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Resumen

La alarmante disminucion en la realizacion de autopsias tuvo como consecuencia el interés del
director del area de patologia del Hospital Regional Rio Blanco (H. R. R. B.) por analizar cuales
son las razones, motivos o circunstancias por las que cada vez se realizan menos autopsias en
su hospital. Por lo tanto, se desarroll6 un sistema para el anélisis de encuestas usando mineria
de datos en un proyecto anterior [1]. El sistema permite aplicar técnicas predictivas,
especificamente la clasificacion, asi como descriptivas, mineria de reglas de asociacion. Ahora,
se quiere analizar los resultados de las encuestas en otro hospital y aplicar otras tareas
descriptivas de la mineria de datos, como la caracterizacion y la discriminacion, para comparar
los resultados obtenidos en el H. R. R. B. con los de otro hospital. La importancia de este analisis
radica en que serd posible determinar si las causas por las que ya no se realizan autopsias en el
H. R. R. B. son generales o son diferentes en otro hospital; esto permitira que el area de
patologia de los hospitales tome acciones que logren incrementar el nimero de autopsias

realizadas.

En este proyecto se agregd un moédulo al sistema, el cual se desarrollé con base en la
metodologia UWE (UML-based Web Engineering, Ingenieria Web basada en UML), y
utilizando el lenguaje de programacién Java, el framework JavaServer Faces y el Sistema
Gestor de Bases de Datos PostgreSQL; ademas, se siguid el proceso KDD (Knowledge
Discovery from Data, Descubrimiento de Conocimiento a partir de los Datos) para la mineria
de datos y se uso la plataforma de aprendizaje automatico EPM_Algorithms para generar los

modelos descriptivos.



Abstract

The alarming decrease in the performance of autopsies resulted in the interest of the director of
the pathology area of the Regional Hospital of Rio Blanco (H.R.R.B.) to analyze the reasons,
motives, or circumstances for which fewer autopsies are performed in his hospital. Therefore,
a system for survey analysis using data mining was developed in a previous project [1]. The
system allows applying predictive techniques, specifically classification, as well as descriptive,
association rule mining. Now, we want to analyze the results of the surveys in another hospital
and apply other descriptive tasks of data mining, such as characterization and discrimination,
to compare the results obtained in the H. R. R. B. with those of another hospital. The importance
of this analysis lies in the fact that it will be possible to determine if the reasons for which
autopsies are no longer performed in the H. R. R. B. are general or are different in another
hospital; this will allow the pathology area of hospitals to take actions that will increase the

number of autopsies performed.

In this project a module was added to the system, which was developed based on the UWE
methodology (UML-based Web Engineering), and using the Java programming language, the
JavaServer Faces framework and the PostgreSQL Database Management System; in addition,
the KDD (Knowledge Discovery from Data) process for data mining was followed and the
machine learning platform EPM_Algorithms was used to generate the descriptive models.



Introduccion

El Hospital Regional de Rio Blanco (H. R. R. B.) es uno de los centros médicos mas importantes
de la region. Actualmente brinda atencion medica a més de 735 mil pacientes de los 57
municipios mas cercanos como son Rio Blanco, Orizaba, Cérdoba, Coscomatepec, Zongolica,
Nogales y Ciudad Mendoza, por mencionar algunos, e incluso de otros estados como Oaxaca y
Puebla. Debido a la reduccion considerable del nimero de autopsias realizadas en el H. R. R.
B., el departamento de Patologia del hospital tuvo la necesidad de determinar las razones por
las que ya casi no se realiza este estudio, por tal motivo, en un proyecto anterior se desarrollo
un sistema para el andlisis de encuestas sobre la disminucion de autopsias en el H. R. R. B.
utilizando mineria de datos. El sistema utiliza mineria de reglas de asociacion y redes
Bayesianas para analizar las encuestas. Las técnicas de mineria de datos usadas permitieron
determinar que las razones principales por las que no se realizan autopsias de acuerdo a los
médicos del H. R. R. B. son: 1) Enfermedad de base conocida, 2) Negativa de los familiares, 3)
Desinteres, 4) Factores sociales, 5) Temor a la demanda, 6) Cuestiones culturales, 7) Cuestiones
religiosas, 8) Falta de indicacion, 9) Falta de recursos humanos y 10) Falta de recursos
materiales. En este proyecto se aplicaron técnicas descriptivas de la mineria de datos,
especificamente la mineria de patrones emergentes, para comparar los motivos por los que no

se practican autopsias en el H. R. R. B. con los resultados de otro hospital.

Este documento contiene cinco capitulos. En el primero se presenta el marco tedrico, asi como
la situacion tecnoldgica, econdmica y operativa del H. R. R. B., el planteamiento del problema,
los objetivos y la justificacion. En el segundo capitulo se describen algunos trabajos
relacionados con este proyecto y se muestra un analisis comparativo. El tercer capitulo trata
sobre la aplicacion de la metodologia, en donde se encuentra el disefio de la aplicacion,
arquitectura, analisis de requerimientos, desarrollo de los modelos de mineria de datos
utilizando KDD, entre otros puntos, en el capitulo cuatro se muestran los resultados, se presenta
el sistema y caso de estudio, asi como la evaluacion de resultados y finalmente en el Gltimo

capitulo se encuentran las conclusiones y recomendaciones.
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Capitulo 1. Antecedentes

En este capitulo se presentan los conceptos basicos de este proyecto, el planteamiento del

problema, los objetivos y la justificacion.

Marco Teodrico

En esta seccion se presentan los conceptos mas importantes de este trabajo de investigacion.

1.1.1 Mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de descubrir automaticamente informacion Gtil en grandes
repositorios de datos. Las técnicas de mineria de datos se implementan para examinar grandes
conjuntos de datos con el fin de encontrar patrones nuevos y Utiles que de otro modo
permanecerian desconocidos. También brindan la capacidad de predecir el resultado de una
observacion futura, como la cantidad que un cliente gastard en una tienda en linea o0 en una

tienda fisica. La mineria de datos solo es una fase o etapa del proceso de KDD [2].

1.1.2 Tareas de la mineria de datos

La clasificacion inicial de las tareas de mineria de datos se distingue entre predictivas, en las
que las variables se clasifican en dependientes e independientes (similares a las técnicas del
analisis de la dependencia 0 métodos explicativos del analisis multivariante), descriptivas, en
las que todas las variables tienen inicialmente el mismo estatus (similares a las técnicas del
analisis de la interdependencia o métodos descriptivos del analisis multivariante) y técnicas

auxiliares [3].

1.1.2.1 Tareas descriptivas

Las tareas descriptivas son caracteristicas generales de las propiedades de los datos, no se asigna
ningun papel predeterminado a las variables. No se supone la existencia de variables
dependientes ni independientes y tampoco de un modelo previo para los datos. Los modelos se
crean automaticamente partiendo del reconocimiento de patrones, aqui se incluyen las técnicas

de clustering y segmentacion, las técnicas de asociacion y dependencia, las técnicas de analisis
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exploratorio de datos y las técnicas de reduccién de dimension y de escalamiento

multidimensional [2].
Caracterizacion de datos

Es un resumen de las caracteristicas generales de las clases de datos objetivo. Los datos
correspondientes a las clases especificadas por el usuario normalmente se recolectan por medio

de una consulta.

Hay varios métodos para realizar el resumen y la caracterizacion de datos de manera efectiva.
Algunos son resumenes de datos simples basados en medidas estadisticas y graficos, es posible
usar la operacion roll-up de OLAP (On-Line Analytical Processing, Procesamiento Analitico
en Linea) basada en cubos de datos para realizar resimenes de datos controlados por el usuario
a través de una dimension especifica [2].

Discriminacion de datos

Han, Kamber y Pei [2] definen esta tarea como la comparacion de la clase/concepto bajo estudio
con otras clases/conceptos (clases contrastantes). Las clases objetivo y las contrarias se
especifican por el usuario, y los objetos de datos correspondientes se recuperan de la base de

datos por medio de consultas.

Las descripciones de discriminacion incluyen medidas comparativas que ayudan a distinguir
entre las clases objetivo y las clases contrarias, se expresan en forma de reglas y se refieren
como reglas de discriminacion.

Mineria de reglas de asociacion

La mineria de reglas de asociacién es un ejemplo donde el uso de restricciones y medidas de
interés garantizan la integridad de la mineria. La mineria de reglas de asociacion consiste en
encontrar primero conjuntos de elementos frecuentes (conjuntos de elementos, como Ay B,
que satisfacen un umbral de soporte minimo o porcentaje de las tuplas relevantes para la tarea),

a partir de las cuales se generan reglas de asociacion sélidas en forma de A = B.

Estas reglas también satisfacen un umbral de confianza minimo (una probabilidad
preespecificada de satisfacer B bajo la condicion de que A se cumpla). Las asociaciones se
analizan mas a fondo para descubrir reglas de correlacion, que transmiten correlaciones

estadisticas entre los conjuntos de elementos Ay B.

En general, la mineria de reglas de asociacion es un proceso de dos pasos [2]:
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1. Encontrar todos los conjuntos de elementos frecuentes: Por definicidn, cada uno de estos
conjuntos de elementos se producird al menos con la misma frecuencia que un recuento de

soporte minimo predeterminado, min_sup (minimum support).

2. Generar reglas de asociacion sélidas a partir de los conjuntos de elementos frecuentes: Por

definicidn, estas reglas satisfacen el soporte minimo y la confianza minima.
Agrupamiento

El agrupamiento analiza objetos de datos sin consultar una etiqueta de clase conocida. En
muchos casos, las etiquetas de clase simplemente no existen al inicio. El agrupamiento se usa
para generar etiquetas de clase para un grupo de datos. Los objetos se agrupan con base en el
principio de maximizar la similitud dentro de las clases y minimizar la similitud entre las clases.
Esto es, se forman cumulos de objetos, de tal forma que los objetos en un cimulo tengan una
similitud alta, pero sean muy diferentes a los objetos de otros cimulos. Cada cumulo que se
forma se ve como una clase de objetos, del que se derivan reglas. El agrupamiento también
facilita la formacion de taxonomias, esto es, la organizacion de las observaciones en una

jerarquia de clases que agrupa juntos a los eventos similares [2].
1.1.2.2 Tareas predictivas

Las tareas predictivas consisten en inferir algo para clasificar/predecir. Especifican el modelo
para los datos con base en un conocimiento tedrico previo, el modelo figurado para los datos
debe contrastarse después del proceso de mineria de datos antes de aceptarlo como valido, la
aplicacion de todo modelo supera las fases de identificacion objetiva, estimacién, diagnosis y
prediccion, en algunas ocasiones el modelo se adquiere con la combinacion del conocimiento
alcanzado antes y después de la mineria de datos y también se comprueba antes de aprobar que
sea valido [4].

Clasificacion

La clasificacion es el proceso de encontrar un modelo o funcion que describe y distingue clases
0 conceptos de datos. EI modelo se origina con base en el analisis de un conjunto de datos de
entrenamiento, este modelo se usa para predecir la clase de objetos cuya etiqueta de clase es
desconocida. Es posible representar el modelo derivado en varias formas, como reglas de
clasificacion (por ejemplo, reglas IF-THEN), arboles de decision, formulas matematicas o redes

neuronales [2].

13



Tanto los arboles de decision, como las redes neuronales y el andlisis discriminante son a su
vez técnicas de clasificacion capaces de extraer perfiles de comportamiento o clases, siendo el
objetivo construir un modelo que permita clasificar cualquier dato nuevo. Los arboles de
decision permiten clasificar datos en grupos basados en los valores de las variables. Una red
neuronal, cuando se usa para la clasificacidn, es normalmente una coleccién de unidades de
procesamiento parecidas a las neuronas con conexiones con peso entre las unidades. Hay
muchos otros métodos para construir modelos de clasificacion, como clasificacion Bayesiana

ingenua, maquinas de vectores de soporte y clasificacidn de k-vecinos mas cercanos [4].

