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Resumen

La mineria de datos (MD) propone un conjunto de técnicas que permiten analizar datos y
extraer conocimiento novedoso y util. Ello favorece la toma de decisiones y la concepcion de
estrategias dentro de las empresas, cuyo fin supremo es la elevacion de la calidad de sus
procesos. En este sentido, el objetivo de la presente investigacion es identificar, mediante la
aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico para las tareas de MD, los factores que
influyen en la disminucién de la realizacion de autopsias en el Hospital Regional de Rio
Blanco (H.R.R.B.).

El conjunto de datos esta conformado por las opiniones del personal médico de este centro de
salud, recogidas a través de encuestas y codificadas en una serie de variables categoéricas. La
investigacion se enfoca en realizar un andlisis descriptivo para comprender los datos vy, a partir
de esto, determinar las relaciones existentes entre las variables categodricas que los conforman,
lo que permite obtener un modelo basado en reglas mediante el que un experto es capaz de
evaluar cuéles son los factores influyentes en el rechazo hacia la practica de autopsias.

Las técnicas de mineria de datos que se aplicaron en los conjuntos de datos formados a partir
de las opiniones de los médicos del hospital fueron las reglas de asociacion y las redes
bayesianas. Para la exploracion y extraccion del conocimiento, se consideraron los algoritmos
Apriori, FPGrowth, PredictiveApriori, Tertius, J48, NaiveBayes, SMO, MultilayerPerceptron
y BayesNet, todos ellos provistos por la API (Application Programming Interface, Interfaz de
Programacién de Aplicaciones) de Weka. Para generar los modelos de mineria y presentar el
nuevo conocimiento en lenguaje natural, se desarrollé una aplicacion web. Los resultados
presentados en este estudio son los obtenidos de los algoritmos mejor evaluados, los cuales
fueron validados por un especialista del campo de la patologia.

El marco de trabajo de esta investigacion se conformd de la siguiente manera: se siguié el
método KDD (Knowledge Discovery from Data, Descubrimiento de Conocimiento a partir de
los Datos) para guiar el proceso de mineria de datos y se utilizd la AP1 de Weka para generar e
interpretar modelos de mineria desde la aplicacion web desarrollada en Java bajo la
metodologia agil UWE (UML-Based Web Engineering, Ingenieria Web basada en UML).
Ademas, para garantizar la persistencia de los datos se ocupd el Sistema Gestor de Bases de
Datos (SGBD) PostgreSQL.

Vil



Abstract

Data mining (DM) proposes a set of techniques that allow analyzing data and extracting new
and useful knowledge. This favors the decision-making and the conception of strategies within
the companies, whose supreme aim is the increase of the quality of their processes. In this
sense, the objective of the present research is to identify, through the application of machine
learning algorithms for the tasks of DM, the factors that influence the reduction of autopsies in
the Regional Hospital of Rio Blanco (H.R.R.B.).

The data set consists of the opinions of the medical staff of this health center, collected
through surveys and codified in a series of categorical variables. The research focuses on
performing a descriptive analysis to understand the data and, from this, determining the
existing relationships between the categorical variables that make them, what allows obtaining
a model based on rules by which an expert can evaluate what are the influential factors in the
rejection towards the practice of autopsies.

The data mining techniques that were applied to data sets formed from the opinions of hospital
physicians were the association rules and the Bayesian networks. For the exploration and
extraction of knowledge, the algorithms of Apriori, FPGrowth, PredictiveApriori, Tertius, J48,
NaiveBayes, SMO, MultilayerPerceptron and BayesNet were considered, all provided by the
Weka API (Application Programming Interface). To generate the mining models and present
the new knowledge in a natural language, a web application was developed. The results
presented in this study are those obtained from the best evaluated algorithms, which were
validated by a specialist in the field of pathology.

The framework of this research was shaped as follows: the KDD (Knowledge Discovery from
Data) method was followed to guide the data mining process and the Weka API was used to
generate and interpret mining models from the web application developed in Java under the
agile methodology UWE (UML-Based Web Engineering). In addition, to ensure the
persistence of the data, the Database Management System (DBMS) PostgreSQL was used.



Introduccion

La MD es una de las herramientas méas usadas hoy en dia en sistemas computacionales con
manejo de grandes cantidades de datos. Su uso permite a las empresas aprovechar el
conocimiento para ajustar sus procesos en aras de ser mas competitivas y eficientes, de ahi que

sean muchas las areas en las que se emplea.

La problematica que estudia esta investigacion se relaciona con la alarmante disminucion en la
practica de autopsias en los centros hospitalarios del pais, hecho sobre el que se pretende
esclarecer sus factores influyentes, mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje

automatico para las técnicas de MD.

Para esto ultimo, se analizan las caracteristicas de cada técnica de mineria, lo que permite
determinar la méas adecuada para la solucién demandada. De esta manera, los resultados
serviran a las autoridades competentes para el disefio de estrategias y la toma de acciones que
posibiliten un resurgir de la aceptacion y realizacién de la citada practica médica, que

contribuye a la calidad de la Medicina.

Para una mayor comprension de la investigacion, sus objetivos, metodologia, entre otros, el
presente trabajo de investigacion se estructura en cinco capitulos. En el primero de ellos se
describe el problema a resolver, los objetivos perseguidos y las razones que justifican la
necesidad de dar solucidn al problema. En el segundo se presenta un analisis comparativo de
los trabajos existentes que se relacionan con los procesos implicados en la investigacion
descrita en este proyecto y la alternativa de solucion al problema abordado donde se eligen las
tecnologias y metodologias mas adecuadas, tanto para el desarrollo del proyecto como para
llevar a cabo el proceso de MD. En el capitulo cuatro se describen las actividades que dicta la
metodologia que apoya a la investigacion y los resultados obtenidos. En el quinto y Gltimo

capitulo se presentan las conclusiones y recomendaciones de este trabajo.



Capitulo 1: Antecedentes

Capitulo 1. Antecedentes

Este primer capitulo define las categorias y subcategorias de analisis del estudio a partir de
postulados de varios autores que reflexionaron sobre temas relacionados con el mismo, lo cual

permite dar forma al cuerpo tedrico que sustenta toda investigacion cientifica.

Contiene también la fundamentacion metodoldgica de la investigacion, en la que se analizan
las metodologias existentes para la mineria de datos, sus tipos de analisis, sus técnicas y
plataformas mas utilizadas, de los cuales, algunos apoyaran y guiaran el proceso en aras de

alcanzar y resolver el objeto de estudio.

De igual forma se explicitan aspectos metodoldgicos esenciales de toda obra investigativa
como el problema de investigacion, los objetivos generales y especificos del estudio, y una
breve justificacion sobre la pertinencia, relevancia y actualidad del tema central.

1.1 Marco teorico
1.1.1 Autopsia

La palabra autopsia define el método médico mediante el que un especialista en patologia
reconoce un cadaver para determinar y dictaminar la verdadera causa de la muerte. Este
método también se practica con objetivos cientificos, para estudios e investigaciones, ya que
constituye el andlisis mas minucioso que se hace para comprobar los efectos de una
enfermedad en la anatomia humana y los procesos bioldgicos, incluso a nivel celular.
Mediante las autopsias los expertos evallan cualitativamente los diagnosticos y tratamientos
que se practicaron al paciente pre-mortem, razén por la que es universalmente aceptado que

son practicas que preservan la calidad en la medicina [1].

1.1.2 Conjunto de datos

Un conjunto de datos no es méas que un grupo de informacion estructurada que responde a
determinada cuestion de interés, también conocido como “dataset”. El conjunto se representa
como matriz o tabla, donde cada columna responde a una variable, y cada fila representa un

registro.
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1.1.3 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico dentro del area computacional se enfoca en analizar como funciona
el razonamiento légico, ya que su objetivo principal es crear sistemas que infieran
conocimiento de forma completamente automatica o semi-automatica y sean capaces de dar
respuestas adecuadas. “... cualquiera que sea el proceso de adquisicién de conocimientos o
habilidades, si lo realiza una maquina se denomina aprendizaje automatico” [2]. El
aprendizaje automatico se logra a través de diferentes ambitos como son aprendizaje
supervisado, cuando se pretende generalizar asociaciones a partir del conjunto de datos de
entrada (etiquetados) y responder apropiadamente cuando reciban nuevas instancias. Cuando
hay una parte de los datos iniciales cuya salida esperada se desconoce, se pone en préactica el
aprendizaje semi-supervisado y el no supervisado se implementard cuando no se conozca a

priori el etiquetado de las entradas.

1.1.4 Mineria de datos

En las empresas o entidades de cualquier area, ya sea en la educativa, la politica, la médica,
por citar algunas, el recurso mas importante es sin duda la informaciéon que se genera en
grandes volumenes, siendo asi hasta en las pequefias organizaciones. Proporcionalmente al
crecimiento de los datos, aumenta la dificultad para analizarlos. La Mineria de Datos (MD) se
convirtio en una herramienta muy importante, explotada por afios, para el analisis avanzado de
grandes cantidades de datos. Es la manera de descubrir de forma automatizada y no trivial el
conocimiento que se encuentra implicito en los datos almacenados y que es totalmente

desconocido, lo que resulta potencialmente util.

La MD estd muy ligada a métodos matematicos Yy a la Inteligencia Artificial y su origen surge
de la necesidad de analizar y descubrir el conocimiento alojado en los diferentes repositorios
de informacion existentes hoy en dia. Es un proceso que se basa en técnicas para la
exploracién de los datos y la identificacion de patrones para extraer el conocimiento nuevo y
atil de forma comprensible, valido para determinar factores de influencia dentro de procesos,
para apoyar la toma de decisiones y que permita predecir variables o comportamientos futuros

y agrupe elementos por semejanzas. Muchas areas, desde hace algunos afios utilizan la mineria
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con algunos de estos fines, encontrando asi, resultados satisfactorios, novedosos y necesarios

para su desarrollo.

1.1.4.1 Metodologia

“Ciencia del método”, es el significado que le da la Real Academia Espafiola [3] a la palabra
metodologia, se interpreta como el procedimiento a seguir en aras de solucionar una

problemaética dada.

La MD es una ciencia compleja que necesita la guia de una metodologia para desarrollar
productos de calidad, y es por eso que hoy existen muchas de éstas que dirigen la planificacién
y ejecucion de los proyectos. De acuerdo con la comunidad KDnuggets, las més utilizadas son
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining, Proceso Estandar Industrial
de Corte para Mineria de Datos), SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model and Assess,
Probar, Explorar, Modificar, Modelar y Evaluar), KDD y Catalyst, en ese orden, cada una de

ellas se analiza en el capitulo tres.
1.1.4.2 Tipos de Analisis

Las tareas de la Mineria de Datos se clasifican en predictivas y descriptivas.

El tipo de andlisis predictivo, mediante las tareas de Clasificacion y Regresion, precisa de un
conjunto de entrenamiento conformado por los atributos y una etiqueta de clase. En las tareas
de prediccion discreta, la variable de clase es categorica y en las de prediccion continua, la

etiqueta de clase es numérica.

El analisis descriptivo solo requiere del conjunto conformado por los atributos que se quieren
analizar para encontrar similitudes o asociaciones mediante la aplicacion de tareas de

Agrupamiento y Asociacion.
1.1.4.3 Técnicas

Son muchas las técnicas de mineria de datos que hoy en dia se utilizan y para identificar cuél
de ellas aplicar a una determinada situacién, se tienen que analizar los tipos de atributos e

identificar el objetivo que se quiere alcanzar mediante la aplicacion de la mineria. Las técnicas
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se agrupan en supervisadas, cuando se predicen datos desconocidos a partir de los que ya se

conocen, y en no supervisadas, cuando lo que se busca es obtener patrones y tendencias en los

datos.

A continuacion se listan algunas de las técnicas mas conocidas, para el analisis predictivo es

posible ocupar Redes Neuronales, Arboles de Decision, Maquinas de Soporte Vectorial,

Métodos de Regresion y Métodos Bayesianos, en cambio, para el analisis descriptivo se

utilizan los métodos de Agrupamiento Particional, Jerarquico, basado en Densidad y basado en

Cuadricula, asi como Correlacion y Reglas de Asociacion [4].

Descripcidn de las tareas y técnicas mas utilizadas:

Redes Neuronales: Se trata de un sistema de interconexion entre los elementos en una
red que colaboran para producir un resultado de salida.

Arboles de Decision: Es un modelo predictivo Gtil para representar condiciones y
categorizarlas.

Clasificacion: Su objetivo es predecir a qué clase pertenece una nueva instancia de
acuerdo a los datos de entrada, de los cuales es necesario conocer su etiqueta o clase.
Regresion: Predice en una nueva instancia el valor de una variable cuantitativa
mediante las variables conocidas.

Meétodos Bayesianos: Infieren la probabilidad de que una hipdtesis sea cierta.
Agrupamiento: Es la agrupacién de una serie de vectores usando criterios de distancia
donde estardn mas cercanos los que mas caracteristicas en comdn tengan.
Correlaciones: Muestran la semejanza entre variables cuantitativas.

Reglas de asociacion: Permiten reconocer las relaciones implicitas que existen entre
variables categdricas, por lo que es posible descubrir hechos comunes dentro de un
conjunto de datos. Dentro de estas reglas también se encuentran las secuenciales que

permiten buscar relaciones temporales en los datos.
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1.1.4.4 Plataformas

Para dar soporte y aplicar las técnicas de la mineria de datos existen algunas herramientas
disponibles. De acuerdo con [5] las que tienen mejor criterio entre los profesionales son
WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis, Entorno para el Anélisis del
Conocimiento de la Universidad de Waikato), R y RapidMiner. Otras de estas herramientas
son “SAS Enterprise Miner”y “SPSS Modeler”.

1.1.5 Mineria de texto

Asi como la mineria de datos extrae conocimiento Util y novedoso dentro de grandes
colecciones de datos, la mineria de texto (MT) [6] busca patrones y relaciones en grandes
cantidades de documentos no estructurados hasta extraer el conocimiento implicito dentro de
los textos de la coleccion. Las tres técnicas mas importantes dentro de MT son: extraccion de
términos, extraccion de informacion y analisis de enlaces. Los codigos computacionales
generados para estos fines son generalmente complejos, ademas se requiere de expertos para

extraer la informacion.

1.2 Situacion tecnoldgica, econdmica y operativa de la empresa.

El Hospital Regional de Rio Blanco, ubicado en el estado de Veracruz, es uno de los centros
médicos mas importantes de la region. Actualmente brinda atencién médica a mas de 735 mil
pacientes pertenecientes a los 57 municipios mas cercanos como son Rio Blanco, Orizaba,
Cordoba, Coscomatepec, Zongolica, Nogales y Cd. Mendoza, por mencionar algunos, e

incluso de otros estados como Oaxaca y Puebla.

Este centro médico es considerado uno de los hospitales con mayor cantidad de atenciones a
pacientes registradas en Mexico, por lo que procura mantener actualizado su equipamiento
técnico, procurando que sean equipos de Ultima tecnologia, para brindar un mejor servicio a
los pacientes y elevar la calidad de los resultados en los exdamenes médicos. Ejemplo de ello es
la adquisicion de un equipo de tomografia computarizada multicortes en el mes de Julio de

2015, el cual se gestiond debido a la demanda de este tipo especializado de diagndstico.
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1.3 Planteamiento del problema

La ausencia y/o practica de las autopsias en general, refleja en una parte un estado de préactica
de la medicina institucional moderna basada o sustentada en informacién obtenida a partir del
uso y aplicacion de la tecnologia en todas sus manifestaciones y enfoques, incluyendo las
informaticas, que se aplican en la medicina actual, totalmente alejado del principio de la
observacion in situ de la enfermedad que se manifiesta en los cambios anatomicos,

histoldgicos, bioquimicos y fisiopatoldgicos, por decir los mas importantes.

La consideracion primaria acerca de que los estudios de autopsias son la parte mas importante
de la practica médica en relacion con la aportacion de informacion vital de los hallazgos
encontrados que enriquecen la practica medica diaria, plantea la pregunta incuestionable
acerca de su practica, su aceptacion o de su rechazo. La tendencia nacional y mundial va

dirigida hacia la disminucion en la practica de autopsias.

La revision de las referencias menciona frecuencias y estadisticas acerca de los nimeros de
autopsias, sin otras especificaciones, pero poco se aclara lo relacionado con las causas o

motivos por las que no se hacen este tipo de estudios.

Existen pocos, no existen o no se conocen estudios, donde se abra una investigacion directa y
especifica hacia los médicos y autoridades que informen o refieran por qué no se solicitan los

estudios de las autopsias en los hospitales.

Se reconoce en general, que la tendencia en la practica de los estudios posmortem es baja en la
mayor parte de los servicios de patologia de paises de primer orden. También se conoce que la
tendencia es similar en los centros hospitalarios de las ciudades mas grandes del pais, como
son las ciudades de México, Guadalajara y Monterrey. Particularmente en el estado de
Veracruz, la informacion acerca de esta situacion es de menor cuantia 0 no existe por lo que se
carece de informacidn estatal acerca de la produccion de autopsias en el sistema hospitalario

de los Servicios de Salud de Veracruz.

Es por esto que se propone utilizar técnicas de mineria de datos para determinar cuales son las

causas por las que los médicos no solicitan autopsias en el Hospital Regional de Rio Blanco.
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1.4 Objetivo general y especifico

1.4.1 Objetivo general

Aplicar algoritmos de mineria de datos para identificar las causas, motivos y circunstancias

por las cuales los médicos no solicitan autopsias en el Hospital Regional de Rio Blanco
(H.R.R.B).

1.4.2 Objetivos especificos

Conocer la situacion problematica a través de un experto en el tema para delimitar el
alcance de la investigacion.

Conocer los factores coincidentes en la poblacion diferencial del H.R.R.B., como parte
de la opinion que se tiene acerca del problema para comprender como influyen estos en
la realizacion de autopsias.

Analizar los algoritmos de mineria de datos aplicables a la informacion obtenida
mediante las encuestas, para determinar cuales permiten obtener mejores resultados.
Seleccionar el marco de trabajo adecuado para los algoritmos funcionales con vistas a
obtener una solucion al problema planteado.

Probar la funcionalidad de los algoritmos en el caso de estudio para determinar causas,
motivos y circunstancias por las que no se efectlian autopsias.

Clasificar las causas, motivos y circunstancias para que el experto en el tema tenga

elementos que le permitan proponer posibles soluciones a la situacion planteada.

1.5 Justificacién

A pesar de la incuestionable importancia del estudio posmortem, se identifico una alarmante

disminucion en la realizacién de esta actividad a nivel mundial. En el H.R.R.B desde hace

algun tiempo el personal médico dejo de proponer por alguna o algunas razones, hasta hoy

desconocidas, la aplicacion de esta practica. Es necesario identificar las causas que llevaron a

los especialistas del hospital a no proponer ni realizar autopsias.

Para determinar las causales que provocan que no se soliciten estos estudios, se aplicaran

técnicas de mineria de datos, como reglas de asociacion y redes bayesianas, sobre los datos

recogidos en el hospital, resultado de las encuestas realizadas al personal médico de este
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centro de salud, ya que con estas técnicas se estableceran asociaciones, patrones y tendencias

entre los factores influyentes en la disminucion de esta préactica.

La informacién se procesard y preparara de acuerdo a lo que indique la metodologia
seleccionada para guiar el proceso de la mineria de datos y concluirlo satisfactoriamente, con
la obtencién de un modelo de reglas que al evaluarlas resulten eficientes. A través de estas
reglas se busca establecer las relaciones entre las variables que permitan identificar las razones

del rechazo a la realizacion de autopsias.

El principal objetivo de esta investigacion va dirigido a proporcionar los argumentos
necesarios a las autoridades competentes, que les permitan tomar medidas y lanzar estrategias
en funcion de retomar el uso de esta practica en el H.R.R.B. De esta forma el hospital lograra
aumentar su aporte a la medicina con los descubrimientos que se generaran en este campo, asi
como influir en otros centros hospitalarios para que aumenten sus nudmeros de autopsias y

alcanzar mayor prestigio en la comunidad médica.
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Capitulo 2. Estado de la practica

Al inicio de la investigacion, se revisdé un gran nimero de articulos de los cuales se extrajo
informacion elemental y se analizaron los trabajos mas actuales y de vanguardia relacionados
con el tema a desarrollar. El estudio de las investigaciones mostro el enfoque que hoy en dia se
persigue en la busqueda de conocimientos dentro de bases de datos, dirigiendo el interés hacia
el area médica. De alguna manera, cada trabajo consultado hizo su aporte al conocimiento que
permitié llevar a cabo esta investigacion. A continuacion, se presenta una breve panoramica de

los mas significativos.

2.1 Trabajos relacionados

En esta seccion se exponen las investigaciones mas significativas de actualidad que se
consultaron con el objetivo de comprender la problematica que aborda este trabajo, su
importancia, necesidad y beneficios para la sociedad. También se presentan otros estudios que
proponen esquemas de solucion para el analisis de datos mediante tareas de MD que ilustraron
a los autores sobre las herramientas, tareas y técnicas de MD mas adecuadas para dar solucion

a la problematica planteada.

Los primeros trabajos que se estudiaron estaban enfocados en el problema de la disminucién
de autopsias. Fueron muchos los estudios que se encontraron relacionados con este tema lo

que determind que no era un problema trivial y que urge darle una rapida solucion.

Suleiman [7] explico los beneficios de las autopsias destacando su utilidad para determinar la
causa de la muerte, la describié como un instrumento para dilucidar el espectro cambiante de
las enfermedades; que permite la confirmacion, la clasificacién, y correccion de diagnosticos
clinicos, asi como la identificacion de enfermedades nuevas y reemergentes, entre otras.
Aunque la investigacion se enfoco en un hospital de Nigeria, hace alusion a la disminucion de
las tasas de autopsias en el Reino Unido que descendié a menos del 10% en los hospitales
universitarios y menos del 5% en otros lugares, y en los Estados Unidos y las Américas las
tasas de autopsias oscilan entre el 20 y 45 porciento. En la investigacidn se expusieron varias

razones que intervienen en la disminucion de las autopsias, van desde las objeciones religiosas
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y socioculturales a la version publica del procedimiento, pero incluso dentro del hospital los
médicos no estan solicitando las autopsias y se especula que una de las causas sea la
preocupacion por las demandas por negligencia. La sugerencia que brinda el trabajo para
fomentar el uso de la practica médica es que sea obligatoria en los casos en los que no se
obtiene un diagnostico clinico antes de la muerte, o en los casos en que el deterioro repentino
de la situacion clinica no pueda explicarse completamente por el diagnéstico realizado. El
trabajo cierra con las palabras de Giovanni Battista Morgagni, "Los médicos que han hecho o
visto muchas autopsias han aprendido al menos a desconfiar de su diagnostico; los que no se
enfrentan a los hallazgos desalentadores de las autopsias, viven en las nubes con una vana

ilusion "...

Se analizaron los datos del Registro de Céncer de Zurich en [8] desde el afio 1980 hasta el
2010. Los registros contenian informacién de 102,434 pacientes registrados con cancer y
89,933 fallecidos. Para la exploracion de los datos los autores se basaron en la técnica
estadistica descriptiva. La investigacion abordd la problematica de la disminucion de autopsias
y los resultados del caso de estudio mostraron la reduccion de un 60% de las autopsias en
1980 a un 7% en 2010.

Fueron alarmantes los resultados que se obtuvieron del nimero de autopsias de algunos paises.
La investigacion [9] se realizo en el afio 2013 e identificd que la tasa de autopsias para Reino
Unido era de un 0.69% en ese momento, 0.51% para Inglaterra, 2.13% en Escocia, 0.65% en
Gales y 0.46% en Irlanda del Norte. Los datos demostraron que la practica médica se
encuentra al borde de la extincion en el Reino Unido.

Henshaw et al. [10] afirmaron que las técnicas modernas del siglo XXI influyeron en el
decremento de las autopsias, sin embargo, no reducen el nimero de errores en los diagnosticos
clinicos. Los resultados de la investigacion demostraron un decremento en las autopsias de un
25% a un 0.5% entre los afios 1983 y 2013 en el Reino Unido y de similar manera se perdid
esta practica en Europa y los EE.UU. Los investigadores identificaron algunas causas
involucradas en la disminucion de las autopsias como son: las pocas solicitudes de los médicos
para su realizacion bajo el supuesto de que los familiares rara vez dan su consentimiento,

excusa que cuestionan los autores porque sus analisis indicaron que en una ciudad como

10
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Londres el 89% de las familias daria el consentimiento para el estudio si se ofrece de manera
apropiada. Los investigadores proponen medidas como: sensibilizar a los médicos, a la
sociedad, a los responsables de las politicas de atencién de la salud y a los politicos acerca de

los beneficios de la autopsia.

En [11], los investigadores analizaron las opiniones de los estudiantes de medicina respecto a
las autopsias para justificar la inclusion continua de este método al plan de estudio. Para ello
encuestaron a un total de 210 estudiantes. De los resultados obtenidos se constaté que la
mayoria de los estudiantes, 188 (89.52%), estan de acuerdo respecto a la importancia de la
autopsia en la educacion médica y 158 (75.23%) sugirieron que los estudiantes de medicina
deben observar y participar en mas autopsias. Mientras que 193 (91.90%) estudiantes
sintieron que la autopsia no se debe desechar del plan de estudio médico. A 50 (23.80%) de
los encuestados no les importaria que se les realizara la autopsia tanto a si mismos como a sus
familiares. S6lo unos pocos estudiantes accedieron a especializarse en medicina forense y 19
sintieron que la medicina forense no es lucrativa. El trabajo concluyo que la autopsia es una
importante herramienta de ensefianza que debe ser retomada y cuidadosamente ajustada en los

programas de ensefianza médica.

A continuacién, se hace referencia a estudios que consideraron en sus soluciones diferentes

técnicas de MD.

Hoy en dia es mucha la diversidad de opciones que proponen las aplicaciones en linea para
cada perfil de usuario o cliente, provocando que el hecho de encontrar el producto, la opcién
0 informacion deseada dentro del sistema, se convierta en una experiencia complicada y
demorada a percepcion del usuario. Es por ello que en [12] se presentd un estudio sobre
mineria de datos de uso web y del sistema de recomendacion basado en el comportamiento del
usuario actual a través de sus datos, con el fin de proporcionar informacion pertinente a la
persona sin la necesidad de pedirla. Los autores entrenaron el método de clasificacion “K-
Nearest-Neighbor (KNN)” para utilizarlo en linea y tiempo real con el objetivo de identificar a
tipos de clientes aprendiendo de su secuencia de clics. Esta técnica permitié agrupar usuarios
con caracteristicas similares y la recomendacion de opciones de navegacion adaptadas a sus

necesidades y de igual manera a modo personal. Para llevar a cabo la solucién propuesta los
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datos se almacenaron en un “data mart” de manera limpia y agrupada en sesiones y se
extrajeron de las “Really Simple Syndication (RSS)” de los usuarios en Internet. El resultado
de esta investigacion fue que el método clasificador KNN es consistente, sencillo, facil de
entender, con alta tendencia a poseer cualidades deseables y de facil implementacién, de lo
que carecen otras técnicas de aprendizaje automatico especificamente cuando hay poco o

ningun conocimiento previo acerca de la distribucién de datos.

