.

b) Con qué frecuencia consume un medicamento el paciente. 
Esta frecuencia es el resultado de la semejanza o similitud 
utilizando el modelo vectorial. 

El diagrama de flujo de la aplicación se muestra en la Figura 6.

Figura 6. Diagrama de flujo de la aplicación
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Método vectorial aplicado

Se crea una lista de  pacientes y medicamentos que se en-
cuentran alojados en la base de datos propuesta. Una vez 
creadas las listas, se realiza una consulta por cada paciente 

para conocer los medicamentos asociados a su diagnóstico y 
con qué frecuencia fueron suministrados. Lo anterior se deno-
minará matriz de frecuencia10,11. En la Figura 7 y 8, muestra 
una matriz donde se relaciona, los medicamentos ubicados en 
la columna y los pacientes en las filas. 

Figura 7. Matriz de frecuencia (pacientes vs medicamentos)

Luego se obtiene la tabla de IDF que se consigue mediante la 
Ecuación 3:  

                                                                       

Dónde: 
N = Número de pacientes 
ni = Frecuencia del medicamento entre los pacientes 
Como se muestra en la tabla 2

Tabla 2. Resultado del perfil de paciente 1

MEDICAMENTO COD SEMEJANZA
Clindamicina (Fosfato) 2 0.010178
Dipirona 3 0.018094
Insulina Zinc 5 0.180942
Losartan 6 0.011309
Omeprazol 17 0.002262
Amitiptilina 19 0.001131
Carbamazepina 23 0.005654

Figura 8. IDF calculado para cada medicamento
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En la matriz anterior de la Figura 8 se agregó una nueva ca-
silla llamada norma, la cual corresponde a la longitud de los 
vectores y permite normalizar. Usando la siguiente ecuación 
se obtiene su resultado (Ecuación 4).

       

El medicamento a consultar también debe pasar por un pro-
cedimiento similar. Para hallar la norma de cada medicamento 
se tiene en cuenta la Ecuación 5.

El modo más simple de calcular la similitud entre un medi-
camento y un paciente, utilizando el modelo vectorial11 que 
consiste en realizar el producto escalar de los vectores que los 
representan esto se muestra   en la ecuación 6. 

Dónde:
	 Di= wdi1, wdi2, wdi3,…,wdit vector que representa el paciente
	 C= wq1, wq2, wq3,…,wqt vector que representa el medica-
mento, este vector solo contiene el peso de un solo medica-
mento, ya que se realiza una consulta entre medicamento y 
paciente.
	 t:  Número de términos en la colección 
	 wdij: Peso del término j en el paciente i

Para comprobar la efectividad del perfil del se tomaron datos 
de la base de datos pertenecientes a la IPS UNIPAMPLONA. El 
proceso de crear un diagnóstico a partir de los medicamentos 
consumidos integra varias tecnologías: La base de datos se 
realizó en PostgreSQL. La aplicación que realiza el modelado 
del paciente se hizo en lenguaje JAVA, utilizando como fra-
mework NetBeans. La base de datos contiene 10 pacientes (6 
pacientes diagnosticados con Diabetes tipo II y 4 con hiper-
tensión) y 25 medicamentos. 

La similitud resultante es un valor entre el rango 0 y 1. En la 
Figura 9 se muestra la interfaz hombre máquina que inicia la 
aplicación.

          

Finalmente, el sistema genera un archivo plano con la in-
formación solicitada utilizando el método vectorial como se 
muestra en la Figura 10.

Perfil del paciente
En la Tabla 2 se muestran los resultados del paciente 1, 
quien fue diagnosticado con Diabetes tipo II, quien toma los 
siguientes medicamentos: Clindamicina, Dipirona, Insulina 
Zinc, Losartan, Omeprazol, Amitiptilina y Carbamazepina. 
En la columna semejanza podemos observar el resultado de 
aplicar el modelo vectorial para este paciente

En este proyecto se aplicó el modelo vectorial como forma 
para optimizar el manejo de perfil de un paciente teniendo 
en cuenta los medicamentos y la frecuencia con que son 
suministrados obteniendo un error del 8% donde no coincidía 
con su enfermedad diagnosticada. Se recopiló y parametrizó 
la información para que posteriormente pueda ser utilizada 
con otro modelo el diseño lógico, se alimentó la base de datos 
de fuentes reales provenientes de la IPS UNIPAMPLONA la cual 
contiene historias clínicas, autorizaciones, medicamentos y 
datos del paciente. El sistema creado en este proyecto puede 
ser aplicado a otros ámbitos, como comercio electrónico, áreas 
de educación y otras ciencias (informática, salud, industria).
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Figura 9. Interfaz de la aplicación

Figura 10. Archivo lineal generado por la aplicación 
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