Regresion

Mientras que la clasificacion predice etiquetas categdricas (discretas, desordenadas), la
regresion también conocida como prediccion, predice una o mas variables continuas en funcién
del resto de los atributos. Se usa para predecir valores de datos numéricos ausentes 0 no
disponibles en vez de etiquetas de clase. El término prediccion se refiere tanto a prediccion
numérica como a prediccion de etiquetas de clase. El analisis de regresion es una metodologia
estadistica que con frecuencia se usa para prediccién numérica, aunque también existen otros
métodos. La prediccidon también incluye la identificacion de las tendencias de distribucion con

base en los datos disponibles [2].

1.1.2.3 Descubrimiento supervisado de reglas descriptivas
El concepto de descubrimiento supervisado de reglas descriptivas agrupa un conjunto de
técnicas de mineria de datos cuyo objetivo es describir datos con respecto a una propiedad de
interés. Entre las técnicas dentro de este concepto se encuentran el descubrimiento de

subgrupos, los patrones emergentes y los conjuntos de contraste.

Patrones emergentes

Los EPs (Emerging Patterns, Patrones Emergentes) se definieron por Dong y Li [5] como
conjuntos de elementos cuyo soporte (frecuencia) aumenta significativamente de un conjunto

de datos (D1) a otro (D2) para descubrir tendencias en los datos, en el tiempo o la diferenciacion
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entre las caracteristicas. Los EPs permiten capturar las tendencias emergentes en las bases de

datos con estampas de tiempo, o contrastes entre las clases de datos.

La EPM (Emerging Pattern Mining, Mineria de Patrones Emergentes) se considera un
problema NP-Hard con respecto al numero de variables. Para aproximar este problema
eficientemente, los autores intentan reducir el namero de patrones extraidos. Ellos tratan de
tomar solo aquellos patrones que describen algunas relaciones especificas e interesantes entre
las variables. Esto produce un conjunto de patrones mas simple y mas interesante que deberia
ser tan preciso como sea posible. Estos tipos de patrones permiten la descripcion de un problema

en una forma facil y directa.
Los tipos de EPs mas utilizados en la literatura son:

e JEPs (Jumping Emerging Patterns, Patrones Emergentes de Saltos). Estos son EPs con
una tasa de crecimiento igual al infinito, es decir, el JEP cubre ejemplos para una sola clase.
Ellos tienen un gran caracter diferenciador entre las clases.

e MinEPs (Minimal Emerging Patterns, Patrones Emergentes Minimos). Un MInEP se
define como un EP cuyos subpatrones no son EPs. Ellos son interesantes para la descripcion
porque, en general, ellos contienen un pequefio nimero de variables.

e MaxEPs (Maximal Emerging Patterns, Patrones Emergentes Maximos). Este tipo de
patron es el opuesto al minimo. Un MaxEP es un EP cuyos super patrones no son EPs. Esto
produce patrones muy especificos, que son muy precisos.

e eJEPs (Essential Jumping Emerging Patterns, Patrones Emergentes de Saltos
Esenciales). También se conocen como SJEPs (Strong Jumping Emerging Patterns, Patrones
Emergentes de Saltos Fuertes). Este tipo de patron es la interseccion del conjunto de los MinEPs
con el conjunto de los JEPs.

e NEPs (Noise-Tolerant Emerging Patterns, Patrones Emergentes Tolerantes al Ruido).
También conocidos como CEPs (Constrained Emerging Patterns, Patrones Emergentes
Restringidos). Este tipo es muy cercano a los JEPs pero permiten obtener patrones precisos en
ambientes con ruido.

e Chi EPs (Chi Emerging Patterns, Patrones Emergentes Chi). Son similares a los NEPs
pero introducen una prueba estadistica %> con el fin de mejorar la capacidad descriptiva del
patron.
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Conjuntos de contraste

Bay y Pazzani definieron la mineria de conjuntos de contraste en 1999 como una tarea de
analisis de datos para comprender las diferencias entre varios grupos de contraste. Los
conjuntos de contraste son conjunciones de pares atributo-valor cuya distribucion generalmente

difiere entre grupos.

La mineria de conjuntos de contraste es una de las principales areas de investigacion en mineria
supervisada de patrones descriptivos, también conocida como descubrimiento supervisado de
reglas descriptivas debido a que los resultados generalmente se dan en forma de reglas. El
contraste se realiza en conjuntos de datos que satisfacen condiciones definidas estaticamente,
con el objetivo de descubrir diferencias y similitudes entre conjuntos de datos o subconjuntos
de datos dados [6].

Descubrimiento de subgrupos

Es la técnica central del proceso de mineria de subgrupos, y fue primero formalizada por

Kldsgen y Wrobel. El descubrimiento de subgrupos tiene una gran relevancia practica en todos

los &mbitos de la ciencia de los negocios.

El descubrimiento de subgrupos es adecuado para encontrar relaciones entre una variable
objetivo (dependiente) y un conjunto de variables independientes. El descubrimiento de
subgrupos se utiliza para la exploracion y la induccion descriptiva y los subgrupos se aplican

por ejemplo, para el apoyo a la toma de decisiones [7].
1.1.3 Autopsia

La autopsia es un procedimiento médico que emplea la diseccién, con el fin de obtener
informacion anatomica sobre la causa, naturaleza, extension y complicaciones de la enfermedad
que sufrid en vida el sujeto autopsiado. La autopsia se considera como la ultima posibilidad de
consulta médica, ya que la interpretacion de los hallazgos post mortem muestran el estatus del

proceso patoldgico en el momento de la muerte [8].

1.2 Situacion tecnoldgica, econdmica y operativa de la empresa

El Hospital Regional de Rio Blanco (H. R. R. B.) es uno de los centros médicos mas importantes

de la region. Actualmente brinda atencién médica a mas de 735 mil pacientes pertenecientes a
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los 56 municipios que habitan en la zona centro del Estado de Veracruz, abarcando: la Sierra
Madre de Huatusco, la Sierra de Zongolica, el Valle de Acultzingo, el Valle de Cérdoba, el
Valle de Maltrata, el Valle de Orizaba, y parte de la Poblacion de los Estados de Puebla y

Oaxaca.

El H.R.R.B son un equipo de profesionales de la salud publica, especializados en proporcionar
servicios médicos de segundo nivel con calidad y sencillez, en la ciudad de Rio Blanco, del

Estado de Veracruz.

Dentro de sus logros esta contar con un premio nacional de calidad, ser un hospital certificado
y recertificado y contar con un gran capital humano quien da, diariamente, su mejor esfuerzo
en la busqueda continua de mejorar los procesos de atencién con enfoque al usuario e impacto

social a la otorgacion de cuidados paliativos y tanatologicos.

Su oferta de productos y servicios se caracteriza por ser parte esencial en el Sistema de Salud
Regional, contar con Innovacién Tecnoldgica, establecer la Mejora Continua en procesos de
Atencion, y participar en la formacion de especialistas e Investigadores en el Campo de las

Ciencias Médicas.

1.3 Planteamiento del problema

La préctica de la autopsia contribuye de gran manera al conocimiento y aprendizaje médico, al
igual que es de gran ayuda para familiares de la persona fallecida porque en ocasiones el saber
las cusas de muerte del fallecido ayuda en su duelo y en el caso de las enfermedades
hereditarias, los familiares se beneficiardn al saber si son propensos a sufrir la misma
enfermedad y asi se logre dar una solucidn pronta para evitar la aparicién de complicaciones y
evitar la muerte. También ayuda en el campo académico o de investigacion al ser capaz de
descubrir nuevas enfermedades, ya que hay enfermedades que solo se diagnostican con certeza

mediante una autopsia.

Ultimamente se observé la disminucion de autopsias clinicas en el Hospital Regional de Rio
Blanco (H.R.R.B), al saber la importancia y los beneficios de su realizaciéon, la disminucion de

esta practica es una situacion critica y alarmante, esto tuvo como consecuencia el interés del
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director del area de patologia del H. R. R. B. por analizar cuéles son las razones, motivos o

circunstancias por las que cada vez se realizan menos autopsias en su hospital.

En un trabajo anterior [1] se desarroll6 un sistema para el andlisis de encuestas aplicadas al
personal médico del H. R. R. B sobre la disminucion de autopsias. El sistema utiliza mineria de
reglas de asociacion y redes Bayesianas para analizar las encuestas. Las técnicas de mineria de
datos usadas permitieron determinar que las razones principales por las que no se realizan
autopsias de acuerdo a los médicos del H. R. R. B. son: 1) Enfermedad de base conocida; 2)
Negativa de los familiares; 3) Desinterés; 4) Factores sociales; 5) Temor a la demanda; 6)
Cuestiones culturales; 7) Cuestiones religiosas; 8) Falta de indicacion; 9) Falta de recursos
humanos, y 10) Falta de recursos materiales. En este proyecto se aplicé la encuesta a médicos
de otro hospital y se compararon los resultados con los encontrados en el H. R. R. B. por lo que
se aplicaron tareas descriptivas de la mineria de datos, especificamente la mineria de patrones

emergentes, para encontrar las diferencias entre los dos conjuntos de datos.

1.4 Objetivo general y especificos
Objetivo general

Determinar las causas de la disminucion de autopsias en hospitales mexicanos usando tareas
descriptivas de la mineria de datos, para que el H.R.R.B. establezca estrategias que incrementen

esta practica médica.

Obijetivos especificos

1. Analizar el estado del arte de las técnicas de caracterizacion y discriminacion para
seleccionar las méas adecuadas para resolver el problema.

2. Determinar las tecnologias que se utilizaran para la implementacion de las técnicas
descriptivas por medio de un analisis comparativo.

3. Generar los nuevos conjuntos de datos con los resultados de las encuestas aplicadas al
personal médico.

4. Aplicar técnicas de caracterizacion y discriminacion a los conjuntos de datos utilizando las

tecnologias seleccionadas para establecer los mejores parametros.
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5. Desarrollar el médulo del sistema para la caracterizacién y discriminacién, con base en la
metodologia seleccionada, que permita comparar los resultados encontrados en el H.R.R.B.
con los de otros hospitales.

6. Validar el nuevo médulo desarrollado, usando un caso de estudio, para lograr la aprobacion

del jefe de la unidad de anatomia patolégica del H.R.R.B.

1.5 Justificacion

En afios recientes, la descripcion de conjuntos de datos se convirtid en un area interesante

debido a la facil adquisicion de conocimiento por los expertos.

Dada la gran cantidad de datos almacenados en las bases de datos, es Util ser capaz de describir
conceptos en términos concisos y breves en niveles de abstraccion generalizados. Permitir que
los conjuntos de datos se generalicen en maltiples niveles de abstraccion facilita a los usuarios

el andlisis del comportamiento general de los datos.

El principal beneficio que se obtiene con el desarrollo de este proyecto es que utilizando
técnicas de caracterizacion y discriminacion, especificamente la mineria de patrones
emergentes, se comparan los motivos por los que no se realizan autopsias en otro hospital, para
determinar si son los mismos que en el H. R. R. B., para que el personal del departamento de
Patologia tome medidas que permitan incrementar el nimero de autopsias realizadas en el

hospital.
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Capitulo 2. Estado de la practica

En este capitulo se presenta una recopilacion y analisis de trabajos relacionados con este

proyecto de tesis.
2.1 Trabajos relacionados

En [9] se propuso una solucidn al problema de la deteccion de anomalias en los datos

categdricos en un entorno semi-supervisado.
Las principales contribuciones son:

1. Disefio de un marco de trabajo de deteccion de anomalias para datos categoricos basados
en un enfoque de aprendizaje a distancia.