En [13] se analizaron varios métodos de MD adaptables a varios dominios y aplicaciones, pero
dandole una especial referencia a algunos de los métodos de deteccion de anomalias entre los
supervisados, semi-supervisados y sin supervision. La investigacion se enfocé en el tema de
las actividades anémalas, especificamente en las redes sociales por la tendencia creciente de
las mismas en diferentes dominios. A la par del aumento de los beneficios que les brindan a
los usuarios el uso abierto y libre de estas redes sociales, se detectd el uso indebido y
fraudulento. Estas acciones inusuales suelen presentar diversos comportamientos por lo que en
este estudio se analizaron los diferentes tipos de anomalias, su clasificacion con base en
caracteristicas junto con los supuestos y las razones de su existencia, asi como las técnicas
para prevenir y detectarlas. La importancia de este estudio fue que generd una fuente de
informacion elemental para llevar a cabo nuevas investigaciones dentro de cualquier area
interesada en la utilizacion de técnicas para deteccion de atipicos como: los métodos basados
en proximidad (KNN utilizando distancia o densidad), los basados en agrupamiento y los
basados en clasificacion (como el clasificador Bayesiano, las maquinas de soporte vectorial y

las redes neuronales).

En los dltimos tiempos se aplica con éxito la Mineria de Datos en muchas areas y dominios
cientificos como el médico y la bioinformatica, solo por mencionar algunas, recientemente se
introdujo en el campo de la construccion, debido a que esta actividad genera grandes
cantidades de datos sobre el funcionamiento del sistema, el comportamiento de los ocupantes,
el consumo de energia, las condiciones climaticas, entre otros. En [14] se describieron los
avances que se llevaron a cabo a través de las tareas principales de MD, tanto predictivas

como descriptivas, debido a su importancia y aporte. La investigacion expuso los desafios

12



Capitulo 2. Estado de la practica

encontrados y previstos, los posibles desarrollos futuros y recomendaciones para la aplicacion

de técnicas de mineria de datos en el campo de la construccion.

Dentro del impulso por mejorar la eficiencia energética y las caracteristicas de disefio
ecologico sostenible en edificios nuevos y existentes, las tareas de MD dieron su aporte. Con
el fin de proporcionar informacién util para los disefiadores y planificadores de autoridad,
dirigido a la identificacion de las principales causas de los altos consumos de energia y los
valores de referencia para impulsar un enfoque de disefio de sostenibilidad en un edificio, se
genera una gran cantidad de datos durante las simulaciones de energia. Por esta razon,
Capozzoli et al. [15] presentaron informacion atil que ayuda a reconocer los patrones que
conducen a la evaluacion de la eficiencia energética de edificios y describe en detalle la
aplicacion del algoritmo “k-means”, que permitio dividir las muestras de consumo en grupos
similares. El resultado de este trabajo fue el desarrollo de una herramienta que ayuda a los
equipos de proyecto y las autoridades publicas a evaluar e identificar patrones utiles en
grandes poblaciones en construccion. Para este propoésito, utilizaron la combinacion de
diferentes técnicas de mineria de datos del aprendizaje automatico, reconocimiento de
patrones y estadistica para extraer automaticamente conceptos, relaciones y patrones de interés

dentro de grandes conjuntos de datos.

Otra area en la que es crucial la MD es en el desarrollo de software. Uno de los principales
beneficios aportados dentro de esta area fue el identificar los factores de éxito para las
aplicaciones. Pero existe una necesidad de herramientas eficientes que utilizando datos de los
repositorios de “software” disponibles predigan los mddulos defectuosos de un nuevo
proyecto con el fin de permitirle a los jefes de proyecto y equipos de calidad saber donde
invertir su tiempo en la prueba y la depuracion. Por esta razon, el estudio realizado en [16]
proporciond una arquitectura de soluciones que mejora el desarrollo de aplicaciones basado en
los datos de los repositorios de software y ofrece un punto de referencia que brinda un
conjunto de modelos de MD referentes al problema de prediccion de modulos defectuosos y la
comparacion de los resultados. Se demostrd con este trabajo que los algoritmos de MD son
eficaces cuando se utilizan para las relaciones entre los indicadores de calidad y los posibles

modulos defectuosos, asi como también que los mejores algoritmos de prediccion fueron, en
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primer lugar, el algoritmo “Naive Bayes”, luego el de Red Neuronal y por ultimo, los de

Arboles de Decision.

En [17] se evalu6 la efectividad del aprendizaje del entorno colaborativo en linea en funcién
de la informacion almacenada en los archivos de registro de los estudiantes, tema interesante,
debido a la popularidad que alcanzd esta ensefianza, sustentada en los avances de la
tecnologia, que hace posible los intercambios a distancia. El estudio revela que un aprendiz en
silencio es capaz de beneficiarse igualmente de este método educativo y los predictores
generados mediante la utilizacion de la técnica de MD les permiten a los profesores
comprender la influencia y logros de aprendizaje de los estudiantes que participan en este tipo
de ensefianza. Esta investigacion es una valiosa fuente de informacion para asesorar a los

estudiantes en el aprendizaje colaborativo en linea de manera efectiva.

Siguiendo el tema de la educacién, Harwati et al. [18] presentaron un estudio realizado en la
Universidad Islamica de Indonesia para examinar el patron de desempefio de los estudiantes
mediante el uso de la técnica de agrupamiento “K-means”. La informacion para esta
investigacion responde a los estudiantes del Departamento de Ingenieria Industrial desde la
clase de 2009 a la 2011 y se conform0 por el género, el origen nacional, el trabajo de los
padres, promedio de calificaciones (por sus siglas en Inglés: GPA), optimizacién de valor y
grado de Planificacion y Control de la Produccion. El resultado fue que cada grupo tiene sus
respectivas categorias, que el grupo mas grande se componia de los estudiantes mas
inteligentes y activos con un (45.74%), el segundo fue el grupo de alumnos con capacidad
inferior a la media (33.33%) y el menor comprendia al restante 20.91% de los estudiantes. La

técnica usada para las predicciones de clasificacion es el principal aporte de esta investigacion.

Hoy en dia son muchos los farmacos que producen reacciones adversas y es un reto para los
expertos la identificacion eficiente de estas drogas. Los métodos de mineria de datos de
filtrado automatico, se aplican en el cuidado de la seguridad de estos medicamentos. En la
investigacion [19], se propuso el uso de las reglas de asociacion para buscar conjuntos de
elementos frecuentes, relacionando medicamentos y reacciones adversas. Ademas, los
investigadores establecieron una comparacién mediante simulaciones, de las capacidades de

las reglas de asociacién con otros métodos, para detectar asociaciones y demostrar su
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aplicacion. Las reglas aplicadas detectaron asociaciones entre enfermedades y padecimientos
consistentes de acuerdo a evidencia clinica y analisis de casos, lo que valida su uso para la

deteccion de los efectos secundarios que pude causar un medicamento.

Para este siglo se espera un aumento del nivel del mar a consecuencia de una serie de factores
como el desarrollo y los cambios ambientales, por citar algunos, por esta razon, Gutiérrez et al.
[20] detallaron los datos que utilizaron para desarrollar y evaluar el rendimiento de una Red
Bayesiana, que definio las relaciones entre las fuerzas motrices, las limitaciones geoldgicas y
la respuesta costera en la costa atlantica de Estados Unidos. Una de las principales causas de
erosion en esta zona que identificaron los investigadores fue las diferencias relativamente
moderadas en las tasas de aumento del nivel del mar. Los resultados que se obtuvieron con la
Red Bayesiana predijeron el cambio de este litoral a largo plazo y su aporte sirvi6é de apoyo a
la administracion costera de la zona, para trazar estrategias de respuesta ante diferentes

escenarios futuros relacionados con cambios en los niveles del mar.

Se presupone que los resultados de la investigacion descrita anteriormente no se aplican de
forma genérica a otros sitios costeros. Por ello, es necesario explorar otros conjuntos de datos
de este tipo con el fin de comprobar si estas relaciones entre la subida del nivel del mar y la
erosion del litoral son fortuitas, se deben a las condiciones locales o si se aplican a muchas
costas de todo el mundo. Otra de estas investigaciones que da su aporte al conocimiento es
[21], la cual estudid el conjunto de datos costeros de la isla La Reunion a través del método
“Bayes Net (BN)”. El resultado fue una vision diferente de los procesos costeros respecto a
los estudios anteriores. Este trabajo confirmé el considerable potencial de las redes bayesianas
para explorar las bases de datos costeras, profundizar en estos procesos y seguir indagando en
los factores que causan los cambios del litoral, incluyendo cambios del nivel del mar. Sin
embargo, también identificaron varias dificultades para explorar datos de este tipo con BN.
Entre las méas relevantes sefialaron que la calidad de la informacién en cuanto a niveles de
precision debe ser alta, si existen inconsistencias en el conjunto, hay que procesar los datos
para eliminarlas, y como otras de las dificultades encontraron que a pesar de que BN permite
operar con muy pocos datos, es importante contar con un nimero suficiente de muestras en la

fase de aprendizaje.
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La MD es la Unica tecnologia que permite encontrar patrones, relaciones entre variables y
comprender el contenido oculto de una base de datos. En [22], se propuso un conjunto de
patrones extraidos del Registro Poblacional de Céancer del Municipio de Pasto, en Colombia.
Los datos que se utilizaron en el andlisis fueron especificamente los que se registraron entre
1998 y 2007. El andlisis de esta informacion dictamind, mediante la tarea de Clasificacion a
través de la técnica de Arboles de Decision que la supervivencia de las mujeres con este
padecimiento es mayor a tres afios, partiendo desde la fecha del diagnostico de la enfermedad.
Sin embargo, a través de la tarea de Asociacion, los investigadores determinaron cuéles son
los factores socioeconémicos y clinicos coligados a la supervivencia de las mujeres afectadas
por esta dolencia. Los autores sefialan que estos resultados apoyaron a entidades
administrativas y privadas del sector de salud en la toma de decisiones, en el establecimiento

de politicas, en la creacion de programas de apoyo y proteccion dirigidos al sector afectado.

Por la motivacion de apoyar el desarrollo en el sector de salud en las ciudades inteligentes,
Oviedo et al. [23] describieron una serie de avances y tendencias de la mineria de datos dentro
de esta area. Los autores describieron algunas metodologias, herramientas y técnicas de la
MD involucradas en aplicaciones médicas e identificaron a CRISP-DM como metodologia
méas empleada, a Weka como herramienta mas comun para el analisis de datos de salud
mediante técnicas de redes neuronales y arboles de decision en andlisis predictivo y para el
descriptivo “K-means”. El estudio también present6 como las principales tendencias y
trabajos a futuro el analisis de datos no estructurados, asi como las metodologias con etapas de
pre-procesamiento e indexacién para estos datos y la incorporacion de herramientas con

soporte a mineria multimedia.

Durante el periodo en el que un paciente es atendido, se registra un gran numero de
informacion como: tratamiento medico, medicamentos y el perfil del enfermo, por mencionar
algunos. Los datos registrados se convierten en una gran fuente de conocimiento dentro del
marco de la medicina, que solo podra descubrirse a través de la MD. El estudio en [24],
demostré que, mediante la aplicacién de reglas de asociacion a un conjunto de datos de
registros de pacientes, se obtuvieron correlaciones entre los diferentes atributos (examenes,

medicamentos, tratamientos y perfil del paciente). Los resultados también se analizaron de
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acuerdo a diferentes niveles de abstraccion, en la busqueda de normas mas especificas, por
ello se realizé un “drill-down” a partir del subconjunto de normas de alto nivel. El resultado

demostro eficacia en el descubrimiento de reglas interesantes de acuerdo a diferentes niveles.

La identificacion de las cuestiones que ponen en peligro la vida de un paciente en unidades de
cuidados intensivos (UCI) se hace mediante modelos de prediccion de riesgo, los cuales estan
limitados a una cierta cantidad de condiciones y la mayoria de las escalas se enfocan hacia
adultos. Sin embargo, las nuevas tecnologias en el campo médico, permiten registrar de cada
paciente un amplio nimero de datos complejos, transitorios y en diferentes formatos, que no
se analizan en su maxima expresion por los modelos convencionales, en funcion de extraer la
mayor cantidad de conocimiento posible, oculto dentro de esa informacion. Es evidente
entonces, que la necesidad de un modelo novedoso que permita adaptar nuevas caracteristicas
e incorporar modalidades temporales para una predicciéon de riesgo personalizado, se hace
imperiosa. En [25], se presentd el nuevo sistema de prediccion de riesgo ICU ARM-II
(Mineria de Reglas de Asociacion para Unidades de Cuidados Intensivos). El conjunto de
datos referentes a 4,975 pacientes se tomd de la Unidad de Cuidados Intensivos Pediatrica de
Salud de Nifios de Atlanta. La investigacién identifico un grupo de reglas de asociacion para
predecir riesgos con base en todas las condiciones disponibles y un indicador que evalla la

fiabilidad de estas reglas.

Un estudio realizado sobre el apoyo que brinda la MD enfocada a la inteligencia de negocios
en el area de salud se describe en [26]. La intencidn de los autores fue determinar los factores
de riesgo coligados a la Diabetes Mellitus Tipo 2 (DM2) aplicando reglas de asociacion. Se
ocuparon los registros de datos de los pacientes con DM2 atendidos por uno de los
especialistas del Centro de Atencion Médica en Colombia. Los resultados que se obtuvieron
mediante las reglas de asociacion fueron que se encontraron nuevos factores de riesgo que
permiten identificar grupos propensos a contraer la enfermedad, facilitando asi la atencién a
los mismos de forma preventiva. El aporte de este trabajo fue ayudar en la labor de los

profesionales del sector médico en el manejo de la enfermedad de Diabetes Mellitus.

En muchos paises de escasa atencion médica la mayoria de las muertes ocurren en los hogares.

A diferencia de las muertes que se producen en los hospitales, éstas no cuentan con un
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estandar para su validacién segin se indica en [27]. Es por ello que estudios anteriores
evidencian contradicciones en los resultados de los métodos automatizados para la
clasificacion de causas de muertes (COD). En esta investigacion se realizd una comparacion
de los clasificadores Naive Bayes (NB), Tarificacion de codigo abierto (OTM) e InterVA-4 en
tres conjuntos de datos que comprenden alrededor de 21,000 registros de muertes de nifios y
adultos. El resultado del clasificador NB super6 a los demas clasificadores, aunque se
evidencia que ninguno de los clasificadores automatizados actuales es capaz de realizar

adecuadamente la clasificacion de COD individuales.

Sumalatha y Muniraj [28] plantearon que los expertos encuentran dificultades para determinar
el grado de una enfermedad cuando carecen de pruebas suficientes para el diagndstico médico
y también en el caso contrario, cuando disponen de demasiadas pruebas. Por ello, los autores
analizaron importantes investigaciones que tratan sobre la aplicacion de algoritmos de
aprendizaje automatico para las tareas de mineria de datos encaminadas a apoyar el
diagnostico de enfermedades del corazon, cancer de mama y diabetes. El analisis de los
autores estuvo dirigido a identificar los algoritmos de mineria de datos que es posible utilizar
en el campo de la prediccion médica de manera eficiente. En ese sentido, reafirmé la
importancia de diagnosticar estas enfermedades en sus primeras etapas y consagré la
necesidad de un nuevo enfoque para reducir la tasa de falsas alarmas y aumentar la de

deteccion de la enfermedad.

En [29], con el objetivo de identificar enfoques de clasificacién y agrupamiento Utiles para el
desarrollo de sistemas de prediccion, los autores hacen una revision de fuentes que describen
la aplicacion de las diferentes técnicas de mineria de datos en el campo médico. Asimismo,
discuten sobre las herramientas disponibles para el procesamiento y clasificacion de los datos
y explican que, para el reconocimiento de patrones, la eleccion de las tareas de mineria
depende de las caracteristicas de los datos. Por ello indican el uso de técnicas de agrupamiento
cuando los datos no estén etiquetados y la clasificacion para el caso contrario. El estudio
resalta la importancia que tiene la exactitud en el diagndstico de enfermedades que ponen en

riesgo la vida, como el cancer y las enfermedades cardiacas, y sefiala que es un factor que
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requiere de un enfoque novedoso, que permita disminuir las falsas alarmas y mejorar el

diagnostico en las primeras etapas de la enfermedad.

Las técnicas de mineria de datos se utilizan para mejorar la toma de decisiones en areas como
la gestidn hospitalaria. También son muy Utiles para sustituir el analisis manual de los datos
del seguro médico. Con el incremento de personas que adscritas a algun plan, esa tarea,
acudiendo solo al conocimiento limitado profesional, se torna cada vez mas dificil e imposible
de realizar de manera eficiente. En [30] se propuso una clasificacion basada en tres criterios
(precisién, estabilidad y complejidad), que permitiria analizar mas eficazmente el volumen de
datos en comparaciéon con un analisis manual. El conjunto de datos utilizado para probar la
eficacia de este enfoque comprende decenas de miles de pacientes de una ciudad y cientos de
miles de registros de reembolsos medicos durante el lustro 2010-2015. Los resultados del
experimento realizado a partir de los datos médicos analizados por el algoritmo FPGrowth
demuestran que el enfoque propuesto mejora el modelo de decisién, por lo que la toma de
decisiones gana en flexibilidad y eficiencia y supera a los otros esquemas en términos de la

precision para la clasificacion.

Song et al. [31] realizaron un estudio, basado en algoritmos de aprendizaje automatico para
mineria de datos, sobre las caracteristicas de las enfermedades provocadas por el mosquito,
como el dengue-1, dengue-4, fiebre amarilla, infeccion por el virus del Nilo occidental y
filariasis. A pesar de que para algunas de las enfermedades mencionadas existe cura, los
autores suponen que como estas afectan mayormente a zonas de mucha pobreza como son el
continente africano y Asia Occidental, para la mayoria de las personas el tratamiento indicado
se hace inaccesible. Por ello su objetivo es encontrar caracteristicas semejantes en las
secuencias de aminoacidos, que permitan crear una cura capaz de sanar al paciente de una sola
vez. Los resultados del estudio mostraron que, aungque parezca que hay rasgos similares entre
el virus del Dengue, el virus de la fiebre amarilla, WestNile y Brugia Malayimitochondrion,
las diferencias entre estos son mas fuertes que sus semejanzas. Por otro lado, descubrieron que
el control de la Leucina contribuye en el desarrollo de una cura Unica eficaz para los casos de

WestNile y Brugia Malayimitochondrion.
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A partir de la alta mortalidad del cancer, Cho et al. [32] investigaron las secuencias de diversas
citoquinas mediante algoritmos como Apriori, arbol de decision, y maquinas de soporte
vectorial (SVM). Las citoquinas desempefian un papel central en el sistema inmunolégico, por
lo que el estudio, de cumplirse su objetivo, contribuird con otros en el hallazgo de nuevas

reglas que permitan determinar si una citoquina tiene propiedades anti cancerigenas o no.

En [33], se compararon diferentes esquemas para la identificacion de etiquetas de clases para
un conjunto de datos determinado y demuestran como su propuesta IGFSS (Improved Global
Feature Selection Scheme) es mas eficiente que las clasicas. También se describi6 el uso de
algoritmos comdnmente usados para la clasificacion de textos como Naive Bayes(NB) y

Support vector machine (SVM), con el objetivo de demostrar la eficacia de su propuesta.

Para predecir las causas de muertes relacionadas con el estdndar de clasificacion de
enfermedades de la Organizacion Mundial de la Salud, Mujtaba et al. [34] aplicaron técnicas
de aprendizaje automatico en informes forenses de texto. A su vez, realizaron una comparativa
de enfoques de extraccion de caracteristicas, enfoques de representacion de valores de
caracteristicas y clasificadores de texto como SVM, Random Forest (RF) y NB para la
clasificacion de informes de autopsia forenses. El conjunto de datos utilizado fue el resultado
de 400 reportes de autopsia forense de un hospital en Kuala Lumpur, Malasia, que comprendia
ocho de las causas de muertes mas comunes. Los resultados de los modelos de decision para
SVM superaron a los de RF y NB.

En [35], propusieron un sistema de clasificacion automatica (multi-clase) para predecir las
causas de muerte a partir de modelos de decision de clasificacion automatica de textos. Los
datos analizados fueron 2200 registros de autopsias por accidentes del hospital Kuala Lumpur.
Los investigadores evaluaron los algoritmos SVM, NB, k-nearest neighbor (KNN), decision
tree (DT) y Random forest (RF) de acuerdo a las métricas precision, recall, F-measure y Area
ROC (Receiver Operating Characteristics), desde la herramienta para mineria de datos Weka.

Random forest y J48 resultaron ser los modelos de decision mejor evaluados.

El desarrollo de esquemas eficientes y robustos para la clasificacion de texto es de gran

importancia para la inteligencia empresarial y otras areas. Por ello, en [36] realizaron un
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andlisis empirico sobre métodos estadisticos para la extraccion de palabras claves utilizando
las colecciones de documentos ACM y Reuters-21578. También describen el comportamiento
predictivo de los algoritmos de clasificacion y métodos de aprendizaje conjunto cuando se
utilizan de las palabras claves para representar documentos de texto cientificos, demostrando
asi que a medida que aumenta el nimero de palabras clave, el desempefio predictivo de los

clasificadores tiende a aumentar.

La busqueda de patrones frecuentes constituye hoy dia una actividad costosa debido al gran
volumen de las bases de datos que requieren ser exploradas. La generacion de conjuntos
candidatos es una tarea compleja y requiere de mayor espacio en memoria debido a la cantidad
de iteraciones que se realizan para establecer las comparaciones necesarias que permiten
determinar si un conjunto de elementos candidato es frecuente o no. En [37], discutieron las
diferentes perspectivas para optimizar la poda de los subconjuntos candidatos que no son

frecuentes en los algoritmos de reglas de asociacion como Apriori, FP-tree y Fuzzy FP-tree.

Manimaran y Velmurugan [38] analizaron el algoritmo Apriori, ya que es uno de los
algoritmos mas ampliamente utilizado en diversos dominios, entre los que se destaca por su
gran uso el area de asistencia medica. Sin embargo, el objetivo principal fue integrar el
algoritmo Apriori en la mineria de texto. Los autores demostraron que es una forma eficiente
para encontrar patrones interesantes que son féacilmente interpretados por técnicas de
visualizacion. Por tanto, es posible analizar la informacion desconocida disponible en datos de

texto utilizando el algoritmo Apriori.

2.2 Analisis comparativo

Como se puede notar, en la descripciéon de los estudios que formulan sus soluciones con
técnicas de MD, han sido muy diversos los esquemas propuestos debido a las peculiaridades y
necesidades de los problemas plantados, asi como de las diferentes caracteristicas de los datos
a tratar en cada caso. Para comprender la intencion de cada esquema se muestra en la Tabla

2.1 el analisis comparativo de estos articulos.
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Adeniyi et al. [12]

Ravneet y Sarbjeet [13]

A la par de los beneficios
que se derivan del
aumento de las
aplicaciones en linea y la
disponibilidad de la
informacién en Internet,

surge como efecto
colateral la dificultad para
localizar la informacion

requerida por el usuario.

Uso indebido y
fraudulento en las redes

sociales.

Capitulo 2: Estado de la practica

Tabla 2.1 Analisis comparativo de los articulos relacionados

Demostrar que mediante la
técnica KNN es posible
generar modelos eficientes
para sistemas de
recomendacién en tiempo

real.

Identificar las técnicas de
la MD que permiten la
deteccion de atipicos.

Tareas MD
Clasificacion
Técnica MD
KNN

Euclidiana)

(Distancia

Algoritmo MD
KNN

Software
MATLAB

Técnicas para deteccion de

anomalias como:  los
métodos  basados  en
proximidad (KNN
utilizando  distancia o

densidad), los basados en

agrupamiento y
clasificacion (como el
clasificador ~ Bayesiano,
SVM y las redes

neuronales).

Internet: Aplicaciones en

linea

Redes Sociales

Prototipo de sistema de
recomendacion en tiempo
real basado en la técnica
KNN, capaz de producir
clasificaciones y
recomendaciones Utiles y

precisas al cliente.

El estudio gener6 una
valiosa fuente de
informacidon que realza el
potencial de las técnicas
de la mineria de datos en

busca de fraude.
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Yu et al. [14]

Capozzoli et al. [15]
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Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de los artl’culos relacionados cont.

campo
construccion genera
mucha informacion que
necesita analizarse para
mejorar la calidad de sus

resultados.

Se necesita extraer
conocimiento de la
informacién almacenada
durante las simulaciones
de energia, que permita

identificar las causas de

Destacar

avances
recientes de las tareas
predictivas y descriptivas
en el campo de la

construccion.

Obtener  patrones  para

evaluar la eficiencia
energética de edificios
mediante  técnicas  de

clasificacion.

23

Tareas MD Construccion
Clasificacion

Agrupamiento

Asociacion

Técnicas MD

SVM.

Red neuronal.

Arboles de decisién

Reglas de asociacion.

Tareas MD Energia Eléctrica
Clasificacion
Técnica MD

Arboles de decision

La investigacion da una
panoramica general de los
trabajos recientes que
estudian el aporte de las
tareas predictivas y
descriptivas en el area de
la construccion en funcién
de mejorar su rendimiento.
Sin embargo, destaca que
hay que garantizar calidad
en los datos y seguir las
tendencias de la MD,
como los métodos de
mineria escalables,
basados en restricciones y
enfoque de gestion "Big
Data".

Desarrollo de una
herramienta que ayuda a
los equipos de proyecto y
las autoridades publicas a
evaluar e identificar

patrones Utiles en grandes



Yousef y Ahmed [16]

Shukor et al. [17]
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Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de Ios artl’culos relacionados cont.

alto consumo energético y
los valores de referencia
para impulsar un enfoque
de disefio sostenible para

nuevos edificios.

Inexistencia de
herramientas eficientes
gue mediante datos de
repositorios de software
predigan los  maddulos
defectuosos en un

proyecto.

De acuerdo al avance
tecnoldgico surgid una
nueva modalidad de

ensefianza, el aprendizaje
del entorno colaborativo
en linea. Cada dia aumenta
el nimero de usuarios que

forman parte de ello. Se

Demostrar cuales son los
atributos que predicen el
estado  defectuoso  de
médulos de  software
mediante el uso de

algoritmos de MD.

mediante
MD  los

atributos que predicen los

Identificar

técnicas de
resultados del estudiante
mediante el aprendizaje en

linea.

24

Algoritmo MD

CART
and Regression Tree)

(Classification

Software
RapidMiner
Tareas MD Software
Clasificacion

Técnica MD

“Naive Bayes”,

Red Neuronal y

Arboles de Decisién

Tareas MD Educativa: Aprendizaje en
e, linea.

Clasificacion

Técnica MD

Arboles de decision

Algoritmo MD

poblaciones

construccion.

Propuso una arquitectura
de soluciones para mejorar
el desarrollo de

aplicaciones.

Los resultados

dictaminaron que los
estudiantes si mejoraron
su aprendizaje mediante la
ensefianza colaborativa en

linea.



Harwati y Wula, [18]

Chao Wang et al. [19]
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Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de Ios artl’culos relacionados cont.

hace imprescindible
evaluar la efectividad del
aprendizaje de los
estudiantes en esta
modalidad de estudio.

Se necesitaba determinar
el desempefio de los
estudiantes en la
Universidad Islamica de

Indonesia.

Se necesita identificar
eficientemente los
farmacos que producen
reacciones adversas y las
reacciones asociadas a
ellos. Debido a que existe
un gran ndmero de

farmacos se hace una tarea

Aplicar la MD mediante
técnicas de agrupamiento
“K-means” para determinar
el desempefio de los
estudiantes en el
Departamento de Ingenieria
Industrial en la Universidad

Isldmica de Indonesia.