2. Incorporacion del algoritmo de aprendizaje a distancia en diferentes estrategias de
clasificacion y muestra de que el enfoque devuelve buenos candidatos atipicos para cada
una de las cuatro estrategias de clasificacion propuestas.

3. Comparacion del método con los métodos de deteccion de valores atipicos semi-
supervisados de vanguardia.

4. Demostracion de que el método no es simplemente un método de trabajo, sino que también

proporciona informacién explicativa sobre los datos.

Esta propuesta produjo un modelo discriminativo que se interpreta facilmente y se utiliza para
la exploracion de los datos. Se utilizaron estrategias heuristicas para la seleccion de un conjunto
representativo de K instancias del conjunto de datos (D) para el calculo de la puntuacién de

valor atipico.

Como resultado se tiene un nuevo enfoque para la deteccion de anomalias para datos
categoricos, que es capaz de modelar datos categéricos usando algoritmos basados en distancia

y obtiene muy buenos resultados.

Los cambios en la preferencia de los viajeros influyen en el desempefio de las empresas
hoteleras, creando asi la necesidad de identificar y atender las demandas de sus huéspedes. La
mayoria de los estudios existentes se centran en los atributos de la demanda actual y no en los
emergentes, por lo tanto, a los gerentes de hoteles les resulta dificil tomar decisiones apropiadas

en respuesta a los cambios en las preocupaciones de los viajeros.
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Li et al. [10] adoptaron una técnica de EPM (Emerging Pattern Mining, Mineria de Patrones
Emergentes) para identificar caracteristicas emergentes de hospedaje de interés para los viajeros

internacionales.
Sus contribuciones son:

e Apuntar a llenar el vacio de investigacion actual mediante la introduccion de la técnica EPM
para establecer caracteristicas emergentes de hospedaje. El término "caracteristicas de
hospedaje™ incluye cualquier entidad o concepto que se refiera a los viajeros al revisar un hotel.
e Identificacion de las funciones emergentes que actualmente reciben mas atencion de los
viajeros internacionales.

e Construccion de un conjunto de perfiles de usuario para ayudar a los gerentes de hoteles a
mejorar las funciones disponibles en sus propiedades.

e Identificacion de caracteristicas especificas de las revisiones en linea.

Se utilizé EPM, la cual captura las tendencias emergentes en bases de datos con estampas de
tiempo 0 contrastes agudos entre conjuntos de datos o grupos. Al utilizar EPM, los
investigadores son capaces de identificar las caracteristicas emergentes de los hoteles.

Los datos se derivaron de 118,000 registros de revisiones en linea. Los métodos y los hallazgos
ayudan a los gerentes de hoteles a entender los intereses de los viajeros, permitiendo
comprender mejor los rapidos cambios en las preferencias turisticas, por lo tanto, el método y
los hallazgos de este estudio son potencialmente valiosos para los gerentes de hoteles que
desean obtener informacion sobre las preocupaciones de los viajeros y encontrar formas de
adaptarse a los rapidos cambios en el mercado turistico, al igual que se utiliza para identificar
problemas de interés para los viajeros en otros contextos turisticos, como aerolineas,

restaurantes u otras atracciones.

Vimieiro y Moscato [11] propusieron un nuevo algoritmo de divide y venceras que permite
calcular de manera eficiente los patrones emergentes disyuntivos (conjuntos de caracteristicas
gue son muy frecuentes entre muestras de una clase y muy raras entre todas las otras muestras)
en entornos paralelos y distribuidos. Los autores contribuyeron al area de la bioinformatica y la
mineria de datos al proporcionar otra alternativa util para identificar patrones que distinguen

muestras con diferentes etiquetas de clase, como las de los estudios de casos y controles.
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El enfoque se basd en hipergrafos, transversales minimas y DEP (Patrones Disyuntivos
Emergentes), usaron muestras en lugar de caracteristicas para encontrar patrones y compararon
su propuesta con algunos algoritmos, los cuales fueron DEPMiner, DFS (Depth First Search,
Busqueda en Profundidad), RS (Reverse Search, Busqueda en Reversa), KCNF (k Conjunctive
Normal Form, Forma Normal Conjuntiva con k literales) y LogicRegression (Regresion
Logica).

Los resultados mostraron que el enfoque es mas eficiente que la solucién de vanguardia
disponible en la literatura, y demostrd ser mucho mas eficiente tanto en términos de memoria

como en tiempo de computacion.

En [12] se presentd una estructura de arbol de patrones de contraste (DGCP-tree) que crece
dindmicamente para almacenar patrones crecientes y sus matrices de cddigos de ruta con

conteos de un bit, que son del arbol de compresion de cadena de bits construido.

Dado que es un gran desafio descubrir patrones emergentes de saltos fuertes (SJEPs) a partir de
un conjunto de datos de alta dimensién debido al enorme espacio de patrones, se desarrollé un
método de extraccion de SJEPs basado en el &rbol DGCP (Dynamically Growing Contrast

Pattern, Patron de Contraste de Crecimiento Dindmico).

Con el fin de reducir el espacio de bldsqueda de patrones, se introdujo un nuevo método de
poda de patrones, que reduce drasticamente los patrones emergentes de saltos (JEPS) no

minimos durante el proceso de mineria.

En comparacion con el conocido método de arbol de CP (Patron de Contraste), los resultados
mostraron que el método propuesto es sustancialmente mas rapido, capaz de manejar conjuntos
de datos de dimensiones mas altas y podar mas JEPs no minimos, entonces, se concluyé que

los clasificadores SJEP construidos por el arbol DGCP lograran una mayor precision.

Mas que un problema, el objetivo principal de Garcia-Vico et al. [13] fue demostrar la capacidad
descriptiva de los patrones extraidos por los algoritmos de patrones emergentes (EP), segun el

marco SDRD (Descubrimiento de Reglas Descriptivas basado en Aprendizaje Supervisado).

Se presentd un estudio completo de EPM (Mineria de Patrones Emergentes) bajo el marco

SDRD, también se mostr6 una taxonomia de los algoritmos presentes en la literatura y los tipos
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de EP existentes. Ademas, se analizaron los Chi-EP (Chi Emerging Patterns, Patrones

Emergentes Chi) y se resaltaron las estrategias de poda basadas en una prueba de 2.

Comparar varias medidas de calidad para evaluar patrones de contraste es una tarea compleja,
por lo que Garcia-Borroto et al. [14] propusieron un método para comparar medidas de calidad,
utilizando un conjunto de patrones minados y una coleccion de objetos que no se utilizan para
la mineria. Los patrones de contraste se extraen de una coleccion diversa de arboles de decision
generados por un tipo de bosque aleatorio (Random Forest), este procedimiento es capaz de
extraer un subconjunto de los patrones de contraste mas relevantes, que se usan para construir
un clasificador preciso. Con respecto a otros mineros, este algoritmo tiene las ventajas de que
no requiere la discretizacion a priori de las caracteristicas numéricas y que maneja bases de

datos mas grandes.

En la mayoria de las aplicaciones de medidas de calidad, lo importante es la relacion entre los
valores de calidad, en lugar de los valores mismos por lo que se utilizé el coeficiente de
correlacion de rango de Spearmans, este coeficiente mide la relacion entre el orden de los
valores, devuelve valores cercanos a uno para las correlaciones positivas fuertes, cerca de cero
para las variables no correlacionadas y cerca de -1 para las correlaciones negativas fuertes.
Dado que las correlaciones obtenidas no fueron altas, se realizé un estudio de meta-aprendizaje

para encontrar la forma de combinar sinérgicamente las medidas de calidad.

Los resultados de este método ayudaran a los investigadores a crear nuevas medidas de calidad
0 encontrar nuevas combinaciones de medidas de calidad para crear sistemas de clasificacion

méas comprensibles.

En [15] se intentd comprender e identificar la evolucion de los contrastes a lo largo de periodos
definidos, uniendo las areas de CSM (Contrast Set Mining, Conjunto de Mineria de Contraste)
y TDM (Temporal Data Mining, Mineria de Datos Temporales). La principal contribucion de
este trabajo es una propuesta para representar la diferencia entre grupos en una base de datos
temporal. Para lograr el objetivo de contrastar de manera oportuna, se propuso un conjunto de

patrones temporales.
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Magalhdes y Azevedo [15] tuvieron como objetivo llevar el concepto de patron de
discriminacion a un entorno temporal para comprobar como evolucionaron las diferencias entre
grupos a lo largo del tiempo. Este conjunto de patrones permitird detectar y representar
situaciones de interés que marcan un cambio significativo en el comportamiento de contraste.

Potencialmente, esta se considera informacién muy valiosa para el usuario final.

El descubrimiento de JEPs (Patrones Emergentes de Saltos) en un espacio grande de patrones
suele ser una tarea dificil y que requiere mucho tiempo debido a su comportamiento
exponencial. El algoritmo propuesto para el descubrimiento de JEPs se basa en algoritmo
genético (GA) para descubrir JEPs en un gran espacio de patrones combinandolos para
encontrar JEPs de alta calidad a partir de conjuntos de datos para mejorar el rendimiento del

sistema de clasificacion.

El método presentado en [16] explora un conjunto de JEPs de alta calidad desde el espacio de
busqueda de patrones, a diferencia de otros métodos en la literatura que calculan un conjunto
completo de JEPs. Los resultados experimentales mostraron que los Genetic-JEPs propuestos
son efectivos y precisos para la clasificacion de una variedad de conjuntos de datos y, en

general, logran una mayor precision que otros clasificadores estandar.

Los clasificadores mas comprensibles se basan en patrones de contraste, que se extraen con
precision de los arboles de decisidn. Sin embargo, la diversidad de los arboles debe asegurarse

para extraer una coleccion representativa de patrones.

Garcia-Borroto et al. [17] compararon los procedimientos de generacién de diversidad para los
arboles de decision utilizados para extraer patrones de contraste. El hallazgo principal es que
Random Forest y Bagging son los mejores métodos para extraer patrones de contraste, ya que
obtienen més patrones de mayor calidad.

Para estimar la calidad de un subconjunto de patrones, se utilizo el clasificador CAEP
(Classification by Aggregating Emerging Patterns, Clasificacion por medio de Agregacion de
Patrones Emergentes), con una validacién cruzada de cinco pliegues como método de muestreo
para todas las estimaciones, los resultados estadisticos se mostraron usando diagramas de CD
(Critical Difference, Diferencia Critica), la calidad de los subconjuntos de patrones se evaluo
por medio de la precision (proporcion de objetos clasificados correctamente entre el total de
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objetos) y la abstencidn (proporcidn de objetos que no concuerda con ningln patrén, por lo que
ninguna prediccion precisa se realiza).

Este resultado ayuda a los futuros investigadores a mejorar los procedimientos reales de

generacion de diversidad mediante el uso de informacion de tipo de caracteristica.

Las grandes bases de datos de observacién longitudinal brindan la oportunidad de extraer
nuevos conocimientos de una manera rentable. Desafortunadamente, la capacidad de estas
bases de datos para la inferencia causal es limitada debido a la forma pasiva en que se recopilan

los datos, lo que da como resultado diversas formas de sesgo.

Reps et al. [18] presentaron una nueva metodologia con el propoésito de identificar factores de
riesgo que aumentan la probabilidad de que los pacientes experimenten el raro efecto

secundario conocido de la insuficiencia renal después de ingerir aminosalicilatos.
Las tecnologias utilizadas fueron:

1. Los algoritmos de mineria de reglas de asociacion y regresion logistica.

2. La metodologia de identificacion del factor de riesgo candidato, la cual consta de cuatro
pasos: Dividir la base de datos, Calcular la proporcidn de soporte, Aplicar regresion logistica
y Ordenacién.

3. SQL (Structured Query Language, lenguaje de consulta estructurada) para administrar los

datos y R para realizar el analisis.

El paquete arules se utilizd para identificar los conjuntos de elementos frecuentes.

El sistema de codigo READ.

La base de datos THIN (The Health Improvement Network, La Red de Mejora de la Salud).

N oo g s

El codigo de Férmula Nacional Britanica (BNF).

Los resultados de [18] mostraron que la metodologia fue capaz de identificar los factores de
riesgo investigados previamente, como la prescripcion de diuréticos, y destaco que los pacientes
con un riesgo de insuficiencia renal mas alto que el promedio son incluso mas susceptibles a

experimentarlo como un efecto secundario después de ingerir aminosalicilatos.
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Debido a que la identificacion de las caracteristicas estructurales asociadas con la actividad
toxicoldgica de compuestos quimicos tarda mucho tiempo y, a menudo, requiere una aportacion
significativa de los expertos de dominio, en [19], se describié un método de mineria de patrones
emergentes para la identificacion automatizada de caracteristicas estructurales de activacién
en conjuntos de datos de toxicidad que esta disefiado para ayudar a acelerar el proceso de
desarrollo de alertas, también se describio como los desarrolladores de conocimiento usan
patrones emergentes para mejorar la especificidad y la sensibilidad de un sistema experto

existente.

Se aplico el algoritmo de mineria del arbol de patrones de contraste (CP-Tree) para generar un
conjunto de patrones emergentes de descriptores de fragmentos estructurales, este usa varias
heuristicas para restringir los patrones a aquellos que tienen mas probabilidades de ser de
interés. EI método de Sherhod et al. [19] no pretendid generar alertas toxicologicas definitivas
de forma totalmente automatica, sino que proporciond una herramienta para que los expertos
exploren los datos para desarrollar alertas. Se demostré6 que es eficaz para identificar

caracteristicas toxicas comunes y clases reconocibles de sustancias toxicas.

Una de las tareas habituales de los gerentes es formular diversas estrategias de marketing para
enfrentar los entornos de mercado competitivos y cambiantes, por lo tanto, identificar las
tendencias de ventas de productos para desarrollar una mejor estrategia es un tema importante.
También es un problema que molesta a los gerentes porque las preferencias de los clientes a

menudo cambian y capturarlas no es un proceso facil.

En [20], se integraron los conceptos de ciclo de vida del producto y patrones emergentes para
definir cuatro patrones emergentes, a los que se hace referencia como patrones de crecimiento
(Growth patterns), patrones de incremento rapido (Rapid-Rise patterns), patrones de declive
(Decline patterns) y patrones de hundimiento rapido (Rapid-Sink patterns), a fin de identificar

tendencias de ventas interesantes.

Los resultados experimentales demostraron la efectividad del algoritmo de mineria propuesto.
Con la asistencia de los cuatro patrones interesantes y valiosos, los gerentes comprendieron
tendencias interesantes de las ventas de productos y luego ajustaron sus estrategias de marketing

para aumentar el beneficio de sus productos.
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Los cientificos de datos, con acceso a datos de rapido crecimiento y poder de cémputo, buscan
constantemente algoritmos con mayor poder de deteccion para descubrir conocimiento
"novedoso”. Pero la mayoria de las veces, sus algoritmos les dan demasiados resultados que
son altamente especulativos o simplemente que confirman lo que los expertos en dominios ya

saben.

Nguyen et al. [21] propusieron una nueva técnica de ECSM (Exceptional Contrast Set Mining,
Mineria de Conjuntos de Contraste Excepcionales), la cual es una mejora efectiva de la mineria

de conjuntos de contraste, su novedad radica en los siguientes aspectos:

1. Reconocer el alto nivel de redundancia en la mineria de conjuntos de contraste tradicional
y remover estos patrones redundantes por medio de metodos estadisticos.

2. Distincidn de conjuntos de contrastes afirmativos frente a excepcionales.

3. Recopilacion precisa de un conjunto de contraste negativo para el descubrimiento de

excepciones.

El algoritmo se aplic con éxito a varios proyectos de consultoria analitica, en particular,
durante un analisis de un registro estatal de cancer, descubrié una sorprendente diferencia

regional en la deteccion del cancer de mama.

La evaluacion en una amplia gama de problemas sugiere que el ECSM constituye una solucion
efectiva para descubrir contrastes relevantes, sucintos e informativos en grandes conjuntos de
datos. Debido a la simplicidad del algoritmo, es posible volver a implementarlo facilmente y,

si es necesario, se personaliza para adaptarse a aplicaciones analiticas de datos similares.

La mineria web es un area de investigacion popular en mineria de datos, con el uso extensivo
de Internet, es esencial conocer las paginas web favoritas de los usuarios y agrupar a los usuarios

web para comprender los patrones estructurales de su comportamiento de uso.

En [22] se propuso un enfoque eficiente para agrupar usuarios web con base en los intereses de
los usuarios encontrados en los datos del registro web. Los autores consideraron técnicas de
mineria de patrones emergentes. En la tarea de mineria, los patrones emergentes de cada usuario
web se usan para definir los intereses que son frecuentemente accedidos por un usuario y

escasamente accedidos por otros. Al encontrar los patrones emergentes para todos los usuarios
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web, es posible descartar paginas web no esenciales (ruido) para cada usuario web y agrupar a

los usuarios web de acuerdo a la generacion de paginas web tipicas.

Su enfoque consistié en generar paginas web grandes a partir de los datos del registro web,
después examinar y transformar el conjunto de datos en SPLGs (Simple Page-Linked Graphs,
Grafos Simples de Paginas Enlazadas) y luego generar patrones emergentes en estos SPLGs.
Los autores agruparon a los usuarios web con base en los patrones emergentes, y finalmente

etiquetaron los grupos con las paginas web tipicas.

La autopsia es una practica muy importante para la medicina, es el Unico estudio que permite
identificar la verdadera causa de muerte del difunto, el estudio de la evolucion de las
enfermedades, la determinacion de la efectividad de los tratamientos tradicionales, el
descubrimiento de nuevas enfermedades, y mucho maés. Sin embargo, en un hospital del estado
de Veracruz, este método esta practicamente en desuso, por lo cual el departamento de patologia

investigo las posibles causas.

El objetivo de Rubio-Delgado et al. [23] fue analizar las posibles causas de la reduccién de las
autopsias en el sistema hospitalario de “Servicios de Salud de Veracruz” por medio de la
extraccion de reglas de asociacion y redes Bayesianas a partir de los datos que pertenecen a las
opiniones médicas acerca de esta practica. Para la exploracion y extraccion de conocimientos,
se utilizaron algoritmos como Apriori, FPGrowth, PredictiveApriori, Tertius, J48, NaiveBayes,
MultilayerPerceptron y BayesNet, todos ellos proporcionados por la API de Weka, para generar

modelos de mineria y presentar los nuevos conocimientos en lenguaje natural.

El uso de técnicas de mineria de reglas de asociacion y las redes Bayesianas permitio realizar
un analisis de la situacion problemética y encontrar las correlaciones entre los atributos
categoricos del conjunto de datos, que conformaron la informacion obtenida del personal
médico, todo esto a través de una aplicacién web desarrollada especialmente para el caso. La
aplicacion Web proporciond una explicacion en lenguaje natural de los resultados de los
modelos de mineria, de esta manera, el especialista fue capaz de evaluar subjetivamente, en

funcién de su experiencia y conocimiento, la informacién extraida por los modelos.
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2.2 Analisis Comparativo

A continuacion, la Tabla 2.1 muestra una comparacion de los trabajos descritos en la seccion anterior, para que se observen

las diferencias y las similitudes entre ellos de una forma mas clara.

Tabla 2.1 Andlisis comparativo de trabajos relacionados.

Articulo

Problema

Contribucién

Resultado

Estado

lenco et al.

[9]

Li etal.
[10]

Deteccidn de
anomalias en los
datos categoricos con
un entorno semi-
supervisado.

Los cambios en la
preferencia influyen
en el desempefio de
las empresas
hoteleras, creando asi
la  necesidad de
identificar y atender
las demandas de sus

Modelo
discriminativo que
es facilmente
interpretado y
utilizado para la
exploracion de los
datos.

Técnica de mineria

de patrones
emergentes de
interés para los
viajeros

internacionales.

Tecnologias

Estrategias  heuristicas
MinDTK (Minimum
Distance Top-k),
MaxDTK (Maximum
Distance Top-k), RandK
(Random k), CentralK
(Central k).

DILCA (Dlstance

Learning for Categorical
Attributes, Aprendizaje
de Distancia para
Atributos Categdricos).

Nube de palabras.

Mineria de Patrones
Emergentes (EPM).
GATE (General
Architecture for Text
Engineering,
Arquitectura General

29

SAnDCat, un
nuevo enfoque
para la deteccion
semi-supervisada
de anomalias para
datos categoricos,
que es capaz de
modelar datos
categoricos usando
algoritmos

basados en
distancia y obtiene
muy buenos
resultados.

El método y los
hallazgos de este
estudio son
potencialmente

valiosos para los
gerentes de hoteles
que desean obtener
informacién sobre

Finalizado

Finalizado



Articulo

Problema

Contribucién

Resultado

Estado

Vimieiroy
Moscato
[11]

huéspedes. La
mayoria de  los
estudios existentes se
centran en los
atributos  de la
demanda actual y no
en los emergentes,
por lo tanto, a los
gerentes de hoteles
les resulta dificil
tomar decisiones
apropiadas en
respuesta  a  los
cambios en las
preocupaciones de los
viajeros.

Mineria de patrones
disyuntivos
emergentes en
conjuntos biomédicos
de alta dimension.

Nuevo algoritmo de
divide y venceras

que permite
calcular de manera
eficiente los
patrones
emergentes
disyuntivos en
entornos paralelosy
distribuidos.

Tecnologias

para
Texto).

Visual Web Ripper.

Ingenieria  de

EPM

Hipergrafos,
transversales minimas y
DEP.

Python, C, C++.

30

las preocupaciones
de los viajeros y
encontrar  formas
de adaptarse a los
rapidos  cambios
en el mercado
turistico, al igual
que se utiliza para

identificar
problemas de
interés para los
viajeros en otros
contextos
turisticos, como
aerolineas,
restaurantes u

otras atracciones.

Los resultados
mostraron que el
enfoque es mas
eficiente que la

solucién de
vanguardia

disponible en la
literatura, y
demostrd ser
mucho mas
eficiente tanto en
términos de

memoria como de

Finalizado



Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Estado

Liu et al.
[12]

Garcia-

Vico et al.

[13]

Gran  desafio al
descubrir  patrones
emergentes de saltos
fuertes (SJEPs) a
partir de un conjunto
de datos de alta
dimension debido al
enorme espacio de
patrones.

Mas que un problema
el objetivo principal
es demostrar la

Con el fin de
reducir el espacio
de bulsqueda de
patrones, se
introdujo un nuevo
método de poda de

patrones, que
reduce
drasticamente  los
patrones
emergentes de
saltos (JEP) no

minimos durante el
proceso de mineria.

Se present6 un
estudio completo de
EPM bajo el marco

EPM

DGCP-tree, CP-tree,
BSC-tree (bit string

compression tree, arbol

de compresion de
cadenas de bits)

y SJEPs.
Java
Weka

EPM
SDRD

31

tiempo de
computacion.

Los resultados
mostraron que el
método propuesto
es sustancialmente
mas rapido, capaz
de manejar
conjuntos de datos
de  dimensiones
mas altas y podar
mas JEP no
minimos,
entonces, los
clasificadores
SJEP construidos
por el é&rbol de
DGCP (Patron de
Contraste
Creciente
Dinédmico)
lograran una
mayor precision.

Los resultados de
este trabajo
permitieron

Finalizado

Finalizado



Articulo

Garcia-
Borroto et
al. [14]

Problema

capacidad descriptiva

de los  patrones
extraidos por los
algoritmos de
patrones emergentes

(EP), segun el marco

SDRD

(Descubrimiento
Supervisado de
Reglas Descriptivas).