Obtener un modelo
mediante las reglas de
asociacion que permita
encontrar relaciones de
medicamentos con
reacciones adversas Yy
conjuntos de elementos

frecuentes que Se

25

Software

Weka

Tareas MD Educativa
Agrupamiento
Técnica MD

Agrupamiento basado en
particion.

Algoritmo MD
“K-means”

Tareas MD Farmacologia
Asociacion

Técnica MD

Reglas de asociacion.

Software

Se  determinaron  tres
grupos de caracteristicas
diferentes: los estudiantes
mas inteligentes y activos
(45.74%), los de
capacidad sobre la media
(3.33%) y los de bajo
rendimiento (20.91%).

Las reglas aplicadas

detectaron  asociaciones
entre  enfermedades vy
padecimientos

consistentes de acuerdo a
evidencia clinica y analisis
de casos, lo que valida su

uso para la deteccion de



Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de Ios artl’culos relacionados cont.

muy complicada para los

expertos.

Las zonas costeras

. presentaron cambios en
Gutierrez et al. [20] ) B

los niveles de erosion, se

necesita determinar qué

factores influyen en este

proceso.

Otro caso de estudio del

tema tratado en [20].
Bulteau et al. [21]

produzcan dadas estas
relaciones.

Evaluar el rendimiento de
una Red Bayesiana con los
datos registrados de la
costa atlantica de Estados
Unidos.

Evaluar el rendimiento de
una Red Bayesiana con
datos costeros de la Isla La

Reunion.

26

SAS Analytics

Tareas MD Ecologia
Clasificacion

Técnica MD

Métodos Bayesianos

Algoritmo MD

Red Bayesiana

Software

Netica y MATLAB

Tareas MD Ecologia
Clasificacion

Técnica MD

Métodos Bayesianos

Algoritmo MD

Red Bayesiana

Capitulo 2. Estado de la practica

los efectos secundarios
que causa un

medicamento.

Identific6 como uno de los
factores que afectan a la
erosion costera los
cambios moderados en las
tasas de aumento del nivel
del mar, y predijo el
cambio de este litoral a
largo plazo, lo que permite
que las entidades
competentes logren trazar

estrategias de respuesta.

Los resultados difieren del
caso anterior. Este trabajo
confirmd el potencial de
las BN para explorar datos
costeros, aunque identificd
algunas dificultades. Es
necesario que los datos

tengan altos niveles de



Timarén y Yépez, [22].

Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados cont.

Se necesita extraer la
informacién inmersa en
datos del Registro
Poblacional de Cancer del
Municipio de Pasto, en
Colombia, relacionada con
la supervivencia al cancer

uterino.

Uno de los principales

Obtener modelos y reglas
eficientes mediante la MD
que permitan determinar
los factores que influyen en
la supervivencia de las
mujeres que padecen de

cancer uterino.

Identificar los avances

27

Tareas MD Salud

Clasificacion y

Asociacion
Técnica MD

Arboles de decision y
Mineria de Reglas de
Asociacion

Algoritmo MD
J48

Apriori
Software

Weka

Tareas MD Salud
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precision, sean
consistentes y que exista
un namero suficiente de
muestras para la fase de

aprendizaje.

Mediante la técnica de
Arboles de Decision se
dictamino que la
supervivencia a  este
padecimiento es mayor a
tres afios, desde el
momento de su

diagnostico.

A través de las tareas de
Asociacion, los
investigadores

determinaron los factores
socioecondémicos y
clinicos coligados a la
supervivencia en  los

pacientes.

Present6 los aportes de la



Oviedo et al. [5]

Antonelli et al. [24]

Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de Ios artl’culos relacionados cont.

propositos de las ciudades
inteligentes hoy en dia es
mejorar la calidad de vida
de los ciudadanos,
especialmente el servicio
de salud. La mineria de
datos es capaz de hacer su

aporte.

Durante el periodo en el

que un paciente es

atendido, se registra
informacién como:
tratamiento médico,

medicamentos y el perfil
del enfermo, por
mencionar algunos. Se

analizaron los datos de los

alcanzados y las tendencias
a futuro de la mineria de
datos que serdn explotadas
en el area de salud de las
ciudades inteligentes.

Obtener conocimiento (til
del conjunto de datos de
pacientes diabéticos de un
NHC de Italia, mediante la
aplicacion de reglas de

asociacion.

28

Clasificacion

Agrupamiento
Técnica MD
Arboles de Decision,
Redes Neuronales,
“K-means”
Software

Weka

Tareas MD Salud
Asociacion
Técnica MD

Reglas de asociacion.

Software
MeTA (Medical
Treatment Analysis)

Capitulo 2. Estado de la practica

MD en el campo de la
salud, asi como su
tendencia  al  futuro.
Demostré que dentro del
area médica para analisis
predictivos, se usan mas
las técnicas de redes
neuronales y arboles de
decision, para el
descriptivo  “K-means”,
como metodologia vy
herramientas para la
mineria CRISP-DM vy
Weka, respectivamente.

El resultado demostré la
eficacia en el
descubrimiento de reglas
interesantes de acuerdo a
diferentes  niveles  de
abstraccion. Los
resultados se validaron por
expertos del  dominio

clinico.



Chih-Wen et al. [25]

Franco y Ledn [26]

Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados cont.

pacientes diabéticos del
Centro de Salud Nacional
(NHC) de una provincia
italiana para encontrar
nuevo conocimiento que
aporte al desarrollo de la

medicina.

Los modelos de prediccion
de riesgo, que identifican
las causas que ponen en
peligro la vida de un
paciente en unidades de
cuidados intensivos (UCI),
estan limitados a una
cierta cantidad de
condiciones y la mayoria
de las escalas se enfocan

hacia adultos.

Se necesitaba extraer el
conocimiento de los datos
de pacientes con DM2
registrados por un

especialista del Centro de

Framework enfocado en
el andlisis de datos
meédicos que se centra en
la caracterizacion de
tratamientos  en los
diferentes  niveles de

granularidad.

Obtener un modelo que se Tareas MD Salud
adapte a nuevas L
. ) Clasificacion y
caracteristicas e incorpore L
. Asociacion
modalidades  temporales
para una prediccion de Algoritmo

riesgo personalizado. CBA (Clasificacién

basada en Asociacion)
Software

MATLAB

Aplicar reglas de Tareas MD Salud
asociacion para determinar L

] Asociacion
los factores de riesgo

coligados a la DM2. Algoritmo

29
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Los resultados del trabajo
fueron: un nuevo grupo de
reglas de asociacion para
predecir riesgos con base
en todas las condiciones
disponibles, un indicador
que evalda la fiabilidad de
estas reglas y el sistema de
prediccion de riesgo, ICU
ARM-II.

Se encontraron factores de
riesgo  que  permiten
identificar grupos
propensos a contraer la

enfermedad,  facilitando



Miasnikof et al. [27]

Sumalatha y Muniraj
[28]

Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de los artl’culos relacionados cont.

Atencién Médica en

Colombia.

En paises con escasa
atencién médica muchas
de las muertes ocurren en
los hogares sin atencién
médica. Se necesita de una
herramienta que permita la
clasificacion eficiente para

las autopsias verbales.

Los expertos encuentran
dificultades para

determinar el grado de

Los resultados de los
clasificadores
automatizados actuales
generan muchas
contradicciones en la
clasificacion de causas de
muertes individuales
respecto a la clasificacion
dada por los médicos, por
lo que se necesita
identificar un clasificador
eficiente para clasificar
autopsias  verbales  de
acuerdo a la clasificacion

de los médicos.

Identificar los algoritmos
de mineria de datos que

se logran utilizar en el

30

A priori y FP-Growth

Tareas MD
Clasificacion
Técnica MD
Clasificacion
Algoritmo MD
Naive Bayes

Tarificacion de codigo
abierto (OTM)

InterVA-4

Tareas MD

Clasificacion

Medicina

Medicina
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asi la atencion a

mismos de forma
preventiva.

Se realizd una
comparacion entre
diferentes  clasificadores

donde resulté mas
eficiente Naive Bayes para
la clasificacion de causas
de muertes. Sin embargo,
consideran que se
necesitan realizar mas

investigaciones porque los

clasificadores actuales
tienen muchas
contradicciones de
acuerdo a las

clasificaciones de los

médicos.

El estudio revela la
importancia de

diagnosticar estas



Sharma et. al [29]

Tabla 2. 1 Analisis comparativo de los artlculos relacionados cont.

una enfermedad cuando
carecen de pruebas
suficientes  para el
diagndstico médico y en
el caso contrario,
demasiadas pruebas

podrian complicarlo.

Se  hace necesario

identificar patrones
ocultos en los datos
médicos para
diagnosticar

enfermedades que

ponen en riesgo la vida.

campo de la prediccion
médica de  manera

eficiente.

Proponer un enfoque
adecuado a partir de la
revision de literatura
relacionada con la
busqueda de
conocimiento  mediante

mineria de datos para

31

Agrupamiento
Algoritmo MD

SVM

Decision Trees

Naive Bayes
Multilayer Perceptron

Self Organizing
Map (SOM)

Software
Weka
Matlab
Tareas MD Medicina
Clasificacion

Agrupamiento

Técnica

Arboles de Decisién
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enfermedades en
primeras etapas y la
necesidad de proponer
un nuevo enfoque para
reducir la tasa de falsas
alarmas y aumentar la
tasa de deteccion de la
enfermedad.

El estudio resalta la

importancia que tiene la

exactitud en el
diagndstico de
enfermedades que

ponen en riesgo la vida

como el cancer y las



Duan et al. [30]

El andlisis manual de Proponer un enfoque de Tareas MD

los datos del

médico,

dado

Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados cont.

enfermedades cardiacas Redes Neuronales

y cancer.

seguro = clasificacion

para

la

el mineria de datos que

32

Algoritmo
1D3

C4.5

SVM

CART
Naive Bayes
Sotware
RapidMiner
Weka

R-Programming

Orange

KNIME

NLTK
Medicina:
médicos

Asociacion
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Seguros

enfermedades cardiacas,
y sefiala que es un factor
que requiere de un
enfoque novedoso que
permita disminuir las
falsas alarmas y mejorar
el diagndstico de las
mismas en las primeras
etapas de la

enfermedad.

El modelo de decision
propuesto mejora la

toma de decisiones con



Song et al. [31]

Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de los artl’culos relacionados cont.

incremento  de
personas que lo
contratan, se torna en
dificil e

imposible de realizar de

una tarea
manera eficiente
acudiendo solo al
conocimiento limitado

profesional.

Enfermedades como el
dengue-1, el dengue-4,
la fiebre amarilla, la
infeccion por el virus
del nilo occidental y la
filariasis, afectan
mayormente a zonas de
mucha pobreza como
son el continente
africano y Asia
Occidental, donde las

personas no son capaces

mejore la eficacia de la

toma de decisiones en
los andlisis de seguros
médicos de los

hospitales.

Buscar similitudes entre
las secuencias de
aminoécidos que permita
producir una cura para
estas enfermedades de

una sola vez.

33

Clasificacion
Técnicas

Arboles de decision
Reglas de asociacion
Algoritmo MD

FPGrowth

Tareas MD
Clasificacion
Asociacion
Algoritmo MD
Arboles de Decision

Apriori

Medicina
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flexibilidad 'y
eficiencia y supera a los

mayor

otros  esquemas  en
términos de la precision

para la clasificacion.

El experimento descrito
en este trabajo mostrd
que son mas fuertes las
diferencias entre las
caracteristicas de estas
enfermedades que sus
semejanzas. Por otro
lado, descubrieron que
el control de la Leucina
contribuye en el
desarrollo de una cura

Unica eficaz para los



Cho et al. [32]

Mujtaba et al. [34]
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Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados cont.

de costear las curas.

En la actualidad la tasa
de mortalidad que esta
provocando el cancer es
realmente alta. Por lo
tanto, se hace necesario
conocer las

caracteristicas de las

citoquinas para
combatir esta
enfermedad

En los estudios de autopsia
forense  los  expertos
generan informes que

demoran de 30 a 45 dias

Analizar las secuencias
de diversas citoquinas

mediante algoritmos de

mineria de datos para
determinar  si  tienen
propiedades anti

cancerigenas 0 Nno.

Aplicar  técnicas de

aprendizaje automatico

en informes forenses de

34

Tareas MD Medicina
Asociacion

Clasificacion

Técnicas

Reglas de asociacion

Arboles de decision

Algoritmo MD

Apriori

SVM

Tareas MD Meédico- Forense

Clasificacion

casos de WestNile vy
Brugia
Malayimitochondrion.

Se obtuvieron las reglas
de las secuencias de las
citoquinas anti
cancerigenas, por tanto
es posible usar las
mismas para determinar
Si una nueva citoquina
tendrd propiedades anti

cancerigenas.

Se identificaron las
caracteristicas mas
adecuadas en la

comparacion  de los



Mujtaba et al. [35]
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Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de Ios artl’culos relacionados cont.

debido a que es una tarea
muy laboriosa por lo que

consume mucho tiempo.

La elaboracion de un
informe de autopsia es una
tarea que toma mucho
tiempo debido a que es un

examen muy minucioso.

texto para predecir las
causas de muertes y
comparar enfoques para
determinar el  mas
adecuado para la
clasificacién de informes

de autopsia forenses.

Desarrollar un sistema de
clasificacion para
determinar las causas de
muerte a partir de los
reportes de autopsias por

accidentes.

35

Técnica MD
Clasificacion de texto
Algoritmo MD
Naive Bayes

SVM

Random Forest
Tareas MD Medicina: Patologia
Clasificacion

Agrupamiento

Técnica MD

Clasificacion de texto

Arboles de decision

Algoritmo MD

J48

Random Forest

K-nearest neighbor

diferentes enfoques para la
clasificacion de texto y el
mejor modelo de decision
resultdé ser el SVM con

una precision de 78.25%.

Sistema factible y practico
que apoya a los pat6logos
para  determinar  con
precision 'y rapidez la
causa de muerte a partir de

informes de autopsias.



Onan et al. [36]
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Tabla 2.1 Andlisis comparativo de los articulos relacionados cont.

La clasificacion de texto
es parte complementaria
para muchos de los
procesos automatizados,
es por ellos que se hace
necesario identificar un
esquema eficiente para
la extraccion de

palabras clave.

Realizar un  anélisis
empirico sobre métodos
estadisticos para la
extraccion de palabras
clave y analizar su aporte
en el comportamiento
predictivo de los
algoritmos de
clasificacion y métodos
de aprendizaje conjunto
cuando se utilizan las
palabras  clave para
representar documentos

de texto cientifico.

36

Decision tree

Naive Bayes
SVM
Software

Weka
Tareas MD Investigacidn cientifica
Clasificacion

Algoritmo MD

Naive Bayes

SVM

Logistic Regression

Random Forest

Presentan un esquema
eficiente y robusto para
la clasificacion de texto
y demuestran que a
medida que aumenta el
namero de palabras
clave, el desempefio
predictivo de los
clasificadores tiende a

aumentar.



Solanki y Patel [37]

Manimaran y Velmurugan

[38]
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Tabla 2. 1 Anélisis comparativo de Ios articulos relacionados cont.

Se necesita mejorar

rendimiento de

los

algoritmos en la busqueda

de conjuntos de elementos

frecuentes.

Se busca realizar mineria

de texto de
eficiente a través

algoritmo Apriori.

manera

del

Optimizar la poda de

candidatos de elementos no

frecuentes en los
algoritmos de reglas de
asociacion.

Integrar el  algoritmo

Apriori en la mineria de

texto.

37

Algoritmo Mineria de Datos

Apriori, FP-tree y Fuzzy
FP-tree.

Técnica Mineria de Datos

- Mineria de Texto
Reglas de asociacion
Algoritmo
Apriori

Software

Matlab

Los autores exponen sus
perspectivas para
optimizar la poda de los
subconjuntos  candidatos
que no son frecuentes en
los algoritmos de reglas de
asociacion como Apriori,

FP-tree y Fuzzy FP-tree.

y Los autores demostraron

que de forma eficiente es

posible utilizar el
algoritmo  Apriori para
encontrar patrones

interesantes en datos de

texto.
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Como se observa en la Tabla 2.1, los diferentes estudios analizados demuestran la utilidad de
las técnicas de mineria de datos para la solucidn de problemas en varias areas, principalmente
en el area médica. Sin embargo, después de revisar varios trabajos relacionados, no se
encontrd alguno donde se utilicen reglas de asociacion y redes Bayesianas para analizar el
decremento en el nimero de autopsias realizadas en un hospital, por lo que esto determina la

importancia de esta investigacion.

2.3 Propuesta de solucién

Con el objetivo de establecer el marco de trabajo mas acorde a la propuesta de solucion de la
investigacion, se hizo un analisis bajo criterios de funcionalidad y pertinencia de las
principales herramientas y metodologias existentes. Se investigaron plataformas y meétodos
para las tareas de MD, metodologias para el desarrollo de software, se identifico el lenguaje de
programacion mas idoneo para el desarrollo de la aplicacion, asi como IDEs (Integrated
Development Environments, Entornos de Desarrollo Integrado) y sistemas gestores de bases de

datos.

La seleccion de dichas herramientas se fundamento en la coherencia de éstas con el proceso,
es decir, que fueran validas para los objetivos de la investigacion y beneficiosas para todo el
proceso. La solucién propuesta considera como herramienta para aplicar los algoritmos de MD
a Weka, a UWE como metodologia para el desarrollo de la aplicacion, al lenguaje Java
mediante el IDE NetBeans para el desarrollo de la aplicacion y al SGBD PostgreSQL para la

implementacion del repositorio de la herramienta, tal como se ilustra en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2 Alternativa de solucion

Aspectos Propuesta
Herramienta MD Weka
Metodologia MD KDD
Lenguaje de programacion Java

IDE NetBeans
SGBD PostgreSQL
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Tabla 2.2 Alternativa de solucién cont.

Aspectos Propuesta

Metodologia de desarrollo UWE

Frameworks JavaServer Faces
PrimeFaces

Respecto a las herramientas para aplicar los algoritmos de mineria de datos se identificaron
como las méas prometedoras a Weka y RapidMiner, ambas son gratuitas y desarrolladas bajo
plataforma Java, pero la seleccionada fue Weka porque se destaca por tener mas amplio el
abanico de algoritmos, como se muestra en la Tabla.2.3

Tabla 2.3 Comparativa de las herramientas de MD

Algoritmos nativos 168 9 34
Algoritmos importados desde 0 102 101
Weka

Algoritmos implementados 168 111 135
Algoritmos nativos (%) 100% 8.1% 25.2%

Se selecciond Java debido a que es el lenguaje nativo de Weka y facilitara la interpretacion del
modelo generado por esta herramienta y la aplicacion. Ademas, Java es un lenguaje de
propdsito general, orientado a objetos, concurrente y hasta hoy, uno de los mas populares.

En cuanto a los SGBD se selecciona PostgreSQL sobre Oracle, atendiendo a que es libre de
paga, estas herramientas son muy similares y brindan practicamente las mismas caracteristicas
y aunque Oracle cuenta con una version gratuita, dicha version tiene algunas limitaciones en

cuanto a capacidad de informacidn y caracteristicas avanzadas de seguridad, entre otras.

Atendiendo a las caracteristicas de los IDEs Eclipse y NetBeans se selecciona el segundo, ya
que permite de manera predefinida tener el ambiente de trabajo con todas las caracteristicas
necesarias para el desarrollo de la aplicacion. En cambio, Eclipse requiere de una preparacion

previa del marco de trabajo basado en la basqueda e instalacion de plugins.
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Para desarrollar la mineria de datos se seleccion6 el método KDD por sus resultados probados
para descubrir el conocimiento util y novedoso implicito en los datos, como se evidencia en

las referencias consultadas.

Como metodologia para el desarrollo de la aplicacién se selecciond6 UWE. La decision se
fundamento en que UWE se enfoca en el desarrollo de aplicaciones web y propone las
herramientas necesarias para guiar y documentar adecuadamente la construccién de dichas

aplicaciones.

JavaServer Faces (JSF) [39] es un framework que ofrece una estructura de componentes del
lado del servidor para el desarrollo de aplicaciones web mediante lenguaje Java. Es una
poderosa API que brinda componentes, gestion de estados y eventos, validaciones del lado del
servidor y conversion de datos, definiciones de navegacion en las paginas,
internacionalizacién y accesibilidad. Ademas, proporciona biblioteca de etiquetas para afiadir
componentes a las paginas y las conexiones de dichos componentes con objetos que se
encuentran en el lado del servidor. Se fundamenta en un modelo de programacion bien
estructurado en cuatro capas, lo cual hace en combinacion a lo anteriormente expuesto que el
desarrollo y el mantenimiento de las aplicaciones web se realice de manera eficiente, facil y

rapida.

PrimeFaces [40] es un framework de componentes visuales de codigo abierto para mejorar la
experiencia y posibilidades de los componentes de JSF. Es una biblioteca que facilita mucho
el trabajo a los desarrolladores de aplicaciones enriquecidas de la web. Actualmente, el
framework esta ampliamente difundido, tiene una amplia gama de interesantes componentes y
temas de apariencia, tiene soporte para Ajax, es muy ligero, no requiere de configuraciones y

cuenta con una poderosa documentacion.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

De acuerdo a la problematica que se estudia en esta investigacion y al objetivo trazado
para su solucién, aspectos descritos en el apartado 1.3 del capitulo uno, se necesita
procesar la informacidn obtenida a partir de la encuesta aplicada a los médicos del

H.R.R.B y analizarla mediante técnicas de MD.

Por ello, en este estudio se propone el desarrollo de una aplicacion web capaz de
registrar la opinion médica a traveés de una encuesta en linea y representar los resultados

generados por los algoritmos de aprendizaje automatico de la mineria de datos.

En la Figura 3.1 se presenta el esquema de solucion que indica que es posible acceder a
la aplicacion desde un dispositivo cliente para insertar y consultar encuestas. Ademas, la
aplicacion permite generar modelos de mineria de datos haciendo uso de la APl de

Weka y guardarlos fisicamente en el servidor que la hospeda.

Aplicacion Web
Encuesta

Cliente

MODEL

Figura 3.1: Esquema de solucion.

La biblioteca de Weka permite asimismo consultar los modelos para interpretarlos vy,
mediante la aplicacidon, mostrar los resultados de manera grafica y comprensible para

los usuarios finales.

La APl de Weka provee todas las funcionalidades a las que se accede desde la
herramienta de escritorio Weka, desarrollada en lenguaje Java en la Universidad de
Waikato, en Nueva Zelanda.
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Para la investigacion se emplean técnicas de mineria como las de asociacion, con el fin
de encontrar relaciones entre los atributos y determinar patrones de comportamiento en
los datos, y las de clasificacion, para definir a qué clase pertenecen determinados

elementos.

En la implementacion de estas funcionalidades se hace necesario el uso de paquetes

proveidos por la API de Weka. Los utilizados en este estudio fueron esencialmente dos:

weka.associations: Es el paquete que agrupa los algoritmos para el aprendizaje de

reglas de asociacion.

weka.classifiers: Es el paquete que contiene los algoritmos de clasificacion discreta y
los de prediccion numérica. Incluye varios subpaguetes, muchos de los cuales se
emplean en la investigacibn como weka.classifiers.bayes, weka.classifiers.rules,
weka.classifiers.lazy, weka.classifiers.trees, weka.classifiers.functions,

weka.classifiers.meta, entre otros.

A continuacion, se describe la arquitectura de la aplicacién, el proceso para su
desarrollo guiado por la metodologia UWE y las actividades de MD de acuerdo al
método KDD.

3.1 Disefio de la aplicacion

La fase de disefio en el desarrollo de software permite que todos los involucrados en el
proceso a través de una descripcion de todo el sistema conozcan su comportamiento
antes de llevarlo a cabo, asi como estimar tiempos y costos, detectar errores y hacer
correcciones en etapas tempranas. La primera actividad dentro de esta fase es la
definicion de la arquitectura del sistema para identificar las necesidades reales a cubrir
por el mismo. En la Figura 3.2 se representa la arquitectura para la aplicacion web

propuesta en este trabajo.
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Figura 3.2 Arquitectura de la aplicacion.
3.1.1 Arquitectura

Los patrones arquitectdnicos son muy utilizados en el disefio de la arquitectura de
software porque proporcionan soluciones a problemas comunes dentro del entorno y su

efectividad se probo en problemas similares.

Estos patrones de alto nivel ayudan a definir la estructura y organizacion de los sistemas
de software. Su aplicacion genera grandes beneficios en el desarrollo de software como
son: reduccion en tiempos de desarrollo y mayor robustez, calidad y facilidad del

mantenimiento.

La arquitectura propuesta para la aplicacion se fundament6 sobre uno de los patrones
mas utilizados [41] para el desarrollo de aplicaciones web, conocido como Modelo-
Vista-Controlador (MVC).

Patron MVVC

El MVC separa la I6gica de negocio de la representacion y la persistencia, y define tres

capas dentro de la aplicacion. Estas son:

Modelo: Agrupa la ldgica de la aplicacion, que esta representada en los beans
administrados, con acceso a los componentes de la interfaz y capacidad para pasar
informacion a los beans de modelo. A su vez, estos Ultimos representan las clases
importantes del dominio; usan la APl de Weka para generar los modelos de mineria de
datos de los que se extraera el nuevo conocimiento y la de JDBC para controlar el

acceso al gestor de base de datos PostgreSQL y manipular la informacién.
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Vista: Es la capa en la que, mediante archivos XHTLM, se representa el modelo y
maneja la interaccion con el usuario. Para este propdsito se utilizan etiquetas propias de

JSF y componentes de la biblioteca PrimeFaces.

Controlador: Esta capa contiene al servlet de JSF, que funciona como vinculo entre el
modelo y la vista. Se ocupa ademas de gestionar las peticiones de los recursos
accediendo al modelo requerido en la peticion del usuario y seleccionando la vista

adecuada para representarlo.

Como se observa, la estructura y organizacion que propone el MVC proporcionan un
buen acoplamiento entre los componentes, lo que permite que los cambios solo sean

perceptibles para las partes directamente involucradas.

La arquitectura del software instrumentado en esta investigacion se representd mediante
el Lenguaje de Modelado Unificado (UML) por ser estandar, lo cual lo hace mas facil
de entender y coherente con el lenguaje que propone UWE, la metodologia a seguir en

el desarrollo de la aplicacion.

3.1.2 Analisis de requerimientos

Su objetivo es encontrar los requisitos funcionales de la aplicacion web para

representarlos como casos de uso en un diagrama.

El primer paso es conocer los diferentes actores de la aplicacién y qué actividades

realizan. La Tabla 3.1 muestra cada uno de los actores y su descripcion.

Tabla 3.1 Actores de la aplicacion web.
Actores Descripcion
Anonimo/Encuestado | Representa al usuario que no se ha autenticado en el sistema y
solamente es capaz de responder encuestas y consultar
resultados.
Especialista Representa al usuario que se autentica en el sistema y tiene
permisos para consultar y eliminar encuestas, generar
modelos, consultar resultados y cerrar sesion.
Administrador Representa al usuario que se autentica en el sistema y tiene
permisos para insertar, modificar, consultar y eliminar
usuarios, consultar resultados y cerrar sesion.

Después de identificar los actores y las funciones que realiza la aplicacion, se
representaron las relaciones entre éstos mediante un diagrama de casos de uso, mostrado

en la Figura 3.3.
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Figura 3.3 Diagrama de casos de uso de la aplicacion web.

Es necesario que los actores Administrador y Especialista se autentiquen en el sistema
para realizar sus operaciones y, por tanto, también son capaces de finalizar su sesion en

el momento que asi lo consideren.

El Administrador es el rol encargado de gestionar los usuarios registrados en la
aplicacion, por lo que tiene permisos para insertar uno nuevo y modificar, consultar o

eliminar uno existente.

Por su parte, el rol Especialista es el encargado de gestionar la informacion de las
encuestas dentro del sistema, por lo que es capaz de consultar y eliminar encuestas. Este

actor también es el responsable de generar los modelos de mineria.

El Encuestado, por su lado, no se autentica en la aplicacion, ya que juega el papel de
usuario anénimo que responde una encuesta, proceso que invoca a otro llamado Minar
Texto, encargado de clasificar las respuestas dadas por los encuestados en las preguntas
abiertas. Para el Encuestado y el resto de los actores la funcionalidad de consultar

resultados esta disponible.

Mediante el diagrama de casos de uso descrito es que se representan las interacciones de
los actores con la aplicacidon, lo que permite identificar los requerimientos funcionales.
Ademaés, cada caso de uso, como lo propone UWE, se describe por un diagrama de

workflow para identificar las actividades que en ellos intervienen.

El caso de uso Iniciar Sesion se representa en el diagrama de actividad de la Figura 3.4.

Este indica que el proceso se inicia mostrando en pantalla un formulario mediante el
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cual el usuario proporciona sus credenciales de acceso para que el sistema inicie la

sesion indicada de acuerdo a las mismas, lo cual da fin al referido caso de uso.

User /
User

<<Display Action>> ) Pass <<UserAction>> %» Pass <<System Action>> D?
~
Iniciar Sesion Insertar Credenciales Iniciar Sesion

Figura 3.4 Diagrama de actividad del caso de uso Iniciar Sesion.

El diagrama de actividad del caso de uso contrapuesto, Cerrar Sesion, se muestra en la
Figura 3.5. Este indica que el caso inicia mostrando en pantalla un formulario mediante
el cual el usuario selecciona la opcién de cerrar sesion, para que el sistema cierre la

sesion actual y finalice asi el caso de uso.

(

<<Display Action>> ;,-

Mostrar Formulario Sesion

Usuario ok ; Edition €3

d By Visual Paradin y Ed

<<UserAction>> g}
Salir

<<System Action>> ]

Cerrar Sesion

Figura 3.5 Diagrama de actividad del caso de uso Cerrar Sesion.

En la Figura 3.6 se muestra el diagrama de actividad para Responder Encuesta. Se
indica que el caso de uso inicia mostrando en pantalla un formulario mediante el cual el
usuario responde las preguntas de la encuesta, para que seguidamente el sistema guarde
la nueva encuesta y lance el caso de uso Minar Texto. Cuando la encuesta queda
registrada en la aplicacion y fue objeto de la actividad de mineria de texto, el caso de

uso se termina.
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Figura 3.6 Diagrama de actividad del caso de uso Responder Encuesta.

El caso de uso Consultar Encuesta, representado por su diagrama de actividad en la
Figura 3.7, inicia mostrando en pantalla el listado de las encuestas y un formulario
mediante el que el usuario proporciona el nimero de la encuesta requerida, para que

entonces el sistema proporcione los datos de la misma y finalice asi el caso de uso.
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Pregunta 13 Mostrar Encuesta Pregunta 5
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Pregunta 15 Pregunta 7
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ad B o BRCHESER inity Edition €

Figura 3.7 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Encuesta.

Por otro lado, para el caso de uso Eliminar Encuesta, representado en el diagrama de

actividad mostrado en la Figura 3.8, el sistema muestra en pantalla el listado de las
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encuestas y un formulario mediante el cual el usuario proporciona el nimero de la
encuesta que se quiere eliminar. A esto el sistema respondera con la muestra de los
datos de la misma, para que entonces el usuario indique si desea eliminar la encuesta y
proceder a realizar la operacion. El caso de uso termina con la eliminacién exitosa de la

encuesta.
4 ™

[ ] Criterio Fittro | ccyserActions> §}

<<Display Action>> ;-

Mostrar Formulario Filtro

Filtrar Encuesta

. <<Display Action>> ;,
No_Control

Encuestas

zrcgunta s Pregunta 9 No_Control
i Pregunta 1
Pregunta 16 Pregunta 10
\_ Y, Pregunta 11 Pregunta 2
Pregunta 12 <<Display Action>> 3’ Pregunta 3
Pregunta 13 Pregunta 4
Pregunta 14 Mostrar Encuesta Pregunta 5
Encuesta Pregunta 15 Pregunta 6
Pregunta 16 Pregunta 7
Pregunta 8
Encuesta
Encuesta
<<System Action>> D} <<UserAction>> g}
: Eliminar Encuesta Seleccionar Eliminar

Figura 3.8 Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Encuesta.

En la Figura 3.9 se muestra el diagrama de actividad para el caso de uso Generar
Modelo. Este inicia cuando se muestran en pantalla los resultados del modelo existente
y el usuario selecciona la opcion Generar Modelo. Cuando el nuevo modelo es

generado, termina el caso de uso.

<<Display Action>> ;. Mineria

Grafico_Algoritmo
<<UserAction>> 2}),

<<System Action>> D §>

Resultados Mineria Seleccionar Algoritmo
) K Generar Modelo
Modelo
/
Modelo

Figura 3.9 Diagrama de actividad del caso de uso Generar Modelo.

48



Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

El caso de uso Interpretar Resultados de Mineria esta representado por su diagrama de
actividad en la Figura 3.10, donde se indica que el caso inicia cuando el sistema hace
una interpretacion del modelo y termina una vez que los resultados son mostrados en

pantalla.

) ) Grafico_Algoritmo
<<Display Action>> [Qf3» Mineria
Mostrar Resultados

Mineria

<<System Action>> D »
Interpretar Modelo

Modelo —. il Paradigm Co ty Edition €

Figura 3.10 Diagrama de actividad del caso de uso Interpretar Resultados de Mineria.

El diagrama de actividad para Insertar Usuario se muestra en la Figura 3.11. Esta indica
que el caso de uso inicia mostrando en pantalla un formulario mediante el cual el
usuario autorizado proporciona los datos necesarios, para que seguidamente el sistema

guarde el nuevo usuario y dé fin al caso.

\j Nombre 4

<<UserAction>> ¥>> I_| User <<System Action>> D}}
" Pass ;
Insertar Datos Usuario Guardar Usuario

Nombre
User
Pass

<<Display Action>> ;

Mostrar Formulario Usuario

i ; Usuario
i By ual Patadig n

Figura 3.11 Diagrama de actividad del caso de uso Insertar Usuario.

El caso de uso Consultar Usuario, como explica su diagrama de actividad en la Figura
3.12, inicia con la muestra en pantalla del listado de usuarios registrados en la
aplicacion y un formulario mediante el cual el usuario autorizado filtra los resultados.
Para ello proporciona el identificador del usuario que se quiere consultar, a lo que el

sistema respondera consecuentemente y dara fin al caso de uso.
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Figura 3.12 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Usuario.

En la Figura 3.13 se muestra el diagrama de actividad para el caso de uso Actualizar
Usuario. Este comienza mostrando en pantalla el listado de los usuarios registrados en
la aplicacion y un formulario mediante el cual el usuario autorizado proporciona el
identificador del o los usuarios que desea actualizar. Luego el sistema proporciona los
datos correspondientes y el usuario hace los cambios deseados para finalmente, previa
corroboracion al sistema de que desea actualizar la informacion, cumplimentar el caso

de uso, cuyo término se materializa en el registro permanente de los cambios.
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Figura 3.13 Diagrama de actividad del caso de uso Actualizar Usuario.

El diagrama de actividad para el caso de uso Eliminar Usuario se muestra en la Figura
3.14. Comienza mostrando en pantalla el listado de los usuarios registrados en la

aplicacion y un formulario mediante el cual el usuario autorizado proporciona el
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identificador del usuario que desea eliminar. Hecho esto el sistema proporcionaré los
datos del mismo y en este punto el usuario indica que desea eliminar al usuario, para

que el sistema proceda a realizar la operacion. El caso de uso termina con la eliminacion

exitosa del usuario.
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Usuario

Usuario

Nombre
User
Pass

Criterio Filtro <<UserAction>> g-)

<<Display Action>> ;;

Filtrar Usuario
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<<System Action>> D }

Eliminar Usuario

<<UserAction>> g}

Seleccionar Eliminar

User

<<Display Action>> >
Pass

Mostrar Usuario

Usuario Usuario

Figura 3.14 Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Usuario.

3.1.3 Modelo conceptual

El objetivo de este modelo es representar de una manera conceptual el dominio de la
aplicacion a partir de los requisitos. Propone diagramas como: conceptual, I6gico y
fisico de la base de datos, Figuras 3.15, 3.16 y 3.17, respectivamente.
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Figura 3.15 Diagrama conceptual de la aplicacion.
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Figura 3.16 Diagrama Idgico de la aplicacion.
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Figura 3.17 Diagrama fisico de la aplicacion.
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Tablas de la base datos

Categoria: Almacena la informacion referente a la forma en la que el encuestado
accedio a responder la encuesta, por ejemplo, si fue mediante una "Invitacion interna” o

"Invitacion accionada fuera del servicio".

Especialidad: Guarda el valor que permitira indicar a qué campo pertenece un
encuestado. Para este caso de estudio el valor que hace referencia al sector médico es

"Medicina".

Area: Registra la informacion que sefiala en calidad de qué presta servicio el encuestado
al hospital, por ejemplo, si es "Adscrito", "Residente” o "Interno".

Grado: Guarda el valor que permitira indicar el nivel de especializacion dentro del
campo médico que tiene el encuestado, como "Practica Universitaria”, "Medicina

General™ o "Especialidad".

Centro Estudio: Contiene los nombres de centros que estan involucrados en la
ensefianza de medicina. Algunos ejemplos son: "Facultad Medicina”, "Universidad

Veracruzana”, "Hospital Regional de Rio Blanco", entre otros.

Tipo: La informacion contenida en esta tabla responde a la clasificacion de los centros
de preparacién, como son "Escuela” u "Hospital".

Ciudad, Estado, Pais: Estas tablas y sus relaciones permiten darles una ubicacién
geografica a los centros educacionales. Por ejemplo, es posible conocer si en un
momento determinado se hace referencia a la "Universidad Veracruzana™ del estado

"Veracruz" y ciudad "Mendoza", o del estado de "Veracruz" y ciudad "Xalapa".

Pregunta: La tabla registra cada una de las preguntas que conforman la encuesta. Como
ejemplo se mencionan las preguntas "Afios de practica" y "¢,Quién considera que debe

solicitar la autopsia?".

Respuesta: La tabla respuesta contiene todas las respuestas posibles para la encuesta y
establece la relacion de éstas con su pregunta correspondiente. Ejemplo de ello son
casos como "Menos de 5" y "Mas de 20", que son posibles respuestas de la pregunta
"Afos de practica”. La relacion se establece mediante la llave foranea idpreg en la tabla

Respuesta, que responde a la llave primaria idpreg de la tabla Pregunta.

Centro: De acuerdo a las relaciones establecidas con las tablas Centro Estudio y Ciudad

se logra asignar a cada centro de preparacion médica su ubicacion geografica.
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Médico: Es la tabla que almacena las encuestas y relaciona el namero de control de

cada una con su categoria, especialidad, grado y area.

Formacion Educativa: En esta tabla se establecen relaciones con las tablas Medico,
Grado y Centro; de esta manera se registra la informacion de los centros donde se

formd cada encuestado.

Encuesta: Las relaciones establecidas con las tablas Médico, Pregunta y Respuesta

permiten registrar las respuestas para cada una de las preguntas por cada encuestado.

Clasificado: En esta tabla persisten las respuestas de las preguntas abiertas con su
clasificacion correspondiente, resultado del proceso de mineria para la clasificacion de

texto.

Interpretacion: Con el objetivo de dar una explicacion logica de los resultados que
generan los algoritmos de mineria aplicados en esta investigacion, esta tabla guarda el
significado y la descripcion para cada atributo contenido en los conjuntos de datos

analizados.

Matriz_binaria y Vista_minable: Estas tablas representan a toda la informacién de las

encuestas insertadas en la base de datos y se crean automaticamente por funciones SQL.

Menu: La estructura para el menu de la aplicacion esta contenida en esta tabla y brinda

la posibilidad que pueda ser personalizado de acuerdo a los diferentes usuarios.
3.1.4 Modelo de navegacion

Este modelo propone la construccién de un mapa de navegacion mediante un diagrama
de clases estereotipado, que abarca todos los caminos posibles para la navegacion de los

usuarios. EI modelo de navegacion de la aplicacion se muestra en la Figura 3.18.

En el mapa de navegacion se ven todos los caminos posibles que indican cémo un
usuario se mueve de un sitio a otro dentro de la aplicacion. Partiendo de la pagina de
inicio, desde el Men( Principal un usuario elige ir a consultar los resultados, insertar
una encuesta o iniciar sesién. Si decide seguir por la Gltima opcidn tiene cuatro opciones

para continuar.

La primera de estas ultimas muestra la posibilidad desde el Menu Acciones de navegar
hasta la pagina de Usuarios, donde podria insertar nuevo usuario, seleccionar uno
especifico y a partir de este momento, de acuerdo al Menu Usuario, podria ver los datos

del seleccionado, eliminarlo, modificarlo o insertar uno nuevo.
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La segunda ofrece al usuario la opcidn de cerrar su sesion en la aplicacién. En la tercera,
desde el Menu Acciones un usuario navega hasta la pagina de Encuestas, punto en el
que elige una especifica y a partir de ese momento, de acuerdo al Menu Encuesta, ver

los datos de la seleccionada o eliminarla.

Por dltimo, la cuarta opciéon permite al usuario autorizado generar los modelos de

mineria.
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<<Pagina_Presentacion>> |j <<Menu>>

Home . Menu_Principal

<<Link_Nayegacion>>

<<Link_Navpgacion>> <<Link_Propeso>> 3
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<<Navegacion>> <<Navegacion>> <<Navegacion>> LI
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<<Link_NaJegacion>>
h 4
<<Menu>> E
Acciones
<<Link_NaJegacion>> <<Link_Navpgacion>> <<Link_Navpgacion>> <<Link_Proteso>> 3
r v
<<presentationG | <<Navegacion>> <<presentationG | <<Proceso>> D
S Cerrar_Sesion :OUp» Generar_Modelo
<<Link_Proceso>> 3 Usuarios
h 4
<<Proceso>> D

<<Link_Najegacion>> <<Link_Napegacion>>
Insertar_Usuario 4

<<Link_Procesop> 3 <<Index>> —

<<Index>> —
Index_Usuarios Index_Encuestas

<<Proceso>> D

% % <<Navegacion>> I_I
i i <<Link_Nayegacion>> <<Link_Navegacion>>| 0
Actualizar_Usuario [€ <<Link_Navegacion>> =0 o » " Info E
<<Link_ProcesoP> 3 y Y
<<Menu>> E <<Menu>> E
Menu_Usuario Menu_Encuestas
<<Proceso>> D <<Proceso>> D
Eliminar_Usuario = . Eliminar_Encuesta
<<Link_Procesq>> > <<Link_Proceso>> >

<<Navegacion>>

Info_Usuario

Link_Nav ion>>

/isual Paradigm Community Edition 0
Figura 3.18 Diagrama de navegacion de la aplicacion web.
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3.1.5 Modelo de presentacion

El modelo de presentacion define las paginas de la aplicacion, la estructura y los
componentes de las mismas. La aplicacion tendrd seis paginas, que se describen a

continuacion.

La pégina Inicio, ver Figura 3.19, da la bienvenida a los usuarios que acceden a la
aplicacion. La compone un men0 principal que despliega opciones de acuerdo a los
permisos de los usuarios, un formulario mediante el cual los usuarios registrados abren

y cierran sesion, y un texto de bienvenida.

<<presentacionPage>> B

Inicio

<<presentationGroup>> |

<<presentationGroup>> ,3‘

: Menu Administrador

<<form>> =4
s

: Menu Especialista :Sesion

<<anchor> e

Consultar Encuesta

<<anchorr> e

Insertar Usuario

<<textinput>> abl

:User

<<textinput>> abl

:Pass

<<anchorF> e

<<anchorr>

<<button>> . <<button>> .l

Generar Modelo Consultar Usuario

:Iniciar Sesion :Cerrar

<<anchor>> —

<<presentationGroup>> Iil

. Menu Anonimo Actualizar Usuario

<<anchor> e <<anchor> e ]

<<text>>
~

Insertar Encuesta Eliminar Usuario

Texto de Bienvenida

Figura 3.19 Pagina Inicio del modelo de presentacion.

Usuario, ver Figura 3.20, es la pagina desde la cual un administrador gestiona las
cuentas de los usuarios registrados en la aplicacion. Se muestra una tabla con los datos
de los usuarios y las operaciones de actualizar y eliminar vinculadas a cada uno de ellos.
Mediante el formulario Filtro Usuario se especifica un determinado usuario. Si se desea
modificar uno, la alternativa Gestionar Usuario mostrara controles de captura para el
item especificado. La opcion de crear uno nuevo también estd presente mediante un
botdn que, al ser seleccionado, muestra la alternativa Nuevo Usuario con un formulario
para la captura de los datos necesarios para hacer el nuevo registro. Mensajes es otra
alternativa que indicard mensajes de errores de validacion o mensajes de confirmacion,

segun sea el caso.
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<<Pagina_Presentacion>> lﬂ

Usuario

<<form>> —
|

:Filtrar Usuario

<<textinput>> m <<button>>
:Usuario :Filtrar
<<presentationAlternatives>> (& E
Gestionar Usuario
<<presentationGroup>> IOI
Usuarios
<<text>> ‘) cclext>> | <<text>> <<button>> <<button>>
2 Y £y - -
Nombre 24 Usuario24 Pass24 :Actualizar24 :Eliminar24
cctext>> S <<lext>> faad <<text>> N <<button>> <<button>>
£y By = - -
Nombre2 Usuario2 Pass2 :Actualizar2 Eliminar2
c<lext>> fmad) <<text>> fmd <<text>> fmad <<button>> <<button>>
= Y Y = -
Nombre 22 Usuario22 Pass22 :Actualizar22 :Eliminar22
<<presentationAlternatives>> EIE] <<presentationAlternatives >> fl'é] <<button>> !
Nuevo Usuario Mensajes :Nuevo Usuario
]

Figura 3.20 Pagina Usuario del modelo de presentacion.

La pagina Gestionar Encuesta, ver Figura 3.21, permite al especialista realizar el
proceso indicado. Para ello se muestra una tabla con algunos datos de las encuestas y las
operaciones de seleccionar y eliminar, vinculadas a cada una de ellas. Mediante el
formulario Filtrar Encuesta se especifica cual se desea gestionar. Si se desean ver todas
las respuestas de una se elige la operacion Seleccionar y esta hara una llamada a la
pagina Encuesta. Mediante la alternativa de Mensajes se indicardn mensajes de errores

de validacién o mensajes de confirmacion, segin corresponda.

<<presentacionPage>> |j
Gestionar Encuesta
<<form>> |
|
<<presentationAlternatives>> lgla.l :Flitrar Encuesta
Mensajes <<textinput>> [gp| =<button>> g
| :No. Control :Filtrar
<<presentationGroup>> |Q|
Encuestas
<<text>> sl <<text>> fmd <<text>> fmd] <<button>> <<button>>
£y ey £y - -
No. Control Area Grado :Seleccionar :Eliminar24
cctext>> A <<toxt>> fmnd <<text>> fmd <<button>> <<button>>
Y = x - -
No. Control2 Area2 Grado2 :Seleccionar2 :Eliminar2
c<toxt>> ‘A <<toxt>> ) <<text>> <<button>> <<button>>
X =~ x - -
No. Control3 Area3 Grado3 :Seleccionar3 :Eliminar3

Figura 3.21 Pagina Gestionar Encuesta del modelo de presentacion.
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Encuesta, ver Figura 3.22, es la pagina que proporciona un formulario para responder
una nueva encuesta o editar una existente, de acuerdo a la operacion que haya hecho la
Ilamada a esta pagina. Los mensajes de error y validacion en esta pagina se manejan de

la misma manera que en las anteriores.

<<Pagina_Presentacion>> B

Encuesta

<<form=>> | |
=

Formulario Encuesta

<<text>>
o

No. Control

<<text>>
P
Preg. 14

cctext>> Lot
=

Preg. 15

<<text>> Fmed
=
Preg. 16

<<selection>> %b

Respuesta_Preg.14

<<selection>> %

Respuesta_Preg.15

<<selection>> %

Respuesta_Preg.16

<<text>> a4
P
Preg. 1

<<text>> s
=

Preg. 2

<<text>> [
=~
Preg. 3

<<text>> Faed
=
Preg. 4

<<selection>> %

Respuesta_Preg.1

<<selection>> (.B»g

Respuesta_Preg.2

<<selection>> (.aa

Respuesta_Preg. 3

<<selection>> %

Respuesta_Preg. 4

cctoxt>> T <<text>> % cctoxt>> fard cctext>> faed
poA =~ = =
Preg. 5 Preg. 6 Preg. 7 Preg. 8
<<selection>> % <<textinput>> <<textinput>> <<sglection>> %
Respuesta_Preg.5 Otros Otros Respuesta_Preg. 8

<<textinput>>

Otros

<<text>> Fmed
=
Preg. 9

<<text>> Tand
=
Preg. 10

<<text>> fmt
=~
Preg. 11

<<text>> fmet
o
Preg. 12

<<selection>> %

Respuesta_Preg.9

<<selection>> C‘a&

Respuesta_Preg.10

<<selection>> %

Respuesta_Preg.11

<<selection>> %

Respuesta_Preg.12

<<textinput>> <<textinput>> <<textlnput>> <<textlnput>>
Otros Otros Otros Otros
<<text>> % <<presentationAlternatives>> Igré <<presentationAlternatives>> &
Preg. 13 Operacion Mensajes
' i
<<textinput>> T s :
P Sila operacion que llama a la B Siocurre un error de se B
Otros pagina es Insertar Encuesta mostrara un mensaje de

Figura 3.22 Pagina Encuesta del modelo de presentacion.

Actualizar.

se muestra en botdn Insertar.
Sila operacion que llama a la
pagina es Actualizar Encuesta
se muestra en botdn
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El especialista es capaz de generar los modelos desde la pagina Genera Modelos, ver
Figura 3.23, donde selecciona el conjunto de datos que quiere minar, el algoritmo que
quiere aplicar y especifica sus parametros. Al generar el modelo requerido por el

especialista, en el area resultados de la pagina se mostrara la interpretacion del modelo

generado.
<<Pagina_Presentacion>> |j
Genera Modelos
<<presentationGroup>> |2|
:Genera Modelos
<<form=>> | -
|
:Generar Modelo
<<text=> fmet
<<presentationAlternatives>> HE] %
Conjuntos Datos
Resultados_Algoritmo J
<<presentationGroup>> l3| <<selection>> %
Reglas Apriori Selecclonar DataSet
<<text>> % < toxto=> %
Resultados Apriori Algoritmos
: Ri|=" <<sgplection>> %
<<image>> E ;
:Apiriori ! Seleccionar Algoritmo
1
: <<presentationAlternatives>> Eré
l
: Parametros
f <<presentationGroup>> |3|
i -
<<text>> <<text>> ! FPGrowth y Apriori
oy ~ \
No. Regla Interpretacion ! EaY]
eg P ! <<text>> a4 <<textinput>> I abl
' < e
<<lext> % PR ;\\,’ ! Nuamero reglas Cantidad Reglas
Ca ™ '
c<toxt>> fanh <<textinput>>
R1 Interpretacion R1 J o~ P! Ia bl
! Min_Soporte Soporte
<<text>> % <<text>> ’,\V, !
la Y, P Y] cotextss Lt
R12 Interpretacion R12 i A sstaxtinputa> (bl
1 Min_Confianza Confianza
i
1 l
! ! | R .
L ! : Los parametros seran B
Por defecto se muestraﬂ los ! [m—— mostrado dependiendo del
resuhgdos para _el algoritmo i - algoritmo seleccionado.
Apriori. Mostrara los resultados !'| |Les algoritmos se
de otro 'algoritmo de acuerdo a la L muestrgn en funcion <<button>> g
seleccion del usuario. del conjunto de
datos seleccionado. :Crear Modelo

Figura 3.23 Pagina Genera modelo del modelo de presentacion.
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La pagina Resultados, ver Figura 3.24, muestra la interpretacion de los modelos
previamente generados. Todos los actores de la aplicacion son capaces de llegar a esta

pagina y seleccionar un modelo de interés para ver sus resultados.

<<Pagina_Presentacion>> |j
Resultados
<<presentationGroup>> lo
:Resultados
<<presentationAlternatives>> IEIEI <<form>> E
Resultados_Algoritmod :Selecciona Modelo
<<presentationGroup>> |2| <<text>> %
Reglas Apriori2 Conjuntos Datos2
<<text>> s <<selection>> %
PVl
Resultados Apriori2 Seleccionar DataSet2
<image> (@] e
:Apiriori2 o
: Algoritmos2
<<selection>>
Seleccionar Algoritmo2 A
1
1
<<text>> [y <<text>> [ 7 1
4 P Los algoritmos se A
No. Regla3 Interpretaciond muestran en funcién :
del conjunto de ==
<<lext>> i <<toxt>> fm datos seleccionado.
= ~
R16 Interpretacion R13
<ctext>> S <ctext>>
o~ o~ <<button>> g
R123 Interpretacion R122 ‘Mosirar resultados
|
L
Por defecto se muestran los resultados para el algoritmo B
Apriori en €l conjunto de datos C. Mostrara los resultados de
otro algoritmo de acuerdo a la seleccion del usuario.

Figura 3.24 Pagina Resultados del modelo de presentacion.

A continuacion, se describen las areas alternativas del modelo de presentacion. Estas
zonas muestran contenido que varia en funcion de las elecciones de los usuarios al

interactuar con la aplicacion.

Operacion, ver Figura 3.25, mostrara y ocultara los botones de Insertar y Actualizar de
acuerdo a la operacion que haya hecho la llamada. Para el caso que un encuestado haya
solicitado a la aplicacion responder una encuesta, se activard el boton Insertar; sin
embargo, cuando un administrador haya pedido actualizar los datos de un usuario se

activara el boton Actualizar.
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<<presentationAlternatives>> H‘é]

Operacion

<<button>> g <<button>> g

Insertar Actualizar

Figura 3.25 Area alternativa “Operacion”.

Mensajes, ver Figura 3.26, es el area que permitird mostrar en las paginas mensajes de

errores de validacion o mensajes de confirmacion.

<<presentationAlternatives>> Eré

Mensajes

<<presentationGroup>> L(ZI
Validacion de Error

(¥
<<text>> <<button>>

P L
Descripcion Error Ok

<<presentationGroup>> BI

Confirmacion

<<toxt>> fmes <<button>>
= -

Mensaje Confirmacion Ok

Figura 3.26 Area alternativa “Mensajes”.