Los patrones de
contraste, que se
encuentran en el
nucleo de los
clasificadores mas
comprensibles, se
evallian
frecuentemente

mediante medidas de

calidad.

Dado que

Contribucién
SDRD, también se

mostro una
taxonomia de los
algoritmos

presentes en la
literatura y los tipos
de EP existentes.

Método para
comparar medidas
de calidad,
utilizando un
conjunto de
patrones minados y
una coleccion de
objetos que no se

Tecnologias

Paqute scmamp
(statistical comparison
of multiple algorithms
on multiple problems,
comparacion estaditisca
de multiples algoritmos
en varios problemas).

Software estadistico R.

Mineria de Conjuntos de
Contraste (CSM),
Random Forest y el
coeficiente de
correlacion de rango de
Spearmans.

32

Resultado
determinar la
idoneidad de los
diferentes
enfoques

presentados a lo
largo de la

literatura y
determinar nuevas
lineas de
investigacion para
crear nuevas
propuestas
centradas en la
descripcion,
finalmente, se
detallan las
tendencias y

perspectivas  de
EPM.

Los resultados de
este  documento
ayudaran a los
investigadores  a
crear nuevas
medidas de calidad
0 encontrar nuevas
combinaciones de
medidas de calidad
para crear sistemas

Estado

Finalizado



Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Estado

Magalhées
y Azevedo

[15]

ul Ainy ur
Rehman
[16]

existen muchas
medidas de calidad
diferentes, deben
compararse para
seleccionar las mas

adecuadas para cada
aplicacion.

Comprender las
diferencias
subyacentes entre

grupos o clases en
ciertos contextos es
de mayor
importancia. La
mineria de conjuntos
de contraste se basa
en descubrir patrones
significativos al
contrastar dos 0 mas
grupos.

El descubrimiento de
JEPs (Patrones
Emergentes de
Saltos) en un espacio
de patr6n grande
suele ser una tarea
dificil y que requiere

utilizan para la
mineria.

Propuesta para
representar la
diferencia entre

grupos en una base
de datos temporal.

Para lograr el
objetivo de
contrastar de
manera  oportuna,
Se  propuso  un
conjunto de
patrones
temporales.

Método para
descubrir JEPs
usando el
Algoritmo
Genético (GA) para
superar las

deficiencias de

CSMy TDM.

RCS (Rules for Contrast
Sets,Reglas para
Conjuntos de Constrate)

CAREN (Class Project
Association Rule Engine,
Proyecto de Clase de un
Motor de Reglas de
Asociacion).

EPM
GA, JEPs.

Microsoft Visual C#
.Net Framework 4.0.

Microsoft Visual Studio
2015.

33

de clasificacion
mas
comprensibles.

Este conjunto de
patrones permitira
detectar y
representar
situaciones de
interés que marcan
un cambio
significativo en el
comportamiento

de contraste.
Potencialmente,
esta es
informacion muy
valiosa para el
usuario final.

Los resultados

experimentales

mostraron que el
método propuesto
es efectivo vy
preciso para la
clasificacion  de

Finalizado

Finalizado



Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Estado

Garcia-
Borroto et
al. [17]

mucho tiempo debido
a su comportamiento
exponencial.

Los clasificadores
mas comprensibles se
basan en patrones de
contraste, que se
extraen con precision
de los éarboles de
decision. Sin
embargo, la
diversidad de arboles
debe asegurarse para
extraer una coleccion
de patrones
representativa.

enfoques
relacionados
previos.

El hallazgo
principal es que
Random Forest y

Bagging son los
mejores  métodos
para extraer
patrones de

contraste, ya que
extraen mas
patrones de mayor
calidad.

Weka

Patrones de contraste.
Random Forest,
Bagging, Random

Subspaces, Randomized
C 4.5, LCMine (Logical
Complex Mine, Mineria
Logica Compleja),
clasificador CAEP,
diagramas de CD.

34

una variedad de
conjuntos de datos
y, en general, logro
una mayor
precision que otros
clasificadores

estandar.
Este analisis
ayudara a los
futuros
investigadores  a
mejorar los

procedimientos
reales mediante el

uso de
informacion de
tipo de

caracteristica.

Mejoras a
futuro.



Articulo

Reps et al.
[18]

Problema

Las grandes bases de
datos de observacién
longitudinal brindan
la oportunidad de
extraer nuevos
conocimientos de una
manera rentable.
Desafortunadamente,
la capacidad de estas
bases de datos para
ser utilizadas para la
inferencia causal es
limitada debido a la
forma pasiva en que
se recopilan los datos,
lo que da como
resultado  diversas
formas de sesgo.

Contribucién

Nueva metodologia
con el proposito de
identificar factores

de riesgo  que
aumentan la
probabilidad de que
los pacientes
experimenten el
raro efecto
secundario

conocido de la
insuficiencia renal
después de ingerir
aminosalicilatos.

Tecnologias

CSM

Algoritmos de mineria de
reglas de asociacion y
regresion logistica.

Metodologia de
identificacion del factor
de riesgo candidato.

SQL para administrar los
datos y R para realizar el
andlisis.

Paquete arules se utilizé
para identificar  los
conjuntos de elementos
frecuentes.

El sistema de codigo
READ.

La base de datos THIN
(The Health
Improvement  Network,

La Red de Mejora de la
Salud).

El codigo de Férmula
Nacional Britanica
(BNF).

35

Resultado

Los

muestran que la
metodologia  fue
capaz de
identificar los

factores de riesgo
investigados
previamente,

como la
prescripcion  de
diuréticos, y

destac6 que los
pacientes con un
riesgo de
insuficiencia renal
mas alto que el

promedio son
incluso mas
susceptibles a

experimentarlo
como un efecto
secundario
después de ingerir
aminosalicilatos.

resultados | Finalizado



Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Resultado

Estado

Sherhod et
al. [19]

Weng y
Huang
[20]

La identificacién de
las caracteristicas
estructurales
asociadas
actividad
toxicoldgica de
compuestos quimicos
se lleva  mucho
tiempo y, a menudo,
requiere una
aportacion
significativa de los
expertos en dominio.

con la

Una de las tareas
habituales de los
gerentes es formular
diversas estrategias
de marketing para
enfrentar los entornos

de mercado
competitivos y
cambiantes, por lo

tanto, identificar las
tendencias de ventas
de productos para
desarrollar una mejor
estrategia es un tema

Método de mineria
de patrones
emergentes que
ayuda a los
desarrolladores de
bases de
conocimiento a
identificar
caracteristicas
estructurales para
mejorar el
rendimiento de los
sistemas  expertos
para la prediccién
de toxicidad.

Integracion de los
conceptos de ciclo
de vida del
producto y patrones
emergentes para
definir cuatro
patrones
emergentes,
Ilamados patrones
de crecimiento
(Growth patterns),
patrones de
incremento rapido
(Rapid-Rise

EPM.

Algoritmo de arbol de
contraste

patrones de
(CP-tree).

ChemAXxon sofware.
KNIME

EPM

Growth pattern, Rapid-

Rise pattern, Decline

pattern, and RapidSink

pattern.

36

Proporciond una
herramienta para
que los expertos
exploren los datos
para  desarrollar
alertas. Se
demostré que es
eficaz para
identificar
caracteristicas
toxicas comunes y
clases
reconocibles  de
sustancias toxicas.

Con la asistencia

de los cuatro
patrones
interesantes y
valiosos, los
gerentes
comprendieron
tendencias
interesantes de las
ventas de
productos y
ajustaron sus
estrategias de
marketing para

Mejoras a
futuro.

Mejoras a
futuro.



Articulo

Problema

Contribucién

Tecnologias

Estado

Nguyen et
al. [21]

importante. También
es un problema que
molesta a los gerentes

porque las
preferencias de los
clientes a menudo

cambian y capturarlas
no es un proceso facil.

Los cientificos de
datos, con acceso a
datos de rapido
crecimiento y poder
de computo, buscan
constantemente

algoritmos con mayor
poder de deteccion

para descubrir
conocimiento
"novedoso"”. Pero la

mayoria de las veces,
sus algoritmos les dan
demasiados
resultados que son
altamente
especulativos 0
simplemente que
confirman lo que los

patterns), patrones
de declive (Decline
patterns) y
patrones de
hundimiento rapido
(Rapid-Sink
patterns), para
identificar
tendencias de
ventas interesantes.

Propusieron  una
nueva técnica de

Mineria de
Conjuntos de
Contraste

Excepcionales
(ECSM), la cual es
una mejora efectiva
de la mineria de
conjuntos de
contraste.

CSM.

C# (.Net Framework
4.5.50938)
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Mejoras a

Resultado

aumentar el
beneficio de sus
productos.

Constituye una
solucién efectiva futuro.
para descubrir
contrastes

relevantes,

sucintos e

informativos  en
grandes conjuntos
de datos. Debido a
la simplicidad del
algoritmo, es
posible volver a
implementarlo

facilmente vy, si es

necesario, se
personaliza  para
adaptarse a
aplicaciones

analiticas de datos
similares.



Articulo

Problema

Contribucién

Resultado Estado

Yu et al.
[22]

Rubio
Delgado et
al. [23]

expertos en dominios
ya saben.

La mineria web es un
area de investigacion
popular en mineria de
datos, con el uso
extensivo de Internet,
es esencial conocer
las paginas web
favoritas de los
usuarios y agrupar a
los usuarios web para

comprender los
patrones estructurales
de su

comportamiento  de
uso.

La disminucion
importante  en el
nimero de autopsias
en los hospitales de
todo el mundo se ha
planteado preguntas
sobre los motivos de
este fendmeno.

Con el objetivo de
agrupar  usuarios
web con base en sus
intereses
encontrados en
datos de registros
web, se propuso un
enfoque eficiente
considerando  las
técnicas de patrones
emergentes.

El uso de técnicas
de mineria de reglas
de asociacion y las
redes Bayesianas
permitié realizar un
analisis de la
situacion

problematica y
encontrar las
correlaciones entre

Tecnologias

EPM
SPLGs
k-means

Etiquetaron los grupos
considerando TF-IDF
(Term-Frequency-
Inverse Document
Frequency, Frecuencia
de Términos, Frecuencia
de Documentos Inversa).

Mineria de reglas de
asociacion (Apriori,
FPGrowth,
PredictiveApriori,
Tertius).

Redes bayesianas
(BayesNet).
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Se identificaron
las paginas web
favoritas de cada
usuario por medio
de la eliminacion
de ruido debido a
paginas populares,
y del
agrupamiento de
usuarios web de
acuerdo a los
patrones
emergentes
generados.

Mejoras a
futuro.

El sistema Mejoras a
proporcioné una futuro.
explicacion en

lenguaje natural de

los resultados de

los modelos de

mineria, de modo

que el patélogo los
comprenda, de esta

manera, el



Articulo

Problema

Contribucién

los atributos
categoricos del
conjunto de datos,
que conformaron la
informacion

obtenida del
personal  médico,
todo esto a través de
una aplicacion web.

Tecnologias

Clasificacién (348,
NaiveBayes,
MultilayerPerceptron).

Weka
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Resultado

especialista evaluo
los resultados
analizando

subjetivamente, en
funcion de su

experiencia y
conocimiento, la
informacién

extraida por los
modelos.




Como se observa en la Tabla 2.1, las tareas descriptivas de mineria de datos se utilizan para
resolver problemas en varias areas, por ejemplo, [9] produjo un modelo discriminativo que se
interpreta y utiliza facilmente para la exploracion de los datos. En [14], se evaluaron medidas

de calidad para patrones de contraste.