Nuevo Usuario, ver Figura 3.27, por defecto oculta su contenido y éste solo sera

mostrado si un administrador selecciona la opcion de registrar un usuario en la

aplicacion.
<<presentationAlternatives>> |fl'é
Nuevo Usuario
<<textinput>> |abl <<textinput>> [3p| <<textinput>> [ <<button>> .
Nombre userName Pass :Aceptar

Figura 3.27 Area alternativa “Nuevo Usuario”.

Gestionar Usuario, ver Figura 3.28, muestra por defecto informacion de los usuarios
mediante componentes de solo lectura, pero cuando un administrador quiere actualizar
un usuario, los controles que muestra ese objeto en especifico cambian a componentes

de entrada de texto que permiten capturar los cambios.
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<<presentationAlternatives>> EIEI

Gestionar Usuario

<<presentationGroup>> |o|

Usuarios

<<textinput>> [Jp] <<textinput>> [g]| <<textinput>> [ <<button>> g/ <<button>> .
Nombre 242 Usuario242 Pass242 10k :Eliminar242
<<text>> fmet <<text>> fmet <<text>> fmed <<button>> <<button>>

2 = = - -
Nombre25 Usuario25 Pass25 :Actualizar23 :Eliminar25
<<text>> Tmet <<text>> fmet <<toxt>> favt <<button>> <<button>>

= = 2 - -
Nombre223 Usuario223 Pass223 :Actualizar222 :Eliminar223

Figura 3.28 Area alternativa “Gestionar Usuario”.

Parametros, ver Figura 3.29, muestra por defecto los parametros para los algoritmos de
Apriori y FPGrowth. Al igual que en la alternativa anterior, esta informacion varia de
acuerdo al algoritmo elegido por el usuario.

<<presentationAlernatives>> I:IEI

Parametros

<<presentationGroup>> Ig| <<presentationGroup>> |g| <<presentationGroup>> H
Tertius PredictiveApriori Red Bayesiana

<ctext>> % <<textinput>> @ <clexts> % <<textinput>> @ <cloxt> % <cselection>> %
Numero reglas Cantidad Reglas Numero reglas Cantidad Reglas Atributo de clase Clase

<cloxt>> % <<textinput> 11 <<text>> % <<selection>>
Min_Soporte Soporte Algoritmo Busqueda Algoritmo

EnY]
<<fext>> % <<textinput>> abl
Min_Confi 16 Confi 1

Figura 3.29 Area alternativa “Parametros”.

Resultados Algoritmos, ver Figura 3.30, muestra por defecto la interpretacion para el
modelo de Apriori para el conjunto “C”. Esta informacion varia de acuerdo al modelo

elegido por el usuario.
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<<presentationAlternatives>> Igl"lﬁ
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Figura 3.30 Area alternativa “Resultados_Algoritmo”.
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3.1.6 Modelo de procesos

En este modelo se detallan los casos de uso mediante diagramas de actividades
estereotipados. A continuacion, se presentan los diagramas de cada uno de los casos de

uso que se identificaron para implementarse en la aplicacion.

Un usuario es capaz de autenticarse en la aplicacién mediante un formulario que le
solicitard sus credenciales. El sistema procedera a validar los datos, si estos son
incorrectos se le mostrara al usuario un mensaje de error y regresara al formulario para
que corrija la informacién. Cuando los datos proporcionados sean correctos el sistema

iniciara la sesion solicitada. Asi se describe el proceso en la Figura 3.31.

User
<<Display Action>> ;, Pass
Iniciar Sesion
<<S8ystem Action>> D}
Mensaje Error Validacion
User 4 Datos| Incorectos
<<UserAction>> %» Pasé <<System Action>> D%
Insertar Credenciales Validar Datos
\_ Datos| Correctos
<<System Action>> D;}

Iniciar §csion
13l Faradg

nityed

Figura 3.31 Diagrama de proceso del caso de uso Iniciar Sesion.

El diagrama de proceso para el caso de uso Cerrar Sesion se muestra en la Figura 3.32.
Una vez que un usuario se autentico en el sistema es posible que quiera cerrar su sesion
en cualquier momento. Esto lo realiza a partir del formulario que le permite seleccionar
la opcion de cerrar sesion. El sistema pedird confirmacion al usuario para proceder con
la operacidn; en caso de que el usuario quiera cancelarla, el sistema volvera al estado

donde comienza el caso de uso, si confirma, entonces el sistema cerrara la sesion.
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<<Display Action>> ;,-

Mostrar Formulario Sesion

Usuario

<<UserAction>> g}
Salir

Cancelar Si ( : :
\/ <<System Action>> D }

; Cerrar Sesion
Confirmacion

1 By Visual Paradig y Ed \@

Figura 3.32 Diagrama de actividad del caso de uso Cerrar Sesion.

En la Figura 3.33 se describe el proceso de Responder Encuesta. Se indica que el caso
de uso inicia mostrando en pantalla un formulario mediante el cual el usuario responde
las preguntas de la encuesta, seguidamente el sistema pasa a validar los datos. Cuando
los datos son incorrectos se le indica al usuario mediante un mensaje de error y se
muestra nuevamente el formulario para que corrija su informacién, cuando los datos son
validados correctamente el sistema guarda la nueva encuesta y lanza el caso de uso
Minar Texto, encargado de clasificar las respuestas de las preguntas abiertas insertadas

por el usuario.

El proceso para Consultar Encuesta se describe en la Figura 3.34. Comienza mostrando
en pantalla el listado de las encuestas y un formulario mediante el cual el usuario
proporciona el nimero de control de la encuesta requerida. Cuando no se obtienen
resultados para el valor proporcionado por el usuario, el sistema mostrara un mensaje
indicando la inexistencia de esa encuesta, el usuario debe confirmar y serd enviado
nuevamente al listado donde aparecen todas las encuestas. Si el filtro arroja resultados,

el sistema mostrara todos los datos de la encuesta especificada.

Para eliminar una encuesta el sistema muestra en pantalla el listado de las encuestas
existentes. Mediante un filtro el usuario proporciona el nimero de control de la

encuesta que desea eliminar, si no existe la encuesta solicitada el sistema lanza un
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mensaje indicando la ausencia de ésta, el usuario confirma y regresa al listado de las
encuestas existentes. Cuando la encuesta es identificada, se le muestra al usuario toda su
informacion. A partir de este momento el usuario seleccionard que desea eliminar la
encuesta y el sistema le pedira confirmacion para proceder con la operacion. Si el
usuario cancela la operacion es regresado al listado de las encuestas existentes y en caso
contrario el sistema eliminara de forma permanente la encuesta. Este proceso se muestra

en la Figura 3.35.
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Figura 3.33 Diagrama de actividad del caso de uso Responder Encuesta.
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Criterio Fittro_NoControl
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Figura 3.34 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Encuesta.
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Figura 3.35 Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Encuesta.
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En la Figura 3.36 se muestra el proceso para el caso de uso Generar Modelo. Este inicia
cuando se muestran al especialista los resultados del modelo existente. El especialista
selecciona el algoritmo de mineria que desea aplicar y el sistema generara el modelo
correspondiente. En caso de fallo en la creacién del modelo el sistema enviara un
mensaje de error y regresara al escenario donde comienza el caso de uso, sin embargo,

si la operacion termina con éxito, el modelo es guardado fisicamente en la aplicacién.

e

<<Display Action>> ;) Grafico_AlgoritmoMineria

Resultados Mineria

3

Modelo

Modelo
OK <<System Action>> D>
Guardar Modelo
J >(é)
<<System Action>>
Error v D )}}'
Mostrar Mensaje Error

Figura 3.36 Diagrama de actividad del caso de uso Generar Modelo.

<<UserAction>> %}>
Seleccionar Algoritmo

<<8ystem Action>> D \,>
Generar Modelo

El proceso para interpretar los resultados de los modelos se describe en la Figura 3.37,
donde se indica que inicia cuando el sistema comienza a interpretar el modelo. En caso
de error el sistema notifica al usuario y regresa a interpretar el modelo una vez mas.

Cuando lo interpreta exitosamente muestra los resultados en pantalla.
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Mineria
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Figura 3.37 Diagrama de actividad del caso de uso Interpretar Resultados de Mineria.

En la Figura 3.38 se describe el proceso para insertar un nuevo usuario. Comienza

mostrando en pantalla un formulario mediante el cual el administrador proporciona la

informacion del nuevo usuario. El sistema validara los datos y si detecta algun error en

estos enviard un mensaje de error y regresara al administrador al formulario para que

corrija la informacion. Cuando los datos son correctamente validados, el sistema

registra al nuevo usuario en la aplicacion.
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Figura 3.38 Diagrama de actividad del caso de uso Insertar Usuario.
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El procedimiento que sigue un administrador para consultar un usuario se describe en la
Figura 3.39. Se parte desde un listado de usuarios registrados en la aplicacion. El
administrador, mediante la opcion de filtrar, especifica el usuario que quiere consultar.
Si no existe, el sistema lanza un mensaje de error; el usuario confirma entonces y es
dirigido al listado de los usuarios. En caso de encontrar con éxito al requerido, el

sistema muestra todos sus datos.

Usuario ﬁ/ $
Nombre
<<Display Action>> > User
k Mostrar Usuarios Pass

<<Display Action> ’> Criterio Filtro

Mostrar Formulario Filtro

<<UserAction>> %} <<UserAction>> %}
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.. Usuaro
! 1raag )

ity Edition €3

Figura 3.39 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Usuario.

En la Figura 3.40 se muestra el procedimiento para actualizar los datos de un usuario.
Inicia mostrando en pantalla un listado de los usuarios registrados en la aplicacién. El
administrador, mediante la opcién de filtrar, especifica el usuario que quiere actualizar.
Si no existe, el sistema lanza un mensaje de error para que el administrador confirme y
sea redirigido al listado de los usuarios. En caso de encontrar con éxito al usuario
requerido, el sistema muestra todos sus datos y permite al administrador hacer las
modificaciones pertinentes para luego validarlas. De generarse algin error de
validacion, se regresa al formulario del usuario. En caso contrario, se actualiza el

usuario con la nueva informacion.
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I \r Usuario

| ] Nombre
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=4
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Figura 3.40 Diagrama de actividad del caso de uso Actualizar Usuario.

El proceso para eliminar un usuario inicia al presentar en pantalla un listado de los
usuarios registrados en la aplicacion. El administrador, mediante la opcién de filtrar,
especifica el usuario que quiere eliminar. Si no existe, el sistema lanza un mensaje
indicando la inexistencia del objeto buscado. Seguidamente el usuario confirma y es
dirigido al listado de los usuarios. En caso de encontrar con éxito al objeto demandado,
el sistema muestra todos sus datos y el administrador selecciona la opcion de eliminar
usuario. El sistema pide confirmacion para continuar con la operacion; si se cancela, el
sistema regresa a mostrar los datos del usuario y si se confirma, elimina

permanentemente al usuario seleccionado. Este proceso se muestra en la Figura 3.41.
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Figura 3.41 Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Usuario.
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3.2. Desarrollo de los modelos de mineria de datos utilizando KDD

En este apartado se describe como se aplicd la mineria de datos con el objetivo de
encontrar conocimiento Util, que sirviera de base para identificar los motivos que
conducen a que en el H.R.R.B no se realicen autopsias. Este proceso fue guiado por la
metodologia KDD, los pasos que define estan ilustrados en la Figura 3.42.

Interpretacion /
Evaluacion ———
—_— 7N (‘Conocimiento
inena o 5
[ N /e'l? e —
i '
Transformacién 2 ‘ [
- '
. A g =
Preprocesamento . - ' 1
. ‘ /é] : Patrones :
~ 1
V<8 =] Dalos ; '
Seleccion — — (Transformados | :
N , . |,L & Datos ' ! '
\ L = | - ! |
/M»A +— ! Preprocesados | X I
— e koo =23 I ' . :
e — A X | | - -
Datos | Datos I N . I
1 )
~ 3 — O{)](’(! | 1 I Y

Figura 3.42 Proceso de descubrimiento del conocimiento.

3.2.1. Seleccién de Datos

Cuando se identificé la problematica que aborda esta investigacion, se hizo evidente que
no existia una fuente de informacion que permitiera investigar de forma directa y
especifica los motivos por los que no se solicitan las autopsias en el hospital de Rio
Blanco. Por ello, se considerd utilizar una encuesta como técnica de investigacion social
cuyo objetivo era fundamentalmente indagar sobre la opinion, actitudes o
comportamientos de los médicos ante la practica de autopsias, asi como los valores,
creencias 0 motivos que los caracterizan. El cuestionario contiene un total de dieciseis
preguntas, divididas en tres de tipo abierta y trece de tipo cerrada, de las cuales cinco

incluyen una seccion para especificar otras respuestas consideradas por los encuestados.

A continuacién, se presenta un resumen de la informacién identificada de acuerdo al

instrumento:

» 27 categorias relacionadas con factores que los médicos consideran negativos para la

realizacion de autopsias y 26 més para los factores positivos.

* Nueve motivos por los que el familiar no solicita el estudio y ocho posibles razones

por las que no se realizan suficientes autopsias en el hospital.
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* Respecto a la opinion de los médicos sobre el procedimiento para solicitar una
autopsia, se consideraron 14 métodos eficientes y seis opciones sobre personal

adecuado para solicitarla.

* Las respuestas de comentarios generales que dieron los médicos se consideraron en 25

categorias.

* Tres posibles respuestas para el area y el grado del médico y cinco para cada una de
las tres preguntas relacionadas con la opinion de los medicos sobre los hallazgos

encontrados en las autopsias.

La Tabla 3.2 muestra un resumen de la encuesta aplicada y la cantidad de categorias

generadas por respuesta.

Tabla 3.2 Resumen de la encuesta aplicada al personal médico

Aspectos Preguntas Tipode  Categorias
Pregunta generadas
Formacion del médico Area Cerrada 3
Grado Cerrada 3
Centro Formacion Medicina Cerrada 47
General
Centro Formacion Cerrada 47
Especialidad
Experiencia del médico  Afios de practica Cerrada 5
Casos de autopsias en los Cerrada 5
que ha participado
Opinién  del médico Originan discrepancias con Cerrada 5
sobre los hallazgos de los diagndsticos clinicos
autopsias Originan casos de demandas Cerrada 5
Originan casos de arbitraje ~ Cerrada 5
Opinion del encuestado Motivos para que el médico Abierta 26
ante la solicitud de lasolicite
autopsias Motivos para que el médico Abierta 27
no la solicite
Motivos para que el Cerrada 9
familiar no la solicite
Motivos por los que en el Cerrada 8
hospital no se realizan
suficientes autopsias
Opinién  del médico Personal adecuado para Cerrada 6
sobre el procedimiento solicitar autopsias
para solicitar una Meétodo eficiente  para Cerrada 14
autopsia solicitar autopsias
Aspecto General Comentarios Abierta 25
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En la Figura 3.43 se presenta el porcentaje de preguntas que corresponde a cada uno de

los aspectos que explora la encuesta aplicada.

= Formacién del médico
= Opinion del encuestado ante la solicitud de
autopsias
= Opinion del médico sobre los hallazgos de
aUt.OP,SIaS o o 12%
Opinion del médico sobre el procedimiento para
solicitar una autopsia
m Experiencia del médico

= De Aspecto General

Figura 3.43 Principales areas exploradas por la encuesta.

Algunos de los aspectos de interés para los objetivos de la investigacion se muestran de
forma gréfica en las Figuras 3.44 y 3.45. Estos se encuentran relacionados
especificamente con la aplicacion de la encuesta y la informacion obtenida mediante

ella.

Los resultados del instrumento detallan que la mayor parte de los médicos integrantes
de la muestra del estudio, en la que la mitad de los galenos son especialistas y menos
del 20 por ciento se clasifican como practicantes, han realizado menos de cinco
autopsias. Incluso, méas del 30 por ciento de los encuestados no ha realizado ninguna.

Ello es evidencia de la problematica que se aborda en este estudio.

7% 2%
(]

= Practicante

=1-5 " Ce,ro = Medicina General
=6-10 Mas de 20 = Especialista
m11-20

Figura 3.44 Intervenciones de los  Figura 3.45 Nivel de escolaridad
médicos en casos de autopsia. de los médicos.

La encuesta se desarrolld por uno de los especialistas patologos del hospital, el Dr. José
Antonio Palet, y fue posible aplicarla a 86 medicos del hospital. La informacion

obtenida se registr6 en una base de datos relacional (ver Figura 3.17) para garantizar la
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persistencia de estos datos y poder utilizarlos en posteriores andlisis. Esta base de datos

es la unica fuente de datos con la que cuenta la investigacion.
3.2.2. Pre-procesamiento de Datos

Las respuestas de los médicos se transformaron en dos representaciones adecuadas
(matriz_binaria y vista_minable) para aplicar técnicas de mineria de datos, como ilustra
la Figura 3.46. Estas estructuras se crearon mediante funciones SQL (Structured Query
Language, Lenguaje de Consulta Estructurado) y de esta manera se conformaron dos
conjuntos de datos distintos a partir de los mismos datos. En este trabajo se nombrara a

la matriz-binaria como ‘C’ y a la vista-minable como ‘D’.

También se crearon los conjuntos de datos mcc_aut, mcc_no_aut y com_sug_op que
se utilizaran para la clasificacion de las respuestas de los encuestados de las preguntas
abiertas como son: motivos para solicitar autopsias, motivos para no solicitarlas y
comentarios, respectivamente.  Estos conjuntos contienen las respuestas de los
encuestados a las preguntas anteriormente mencionadas y se consideraron como valores

para el atributo de clase las categorias seleccionadas a priori de conjunto con el experto.
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Vista_minable: Tabla que se genera

area hall_disc hall_arb hall_dem mcc_aut mecc_no_aut rechazo_fam no_hosp

character vai character vai character vai character vai character vai character vai character vai character var =" dinémicamente en dependencia de IOS
1 al 7b gb 11b l4z 16z 17a 18b 19 . - -,
2 a1 . i 1 Lo e 7e o v datos registrados mediante una funcion
3 el 7 ) 11 14z 162 172 1ec 19 SQL. La funcion construye una matriz
L al Tb €b 11b 14z 16z 17a 18c 19 - H Y 4
o3 . . o e e o e . donde_ _Ias filas  significan  las
6 al 8e 114 142 162 174 122 19 combinaciones de respuestas para las
T = = o o o o o . encuestas y las columnas representan las
> a3 - o 11a Len Lo 17 - 9 respuestas. El valor de cada columna
10 2 7 ¢t 11 14z 62 174 126 13 responde a la interseccion que se lee
11 a3 Tb €b lla 14z 16z 17d led 19 < t t >
12 a3 7b Eb 1la 14z 16z 174 lgd 19 Como un par pregun a' respues a‘ *
13 a3 Tb eb 1la 14z 16z 17d 18d 19
14 ad T €b 11a 14z léz 17d led 19
15 |a3 Tb Eb 11a l4z 16z pl_1 p2_1 p3_2 p11_1 pl2_1 pla_8 p15_1 pl6_8
16 a3 b gb 11a 14z 162 character vai character vai character vai character vai character vai character vai character vair character vai **
17 a3 7b b 11a 14z 162 1 |s 5 B 5 S S S 5 :
18 a3 Tb b 11a 14z 162 2 5 5
19 a3 ) &b 11a 14z 16z 3 3 5 5 5 S S
20 a3 7b &b lla l4z 16z 4 5 5 S 5
21 a3 Tb €b lla 14z 16z 5 ] S
22 a3 7b Eb 1lla l4z 16z 6 S S S S S S
23 a3 Tb Eb 1lla l4z 16z 7 5 5 5 s
24 a3 Tb €b lla 14z 16z 8 5 5
a3 7b gb 1la 14z 162 9 5 5 5
10 S 5
11 5 S 5 5
) A ) 12 5 s
Matriz_binaria:  Tabla que se genera 13 s s s s
dinamicamente en dependencia de los datos :: - = = - - ; -
registrados mediante una funcion SQL. La 6 s - - - R s -
funcién construye una matriz binaria, en la que 17 _|s s s s s s s
. 18 s
cada fila representa un encuestado y las o s R - R
columnas representan las respuestas. El valor de 20 s 5 s s
cada columna responde a la interseccion que se = ; B B .
lee como un par <respuesta, valor>, siendo valor 5 s s
igual a ‘S’ si se respondid dicha respuesta y ” en u 5 : N . .

caso contrario. _ — _
Figura 3.46 Tablas matriz_binaria y vista_minable.
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Tabla 3.3 Caracteristicas de los conjuntos de datos C y D.

Caracteristicas Conjunto C Conjunto D
Atributos 166 18
Objetos 4 7859
Tipo de datos Nominal-Binarios- Asimétricos Nominal

L Matriz binaria <respuesta, Matriz representada por
Descripcion valor> <pregunta, respuesta>
Valores faltantes Si No
Valores fuera de rango No No
Valores inconsistentes No No

3.2.3. Mineria de Datos

En la fase de transformacion se analizaron las caracteristicas de los conjuntos de datos y se
determind que no era necesario realizar ninguna transformacion, por lo que se paso
directamente a la fase de mineria de datos.

De acuerdo a los datos y al objetivo de este trabajo se consideraron dos tareas de mineria para
atacar el problema. Se pensé en primer lugar realizar un andlisis de asociacion para determinar
las relaciones entre los atributos, y por otro lado, utilizar las redes Bayesianas para reconocer

las dependencias relevantes entre los atributos, de acuerdo a la probabilidad y la estadistica.

3.2.3.1. Analisis de asociacion

Se estudiaron cada uno de los algoritmos que propone Weka y se considerd la posibilidad de
su aplicacion en los conjuntos C y D (ver Tabla 3.4). A continuacion, se detallan los aspectos

de cada uno de estos.

Apriori [42]: Es un algoritmo clasico para el aprendizaje de reglas de asociacion, el cual
genera reglas mediante un proceso incremental que realiza basquedas de relaciones frecuentes
entre atributos acotado por una confianza minima. El algoritmo es configurado para que se
ejecute bajo ciertos criterios como son limite superior e inferior de cobertura para aceptar

conjuntos de elementos que cumplan con la restriccion, la confianza minima, un criterio de
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ordenamiento para mostrar las reglas, asi como un pardmetro para indicar la cantidad

especifica de reglas que se quiere obtener.

FPgrowth [43]: Se basa en Apriori para realizar la primera exploracion de los datos donde
identifica los conjuntos de items frecuentes y su soporte, valor que permite organizar los
conjuntos de manera descendente. EI método propone una buena selectividad y reduce
sustancialmente el coste de la busqueda, ya que inicia buscando los patrones frecuentes mas
cortos para luego concatenarlos con los menos frecuentes (sufijos), y asi identificar los
patrones frecuentes mas largos. Se demostr6é que es aproximadamente un orden de magnitud

mas rapido que el algoritmo Apriori.

PredictiveApriori [44]: El algoritmo alcanza un favorable rendimiento computacional debido a
su técnica de poda dinamica que utiliza el limite superior de todas las reglas de los
superconjuntos de un conjunto de elementos dado. Ademas, mediante un sesgo hacia atras de
las reglas, consigue eliminar aquellas redundantes que se derivan de las mas generales. Para

este algoritmo solo se necesita especificar el nimero de reglas que se requieren.

Tertius [45]: Realiza una bulsqueda dptima basada en encontrar las k hipltesis mas
confirmadas (interesantes) haciendo uso de un operador de refinamiento no redundante para
eliminar resultados duplicados. El algoritmo cuenta con una serie de pardmetros de

configuracién que posibilitan su aplicacion a maltiples dominios.

Tabla 3.4 Aplicacién de los algoritmos en los conjuntos de datos.

Conjunto de datos Apriori FPGrowth PredictiveApriori Tertius
C
D X X

Seguidamente se describen los resultados del experimento realizado para determinar la
eficiencia de estos algoritmos en cada conjunto de datos, en las Tablas 3.5 y 3.6. Cada prueba
fue ejecutada 100 veces para estimar valores promedios en cuanto a tiempo, soporte y

confianza.
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Tabla 3.5 Resultados de las pruebas para Apriori y FPGrowth.

Algoritmos Conf / Sop Reglas Tiempo  Confianza Soporte
Apriori 9 11 0.93 0.57
09/0.5
FPGrowth 9 4 0.93 0.57
Apriori 11 9 0.92 0.58
0.9/0.5
FPGrowth 11 5 0.92 0.58
Apriori g 9 0.88 0.76
FPGrowth 08706 2 3 0.88 0.76
Apriori 0.9/0.4 25 15 0.93 0.49
FPGrowth 24 8 0.93 0.49
Apriori 87 21 0.95 0.38
FPGrowth 09703 78 12 0.94 0.39
Apriori 167 20 0.90 0.37
FPGrowth 08703 140 12 0.91 0.39
Apriori 48 19 0.89 0.47
FPGrowth 08704 47 8 0.90 0.47
Apriori 568 45 0.95 0.25
FPGrowth 09702 528 28 0.96 0.26
Apriori 985 45 0.91 0.25
FPGrowth 08702 961 26 0.91 0.25
Apriori 16463 285 0.97 0.12
FPGrowth 0104 9349 108 0.97 0.13
Apriori 2 9 0.88 0.76
FPGrowth 07706 2 4 0.88 0.76
Apriori 12 11 0.90 0.58
FPGrowth 07705 12 4 0.90 0.58
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Tabla 3.6
Algoritmos

PredictiveApriori
Tertius
PredictiveApriori
Tertius
PredictiveApriori
Tertius
PredictiveApriori
Tertius
PredictiveApriori

Tertius

Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

Resultados de las pruebas de PredictiveApriori y Tertius.

Soporte Reglas Tiempo  Confianza Soporte
9 4050 0.78 0.29
05 9 97 . 0.25
11 4136 0.82 0.28

0.5
11 100 - 0.26
2 2794 1 0.33
00 2 83 - 0.49
2 2877 1 0.33
00 2 99 . 0.22
12 4109 0.83 0.27

05
12 97 . 0.27

Las Figuras 3.47, 3.48, 3.49 y 3.50, que aparecen a continuacion, representan de forma gréfica

estos resultados.

&
(0
&

B FPGrowth N
B A priori S
Qk
PredictiveApriori
M Tertius

Figura 3.47 Comparacion de

e 057 0.58 J0:58

0.8
0.6
0.4

0.2

Soporte
Soporte 12
Soporte

11
. Soporte 9 0.7/0.5
/\z&o Soporte 2 0.8/0.5
0.9/0.5
0.7/0.6
0.8/0.6

los algoritmos Apriori, FPGrowth, PredictiveApriori y Tertius en cuanto a
soporte.
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M PredictiveApriori

4136
Tertius 5000

M A priori 4000
m m 2000
r B 4] 1000
r H - 0
‘ E ‘ ﬂ Tiempo
& N o .
QL e}\} ‘ B ’ y Tiempo 12
A - iempo 11
* ‘ Tiempo 9 . 0.7/0.5
(‘§ Tiempo 2 ' '
& 0.9/05
2 0.7/0.6

ng/NA

Figura 3.48 Comparacion de los algoritmos Apriori, FPGrowth, PredictiveApriori y Tertius en cuanto
a tiempo.

Observaciones: Los resultados indican que los algoritmos que generan reglas con mejor
frecuencia dentro del conjunto de datos son Apriori y FPGrowth, también se evidencia que son

computacionalmente mas rapidos.
600

500
400
300
200
100

M A priori

B FPGrowth

Figura 3.49 Comparacion de los algoritmos Apriori y FPGrowth en cuanto a nimero de reglas
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Figura 3.50 Comparacion de los algoritmos Apriori y FPGrowth en cuanto a soporte y confianza.

Observaciones: Se evidencia gran similitud entre los resultados de ambos algoritmos, aunque
cabe destacar que Apriori genera mayor cantidad de reglas que FPGrowth y que este ultimo
supera a Apriori en cuestiones de tiempo, asi como en los valores promedios de confianza y

soporte.
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Conjunto de datos D

La Tabla 3.7 contiene los resultados de Tertius y Apriori para el conjunto de datos ‘D’ y las
Figuras 3.51, 3.52 y 3.53.

Tabla 3.7 Resultados de las pruebas para Aprioriy Tertius.

Algoritmos Conf/ Sop Reglas Tiempo Soporte
Apriori 5 112 0.65
0.8/0.6
Tertius 5 9514 0.41
Apriori / 6 118 0.64
0.7/0.6
Tertius 6 7467 0.42
Apriori 10 149 0.56
0.9/05
Tertius 10 9529 0.33
Apriori 28 144 0.56
Tertius 08705 28 9700 0.42
Apriori 36 147 0.56
. 0.7/05
Tertius 36 9471 0.42
Apriori 82 198 0.45
Tertius 09704 82 10042 0.39
0.8
0.64 0.56 0.6
0.4
] : . 0.2
0
Soporte
Soporte
Soporte 82 reglas
Soporte 36 reglas
A priori Soporte 28 reglas
10 reglas

Tertius  Soporte . .
6 reglas M A priori M Tertius

5 reglas

Figura 3.51 Comparacion de los algoritmos Apriori y Tertius en cuanto a soporte.
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15000
10000
5000
- 0
Tiempo
Tiempo
Tiempo 82 reglas
Tiempo 36 reglas
) Ti 28 reglas
Tertius 1€MPO 10 reglas
.. Tiempo
A priori 6 reglas | Tertius
5 reglas M A priori

Figura 3.52 Comparacion de los algoritmos Apriori y Tertius en cuanto a tiempo.

Observaciones: Apriori reporta mejores resultados que Tertius, fundamento que se sustenta
porque el tiempo que gasta en resolver el mismo ndmero de reglas es considerablemente mas

corto y las reglas que identifica tienen mejor soporte y confianza promedio.

414215
381953

& N No. Reglas 0.9/0.4 A priori-D
R < 0.7/05
< & No. Reglas
v S < Reglas 0.8/0.5 = A oriori - C
v & No. 82 99/05 priori
‘30 Reglas 0.7/06
B FPGrowth

0.8/0.6

Figura 3.53 Comparacion de los algoritmos Apriori en los conjuntos de datos C y D y Tertius para el
conjunto C respecto a cantidad de reglas.
Observaciones: Se considera mas adecuado para este trabajo el algoritmo Apriori dado que
genera mas reglas que FPGrowth y ademas permite analizar los dos conjuntos de datos
concebidos en esta investigacion.
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3.2.3.2. Analisis de clasificacion

Los algoritmos de clasificacion también fueron evaluados. Las redes Bayesianas se
consideraron para analizar los datos de las encuestas, en cambio, J48, Redes Neuronales,
Naive Bayes y SMO se estudiaron considerando su aplicacion en el proceso de clasificar las

respuestas abiertas que proporcionan los usuarios.

Redes bayesianas: Determinan las relaciones de dependencia e independencia probabilistica
entre todas las variables de un conjunto de datos, conformando asi la estructura de la red
Bayesiana presentada por un grafo aciclico donde los nodos son las variables y los arcos las

dependencias probabilisticas entre los atributos enlazados [46], [47].

J48: Construye un arbol de decision binario para modelar el proceso de clasificacién. Este
algoritmo ignora los valores faltantes o predice estos en funcién a los valores conocidos del

atributo en los demas registros [48], [49].

Redes Neuronales: Son procedimientos matematicos basados en la explotacion del
procesamiento local paralelo y las propiedades de la representacién distribuida que imitan la
estructura del sistema nervioso y se interpreta como la forma de obtener conocimiento a partir

de la experiencia [50].

Naive Bayes: Es un clasificador probabilistico que calcula las probabilidades en funcion de las
combinaciones y frecuencias de ocurrencia de los datos en un conjunto de datos determinado
[48] [49].

Optimizacién minima secuencial (SMO): Implementa el algoritmo para entrenar maquinas de
soporte vectorial (SVM) y resolver los problemas que éstas presuponen de programacion

cuadrética [51].

Se analizé la posibilidad de aplicar las redes Bayesianas en los conjuntos ‘C’ y ‘D’, la Tabla
3.8 muestra los resultados, y por el origen de las caracteristicas de estos “datasets” solo es

posible aplicar estas redes en el conjunto ‘D’.
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Tabla 3.8 Aplicacion de la red Bayesiana en los conjuntos de datos C y D.

Conjunto de Datos Red Bayesianas
c X
D

Para evaluar las redes Bayesianas se consideraron los 18 atributos del conjunto de datos ‘D’
como clases. Cada prueba se ejecutdé 100 veces para estimar el tiempo promedio de
construccion de la red y se consideraron ademas los valores de precision y Area ROC. La
Tabla 3.9 muestra los resultados de las pruebas realizadas tomando como clase el grado del
encuestado (ult_grado), de la misma manera se registraron los resultados de las 17 clases
restantes, (ver anexos), se evidencia que los mejores resultados, ver Tabla 3.14, fueron

obtenidos con los algoritmos de blsqueda Tan para 14 de las clases y HillClimber para las 4

restantes.
Tabla 3.9 Resultados de las redes Bayesianas para la clase ult_grado.
Precision .
Clase: ult_grado Area ROC NetBeans  Tiempo
NetBeans
K2 0,995 0,999 59
Tan 0,999 0.999 55411
TabuSearch 0,999 1 21571
RepeatedHillClimber 0,999 1 117975
LAGDHillClimber 0,993 0,999 310
HillClimber 0,999 1 10215

Observaciones: HillClimber para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la

mejor combinacion de resultados.

Luego de estudiar las caracteristicas de los conjuntos de datos mcc_aut, mcc_no_aut y
com_sug_op Y de los algoritmos J48, Redes Neuronales, NaiveBayes y SMO se determind que

es posible aplicar los cuatro algoritmos a los tres conjuntos como se ve en la Tabla 3.10.
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Tabla3.10  Aplicacion de los algoritmos en los conjuntos de datos mcc_aut, mcc_no_aut y

com_sug_op.
Conjunto de Datos J48 Naive Bayes Redes Neuronales SMO
mcc_aut
mcc_no_aut
com_sug_op

La evaluacion de los algoritmos J48, Redes Neuronales, NaiveBayes y SMO, contemplados
para la clasificacion de texto, se describe en las Tablas 3.11, 3.12 y 3.13 para los conjuntos de
datos mcc_aut, mcc_no_aut y com_sug_op, respectivamente. Cada prueba fue ejecutada 100
veces para estimar valores promedios en cuanto a tiempo y ademas se consideraron otras

métricas como precision, area ROC, kappa e instancias sin clasificar.

Tabla 3.115 Resultados de las pruebas para la clase mcc_aut..

o Area Instancias _
Clase: mcc_aut Precision Kappa ) o Tiempo
ROC sin clasificar
48 GainRatio 0,86 0,96 0,79 0 998
InfoGain 0,86 0,97 0,80 0 1273
Naive GainRatio 0,75 0,93 0,67 0 625
Bayes InfoGain 0,75 0,93 0,67 0 647
Redes GainRatio 0,86 0,97 0,81 0 44611
Neuronales InfoGain 0,86 0,97 0,82 0 56820
GainRatio 0,83 0,91 0,75 0 1168
SMO i
InfoGain 0,83 0,91 0,75 0 560
Tabla3.12  Resultados de las pruebas para la clase mcc_no_aut.
o Area Kappa Instancias )
Clase: mcc_no_aut Precision ) o Tiempo
ROC sin clasificar
348 GainRatio 0,78 0,97 0,74 0 1098
InfoGain 0,78 0,97 0,74 0 1180
Naive GainRatio 0,76 0,95 0,65 0 1279
Bayes InfoGain 0,76 0,95 0,65 0 1244
Redes GainRatio 0,84 0,97 0,76 0 33674
Neuronales InfoGain 0,85 0,96 0,76 0 15904
SMO GainRatio 0,81 0,94 0,73 0 995
InfoGain 0,81 0,94 0,73 0 696
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Tabla 3.13 Resultados de las pruebas para la clase com_sug_op.

Area Instancias
Clase: com_sug_op Precision Kappa ) . Tiempo
ROC sin clasificar
348 GainRatio 0,84 0,97 0,85 0 266
InfoGain 0,84 0,97 0,85 0 326
Naive GainRatio 0,84 0,97 0,76 0 332
Bayes InfoGain 0,84 0,97 0,76 0 315
Redes GainRatio 0,90 0,97 0,88 0 14040
Neuronales InfoGain 0,92 0,98 0,90 0 25796
SMO GainRa‘gio 0,83 0,96 0,92 0 1473
InfoGain 0,84 0,96 0,83 0 1208

En la Tabla 3.14 se presentan los mejores casos para cada uno de los algoritmos analizados de
acuerdo a los diferentes conjuntos de datos. Esta informacion resulta Gtil para orientar al
especialista sobre los pardmetros con los que debe generar los modelos y asi obtener
resultados mas precisos. Cabe destacar que solo se intenta proponer la mejor configuracién
para los algoritmos, pero independientemente de ello el especialista tiene la opcion de
configurarlos de acuerdo a sus intereses.

Tabla 3.14 Presentacion de los mejores resultados de las evaluaciones de cada algoritmo.
Analisis de asociacion

Conjunto de Datos Algoritmo Parametros
Confianza=0.9
Apriori Soporte = 0.4
Reglas = 15
Confianza=0.9
C FPGrowth Soporte = 0.4
Reglas = 8
I . Soporte = 0.5
PredictiveApriori
Reglas = 12
Tertius Soporte = 0.5
Reglas = 20
Confianza = 0.9
Apriori Soporte = 0.5
D Reglas = 10
Tertius Soporte = 0.5
Reglas =10
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Tabla 3.14 Presentacion de los mejores resultados de las evaluaciones de cada algoritmo cont.
Analisis de clasificacion

Conjunto de Datos Algoritmo Clase Algoritmo Busqueda
mcc_no_aut Tan
mcc_aut HillClimber
rechazo_fam Tan
anios_prac Tan
area Tan
Casos Tan
categoria Tan
com_sug_op Tan
esc_esp HillClimber

D Redes bayesianas
esc_med gral Tan
fmr_sol_aut HillClimber
hall_arb Tan
hall_dem Tan
hall_dis Tan
med_aut Tan
no_hosp Tan
per_sol_aut Tan
ult_grado HillClimber
Conjunto de Datos Algoritmo Medidas de seleccion
mcc_aut Redes neuronales InfoGain
mcc_no_aut Redes neuronales InfoGain
com_sug_op Redes neuronales InfoGain
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Capitulo 4. Resultados

Como parte de la investigacion se desarrollo una aplicacion web desde la cual los médicos
contestaran la encuesta, lo que permite procesar la informacion de manera automatizada y
mantener los datos actualizados. Esta aplicacion ademas brinda un conjunto de operaciones de
MD utilizando la APl de Weka que permiten analizar los datos y extraer de ellos
conocimiento util y novedoso. La informacion generada por esos algoritmos es el resultado de
las correlaciones entre las variables de interés manejadas en la encuesta y la probabilidad de
que determinados patrones ocurran a partir del comportamiento de los datos entrenados. Este
conocimiento generado es muy importante para el especialista porque esta validado de manera
objetiva mediante algoritmos estadisticos y probabilisticos y se complementa con su
evaluacion subjetiva sustentada por su experiencia y conocimientos del area de patologia.

La aplicacion permite analizar los datos mediante técnicas de asociacion y de clasificacion.
Para el primer caso es posible seleccionar entre los algoritmos de Apriori, FPGrowth,
Predictive Apriori y Tertius y para el segundo caso las Redes Bayesianas. Ademas, el sistema
utiliza las Redes Neuronales para realizar una clasificacion de texto para las preguntas abiertas
en el momento que contestan una nueva encuesta. El especialista es capaz de generar cada uno
de estos modelos y guardar de forma permanente el que considere mas preciso. Los resultados
que se muestran a los usuarios que visitan la aplicacion son los leidos de los modelos
guardados por el especialista. Los resultados de cada uno de estos algoritmos son interpretados
y mostrados a los usuarios en un lenguaje natural, lo cual permite que puedan estudiar y
analizar este conocimiento generado sin requerir de la intervencion de un experto en MD.

En este capitulo se describe el funcionamiento de cada una de las operaciones de la aplicacion,
con base en el caso estudio del H.R.R.B. Asi se ilustra como desde la aplicacién un
especialista es capaz de generar y guardar un modelo, asi como eliminar y consultar encuestas.
Por otro lado, se describe como el administrador para gestionar usuarios inserta nuevos, los
edita, elimina y consulta. Por altimo, se describe como la aplicacion muestra los resultados de
los modelos de mineria a todos los usuarios de la aplicacion como son: administrador,

especialista y anonimo.
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Capitulo 4. Resultados

El acceso al sistema se realiza a través de su pagina de bienvenida, a la cual se llega en un

primer acceso mediante una sesion de usuario anénimo, ver Figura 4.1, esta pagina solamente

contiene informacién referente a la investigacién, como el titulo, situacion problematica y

objetivos. Los enlaces de accesos son personalizados por los permisos de usuarios.

Hospita] Regional

de Res Blanco

# Inicio

~ Sesion

"o Iniciar

~ Consultar

5 Reglas asociacién

A~ Datos encuesta

5 Redes bayesianas

~ Crear

8 Encuesta

Marzo 2017

L m M J V § D

6
13
20
7

7
"
2
2

1 2 3 4 5

3 9
15 16
2 3

|

10
7
24
3

"
138
25

12
19
26

4 Inicio & Sesion ~ O Consultar > B Crear ~

Determinacién del diagnéstico situacional de las autopsias en el H.LR.R.B
aplicando algoritmos de aprendizaje automatico para las tareas de mineria de
datos.

La autopsia es una préctica muy importante para la medicina, dado que es el iinico estudio que permite identificar la verdadera
causa de muerte del finado, estudiar la evolucién de la enfermedades. determinar la efectividad de los tratamientos
tradicionales y descubrir muevas enfermedades entre otras no menos importantes. Sin embargo. en el hospital de Rio Blanco
(H R R B) este método se encuentra précticamente en desuso

10.0
Objetivo

75 Aplicar algoritmos de mineria de datos para identificar las causas, motivos y
circunstancias por las cudles los médicos no solicitan autopsias en el HR R B.

5.0 La investigacion se enfoca en realizar un anlisis deseriptivo para comprender los

datos y a partir de esto determinar las relaciones existentes entre las variables

categéricas que los conforman, lo que permite obtener un modelo basado en reglas

25 mediante el que un experto puede evaluar cules son los factores influyentes en el
rechazo hacia la préctica de autopsias

M| Autopsias,

0.0
2010 2012 2014 2016 2018

Figura4.1 P4gina de inicio.

#& Inicio

+ Sesion

‘b Iniciar

~ Consultar

£ Reglas asociacion
£ Datos encuesta

£ Redes bayesianas
* Crear

@ Encuesta

Un usuario anonimo es capaz de contestar una encuesta, para ello, debe seleccionar

“Encuesta” en la sesion del menu “Crear” y navegara hacia la pagina para rellenar el

formulario, ver Figura 4.2.
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Presentacion Experiencia Hallazgos Soliciiud Procedimiento = Comentarios

Formacion del medico

1

Areaala que perteneces: *

Interno
Residente

Adscrito

3

:Donde efectuaste tus estudios de medicina

general?

Alta Especislidad en IMSE - Desconocido - Monterrey =

+ Anterior

2

Uttimo grado de estudios: *

Especialidad
Medicina General

Practica Universitaria

que ejerces:

Figura4.2 Formulario de la encuesta.
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Escuela/Hospital donde estudiaste la especialidad

Alta Especialidad en IM35 - Desconocido - Montermey =

| = Siguiente

Una vez que el usuario contesta las preguntas, envia el formulario, y de inmediato se lanza el

proceso de clasificacion de texto para las preguntas abiertas, y una vez concluido éste, se

guardara la encuesta de manera persistente en la base de datos. El resultado de clasificacion

para las preguntas abiertas se ve fisicamente en la tabla “clasificados” de la base de datos

donde se registra la respuesta de la pregunta, la que representa el texto que se necesita

clasificar y su clase correspondiente resultante de dicho proceso, ver Figura 4.3.

|—| Edit D'ata - PostgreSOL 9.2 (localhost:53432) - encuesta - clasificado

File Edit View Tools Help

26 B8

id_medico
integer

oh

- R T R R S

b [t | |
B lW NS

Lo I TR TUE U S S O S I I R e

=
(%,

id_preg
integer

—

Rl T
P

texto
character varying

Corroborar el diagndstico de defuncidn

Que no exista el servicico

Ho hace

No hace

La préctica de autopsias se reduce & fines legales y polic
El uso médico o de investigacidon no se hace con la frecuen
Miedo & la demanda

Negativa de los familiares

Por el propic desconccimiento de médico

No hace

Para corrcborar la causa de muerte

Temor a descubrir gue la causa de muerte sea por negligenc
Ho hace

Diagndstico incierto

Duda diaanéstica

clasificado
character va

a

nR R F R oM RO F 0 e W

Figura 4.3 Respuestas clasificadas.
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Desde una sesion andnima el usuario es capaz de firmarse en el sistema para interactuar con
éste de acuerdo a los permisos del usuario con el que se haya ingresado. En esta aplicacion
existen dos roles: administrador y especialista. A continuacion, se muestra el papel que juega

un especialista dentro de la aplicacién, ver Figura. 4.4.

* Consultar
é D Encuestas

% Inicio P Reglas asociacién
s eslst £ Datos encusstas
Contrasefia; = | ses| = * Sesion
P Redes bayesianas
— = % Iniciar
# Iniciar Sesion ® Cancelar o (Eer
@ Cerrar
@ Reglas asociacion
~ Eliminar
B Redes bayesianas
% Encuesta

B Conjuntos de datos

Figura4.4 Inicio de sesion de usuario ‘especialista’.

= Datos de los encuestados

85.0 - 35

M Total M Hingiin Caso

Especialista Menos de 5 casos

Médico general 77 | Entre & y 10 casos

64.5 -
M| Estudiants medicina

Ml Entre 11y 20 casos
| Mis de 20 casos

43.0 4 18 |

21.5 4

0.0 -
Encuestados Experiencia en casos de autopsia

Nuevas encuestas: 1

Actualizar datasets

Figura4.5 Actualizar datasets.

En la Figura 4.5 se observa que hay dos gréaficas mostrando algunos detalles relacionados con
la informacion de las encuestas que hasta el momento se registraron en el sistema. En la
primera se ve que hay un total de 85 encuestas respondidas, de las cuales 43 fueron
contestadas por especialistas, 26 por médicos generales y 16 por estudiantes de medicina. En
la segunda grafica se muestran detalles respecto a la experiencia de los médicos en la

realizacion de autopsias, en este caso la cantidad de autopsias en las que intervinieron.
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Ademas, se indica que fue insertada una nueva encuesta, por tanto es necesario actualizar los
conjuntos de datos.

Una vez que el usuario hace clic en ¢l boton “Actualizar datasets”, el sistema actualizara los
conjuntos de datos “C y D” y ademas se actualizan los modelos de las redes Bayesianas que se
utilizan para la clasificacion de las preguntas abiertas. Una vez que el especialista ejecute esta
operacion, el sistema queda adecuadamente preparado para generar los modelos de mineria.
Desde la sesion de “Crear” el especialista selecciona “Reglas de asociacion” o “Redes
Bayesianas”. Para el primer caso, la navegacion llega hasta la pagina donde se configura cada
uno de los algoritmos de acuerdo a los intereses del especialista, se proponen los valores que
en esta investigacion resultaron ser los mas eficientes en el capitulo tres. Cuando un
especialista selecciona un algoritmo, revisa sus resultados seleccionando el boton “Mostrar
reglas”, y el sistema mostrara las reglas propuestas por dicho algoritmo, en las Figuras 4.6,
4.7, 4.8, 4.9, 410 y 4.11 se muestran los resultados de los modelos que se utilizaron en este
caso de estudio, es decir, se presentan los modelos cuyos resultados fueron los analizados por

los expertos para esta investigacion.

Apriori No. Regla Confianz: Soporte
1 p9_4=5==>p10_1=8 96% 58%
= =g == = g
® Conjunto C 2 p11_1=5, p9_4=5 === p10_1=5 96% 55%
Dataset: * 3 p11_5=5 === p10_1=8 95% 47%
Conjunto D
4 p11_1=5, p15_3=5 === p10_1=8 95% 4T7%
=5 === = U_.-' 9
Conflanza: | 0.9 5 p6_3=5 p10_1=S 95% 42%
6 p6_1=5. p11_1=58 === p10_1=5 95% 41%
=] = == =] or a,
Soports 04 7 p10_1=5, p8_6=5 === p11_1=5 95% 41%
8 p11_1=5, p8_6=5 === p10_1=58 95% 41%
Reglas: 20 9 p11_1=5, p14_1=5 == p10_1=8 95% 1%
10 p2_2=5==>p10_1=8 94% 40%
Muestra Reglas " p9_4=5==>p11_1=5 94% 57%
12 p10_1=5, p9_4=8 ==> p11_1=5 94% 55%
Guardar Modelo 13 p6_1=8==>p10_1=8 93% 50%
14 p8 1=5==>p10_1=8 93% 49%
15 pld_1=5===p10_1=5 93% 47%
A 16 p14_1=5 ==> p15_3=5 93% 4T%
Predictive Apriori 17 p&_6=5==>pl11_1=8 93% 43%
18 8_6=5==>p10_1=8 93% 43%
Tertius Pe_ 7P :
19 p14_1=5, p15_3=5==» p10_1=8 93% 43%
20 p10_1=5, p14_1=5==>p15_3=5 93% 43%

Figura4.6  Modelo de Apriori para el dataset C.
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Apriori

FP-Growth

® Conjunto C
Dataset:

Confianza 08
Soporte: 0.4
Reglas: 20
Muestra Reglas

Guardar Modelo

Predictive Apriori

Tertius

Apriori
FP-Growth

Predictive Apriori

® Conjunto C

Dataset:
Reglas: 20
Muestra Reglas
Guardar Modelo
Tertius

No.

P - == TR R - T S T SN SR N |

Figura 4.7

No.

(=R - I L L R

W o =~ N B W N = O

20

Regla

p9 4=5 ==>p10 1=§
p11_1=S, p9 4=8 ==>p10_1=§
p11_5=8 ==> p10_1=5
p11_1=8, p15_3=5 ==> p10_1=5
p6_3=5 ==> p10_1=5

p11_1=5, pb_1=8 ==> p10_1=5
p11_1=8, p14_1=5 ==> p10_1=5
p10_1=5, p8_6=5 ==> p11_1=5
p11_1=5, p8_6=5 ==> p10_1=5
p9_4=5 ==> p11_1=5

p10_1=5, p9_4=5 ==> p11_1=§
p6_1=8 ==> p10_1=5

pB_1=8 ==> p10_1=5

pl4_1=8 ==> p10_1=5

pld_1=8 ==> p15_3=3

p8_6=8 ==> p10_1=5

p8_6=8 ==> p11_1=5

p10_1=8, p14_1=8 ==> p15_3=3
p15_3=8, p14_1=8 ==> p10_1=5
p11_1=S, p8_1=5 ==>p10_1=8
p15_3=8 ==>p10_1=5

p9_4=5 ==>p10_1=S, p11_1=8
p11_1=8 ==>p10_1=5§

Modelo de FPGrowth para el dataset C.