Mientras que la Mineria de Patrones Emergentes (EPM) se utilizd en [10] para identificar las
preferencias de hospedaje de los viajeros; en [11], se abord6 el tema de mineria de patrones
emergentes disyuntivos en conjuntos de datos biomédicos de alta dimensionalidad; de igual
forma, un nuevo enfoque de EPM de saltos fuertes basado en el arbol de compresion de cadenas
de bits (BSC-tree) a partir de conjuntos de datos de alta dimensionalidad se propuso en [12];
un estudio completo de EPM se presentd en [13]; en [16], los autores presentaron un método
para descubrir patrones emergentes de saltos usando el algoritmo genético; en [19], se aplicé la
EPM para descubrir conocimiento toxicoldgico de los compuestos quimicos; en [20], para

identificar tendencias de ventas de productos, y en [22], como una técnica de Mineria Web.

Por otro lado, la mineria de conjuntos de contraste (CSM) se usé en [15] para entender e
identificar la evolucidn de contrastes a lo largo de periodos definidos, uniendo las areas de CSM
y Mineria de Datos Temporales (TDM); en [14], debido a que se analizaron procedimientos
para generar diversidad para la CSM; en [18], para identificar factores de riego de que los
pacientes sufran insuficiencia renal por la prescripcién de aminosalicilatos y en [21], ya que se
propuso una nueva técnica CSM, llamada ECSM (Mineria de Conjuntos de Contraste

Excepcionales).

Finalmente, en [23], el uso de técnicas de mineria de reglas de asociacion y las redes Bayesianas
permitio analizar encuestas sobre la disminucion de autopsias y determinar cuéles son las
principales razones por las que los médicos consideran que cada vez se realizan menos autopsias

en el H.R.R.B, todo esto a través de una aplicacion web desarrollada especialmente para el caso.

En este proyecto se extendio el trabajo realizado en [23], para esto se aplicaron las encuestas a
médicos de otro hospital y se utilizaron técnicas descriptivas, especificamente EPM, para la

comparacion de los resultados encontrados en el H. R. R. B. con los del otro hospital.
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2.3 Propuesta de solucién

De acuerdo a la problematica y a los objetivos que se encuentran en el capitulo uno (Secciones
1.3y 1.4), se necesitd recolectar y procesar la informacion obtenida de las encuestas aplicadas
a los médicos del H.R.R.B y otro hospital, para esto se emplearon tareas descriptivas de la
mineria de datos, especificamente EPM, por este motivo se agregd un médulo al sistema para
el analisis de encuestas sobre la disminucion de autopsias usando mineria de datos, el cual es
una aplicacion web y se busca que sea capaz de analizar los resultados de las encuestas en otro

hospital.

El sistema permite acceder a la aplicacion desde un dispositivo cliente para ingresar y consultar
encuestas, ahora también genera modelos descriptivos de mineria de datos haciendo uso del

marco de trabajo EPM_Algorithms y los guarda fisicamente en el servidor que la hospeda.

El marco de trabajo permite cargar datos y crear modelos de aprendizaje, para esto se utiliza la
biblioteca del marco de trabajo para consultar los modelos e interpretarlos y a través de la
aplicacion web mostrar los resultados de manera gréfica y entendible para los usuarios finales.

La tarea de EPM ayuda a conseguir patrones de coincidencia que permiten caracterizar los datos
dentro de una clase y tambien comparar los dos conjuntos de datos, el del H.R.R.B y del otro

hospital.

Para resolver esta problematica se eligieron las siguientes herramientas como las mas adecuadas
para el desarrollo de este proyecto, teniendo como herramienta de mineria de datos a
EPM_Algorithms, ya que cuenta con los algoritmos mas importantes de mineria de patrones
emergentes; como marco de trabajo JSF debido a que esta basado en el patron MVC (Modelo
Vista Controlador), por su facilidad de desarrollo, su flexibilidad al permitir crear componentes
propios, por ser gratuito y por la facilidad de crear aplicaciones web con lenguaje puro de Java;
por consiguiente se trabajo con el lenguaje de programacion Java; como IDE se eligié NetBeans
debido a que no necesita estar descargando tantos plugins y durante su instalacion ya trae el
servidor en donde se ejecuta JSF, el cual es Apache Tomcat, sin necesidad de estar configurando
tantas cosas; como sistema gestor de bases de datos (SGBD) se utilizd PostgreSQL puesto que
cuenta con una gran documentacion para su uso y configuracion en comparacion con otros
SGBD, es un software libre y de codigo abierto, cumple con ACID (atomicidad, consistencia,

aislamiento, durabilidad) lo que asegura que ningun dato se pierda o transmita a otro lugar en
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el sistema en caso de una falla, se utiliza ampliamente en sistemas grandes donde la velocidad
de lectura y escritura son cruciales y los datos necesitan validarse, y en cuestion de seguridad
cuenta con roles y roles heredados para mantener los permisos; la metodologia para el desarrollo
de la aplicacion es UWE, ya que provee una serie de pasos concretos y se basa en el proceso
unificado y UML para el desarrollo de aplicaciones web, cubriendo la navegacion, la
presentacion, los procesos de negocios y los aspectos de adaptacion; finalmente como
metodologia de mineria de datos se us6 KDD puesto que los modelos se construyen de manera
rapida y es generalmente mas utilizado en la academia en comparacién con CRISP-DM que se
usa mas en la industria [24].
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

Tomando en cuenta la problematica y la solucion presentada en el capitulo uno (Seccién 1.3),
se requiere hacer la comparacion entre el conjunto de datos del H.R.R.B con el conjunto de
datos de otros hospitales, mediante técnicas de mineria de datos, especificamente mineria de

patrones emergentes.

En este estudio se propone utilizar la aplicacion web realizada en una tesis anterior [1] e
implementar nuevos ajustes y tareas de MD (Mineria de Datos) y presentar los resultados
generados por los algoritmos de EPM (Mineria de Patrones Emergentes).

En la Figura 3.1 se presenta el esquema de solucion, en el cual a través de un cliente el médico
ingresa a la aplicacion web, contesta y consulta la encuesta, la aplicacion permite generar
modelos de mineria de datos mediante el uso de la APl de Weka y EPM_Algorithms y

guardarlos fisicamente en el servidor.

Aplicacion Web

Cliente

o il

. =
1=
m-n;; & oo -ﬂ

X

2 =

Figura 3.1 Esquema de solucion
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EPM_Algorithms permite consultar los archivos para interpretarlos y mediante la aplicacion,

mostrar los resultados de manera grafica y comprensible para el usuario final.

3.1 Analisis de requerimientos
Durante esta fase se adquieren, retnen y especifican las caracteristicas funcionales y no
funcionales que se deben cumplir en la aplicacion de acuerdo con las necesidades del cliente.

Como primer paso se presentan en la Tabla 3.1 los diferentes actores de la aplicacion y la

descripcion de las actividades que realiza cada uno.

Tabla 3.1 Actores de la aplicacion Web

Actores Descripcion

Administrador Este usuario se autentifica en el sistema y tiene
permisos para insertar, modificar, consultar y
eliminar usuarios, consultar los resultados y cerrar
sesion.

Especialista Este usuario se autentica en el sistema y tiene
permisos para consultar y eliminar encuestas,
generar modelos, consultar resultados y cerrar
sesion.

Encuestado Este usuario solo es capaz de responder encuestas
y consultar resultados.

Después de identificar los actores y funciones que realiza cada uno en la aplicacion, se muestra

una representacion mediante un diagrama de casos de uso en la Figura 3.2
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Modificar usuario

<<Navegacion>> |:|> <<process>> D
Iniciar sesion -4 Insertar usuario
o= | |~ C ot >

<<process>>
Aarinistmder 2y
Eliminar usuario

<<Navegacion>> D

Consultar encuesta
<<process>> F»
Eliminar encuesta
<<Process>> D
Generar Modelo

<<Navegacion>> D

Especialista

Consultar resultados

Encuestado <<process>> D

Buscar centro de estudio <<Extend>>
,,,,,,,,,,, <<process>>
extension points B p
regar centro de estudi Agregar centro de estudio.

Figura 3.2 Diagrama de casos de uso de la aplicacion web

Los actores Especialista y Administrador se deben autenticar en el sistema para realizar las
operaciones correspondientes a cada uno y por consiguiente finalizan la sesion en el momento

que lo deseen.

El Administrador es el encargado de gestionar los usuarios registrados en la aplicacién, por lo

que tiene permisos para insertar, modificar, eliminar y consultar a los usuarios.

El Especialista es el encargado de gestionar la informacion de las encuestas, es capaz de
consultar y eliminar encuestas, asi como generar los modelos y consultar los resultados de las

encuestas minadas.

El Encuestado no se autentica en la aplicacion, ya que es un usuario anénimo, una de sus
actividades es buscar si se encuentra el centro de estudio donde realiz6 sus estudios de medicina
general o su especialidad, en caso de no encontrarlo, entonces, lo agrega, su tarea principal es
responder la encuesta, proceso que invoca a otro llamado Minar Texto, este es el encargado de

clasificar las respuestas dadas por los encuestados en las preguntas abiertas.
Todos los actores son capaces de consultar los resultados.

Mediante el diagrama de casos de uso descrito se representa la interaccion de los actores con la

aplicacion, permitiendo identificar los requerimientos funcionales, cada caso de uso se
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representa a continuacion por un diagrama de workflow para verificar el flujo y las actividades

que cada uno realiza.

El caso de uso Iniciar sesion se representa en la Figura 3.3 mediante un diagrama de actividades,
indica que la primera accion muestra en pantalla un formulario mediante el cual el usuario
proporciona sus datos de acceso para que el sistema prosiga a iniciar sesion si las credenciales

son correctas, termina su proceso con la actividad de iniciar sesion.

User

Pass

Figura 3.3 Diagrama de actividad del caso de uso Iniciar Sesion

El diagrama de actividad del caso de uso Cerrar Sesion, se muestra en la Figura 3.4, como
primera accion inicia mostrando en pantalla un formulario en donde el usuario selecciona la

opcidn de cerrar sesion y asi la actividad termina finalizando la sesion actual.

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

En la Figura 3.5 se representa el diagrama de actividad del caso de uso Responder Encuesta, la
primera accion es mostrar en pantalla un formulario, el cual el usuario llenara respondiendo
cada una de las preguntas de la encuesta, para que el sistema posteriormente 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 finaliza.
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Cantra Hospitalana s 1
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- Pragunta 2
Localidad Pregunta 3
Pregurta 4
Pregurta 8
Pragunta 5
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Pragunta &
Pragunta 11
Pragunia 7
Pregunta 12
Pragunta 13 Pregunta 8
Pragunta 14
Pragunta 15
Prequnta 16

Institucian

Muricipio
Locaidad
Respuasta 1
Respuesta 2
Respuesta 3

Respuesta 4
Respuesta 5
Respuasta 6
Respuasta 7
Respuesta 8
Respussta 9
Respuasta 10
Respussta 11
Respuesta 12
Respuasta 13
Respussta 14
Resouesta 15
Respuesta 16

Figura 3.5 Diagrama de actividad del caso de uso Responder Encuesta.

El caso de uso Consultar encuesta, se representa en la Figura 3.6 mediante un diagrama de
actividades, inicia mostrando en pantalla la lista de las encuestas y un formulario mediante el
cual el usuario proporciona el nimero de control que desea consultar, entonces el sistema

procede a proporcionar los datos de la encuesta y asi finaliza la actividad.

Criterio

E&F Filtro_NoCantral

No_GControl
Pregunta 14

Pregunta 15

Pregunta 16
Centro hospitalario
Institucion Pregunta 8 Centro Hospitalario
Institucion
Municipio Pregunta 8 Localidad
Localidad
Pregunta 10 Municipio

Pregunta 1

Pregunta 11
Pregunta 2
Pregunta 12 Pregunta 3
Pregunta 13 Pregunta 4
P ta 5
Pregunta 14 regun
Pregunta 15 Pregunta 6
Pregunta 7
Pregunta 16

Figura 3.6 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Encuesta
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En la Figura 3.7 se representa el diagrama de actividades del caso de uso Eliminar Encuesta, el
sistema inicia la accion mostrando en pantalla el listado de las encuestas y un formulario en el
cual el usuario proporciona el numero de control de la encuesta que desea eliminar, el sistema
responde con la muestra de los datos, el usuario procede a indicar que desea eliminar la encuesta

por consiguiente el sistema elimina la encuesta y finaliza la actividad.