Regla
p9_4=5, p15_3=5 === p10_1=S
p6_1=S, p9_4=5 ==>p10_1=5
p6_3=5, p15_3=5==>p10_1=5
p12_3=S, p14_1=S ==>p15_3=S
p8_4=5==>p10_1=5
p1_1=5, p11_1=5 ==> p17_23=5
p7_5=5==>p10_1=5
p13_1=5, p12_1=S==>p10_1=5
p6_1=5, p11_1=5 p14_1=8 === p10_1=5
p9_4=5 === p10_1=8
pl4_8=5===p1_1=5, p15_1=5
p14_8=S ==> p1_1=5, p17_23=S
p15_1=5==>p1_1=5, p14_8=5
p15_1=5 === p1_1=85, p17_23=S
p9_2=5==>p10_1=5
p1_1=S, p6_1=5 ==> p17_23=5
p1_1=5, pd_2=5 ==»p17_23=5
pl2_1=5==>p10_1=5
p9_7=5==>p11_1=5
p12_3=5, p10_1=5, p1_5=8 === p15_3=5

Capitulo 4. Resultados

Confianz: Soporte

96% 58%
96% 55%
95% 47%
95% 47%
95% 42%
95% 41%
95% 41%
95% 41%
95% 41%
94% 57%
94% 55%
93% 50%
93% 49%
93% 47%
93% 47%
93% 43%
93% 43%
93% 43%
93% 43%
92% 41%
92% 53%
90% 55%
90% 76%

Confianza Soporte

97% 38%
97% 35%
96% 30%
96% 29%
96% 27%
96% 27%
96% 24%
95% 23%
95% 22%
94% 58%
94% 19%
94% 19%
94% 19%
94% 19%
94% 19%
94% 17%
94% 17%
94% 35%
94% 16%
93% 15%

Figura4.8 Modelo de Predictive Apriori para el dataset C.
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Capitulo 4. Resultados

Apriori No. Regla Confianze Soporte
1 pl4_1=5==>p15_3=5 0% 3%
FP-Growth
ro 2 p15_3=8 ==> p14_1=8 70% 12%
Predictive Apriori 3 p17_23=5==>p1_1=5 66% 16%
Tertius 4 p17_23=5==>p14_2=5 61% 19%
5 p15_3=5==>p1_5=5 46% 3%
6 8_6=5==>p12_4=5 42% 27%
® Conjunto C = e ’
Dataset: * 7 pl17_23=5==>p14_8=5 41% 30%
Conjunto D 8 p17_23=5 == p15_1=5 41% 30%
9 p14_1=5 ==> p1_56=8 39% 27%
Confi 04
onflanza 10 p8_6=5 ==> p15_3=5 37% 10%
1 p15_3=5 === p8_6=5 37% 22%
Literales 2 = =
12 p17_23=5==>p15_2=5 % 30%
Reglas: 20 13 pd_2=5==>p3 2=S 30% 29%
14 p17_23=5 ==>p5_3=5 28% 33%
Muestra Reglas 15 p11_5=5 === p8_1=8 28% 16%
16 p8_1=S==>p11_5=5 28% 20%
Guardar Modelo 17 p5_2=5==>pd_2=S 28% 12%
18 pd_2=5==>ph_2=5 28% 26%
19 p9_4=5==>pB_6=5 28% 26%
20 p14_1=5==>p5 1=S 28% 34%
21 p11_5=5==>pg_2=5 26% 34%
Figura4.9 Modelo de Tertius para el dataset C.
Apriori No. Regla Confianz: Soporte
1 ult_grade=g1, esc_med_gral=c1 ==> area=a3 100% 57%
= = = == =i g
. Conjunto C 2 ult_grado=g1, esc_med_gral=c1, per_sol_aut=1%a ==> area=a3 100% 53%
Dataset 3 ult_grado=g1, per_sol_aut=19a, com_sug_op=22a ==> area=a3 99% 53%
® Conjunto D .
4 categoria=c4, ult_grado=g1, per_sol_aut=19a, com_sug_op=22a === area=a3 99% 51%
= = == = %
Confianza- 0.9 5 ult_grado=g1, per_sol_aut=19a ==> area=a3 99% 61%
6 categoria=c4, ult_grado=g1, per_sol_aut=19a ==> area=a3 99% 55%
- =995 == - o
Soporte: 05 T ult_grado=g1, com_sug_op=22a ==> area=a3 98% 57%
8 categoria=c4, ult_grado=g1, com_sug_op=22a ==> area=a3 98% 52%
Reglas 20 9 ult_grado=g1 === area=a3 98% 67%
10 categoria=c4, esc_med_gral=c1, com_sug_op=22a ==> area=a3 98% 50%
Muestra Reglas " categoria=cd, ult_grado=g1 ==> area=a3 98% 57%
) 12 area=a3, categoria=c4, com_sug_op=22a ==> per_sol_aut=19%a 98% 55%
Guardar Modelo 13 area=a3, categoria=c4, ult_grado=g1. com_sug_op=22a ==> per_sol_aut=19a 98% 51%
14 area=a3, categoria=c4, ult_grade=g1 ==> per_sol_aut=19a 97% 55%
15 area=a3d. per_sol_aut=19a, com_sug_op=22a ==> categoria=c4 97% 55%
FP-Growth c
16 ult_grado=g1, per_sol_aut=19a, com_sug_op=22a === categoria=c4 97% 51%
Predictive Apriori 17 area=a3, ult_grade=g1, per_sol_aut=19a, com_sug_op=22a ==> categoria=c4 9% 51%
Tertius 18 categoria=c4, ult_grado=g1, com_sug_op=22a ==> per_sol_aut=19a 97% 51%
19 area=a3, categoria=c4, esc_med_gral=c1 ==> per_sol_aut=19a 97% 51%
20 esc_med_gral=c1, com_sug_op=22a ==> area=a3 97% 53%

Figura4.10 Modelo de Apriori para el dataset D.
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Capitulo 4. Resultados

Apriori No. Regla Confianz: Soporte
1 ult_grado=g1 === anios_prac=3e 55% 27%
FP-Growth
o 2 hall_disc=7a ==> anios_prac=3e 46% 26%
Predictive Apriori 3 hall_disc=Ta ==> casos=4d 42% 38%
isc= == = o
Tertius 4 hall_disc=7a ==> esc_esp=c20 42% 38%
5 hall_disc=7a ==> hall_arb=8c 41% 35%
. 6 esc_med_gral=c1 ==> anios_prac=3e 40% 34%
Conjunto C == =
Dataset: * 7 ult_grado=g1 === casos=4d 38% 44%
* .
Conjunto D 8 ult_grado=g1 ==> esc_esp=c20 38% 44%
9 area=a3 === anios_prac=3e 38% 40%
Confi : 05
onflanza 10 esc_med_gral=c1 ==> hall_dem=11d 36% 39%
i 11 esc_med_gral=c1 ==> casos=4d 35% 48%
Literales: 2
12 esc_med_gral=c1 ==> esc_esp=c20 34% 49%
=c1 == = o, 0,
Reglas: 20 13 esc_med_gral=c1 === hall_arb=8¢c 34% 45%
14 com_sug_op=22a ==> esc_esp=c2( 33% 50%
n MuestraRegIas 15 com_sug_op=22a ==> casos=4d 32% 50%
16 categoria=cd ==> hall_arb=8c 30% 50%
Guardar Modelo 17 categoria=cd ==> esc_esp=c20 30% 54%
18 ult_grado=g1 === hall_dem=11a 29% 48%
19 categoria=cd ==> casos=4d 29% 54%
20 hall_disc=7a === hall_arb=8a 28% 39%

Figura4.11 Modelo de Tertius para el dataset C.

Cuando el especialista determina que un modelo es adecuado, lo guarda seleccionando el
boton “Guardar modelo”, y asi queda establecido el modelo que se leera para mostrar los

resultados a los usuarios que accedan a la aplicacion.

En cambio, si la seleccion de usuario es “Redes Bayesianas”, el sistema mostrara la pagina
donde el especialista selecciona la clase, es decir, una pregunta de la encuesta para a partir de
ésta generar el modelo. Para el caso de estudio se generaron dos redes Bayesianas
considerando como clases a los atributos: motivos por los que no se solicitan autopsias y
motivos por los que se solicitan autopsias, del conjunto de datos ‘D’, ver Figuras 4.12 y 4.13,

donde se muestran los grafos generados.

A partir del grafo, el especialista consulta cada nodo para observar los resultados generados de
acuerdo a las relaciones de probabilidad condicional entre los distintos atributos, el ejemplo
mostrado en la Figura 4.14 representa los valores de probabilidad condicional para el nodo
“casos” de la red Bayesiana que se generd a partir de la clase motivos para no solicitar

autopsias.
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Como se observa en la Figura 4.14, se generaron muchisimas salidas, se calcula la cantidad
aproximada multiplicando cantidad de paginas por nimero de elementos en ella contenidos

(234x12), lo que para este ejemplo dara una cantidad de 2808 resultados.

Es imposible revisar cada una de estas salidas y ademéas no todas son de interés, por ello se
implemento un filtro que da la posibilidad de reducir los resultados de acuerdo a los valores de
interés del especialista, asi como la opcién de ordenarlos atendiendo a los valores de
probabilidad de ocurrencia entre los atributos.

Esto se demuestra con un ejemplo en concreto. Se tiene interés de conocer la opinion de los
médicos que se especializaron en el Instituto Nacional de Nutricién y participaron entre 11 y
20 casos de autopsias. Pues bien, hasta ahora se generé el grafo para la clase que responde a
los motivos para no solicitar autopsias y se selecciono el nodo “casos”. En este punto lo que se
hace es filtrar por los valores especificos de interés, como por ejemplo seleccionar en Valor
Nodo la opcion referida a 11 y 20 casos (4d), en Nodo Padre escoger la opcion de la escuela
donde el médico hizo su especialidad (esc_espe) y especificar en Valor Padre la escuela de
interés, que seria para este ejemplo el Instituto Nacional de Nutricion (c20). Como se muestra
en la Figura 4.15, el nimero de resultados se redujo a 24 salidas, se organiz6 de manera
descendente de acuerdo a los valores de probabilidad y a su vez se eliminaron los resultados

que carecian de interes.
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Red Bayesiana
= Ver Grafo
Clase = mce_no_aut T
;Cudles son los metivos, las causas y las arcunstancias para gue no
T solicite un estudio de autopsia?
Modelo 8 "
Filtrar

Figura4.12 Grafo de la red bayesiana formado a partir de la clase “mcc_no_aut”.
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= \er Grafo

L

;Cudles son los motivos, las causas y las circunstancias para que
selicite una autopsia?

Red Bayesiana
Clase * mcc_aul
Modelo [i=]
Filtrar

Figura 4.13 Grafo de la red bayesiana formado a partir de la clase “mcc_aut”.
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Red Bayesiana

Filirar

Seleccionar:

Clave Nodo

Valor Nodo

Nodo Padre

Valor Padre

*® Incluyente

Excluyente

Seleccionar...

Seleccionar...
Seleccionar...

+ -

Conjunto Padres

Tode

-

Paginas: (1 de 234)

esc_esp: c20, mec_mo_aut: 18e === casos: 4d

Probabilidad  0.8985092

La probabilidad de los médices que han paricipado entre
11 y 20 casos de autopsias es de un 100%, dado que
estudisron su especislidad en Insfituto Macional de
Mutricidn y piensan que una causa o motive para no
solicitar autopsia es el desinterés.

esc_esp: 23, mec_no_aut: 18c ==> casos: 4c

Probabilidad  0.002283

La probabilidad de los médicos que han parficipado entre
8 y 10 casos de autopsia es de un B9%, dado que
estudizron su especizlidad en La Raza IMSS y piensan
gue una causa o motivo para no solicitar autopsia es la
negativa de los familiares.

esc_esp: cf, mec_no_sui: 16f === casos: 43

Probabilidad 0.935428

L= probabilidad de los medicos gue no han participado
ningln estudio de autopsia es de un 99%. dado que
estudiaron su especizlidad en Hospital Regional de Rio
Blanco y piensan gue una causa o motivo para no solicitar
autopsia es por enfermedad de base conocida.

esc_esp: 40, moo_no_aut: 18c === casos: 4b

Probabilidad 0072525

L= probabilidad de los medices que han paricipado en
menos de 5 casos de autopsias es de un 98%, dado que
estudizron su especialidad en UMAM y piensan gue una
causa o maotivo para no solicitar autopsia es |a negativa
de los familiares.

Paginas: {1 de 234)

Ordenar:

Probabilidades condicionales
)23 /4|5/6)|7/8 |3/

esg_espc c20, mec_no_sut 18g === casos: 4d

Probabilidad 0895092

La probabilidad de los médicos que han participado enfre
11 y 20 casos de autopsias es de un 100%, dade gue
estudiaron su especizslidad en Instifuto Macional de
Mufricion y piensan que una causa o motive para no
=solicitar autopsia es po faciores sociales.

esc_espo o, mec_no_sut: 181 === casos: 4a

Probabilidad  0.000247

La probabilidad de los médicos que no han participado
ningin estudio de autopsia es de wn 28%, dado gque
estudiaron su especizlidad en Hospital Regional de Rio
Blanco y piensan que una causa o motivo para no solicitar
autopsia es por cuestiones religiosas.

esc_espo o, mec_no_sut: 182 === casos: 4b

Probabilidad 0834574

Lz probabilidad de los médicos que han participado en
menos de § casos de autopsias es de un B8%, dado que
estudisron su especialidad en Alfa Especizlidad en IMSS
Yy piensan gue una c3usa o motwo para no solicitar
autopsia es el desinterds.

esc_esp: ¢85, mec_no_sut 18e ==> casos: 4e

Probabilidad 00878635

Lz probabilidad de los médicos que han participado en
mas de 20 casos de autopsias es de un 88%, dado que
estudiaron su especizlidad en Instiuto Macional de
Pediatria y piensan que una causa o mofive para no
solicitar autopsia es el desinterés.

A/2/2/4/5/8)|7/ & |8/

Figura4.14 Probabilidades del nodo casos.
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Mayor & menor probabilided =

i 10
esc_espt c20, mes_no_sut 16r === casos: 4d

Probabilidad  0.925082

La probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de suiopsias es de un 100%, dado gue
estudiaron su especizlidad en Insfiuio Maconal de
Mutricién y piensan que una causa o motivo para ne
solicitar autopsia es por que el servicio de patologia no la
realice.

esc_esp: of. mee_no_aut: 18] ==+ casos: 4a

Probabilidad  0.000347

La probabilidad de los médicos que no han parficipade
ningin esfudio de autopsia es de un 88%, dado que
estudiaron su especialidad en Hospital Regional de Rig
Blance y piensan que una causa 0 motivo para no solicitar
autopsia es por cuestiones culturales.

esc_espl o7, mec_no_aut: 18b == casos: 4a

Probabilidad  0.830483

La probabilidad de los médicos que no han parficipado
ningln estudio de autopsia es de un B83%, dado que
estudiaron su especizlidad en Machon/CEM y piensan
gue una causa o motivo para no solicitar autopsia es el
temor a la demanda.

esc_esp: o7, moc_no_aut: 16f ==> casos: 4c

Probabilidad  0.87832

La probabilidad de los médicos que han participado entre
G y 10 casos de autopsia s de un 93%, dado gue
estudiaron su especialidad en Machan/CEM y piensan
gue una causa o mofive para no solicitar sutopsia es por
enfermedad de base conocida.
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Red Bayesiana

Filirar

Seleccionar:

Clave Nodo

Valor Nodo

Nodo Padre

Valor Padre

® Ingiuyente

Excluyente

4d |-

esc_esp

c20

Conjunto Padres

Tedo

Filtrar

4

esc_espc c20, mec_no_aut: 18e === casos: 4d

Probabilidad  0.905002

L= probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de autopsias es de un 100%, dado que
estudiaron su especislidad en Inmstituto Macional de
Mufricidn y piensan que una causa o motive para no
solicitar autopsia es el desinterés.

esc_esp: c20, meg_no_aut: 182 === casos: 4d
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de sutopsias es de un 20%, dado que
estudiaron su especislidad en Institubto Macional de
Mutricidn y piensan gue una causa o molive para no
solicitar autopsia es que no exista el servicio.

esc_esp: c20, mee_no_aut: 18d === casos: 4d
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los médicos que han parficipado entre
11 y 20 cazos de sutopsias es de un 20%, dado gque
estudiaron su especislidad en Imstitubto Macional de
Nutricidn y piensan que una causa o motive para no
solicitar autopsia es el desconocimiento de |a practica de
autopsias.

esc_esp: c20, moc_no_aut: 18i === casos: 4d
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los meédicos que han participado entre
11 y 20 casos de sufopsias es de un 20%, dado que
esiudiaron su especislidad en Imstituto Macienal de
Mutricidn y piensan gue una causa o molive para no
solicitar sutopsia es por cuestiones refigiosas.

Capitulo 4. Resultados

Ordenar: Mzyor & menor probabilidad |
Probabilidades condicionales
Paginas: {1 de 2} 1.2 = ow 10 w

esc_esp: c20, mec_no_aut 16g ==+ casos: 4d

Probabilidad  0.995002

Lz probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de autopsias es de un 100%. dado que
estudiaron su especialidad en Instiluvto Macional de
Mufricidn y piensan que una causa o motfive para no
=olicitar autopsia es po factores socisles.

esg_esp: c20, mec_no_aut 16k ==> casos: 4d
Probabilidad 02

La probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de sutopsias es de wn 2049, dado gue
estudiaron su especizlidad en Instiuto Macional de
Mufricidn y piensan que una causa o motive para no
saolicitar autopsia es el temor a la demanda.

ese_esp: o2, mee_no_aut 16f ==> casos: 4d
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de sutopsias es de un 20%. dado gue
estudiaron su especizlidad en Instiiuto Macional de
Nuiricion y piensan que una causa o metive para ne
=solicitar autopsia es por enfermedad de base conocida.

esc_esp: 20, moc_no_aut 18] === cazos: 44
Probabilidad 02

La probabilidad de los médicos que han participado entre
11 y 20 casos de autopsias es de un 20%. dado que
esiudiaron su especizlidad en Instiuto Macional de
Mufricidn y piensan que una causa o motive para no
saolicitar autopsia es por cuestiones culturales.

Paginas: (1 de 2) 1] 2 || e 10 v

Figura 4.15 Filtro aplicado a los resultados del nodo casos.
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esc_esp: c20, meo_no_aut 16r ==> casos: 4d

Probabilidad  0.095002

La probabilidad de los medicos que han participado enfre
11 y 20 casos de autopsias es de un 100%, dado gue
estudiaron su especialidad en Insfifuto Macional de
Mutricién y piensan que una causa o motivo para no
salicitar autopsia es por que el servicio de patolegia ne la
reslice.

esc_esp: c20, meo_no_aut 16c === casos: 4d
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los médicos que han participade entre
11 y 20 casos de autopsias es de un 20%. dado que
estudisron su especislidad en Insfifuto Macional de
Mutricién y piensan que una causa o motivo para no
solicitar autopsia es |a negativa de los familiares.

esc_esp c20, meo_no_aut 16h === casos: 4d
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los médicos que han participade enfre
11 y 20 casos de autopsias &5 de un 20%, dado gue
estudisron su especislidad en Insfituto Macional de
Mutricién y piensan que una causa o motive para ne
solicitar autopsia es por faltz de indicacidn.

esc_espr 20, mos_no_aut 18] === casos: 44
Probabilidad 0.2

La probabilidad de los médicos que han participade entre
11 y 20 casos de sutopsias es de un 20%, dado gue
estudiaron su especislidad en Insfitute Macional de
Mutricién y piensanm que una causa o motivo para no
solicitar autopsia es cuando el cuerpo s= encuenira en
descomposician.
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Una vez que el especialista determina cudl es el modelo de interés, lo guarda seleccionando el
boton “Guardar modelo”, ver Figura 4.16, y asi queda establecido el modelo que se leeré para

mostrar los resultados a los usuarios que accedan a la aplicacion.

Red Bayesiana

Clase *
Guardar Modelo

Modelo ..

Figura4.16 Operacion “Guardar modelo”.

Un especialista también es capaz de seleccionar “Encuesta” desde las sesiones del menu
“Eliminar” y “Consultar” si requiere realizar alguna de estas operaciones y el sistema

mostrard una pagina como la que se representa en la Figura 4.17.

No. Control: | 0 £ Buscar £ Todos
Paginas: (1 de 9) 1) 2| 3| 456|789 | =] = 10 ~
No. Control Grado Area Categoria Especialidad Operaciones
1 Practica Universitaria Interno Invitacion interna Medicina P x
2 Practica Universitaria Interno Invitacion interna Medicina P x
3 Practica Universitaria Interno Invitacién accl;it)lnada enel Medicina P x
servicio
4 Especialidad Adscrito Invitacion interna Medicina P x
5 Medicina General Residente Invitacion interna Medicina ,o x
6 Especialidad Adscrite Invitacion interna Medicina ,o x
7 Especialidad Adscrite Invitacion interna Medicina ,o x
8 Especialidad Adscrite Invitacion interna Medicina ,o x
9 Especialidad Adscrite Invitacion interna Medicina ,o X
10 Especialidad Adscrite Invitacion interna Medicina ,o x
Paginas: (1 de 9) 1y 2|3 456|789 | =] = 10 ~

Figura 4.17 Gestionar encuesta.

El filtro de esta pagina facilita la ubicacion de la encuesta requerida mediante el numero de
control cuyo valor es Unico y es asignado a cada encuesta en el momento de su registro en la
base de datos, de esta manera y sin lugar a equivocos, el resultado serd un Unico registro que
responde al nimero de control especificado, ver Figura 4.18.
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No. Control Grado

88 Especialidad

No. Control: | 88

Paginas: (1 de 1) 1 10 ~
Area Categoria
Adscrito Espontdneo
Paginas: (1 de 1) 1 10 ~

Figura 4.18 Filtrar encuesta.

Capitulo 4. Resultados

A Todos

Especialidad Operaciones

P o x

Medicina

Desde la opcion de “Operaciones” se consultan las respuestas de la encuesta seleccionada (ver

Figura 4.19) o eliminarla directamente (ver Figura 4.20).

No. Control Grado
88 Especialidad
Formacién del médico
1 2

Area a la que perteneces: *

* intemao Especialidad
Resident= Medicina General
Adserito * Prictica Universitana

:Donde efectuaste tus estudios de medicina general?

Universidad Veracruzsna - Mendoza - Veracruz | =

Experiencia del médico

5

Afios de practica

No. Control: | 88

Paginas: (1de 1) 1 10 ~
Area Categoria
Adscrito Espontaneo
Paginas: (1 de 1) 1 10 ~

Ultimo grado de estudios: *

Especialidad

£ Buscar A Todos

Medicina

Escuela/Hospital donde estudiaste la especialidad que ejerces:

De: ido - De -D

Numero de casos de autopsia en los que ha participado u observado como estudiante, residente, adscrito u otro.

® Menosde 5 510
L]
11-15 18-20
11-20
Mas de 20

Menos de 5 6-10

Mas de 20

Figura4.19 Consultar encuesta.
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No. Control: 88 A Buscar £ Todos
Paginas: (1 de 1) 1 10 v
No. Control Grado Area Categoria Especialidad Op
88 Especialidad Adscrito Espontdneo Medicina ,D X
Paginas: (1 de 1) 1 10 v

p Aviso

Operacion exitosa.

4 Inicio 2 Sesion ¥ x Eliminar ~ 2 Consultar ~ 8 Crear ~

No. Control: | 88 A Buscar A Todos
Paginas: (1de 1) 10 v
No. Control Grado Area Categoria Especialidad Operaciones
No se encontraron resultades de busqueda
Paginas: (1de 1) 10 v

Figura 4.20 Eliminar encuesta.

El especialista cierra su sesion en el momento que lo desee, para ello selecciona la opcién
“Cerrar” en la seccion “Sesion” del mend, el sistema pide confirmacion para proceder con
la operacién (ver Figura 4.21) cierra la sesion especialista y genera una sesion para usuario

anénimo.

5 e

# Inicio & Sesion = 2 Consultar = 8 Crear

Determinacion del diagnéstico situacional de
las autopsias en el HR.R.B aplicando
algoritmos de aprendizaje autom:tico para las
tareas de mineria de datos.

José Antonio

¢ Realmente quiere cerrar su ~ . . o
sesidn? La autopsia es una practica muy importarite para la medicina, dado que es

el tnico estudio que permite identificar la verdadera causa de muerte del
finado, estudiar la evolucidon de la enferm=dades, determinar la efectividad
de los tratamientos tradicionales v descubrir nuevas enfermedades entre
otras no menos importantes. Sin embargo. en el hospital de Rio Blanco
(H.E_R_B) este método se encuenira practicamente en desuso.

& Cerrar 7 Cancelar

10.0
Objetivo
7.5 | Aplicar algoritmos de mineria
de datos para identificar las
causas, motivos y circunstancias
5.0 por las cuales los médicos no
solicitan  autopsias en el
HERERB.
2.5 4
La investigacion se enfoca en
M| Autopsias realizar un analisis descriptivo
0.0 para comprender los datos v a

2010 2017 2014 016?018 nartir de esto determinar las

Figura4.21 Cerrar sesion.
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Un administrador tiene permisos para gestionar los usuarios de la aplicacion, es decir, es
quién es capaz de insertar, modificar, consultar y eliminar usuarios. ElI administrador debe

firmarse en el sistema (ver Figura 4.22) y éste le mostrara la pagina desde la cual accedera

- Editar
& 2 Usuario

* Consultar

a sus operaciones (ver figura 4.23).

# Inicio
Usuario: * erubio .
£ Usuarios
Contrasefia: * wew + Sesion o
£ Reglas asociacion
ici i T Iniciar
# Iniciar Sesion x Cancelar 2 Datos encuestas
8 Cerrar .
£ Redes bayesianas
- Eliminar
- Crear
*® Usuario .
B Usuario
Figura 4.22 Iniciar sesibn como administrador.
= Crear nuevo usuario
Datos Personales Datos Cuenta
Nombre * Usuario *
Apellido Paterno * Tipo Administrador
Apellido Materno * Clave *
Repetir Clave *
+ Registrar ® Cancelar
Nombre Usuario Tipo Operaciones
Elayne Rubio Delgado erubio A 2 x

José Antonio Palet Guzman japalet E 2 x

Figura 4.23 Pagina para gestionar usuarios.

Para crear un nuevo usuario, el administrador llena tanto los datos personales como los de
la cuenta especificando el tipo de usuario (Administrador o Especialista). Después de
llenar toda la informacidn, se selecciona registrar y el nuevo usuario se guarda de manera
persistente en la base de datos y quedan listas sus credenciales para que pueda firmarse en

la aplicacion (ver figura 4.24).

112



= Crear nuevo usuario

Datos Personales

Nombre * Lisbeth
Apellido Paterno * Rodriguez
Apellido Materno * Mazahua
Nombre Usuario
Elayne Rubio Delgado erubio
José Antenio Palet Guzman japalet
Lisbeth Rodriguez Mazahua Irodriguez

Figura 4.24

Datos Cuenta
Usuario *
Tipo

Clave =

Repetir Clave *

+ Registrar

Capitulo 4. Resultados

Irodriguez
Administrador  ~
sse

® Cancelar

Tipo Operaciones
A 2 x
E 2 »®
A 2] X

Insertar nuevo usuario.

Los usuarios son modificados o eliminados accediendo a estas operaciones mediante los

botones que aparecen en la columna Operaciones en la tabla que contiene a los usuarios

registrados de la aplicacion. Al seleccionar la operacion de actualizar un usuario, la

aplicacion muestra la informacion para ese usuario, el administrador realizara los cambios

necesarios y confirmara el cambio haciendo clic en el boton “Actualizar” (ver Figura

4.25).
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Nombre

Elayne Rubio Delgado
José Antonio Palet Guzméan

Lisbeth Rodriguez Mazahua

Datos Personales

Nombre *

Apellido Paterno *

Apellido Materno *

Nombre

Elayne Rubio Delgado
José Antonio Palet Guzman

Lisbeth Rodriguez Mazahua

Usuario

erubio
japalet

Irodriguez

Lisbeth
Rodriguez

Mazahua

Usuario

erubio
japalet

Irodriguez

Capitulo 4. Resultados

Tipo Operaciones
A 2 »®
: ,
A 2 x

Datos Cuenta

Usuario *

Irodriguez
Tipo
Clave * Administrador
Especialista
2 Actualizar ® Cancelar
Tipo Operaciones
A & »
E o x
E o x

Figura 4.25 Actualizar usuario

Para eliminar un usuario, solo es necesario seleccionar la opcion de “Eliminar” en la

columna “Operaciones” y el usuario especificado serd eliminado definitivamente de la

aplicacion (ver figura 4.26).

Nombre

Elayne Rubio Delgado
José Antonio Palet Guzman

Lisbeth Rodriguez Mazahua

Nombre
Elayne Rubio Delgado

José Antonio Palet Guzman

Usuario

erubio

japalet

Irodriguez

Usuario
erubio

japalet

Figura 4.26

Tipo Operaciones
A 2 X
: o
E 2 x
Tipo Operaciones
A & x
E 2 »

Eliminar usuario.

No existe ningun permiso o restriccion para consultar los resultados de los modelos que
fueron guardados previamente. Es por ello que cualquier usuario que acceda a la

aplicacion desde la seccion “Consultar” es capaz de seleccionar las opciones para revisar

los resultados de los modelos. Para facilitar la comprension de los mismos, el sistema

muestra de manera automatica una explicacion en lenguaje natural de los resultados.
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Capitulo 4. Resultados

Para ilustrar lo expuesto en el parrafo anterior, las descripciones de las reglas obtenidas
por el modelo Apriori para el conjunto 'D' se muestran en la Figura 4.27. Por su parte, la
Figura 4.28 muestra la interpretacion de las relaciones de probabilidad entre los atributos

del nodo ‘med_aut’ de la red Bayesiana generada a partir de la clase ‘mcc_no_aut’.

Regla

El 100% de los encuestados que son especialistas y estudiaron medicina general en Universidad Veracruzana, también son adscritos. Esta regla aparece con una frecuencia ded
57%.

El 100% de los encuestados que son especialistas, estudiaron medicing general en Universidad Veracruzana y alegan que es el médico el personal adecuade para ordenar autopsia,
también son adscritos. Esta regla aparece con una frecuencia del 53%.

El 90% de |os encuestados que son especialistas. alegan que es el médico &l personal adecuado para ordenar autopsia y no coments, también son adscritos. Esta regla aparece con
una frecuencia del 53%.

El 80% de los encuestadas que respondieron la encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio, son especialistas, alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia y no comenta, también son adscritos. Esta regla aparece con una frecuencia del 51%.

El D8% de los encuestados que son especialistas y alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia, también son adscrifos. Esta regla aparece con una
frecusncia del 1%.

El 28% de los encuesiados que respondieron la encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio, son especialistas y alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia, tambéén son adseritos. Esta regla aparece con una frecuencia ded 55%.

El 88% de los encuestados que son especialisias y no comenta, también son adscritos. Esta regla aparece con una frecuencia del 57%.

El 83% de los encuestados que respondieron |a encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio, son especialistas y no comenta, también son adscritos. Esta regla aparece
con una frecuencia del 52%.

El 88% de los encuestados que son especialistas, también son adscritos. Esta regla aparece con una frecuencia del 67%.

El 88% de los encuestados que respondieron la encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio, estudiaron medicina general en Universidad Veracruzana y no coments,
también son adseritos. Esta regla aparece con una frecuencia del 50%.

El 88% de los encuestados gue respondieron la encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio y son especizlisias, también son adscritos. Esta regla aparsce con una
frecuencia del 57%.

El 92% de los encuestados que son adscritos, respondieron la encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio y no comenta, también alegan que es el medico el personal
adecuado para ordenar autopsia. Esta regla aparece con una frecuencia del 55%.

El 83% de los encuestados que son adscritos, respondieron |z encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio, son especizlisias y no comenta, tambign alegan que es el
medico el personal adecuado para ordenar autopsia. Esta regla aparece con una frecuencia del 51%.

El §7% de los encuestados que son adscritos, respondieron |a encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio y son especialistas, también alegan que es el médico &
personal adecuado para ordenar autopsia. Esta regla aparece con una frecuencia del 55%.

El 87% de los encuestados que son adseritos, alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia y no comenta, también respondieron la encuesta por una
invitacion accionada fuera del senicio. Esta regla aparece con una frecuencia del 55%.

El 87% de los encuestados que son especialistas, alegan que es el médico el personal adecuads para ordenar autopsia y no comenta, también respondieron |a encuesta por una
invitacion accionada fuera del senicio. Esta regla aparece con una frecuencia del 51%.

El B7% de los encuestados que son adseritos, son especialistas, alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia y no comenta, también respondieron la
encuasta por una invitacidn accionada fuera del servicio. Esta regla aparece con una frecuencia del 51%.

El 87% de los encuestados que respondieron la encuesia por una invitacion accionada fuera del servicio, son especiglistas y no comenta, también alegan que es el medico el
personal adecusdo para ordenar autopsia. Esta regla aparece con una frecuencia del 51%.

El 87% de los encuestados que son adscritos, respondieron |3 encuesta por una invitacion accionada fuera del servicio y estudiaron medicing general en Universidad Veracruzana,
también alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia. Esta regla aparece con una frecuencia del 51%.

El 87% de los encuestados que estudiaron medicina general en Universidad Veracruzana y no comenta, también son adscritos. Esta regla aparece con una frecuencia del 53%.

Figura 4.27 Resultados de Apriori — ‘D’.

115



Paginas: {1 de 468) 1

esc_esp: of, mes_no_sut 180 === med_aut: 20e

Probabilidad 0833085

Lz probabilidad de los medicos gue estman como
mofive para solicitar autopsia un disgnéstico errdnen es
de un 94%, dado gue estudiaron su especialidad en
Machan/CEM y piensan que una causa o motivo para no
solicitar sutopsia es el temor a |3 demanda.

esg_esp: 621, mec_no_aut: 16f === med_aut 20a

Probabilidad 0344828

L= probabilidad de los médicos que estiman como
mofive para solicitar zutopsia el interés es de un 54%,
dado que estudiaron su especialidad en IMSS Adolfo
Ruiz Cortines y piensan gue una causa o motivo para no
solicitar sutopsia es por enfermedad de base conocida.

esc_esp: 643, moo_no_aut: 16f ==> med_aut 20a

Probabilidad  0.725204

La probabilidad de los medicos gue esiiman como
motive para solicitar auiopsia el interés es de un T4%,.
dado que estudisron su especialidad en Instituio de
Salud Piblica y piensan que una causa o motivo para no
solicitar autopsia es por enfermedad de base conooida.

esg_esp: 620, mee_no_aut: 16k ==> med_aut 20a

Probabilidad  0.878471

Lz probabilidad de los medicos gue estman como
motiva para solicitar autopsia el intzrés es de un B3%,
dado que no especifican donde hicieron su especialidad
¥ piensan gue una causa o motvo para no solicitar
sutopsia es por cuestiones legales.

Paginas: {1 de 468)

Ordenar:

Probabilidades condicionales

2|3 A)\5 )67 2]9) 10
esc_esp: 031, mec_no_aut 16e ==> med_aut: 20a
Probabilidad = 0.890244

Lz probabilidad de los medicos gque estiman como
motive para solicitar autopsia el interés es de un 20%,
dado gue estudiaron su especialidad en Senvicios de
Salud y piensan que una causa o motivo para no solicitar
autopsia es el desinteras.

esc_esp: c32, mec_no_aut 167 == med_aut: 202
Probabilidad = 0.844323

La probabilidad de los médicos que estiman como
motive para solicitar autopsia el interés es de un 24%,
dado que estudiaron su especislidad en Hospital de la
Mujer y piensan que una causa o motivo para no solicitar
sutopsiz es |2 falta de recursos materiales.

esg_esp: c38, moc_no_aut 16| == med_aut: 20e
Probabilidad = 0.725204

La probabilidad de los medicos gque estiman comeo
mefive para solicitar autopsia un diagndstico emoneo s
de un T4%, dado que no especifican donde hicieron su
especizlidad y piensan que una causa o motivo para no
solicitar zutopsia es cuando el cuerpo se encuentra en
descomposicion.

esc_esp: of, mee_no_aut: 18n ==> med_aut 20a
Probabilidad 0853345

Lz probabilidad de los medicos gque estiman como
mative para solicitar autopsia el interés es de un B5%,
dado que estudiaron su especialidad en Hospitsl
Regional de Rio Blanco y piensan gue una causa o
motiva para no solicitar sutopsia es |3 falta de recursos
humanos.

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10

Capitulo 4. Resultados

Mayor & menor probabilided =

10

- i
esc_esp 638, mes_no_aut 16p ==> med_aut: 20a

Probabilidad 0878378

La probabilidad de los meédicos que estiman como
motive para solicitar autopsia el interés es de um 38%,
dado que no especifican donde hicieron su especizlidad
y piensan que una causa o motivo para no solicitar
zutopsis @s gue que se haga sin fines de ensefianza.

esg_esp: ¢33, mee_no_aut 16f === med_aut: 20a

Probabilidad 0735204

La probabilidad de los meédicos que estiman como
motive para solicitar autopsia el interés es de um 74%,
dado que estudiaron su especialidad en Regional de
COcecidente y piensan que una causa o motivo para no
solicitar autopsia es por enfermedad de base conocida.

esc_esp: c38, mee_no_aut 16b ==> med_aut: 20a

Probabilidad 06285125

La probabilidad de los medicos que estiman como
mative para solicitar autopsia 2l interés es de un 60%,
dado que no especifican donde hicieron su especizlidad
y piensan que una causa o motivo para no solicitar
zutopsiz es el temaor 2 la demanda.

esc_esp: €33, mee_no_aut 16 ==>med_aut: 20a

Probabilidad  0.587551

La probabilidad de los meédicos que estiman como
mativo para soficitar autopsia 2l interés es de un G0%,
dado que estudiaron su especialidad en Regional de
Ocecidente y piensan que una causa o motivo para no
solicitar autopsia es |3 negativa de los familiares.

10 ~

L]

Figura 4.28 Resultados de las relaciones del nodo: razones del médico para solicitar autopsias.

4.2. Evaluacién de resultados

Una vez generados los modelos se analiza el conocimiento extraido de los datos, es decir, las
respuestas de las encuestas. Esta actividad se lleva a cabo por los expertos en el area que esta
siendo objeto de investigacion, en este caso patologia. Por ello, se considerd necesario que el
sistema proporcione una explicacion entendible de las reglas y de las relaciones de
probabilidad condicional entre los atributos para apoyar al experto en el proceso de
evaluacion. De esta manera, el especialista es capaz de evaluar los resultados analizando de
manera subjetiva la informacion extraida por los modelos con base en su experiencia y

conocimientos sin la dependencia total de un especialista de mineria de datos.
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4.2.1. Reglas de asociacion

Los resultados comprendian un total 120 reglas, 20 por modelo, de las cuales solo 100 pasaron
a ser evaluadas por el especialista. Se tomo la decision de no incluir las reglas de FPGrowth
para evitar repeticiones en los resultados porque la mayoria aparecen también en Apriori.

Después de un analisis minucioso de las reglas los resultados concluyentes fueron: para un
total de 100 reglas, quedaron aprobadas por el experto 75. Se descartaron ocho reglas en cada
modelo de Apriori, siete en Predictive Apriori y dos en el modelo de Tertius con el conjunto
‘D’. El algoritmo de mayor aceptacion resultd ser Tertius con un 90% de reglas aprobadas con
el conjunto ‘D’ y 100% con el conjunto ‘C’ (ver Tabla 4.1). De manera general se concluye

en el andlisis de asociacion que los resultados tuvieron un 75% de aprobacion.

Tabla 4.19 Evaluacion de los resultados de asociacion.

Algoritmo Conjuntos Aceptadas Descartadas Aceptacién
A C 12 8 60%
D 12 8 60%
Predictive C 13 7 65%
Apriori
Tertius C 20 0 100%
D 18 2 90%

4.2.2. Redes Bayesianas

Resulta complejo analizar los datos generados por los modelos Bayesianos debido al gran
volumen de relaciones de probabilidad que se extrajeron de estas redes. Es por ello, que para
esta investigacion el experto delimito el analisis los resultados con probabilidad mayor de 50%
que relacionen afios de practica, casos en los que ha intervenido el médico, hallazgos
discrepantes, hallazgos de demanda, causas de rechazo a las autopsias, por qué no se
solicitan en el hospital y causas por las que el médico no solicita autopsias. De esta manera se
sometieron a evaluacion un total de 352 probabilidades condicionales, 186 fueron extraidas de

la red generada a partir de la clase mcc_aut y 210 para la de mcc_no_aut (ver Tabla 4.2).
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Tabla 4.2 Resultados de las redes Bayesianas.

BayesNet Resultados
mcc_aut 168
mcc_no_aut 184
Total 352

Después de un analisis minucioso de las relaciones de probabilidad condicional los resultados
concluyentes fueron: para un total de 352 probabilidades condicionales, quedaron aprobadas
por el experto 347. Se descartd 1 probabilidad en la red Bayesiana para mcc_aut y 4
probabilidades en la red Bayesiana para mcc_no_aut. De manera general, se concluye que las

Redes Bayesianas tuvieron un 98.6% de aprobacion (ver Tabla 4.3).

Tabla 4.3 Evaluacion de los resultados de redes Bayesianas.

Resultados Aceptados Descartados Aceptacién
mcc_aut 167 1 99.4%
mcc_no_aut 180 4 97.8%
Total 347 5 98.6%

Las redes permitieron ademas establecer un diagndstico situacional de las autopsias en el H. R.
R. B., el cual es detallado en las Figuras 4.29 y 4.30, referentes a las causantes y motivos para
solicitar y no solicitar la realizacion de autopsias, respectivamente.

118



Causas para solicitar autopsias

Motivos para solicitar autopsias
1. Establecer diagndsticos definitivos (26.79%)
2. Objetivos pedagdgicos (24.40%)
3. Aplicabilidad del estudio (13.09%)
4. Esclarecer diagnostico dificil (9.52%)
5. Falta de correlacion entre los datos clinicos y
los de laboratorio (7.74%)
6. Cuando es necesario proporcionar
informacién esencial a familiares en caso de
enfermedades infecciosas o congénitas (6.55%)
7. Cuando existe relacidon con temas de
medicina forense (5.95%)
8. Problemas de atencién médica (2.98%)
9. Constatar si fue correcta o no la aplicacién
del método empleado (2.98%)

Capitulo 4: Resultados

Figura 4.29

> 1.interés (84.62%) <
2.Diagnostico erréneo (15.38%)
Motivos por los que no se solicitan
autopsias en el hospital
» 1. No se solicitan (71.43%) <
2.Falta de recursos financieros (21.43%) Especialidad
3. Falta de recursos humanos (7.14%) 1. Instituto de Salud Publica (12%)
Causas de rechazo por el familiar 2. Hospital <?|§I Departamento del D. F. (8%)
- L - 3. No especifican (8%)
1. Deficiente comunicaciéon del médico
con el paciente y familiares (52.94%) 4. NachF>n/CEM (7.33%) i
2. Motivos religiosos (23.53%) 5. Hospital Regional de Rio Blénco (6.67%)
—> L L < 6. General Manuel Gea Gonzalez (6.67%)
3. No haber solicitado la autorizacion en < . . o o
forma adecuada (17.65%) 7. Inst!tuto Nac!onal de Nut.r|(:|c3n (6%)
4. Motivos morales (5.88%) 8. Instituto Nauor?al de I_’edlatrla (6%)
9. IMSS Adolfo Ruiz Cortines (5.33%)
Hallazgos podrian originar demanda 10. Servicios de Salud (5.33%)
1. Totalmente de acuerdo (42.86%) 11. La Raza IMSS (4%)
R 2. En desacuerdo (28.57%) < 12. IMSS (4%)
»| 3. De acuerdo (17.86%) 13. UNAM (4%)
4. Totalmente en desacuerdo (7.14%) 14. Hospital de la Mujer (2.67%)
5. Incierto (3.57%) 15. San Luis Potosf (2.67%)
Hallazgos podrian ser discrepantes con 16. Alta Especialidad en IMSS (2%)
diagnostico 17. Centro Médico de Occidente (2%)
o| 1.Totalmente de acuerdo (51.52%) P 18. Regional de Occidente (2%)
g 2. De acuerdo (30.30%) b 19. Universidad de San Carlos (2%)
3. Incierto (15.15%) 20. Instituto Nacional de Cancerologia
4. En desacuerdo (3.03%) (1.33%)
Afios 21. Universidad de La Salle (1.33%)
1. Més de 20 afios (45.46%) 22. Secretaria de Salud (0.67%)
»| 2. 5-10 afios (20.45%) l———
3. Menos de 5 afios (13.64%)
4.11-15 afos (11.36%)
5.16-20 afios (9.09%)
Casos
1. 0 casos (27.78%)
.| 2.Menos de 5 casos (22.22%)
"] 3.6-10 casos (22.22%)
4. 11-20 casos (16.67%)
5. Mas de 20 casos (11.11%)
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Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Dada la importancia que presentan los estudios de autopsias para la practica médica, y
teniendo en cuenta la problematica planteada, en esta investigacion se busca identificar los
elementos que en ella intervienen utilizando técnicas de MD que, como se coment6 a lo largo
de este trabajo, es una de las herramientas mas poderosas para el manejo de grandes
volimenes de informacion. La MD posibilita extraer el conocimiento oculto en los datos, ese

que las limitadas capacidades manuales no alcanzan a descubrir, de forma no trivial.

El propésito de este trabajo fue analizar las posibles causas de la reduccion de las autopsias en
el Hospital Regional de Rio Blanco de Veracruz mediante la mineria de reglas de asociacion y
redes Bayesianas a partir de los datos que pertenecen a las opiniones médicas sobre tal
practica medica. Asimismo, la investigacion se apropia del concepto de aprendizaje
automatico para construir un sistema capaz de aprender o inferir conocimiento, a partir de un

conjunto de datos de entrada, y generar respuestas adecuadas.

Los datos analizados fueron recogidos a travées de una encuesta que se aplicé a los médicos del
hospital. La encuesta se centrd en las opiniones médicas sobre las causas 0 motivos por las que
las autopsias no se realizaron, el nivel de estudio de los especialistas, sus afios de experiencia,

los casos de autopsias en los que estuvieron involucrados, entre otros.

El uso de técnicas de mineria de reglas de asociacion y redes Bayesianas permitié realizar un
analisis descriptivo de la situacion problematica y encontrar las correlaciones entre los
atributos categdricos del conjunto de datos, que formaron la informacién obtenida del personal
médico. Todo esto, a través de una aplicacion web o sistema desarrollado especialmente para
el caso. El sistema proporciona una explicacion en lenguaje natural de los resultados de los
modelos de mineria, de modo que el patélogo los entienda. De esta manera, el especialista
evalua los resultados analizando subjetivamente, a partir de su experiencia y conocimiento, la

informacion extraida por los modelos.
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Atendiendo a los resultados del entrenamiento de los datos, es decir, realizando una valoracion

objetiva del rendimiento de los algoritmos, se demostré lo siguiente:

En cuanto a los Algoritmos de Apriori, FPGrowth, Predictive Apriori y Tertius para el
conjunto ‘C’ resulto mas eficiente FPGrowth por obtener reglas con mejor frecuencia y
confianza, en segundo lugar quedd Apriori, ya que estos dos algoritmos generan casi las
mismas reglas. En el dataset ‘D’ resulté ser mejor Apriori que Tertius porque generé reglas

con mejor frecuencia de ocurrencia en los datos y por ser mas rapido.

En la evaluacion objetiva de las redes Bayesianas, se consideraron algoritmos de blisqueda
como: K2, Tan, TabuSearch, RepeatedHillClimber, LAGDHIilIClimber, HillClimber con las 18
clases del conjunto de datos ‘D’. Los mejores resultados para 14 de las clases fueron obtenidos
con Tan y para las 4 restantes con HillClimber. Por este motivo, la generacion de redes

Bayesianas en la aplicacion se implementd utilizando el algoritmo de bisqueda Tan.

Las reglas generadas por los modelos de asociacion instrumentados para la investigacion
tuvieron un 75% de aprobacion por parte del especialista cuando estas éstas se sometieron al
analisis subjetivo por parte del doctor basado en su experiencia y conocimientos. En cuanto a
los algoritmos, Tertius resulto ser el méas preciso, porque el especialista aprobd el 90% de las

reglas en el conjunto 'C'y 100% en el 'D".

Las redes Bayesianas mcc_aut y mcc_no_aut se generaron con un 52% y 73% de precision,
respectivamente, atendiendo a la evaluacidn objetiva. Sin embargo, de acuerdo con el analisis
de los resultados el doctor aprobd el 99.4% de los resultados para la primera mencionada y

para la segunda el 97.8%.

El anélisis de datos realizado en esta investigacion mediante técnicas de MD, asi como el
conocimiento revelado por sus resultados, permiten demostrar cuan complejo es el problema
abordado y reafirman la importancia de utilizar esquemas de extraccion de conocimiento como
el propuesto para formular soluciones reales. En tal sentido, los autores resaltan la eficiencia
de las redes Bayesianas por la forma en la que representan la complejidad del tema tratado y

por cdmo muestran la informacion oculta en los datos de manera compresible y clara. En
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resumen, la investigacion constata las enormes posibilidades que brindan las redes Bayesianas

para estudiar problemas complejos, asi como la aplicabilidad de la MD en general.

5.2. Recomendaciones

Aun cuando esta investigacion cumplié su objetivo y tuvo su logro, seria muy interesante
profundizar en la probleméatica estudiada dandole una continuidad a este trabajo. Seria
realmente beneficioso que se registraran un nimero mayor de encuestas para lograr mejor

precision en los modelos.

Ademas, como trabajo a futuro se sugiere estudiar datos de los registros clinicos de los
pacientes fallecidos en el hospital, analizar con datos reales la tendencia de las causas que
Ilevan a realizar autopsias en algunos pacientes y no en otros. Esto confirmara la veracidad de

los resultados de esta investigacion.

Como se dejo ver, en la revision de trabajos relacionados, la disminucién de autopsias esta
siendo tendencia no solo en México, muchos paises se estan viendo de igual manera afectados.
Por ello, se propone utilizar el esquema presentado para investigar las causas en diferentes
regiones y establecer comparativas para identificar si las opiniones médicas y las

consecuencias del rechazo de las autopsias difieren segun la region.

Dada la importancia de esta practica medica, es necesario entender las causales que estan
haciendo que a nuestros dias esté practicamente en desuso. Se necesita de investigaciones
como éstas que sirvan de herramientas para que las autoridades competentes comprendan los
origenes de la problematica, y en consecuencia establezcan medidas y lancen estrategias en
aras de retomar el uso de las autopsias, examen vital para mantener y elevar la calidad de la

medicina tradicional.
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Apéndice

Tabla A.1. Resultados de las redes Bayesianas para la clase mcc_no_aut

Clase: mcc_no_aut Precision
K2 0,644
Tan 0,729
TabuSearch 0,679
RepeatedHillClimber 0,679
LAGDHillClimber 0,621
HillClimber 0,679

Area ROC

0,929
0,958
0,933
0,933
0,921
0,933

Tiempo
360
299022
92721
640467
500
50533

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.2. Resultados de las redes Bayesianas para la clase mcc_aut

Clase: mcc_aut Precision
K2 0,533
Tan 0,515
TabuSearch 0,534
RepeatedHillClimber 0,534
LAGDHillClimber 0,424
HillClimber 0,534

Area ROC

0,779
0,788
0,782
0,782
0,689
0,782

Tiempo

kS
129051
31836
158380

462
14666

Observaciones: HillClimber para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la

mejor combinacion de resultados.

Tabla A.3. Resultados de las redes Bayesianas para la clase rechazo_fam

Clase: rechazo_fam Precision
K2 0,526
Tan 0,601
TabuSearch 0,506
RepeatedHillClimber 0,506
LAGDHillClimber 0,408
HillClimber 0,506

Area ROC

0,718
0,748
0,724
0,724
0,670
0,724

Tiempo

97
91767
38399

238282
425
26329

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.
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Tabla A.4. Resultados de las redes Bayesianas para la clase anios_prac

Clase: anios_prac Precision Area ROC Tiempo
K2 0,956 0,996 72
Tan 0,998 0,999 70855
TabuSearch 0,964 0,998 30017
RepeatedHillClimber 0,964 0,998 121788
LAGDHilIClimber 0,949 0,992 352
HillClimber 0,964 0,998 13304

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.5. Resultados de las redes Bayesianas para la clase area

Clase: area Precision Area ROC Tiempo
K2 0,982 0,998 52
Tan 0,999 1 48769
TabuSearch 0,989 0,999 165308
RepeatedHillClimber 0,989 0,999 57253
LAGDHiIlIClimber 0,721 0,865 372
HillClimber 0,989 0,999 5913

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.6. Resultados de las redes Bayesianas para la clase casos

Clase: casos Precision Area ROC Tiempo
K2 0,944 0,997 76
Tan 0,994 0,999 72886
TabuSearch 0,961 0,998 36084
RepeatedHillClimber 0,961 0,998 164573
LAGDHillClimber 0,913 0,992 303
HillClimber 0,961 0,998 16567

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.
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Tabla A.7. Resultados de las redes Bayesianas para la clase categoria

Clase: categoria Precision Area ROC Tiempo
K2 0,972 0,995 70
Tan 0,996 0,999 68143
TabuSearch 0,984 0,996 30796
RepeatedHillClimber 0,984 0,996 120521
LAGDHilIClimber 0,888 0,901 367
HillClimber 0,984 0,996 12384

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.8. Resultados de las redes Bayesianas para la clase com_sug_op

Clase: com_sug_op Precision Area ROC Tiempo
K2 0,960 0,995 250
Tan 0,970 0,999 303301
TabuSearch 0,969 0,996 100937
RepeatedHillClimber 0,969 0,996 626635
LAGDHillClimber 0,954 0,993 404
HillClimber 0,969 0,996 55224

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.9. Resultados de las redes Bayesianas para la clase esc_esp

Clase: esc_esp Precision Area ROC Tiempo
K2 0,997 0,999 478
Tan 0,999 0,999 550533
TabuSearch 0,999 0,999 135571
RepeatedHillClimber 0,999 0,999 441493
LAGDHilIClimber 0,997 0,999 453
HillClimber 0,999 0,999 51733

Observaciones: HillClimber para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la

mejor combinacion de resultados.

132



Tabla A.10. Resultados de las redes Bayesianas para la clase esc_med_gral

Clase: esc_med_gral Precision Area ROC Tiempo
K2 0,978 0,999 466
Tan 0,997 0,999 452131
TabuSearch 0,983 0,999 134640
RepeatedHillClimber 0,983 0,999 826818
LAGDHilIClimber 0,937 0,992 568
HillClimber 0,983 0,999 65817

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.11. Resultados de las redes Bayesianas para la clase fmr_sol_aut

Clase: fmr_sol_aut Precision Area ROC Tiempo
K2 0,442 0,812 109
Tan 0,450 0,843 105580
TabuSearch 0,475 0,817 21597
RepeatedHillClimber 0,475 0,817 120410
LAGDHilIClimber 0,402 0,729 348
HillClimber 0,475 0,817 12637

Observaciones: HillClimber para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la

mejor combinacion de resultados.

Tabla A.12. Resultados de las redes Bayesianas para la clase hall_arb

Clase: hall_arb Precision Area ROC Tiempo
K2 0,963 0,997 89
Tan 0,996 0,999 65493
TabuSearch 0,980 0,998 38364
RepeatedHillClimber 0,980 0,998 205574
LAGDHillClimber 0,939 0,992 307
HillClimber 0,980 0,998 21312

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.
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Tabla A.13. Resultados de las redes Bayesianas para la clase hall_dem

Clase: hall_dem Precision Area ROC Tiempo
K2 0,970 0,998 113
Tan 0,995 0,999 77853
TabuSearch 0,975 0,999 19794
RepeatedHillClimber 0,975 0,999 68691
LAGDHilIClimber 0,947 0,996 293
HillClimber 0,975 0,999 7450

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.14. Resultados de las redes Bayesianas para la clase hall_dis

Clase: hall_dis Precision Area ROC Tiempo
K2 0,898 0,981 87
Tan 0,990 0,999 66431
TabuSearch 0,959 0,992 33905
RepeatedHillClimber 0,959 0,992 206065
LAGDHiIlIClimber 0,797 0,847 324
HillClimber 0,959 0,992 22511

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.15. Resultados de las redes Bayesianas para la clase med_aut

Clase: med_aut Precision Area ROC Tiempo
K2 0,498 0,755 155
Tan 0,570 0,775 288933
TabuSearch 0,514 0,758 50563
RepeatedHillClimber 0,514 0,758 321545
LAGDHillClimber 0,417 0,717 377
HillClimber 0,514 0,758 34482

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.
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Tabla A.16. Resultados de las redes bayesianas para la clase no_hosp

Clase: no_hosp Precision Area ROC Tiempo
K2 0,449 0,767 113
Tan 0,493 0.804 105658
TabuSearch 0,447 0,772 48647
RepeatedHillClimber 0,447 0,772 577330
LAGDHilIClimber 0,333 0,729 362
HillClimber 0,447 0,772 38101

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.17. Resultados de las redes bayesianas para la clase per_sol_aut

Clase: per_sol_aut Precision Area ROC Tiempo
K2 0,877 0,891 83
Tan 0,887 0,915 165852
TabuSearch 0,861 0,897 46498
RepeatedHillClimber 0,861 0,897 716458
LAGDHillClimber 0,767 0,829 351
HillClimber 0,861 0,897 56120

Observaciones: Tan para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la mejor

combinacion de resultados.

Tabla A.18. Resultados de las redes Bayesianas para la clase ult_grado

Clase: ult_grado Precision Area ROC Tiempo
K2 0,995 0,999 59
Tan 0,999 0.999 55411
TabuSearch 0,999 1 21571
RepeatedHillClimber 0,999 1 117975
LAGDHillClimber 0,993 0,999 310
HillClimber 0,999 1 10215

Observaciones: HillClimber para esta clase es el algoritmo seleccionado por presentar la

mejor combinacion de resultados.
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