[ ] Criterio Filtro

4 <<Display Action>> [G]:
Mostrar Formulario Filtro <<UserAction== %3
No_Control
. > Filtrar Encuesta
Pregunta 14
<<Display Action>> [0 Pregunta 15
Encuestas Pregunta 16
Centro_hospitalario
Institucion No control
Municipio Pregunta 9 Centro_hospitalario
k\ Localidad Pregunta 10 Institucion
Municioi
Pregunta 11 HmieRe
Pregunta 12 Localidad
Pregunta 13 CR—— Pregunta 1
<<[)I5| on=>
S play } Pregunta 2
Pregunta 14 Mostrar Encuesta Pregunta 3
Pregunta 15 Pregunta 4
Pregunta 16 Pregunta 5
Pregunta 6
Pregunta 7
Pregunta 8
Encuesta
———
<<SystemAction>> M3 <<UserAction>> %>
Eliminar Encuesta Seleccionar Eliminar

Figura 3.7 Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Encuesta

El caso de uso Generar Modelo se representa en el diagrama de actividades de la Figura 3.8,
inicia mostrando en pantalla los resultados del modelo existente, el usuario selecciona la opcién
de Generar Modelo, por lo que, el sistema procede a generar el nuevo modelo y finaliza la

actividad.
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M Grafico Algoritmo M M

<<Display Action>> [EM  Mineria <<UserAction>> 2:} <<8ystem Acton>> []3

Resultados Mineria Seleccionar Algoritmo
Generar Modelo

Modelo

Figura 3.8 Diagrama de actividad del caso de uso Generar Modelo

En la Figura 3.9 se representa el caso de uso Interpretar Resultados de Mineria mediante un
diagrama de actividad, el sistema inicia haciendo la interpretacion del modelo y finaliza una

vez que la pantalla muestra los resultados de mineria.

[] Grafico_algoritmo
Mineria

<<Display Action>> Etg.

Mostrar Resultados
Mineria

<<System Action>> D ;}
Interpretar Modelo

Modelo

Figura 3.9 Diagrama de actividad del caso de uso Interpretar Resultados de Mineria

En la Figura 3.10 se representa el caso de uso de Buscar Centro de Estudio y Agregar Centro
de Estudio mediante un diagrama de actividades, el usuario realiza la accién de buscar su centro
de estudio, si se encuentra ahi, finaliza la actividad, en caso de que no se encuentre, entonces

prosigue a llenar el formulario y finaliza la actividad.
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nombre_centro_estudio ——————>

nombre centro_estudio .
- - Tipo

<<SystemAction>> D 3}

<<UserAction>> %}}

<<UserAction>> E}}
Guarda el centro de

nombre_ciudad
- —_— estudio

Buscar centro estudio Agregar centro estudio

®

Figura 3.10 Diagrama de actividad del caso de uso Buscar centro estudio y Agregar centro estudio

El diagrama de actividad del caso de uso Insertar Usuario se muestra en la Figura 3.11, inicia
mostrando en la pantalla el formulario en el cual el usuario autorizado proporciona los datos

necesarios, para que el sistema prosiga a guardar el nuevo usuario y finalice la actividad.

Nombre (’-
<<Display Action>> B3 <<UserAction>> g:;s il User <<System Action>> [ 3
Pass
Mastrar Formulario Usuario Insertar Datos Usuario Jﬁ Guardar Usuario

Usuario

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

En la Figura 3.12 se muestra el diagrama de actividad del caso de uso Consultar Usuario, inicia
mostrando en pantalla la lista de usuarios registrados y un formulario en el cual el usuario
autorizado mediante el identificador del mismo filtra los resultados, a lo que el sistema responde

mostrando la informacidn del usuario consultado y finaliza la actividad.
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<<Display Action>= @
Mostrar Usuarios

Criterio Filtro

<<Display Action=> Eﬁ' <<UserAction=> %}

Mostrar Formulario Filtro

Filtrar Usuario

r/_ Nombre

@( <<Display Action>> @ User

Usuaric Mostrar Usuario Pass

(U

Figura 3.12 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Usuario.

El diagrama de actividad que se encuentra en la Figura 3.13 representa al caso de uso Actualizar
Usuario, inicia mostrando en pantalla la lista de los usuarios registrados en la aplicacion y un
formulario en el cual el usuario autorizado proporciona el identificador de el o los usuarios que
desea actualizar, el sistema prosigue a mostrar los datos para que el usuario realice los cambios

y actualice la informacion, una vez realizado, el sistema guarda la modificacién y finaliza la

actividad.

1

<<Display Action>> @
Mostrar Usuarios

[ criterio Filtro

<<Display Action>> [&]3» <<UserAction>> 2}

Mostrar Formulario Filtro Filtrar Usuario

\
<<System Action>> D 3‘:}
Modificar Usuario

Nombre
<<UserAction>> 2}} <<Display Action>> Eﬁ. User
P;
Actualizar Datos Usuario Mostrar Datos Usuario ass

)

M a
Usuario Usuario

Figura 3.13 Diagrama de actividad del caso de uso Actualizar Usuario

El caso de uso Eliminar Usuario se representa en el diagrama de actividades que se encuentra
en la Figura 3.14, inicia mostrando en pantalla la lista de usuarios registrados y un formulario

en el cual el usuario autorizado proporciona el identificador del usuario que desea eliminar, el
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sistema procede a mostrar los datos del mismo y el usuario selecciona la opcion de eliminar, el

sistema responde realizando la accion y asi finaliza la actividad.

]

| ] Nombre
<<Display Action>> [&]z [7] User

Usuario [ ] Pass

[ Criterio Filtro

<<Display Action>> [&]3» <<UserAction>> 2}

Filtrar Usuario

Filtrar Usuario

Nombre
<<Display Action>> @. User
Pass

<<UserAction>> E}

<<System Action>>
D }> Seleccionar Eliminar
Eliminar Usuario Mostrar Usuario

Usuario

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

3.2 Disefio de la aplicacion

En esta fase se desarrollé el disefio de solucion que permitira satisfacer los requisitos marcados
en la primera fase de analisis, de manera que el cliente conozca su comportamiento, ademas de
estimar tiempos, costos, detectar errores y realizar correcciones a tiempo. La primera actividad
es la definicion de la arquitectura del sistema para identificar las necesidades a cubrir. En la

Figura 3.15 se representa la arquitectura propuesta para la aplicacion Web.
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Figura 3.15 Arquitectura propuesta

3.2.1 Arquitectura
Los patrones arquitecténicos ayudan a expresar una estructura de organizacion para un
software, ofrecen ademas soluciones a problemas de arquitectura y dan una descripcion de los
elementos y el tipo de relacidn que existe entre ellos.
Algunos de los beneficios que genera la aplicacion de patrones arquitectonicos es la reduccion
en tiempos de desarrollo, mayor robustez, calidad y facilita el mantenimiento.
La arquitectura propuesta para la aplicacion web es Modelo-Vista-Controlador, debido a que

permite hacer modificaciones independientes en cada una de las partes sin afectar a la otra.

Patrén MVC
En este patron de disefio existe un sistema central el cual es el controlador (gestiona las entradas
y salidas del sistema), el modelo que busca datos y/o informacidn requerida y finalmente una

interfaz que muestra los resultados que solicita el usuario.

Modelo:

Este componente se encarga de gestionar, manipular y actualizar los datos. Si se utiliza una
base de datos aqui es donde se realizan las consultas, busquedas, filtros y actualizaciones,
agrupa la légica de la aplicacion, la cual esta representada en los beans administrados, con
acceso a los componentes de la interfaz y con capacidad de pasar la informacion de los beans
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de modelo, estos ultimos representan las clases importantes del dominio, usando la API
(Application Programming Interface) de Weka y EPM_Algorithms para generar los modelos
de mineria de datos de donde se extrae el nuevo conocimiento y el JDBC (Conectividad a bases
de datos de Java) para controlar el acceso a la base de datos y finalmente lograr manipular la

informacion.

Controlador:
Este componente se encarga de gestionar las instrucciones que se reciben, atenderlas y
procesarlas, aqui esta contenido el servlet de JSF (JavaServer Faces), por medio de él se

comunican el modelo y la vista, seleccionando la vista adecuada para representarlo.

Vista:
Este componente se encarga de mostrarle al usuario final las pantallas, ventanas, paginas y
formularios, mediante archivos XHTML (eXtensible HyperText Markup Language), para este

propdsito se utilizan etiquetas propias de JSF y componentes de la biblioteca PrimeFaces.

La arquitectura del software instrumentado, se presenté mediante el Lenguaje de  Modelado
Unificado (UML) por ser estandar, lo cual facilita el entendimiento y lo hace coherente con el

lenguaje que propone UWE, la metodologia que se eligio para el desarrollo de la aplicacion.

3.2.2 Modelo conceptual
Este modelo también es conocido como modelo de dominio, ayuda a representar un problema
de manera grafica, en este caso representa de manera conceptual el domino de la aplicacion a
partir de los requisitos, propone diagramas como: conceptual, l6gico y fisico de la base de datos,

como se observa en las Figuras 3.16, 3.17 y 3.18.
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Figura 3.18 Diagrama fisico de la aplicacion

Tablas de la base datos

Categoria: Almacena la informaciéon referente a la forma en la que el encuestado accedié 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.
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Tipo: La informacion contenida en esta tabla responde a la clasificacion de los centros de

preparacion, como son "Escuela” u "Hospital".

Ciudad, Estado, Pais: Estas tablas y sus relaciones permiten darles una ubicacion geogréafica 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: Latabla 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 "Maés de 20", que son posibles respuestas de la pregunta "Afos de practica”. La relacion
se establece mediante la Ilave 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 preparacién médica su ubicacién geografica.

Médico: Es la tabla que almacena las encuestas y relaciona el nimero de control de cada una

con su categoria, especialidad, grado y area.

Formacion Educativa: En esta tabla se establecen relaciones con las tablas Médico, Grado y
Centro; de esta manera se registra la informacion de los centros donde se formé 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 légica 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.
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Matriz_binaria y Vista_minable: Estas tablas representan a toda la informacion de las

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

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

posibilidad de personalizarse de acuerdo a los diferentes usuarios.

IdentificacionUsuario: Esta tabla contiene la informacion del usuario, como el centro
hospitalario, institucion, localidad y médico, por lo que esta relacionada con varias tablas, esta
tabla ayuda a saber de qué centro contestaron la encuesta.

Municipio: Proporciona los nombres de los municipios.
Localidad: Proporciona los nombres de las localidades y a qué municipio pertenecen.
CentroHospitalario: Almacena el nombre de todos los centros hospitalarios.

Institucion: Guarda el nombre de todas las instituciones.

3.2.3 Modelo de navegacion
Este modelo define la estructura de links y nodos de la aplicacion o WebApp, muestra como se
realiza la navegacion utilizando elementos de acceso como indices, consultas y vistas guiadas,
se representa mediante un diagrama de clases estereotipado, el cual abarca todos los caminos

posibles para la navegacion de los usuarios.

En la Figura 3.19 se muestra el diagrama de navegacion, se muestran todos los caminos en el
cual el usuario se mueve de un lugar a otro dentro de la aplicacion. Partiendo de la pagina de
inicio, desde el Menu Principal el usuario elige ir a consultar los resultados, insertar una
encuesta (desde ahi tiene la opcidn de insertar un centro de estudio) o iniciar sesion, si decide
seleccionar el inicio de sesion tiene distintas opciones, si es un usuario administrativo, navega
hasta la pagina de Usuarios, ahi es capaz de insertar un nuevo usuario, ver informacion al

seleccionar uno especifico, modificar y eliminar.

Si inicia sesién como especialista navega hasta la pagina de Encuestas, en donde ve la lista de

las encuestas, elige una en especifico, desde ese punto navega hacia la pagina en donde se
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mostrara la informacion completa de la encuesta o tiene la opcion de eliminar encuesta, otra

opcion que tiene es la de generar los modelos de mineria.

Ambos usuarios, administrador y especialista, tienen la opcion de cerrar sesion.
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Home Menu_Pring
<<Link_Nafegacion=> [ <<Lirk_Navhgacion=> 1 <<Link_Prpeso>> g

[ —
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<
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Figura 3.19 Diagrama de navegacion de la aplicacion Web

3.2.4 Modelo de presentacion
En el modelo de presentacion cada una de las clases que se muestran en el modelo de
navegacion, se disefian como storyboard, se lleva a cabo el modelado del disefio de las

propiedades y elementos de la pagina web. La WebApp tendra seis paginas, las cuales se
describen a continuacion.

En la Figura 3.20 se muestra la pagina de Inicio, da la bienvenida mediante un texto a los
usuarios que acceden a la aplicacion, estd compuesta por un menu principal que despliega
opciones de acuerdo a los permisos de cada usuario y un formulario en el cual los usuarios
registrados abren sesién y cierran sesion.
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Figura 3.20 Pdgina Inicio del modelo de presentacion

La pagina Gestionar Encuesta se representa en la Figura 3.21, permite solo al especialista
realizar acciones, se muestra una tabla con algunos datos de las encuestas, las opciones de
seleccionar y eliminar, vinculadas a cada una de ellas. Cuenta con un formulario Filtrar
Encuesta en el cual se debe especificar cual se desea gestionar, si el especialista desea ver la
informacion de alguna de las encuestas, se elige la operacion Seleccionar y esta hace una
Ilamada a la pagina Encuesta, en la alternativa de Mensajes se indicaran los errores de

validacion o de confirmacion.

Figura 3.21 Pdgina Gestionar Encuesta del modelo de presentacion
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En la Figura 3.22 se representa la pagina Encuesta, proporciona un formulario para responder
una nueva encuesta o visualizarla, de acuerdo a la operacion que haya hecho la llamada a esta

pagina. Los mensajes de error y validacion en esta pagina se manejan igual que las anteriores.

Sila operacion que llama a la Si ocurre un error de se
pagina es Insertar Encuesta mostrara un mensaje de
se muestra en boton Insertar. error de validacion y sila
Sila operacion que llama a la operacion se realiza
pagina es Actualizar correctamente el mensaje

Encuesta se muestra en sera de confirmacion.
botén Actualizar. Pawerad By Visual Paradigm Communty fdition §

Figura 3.22 Pdgina Encuesta del modelo de presentacion

El especialista es capaz de generar los modelos desde la pagina Generar Modelos, donde
selecciona el conjunto de datos que va a minar y el algoritmo que quiere aplicar especificando
sus parametros. Al generar el modelo, se muestra a un lado el resultado, incluyendo el nimero
de regla, la regla y la interpretacion de cada regla, como se ve en la Figura 3.23.
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Figura 3.23 Pdgina Generar Modelos del modelo de presentacion

En la pagina Resultados, el especialista y encuestado ven la interpretacion de los modelos
generados, después de seleccionar el algoritmo y el conjunto de datos, como se muestra en la
Figura 3.24.
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Figura 3.24 Pdgina Resultados EPM del modelo de presentacion

En la Figura 3.25 se muestra los parametros correspondientes a cada algoritmo.

Figura 3.25 Area alternativa Pardmetros

La pagina Resultados_EPM muestra la interpretacion de cada regla para cada algoritmo, como

se ve en la Figura 3.26.
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Figura 3.26 Area alternativa Resultados_EPM

3.2.5 Modelo de procesos
El modelo de proceso es representado como un diagrama de actividades en donde se detallan
los casos de uso, también se describe como un método de diagrama de flujo el cual modela los
pasos de un proceso. A continuacion, se presentan los diagramas de cada caso de uso que se

especificaron inicialmente.

En el proceso del caso de uso Responder Encuesta, como vista inicial se muestra un formulario
en el cual el usuario tiene que responder las preguntas de la encuesta, una vez contestado todo
correctamente, el sistema pasa a validar los datos, si los datos son incorrectos el sistema envia
un mensaje de error, por lo que se mostrard nuevamente el formulario para corregir la
informacion, cuando el sistema valida los datos y son correctos, procede a guardar la nueva
encuesta y lanza el caso de uso Minar Texto, el cual es el encargado de clasificar las respuestas

de las preguntas abiertas insertadas por el usuario, como se observa en la Figura 3.27.
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Figura 3.27 Diagrama de actividad del caso de uso Responder Encuesta

En la Figura 3.28 se muestra el proceso para el caso de uso Consultar Encuesta, inicia
mostrando el listado de las encuestas y un formulario en donde el usuario ingresa el namero de
control de la encuesta que quiere filtrar, si no se obtienen resultados con el valor ingresado por
el usuario, el sistema presenta un mensaje indicando que la encuesta no existe, el usuario debe
aceptar y regresa nuevamente al listado en donde se encuentran las encuestas, si el filtro
encuentra el valor especificado, entonces el sistema muestra los datos de la encuesta.

65



<<Display Action>> @ [ criterio Fitro_NoControl

Mostrar Formulario Filtro

<<UserAction>> g
Fitrar Ecuesta

|7] No_Control
|7] Pregunta 14
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Pregunta 8

Figura 3.28 Diagrama de actividad del caso de uso Consultar Encuesta

El proceso de Eliminar Encuesta inicia mostrando en pantalla el listado de las encuestas,
mediante un formulario el usuario filtra informacion proporcionando el nimero de control de
la encuesta que desea eliminar, si no existe, el sistema lanza un mensaje en donde indica que la
encuesta no existe, el usuario acepta y regresa el listado de las encuestas, cuando el sistema
encuentra la encuesta presenta su informacion, en ese momento el usuario selecciona la opcion
de eliminar y el sistema muestra un mensaje en donde el usuario debe confirmar para eliminar
preceder con la operacion, si el usuario cancela la operacion, entonces el sistema le vuelve a
mostrar la lista de encuestas y en caso contrario, elimina la encuesta seleccionada por el usuario,

como se muestra en la Figura 3.29.
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Figura 3.29 Diagrama de actividad del caso de uso Eliminar Encuesta

El proceso Generar Modelo inicia mostrando al especialista los resultados del modelo existente,
el especialista selecciona el algoritmo de mineria de patrones emergentes que desea aplicar y el
sistema procede a generar el modelo correspondiente, en caso que haya un fallo el sistema
muestra un mensaje de error y regresara al escenario donde comienza el caso de uso, si la
operacion es exitosa, el modelo se guarda fisicamente en la aplicacion, como se ve en la Figura
3.30.

Grafico_AlgoritmoMineria

Error >

Figura 3.30 Diagrama de actividad del caso de uso Generar Modelo
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En la Figura 3.31 se indica el proceso para la interpretacion de los resultados de los modelos,
en donde inicia cuando el sistema comienza la interpretacion del modelo, si hay un error, el

sistema notifica al usuario mediante un mensaje y regresa a interpretar el modelo nuevamente,

si la interpretacion fue exitosa, muestra los resultados.

?

<<System Action>> |:| :;y
Interpretar Modelo

Modelo

Error Correcto

<<System Action>> [] 3 <<Display Action>> @. Grafico_AlgoritmoMineria
| Mensaje Error Mostrar Resultados
Mineria

Figura 3.31 Diagrama de actividad del caso de uso Interpretar Resultados de Mineria

3.3. Desarrollo de los modelos de mineria de datos utilizando KDD
Se utilizo el proceso guiado por la metodologia KDD como se muestra en la Figura 3.32, en
este apartado se describe la aplicacion de la mineria de datos, con el objetivo de encontrar
conocimiento Util para identificar los motivos del porqué cada vez se realizan menos autopsias
enel H.R.R.B.

KDD Knowledge Discovery from Databases

Proceso de KDD

: : ~
Datos Almacén de : Datos Patrones : e
Iniciales ; Datos : Seleccionados | : Conocimiento
i (Data
W -
v v v :
= Seleccion ==
Integracion y Cimpi Evaluacion e
SEa piezay DATA MINING s
Recopliacion Francformacaen | | Interpretacion

Figura 3.32 Proceso de descubrimiento del conocimiento
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3.3.1 Seleccion de Datos
Al identificar la problematica que aborda esta investigacion, se observd que no existia una
fuente de informacion que permitiera de forma directa investigar y especificar los motivos por
los que no se solicitan las autopsias en el Hospital de Rio Blanco y compararlas con las de otro

hospital, para saber si son los mismos motivos causas y/o circunstancias que en el H.R.R.B.

Por esta razon, se considerd utilizar una encuesta como técnica de investigacion social cuyo
objetivo es indagar sobre la opinion, actitudes y/o comportamientos de los médicos ante la

realizacion de autopsias, al igual que los valores, creencias y/o motivos que los caracterizan.

La encuesta contiene un total de dieciseis preguntas, tres de tipo abiertas y trece de tipo cerradas,
las cuales cinco incluyen una seccion para especificar otras opciones consideradas por los
encuestados, también cuenta con cuatro datos extras los cuales son: centro hospitalario,

institucién, municipio y localidad.

Se presenta un resumen a continuacion de la informacion identificada de acuerdo al

instrumento:

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

realizacion de autopsias y 26 mas 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.

« Respecto a la opinion de los medicos 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 médicos sobre los hallazgos encontrados en las

autopsias.
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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

Informacién del
meédico

Formacion del
meédico

Experiencia del
médico

Opinidon del medico
sobre los hallazgos
de autopsias

Opinién del
encuestado ante la
solicitud de
autopsias

Opinidén del médico
sobre el
procedimiento
para solicitar una
autopsia

Aspecto General

Preguntas

Centro Hospitalario
Institucion

Municipio

Localidad

Area

Grado

Centro Formacion
Medicina General

Centro Formacién
Especialidad

Afos de préactica

Casos de autopsias en los
que ha participado
Originan discrepancias con
los diagnosticos clinico

Originan casos de
demandas

Originan casos de arbitraje
Motivos para que el médico
la solicite

Motivos para que el médico
no la solicite

Motivos para que el familiar
no la solicite

Motivos por los que en el
hospital no se realizan
suficientes autopsias
Personal adecuado para
solicitar autopsias

Método para  solicitar
autopsia por parte del
médico

Método eficiente  para
solicitar autopsia
Comentarios
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Abierta
Abierta
Abierta
Abierta
Cerrada

Cerrada
Cerrada

Cerrada

Cerrada
Cerrada

Cerrada

Cerrada

Cerrada
Abierta

Abierta

Cerrada

Cerrada

Cerrada

Cerrada

Cerrada

Abierta

generadas
4
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3.3.2 Pre-procesamiento de Datos
Las respuestas de los medicos se transformaron en dos representaciones adecuadas:
matriz_binaria y vista_minable, para aplicar técnicas de mineria de datos, como se observa en
la Figura 3.33. Estas estructuras se crearon mediante funciones SQL (Structured Query
Language), Lenguaje de Consulta Estructurado), teniendo asi dos conjuntos de datos distintos

a partir de los mismos datos, C (matriz-binaria) y D (vista-minable).

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.

Vista_minable: En esta tabla, las filas significan las combinaciones de respuestas para las

encuestas y las columnas representan las respuestas.

El valor de cada columna responde a la interseccion que se lee como un par <pregunta,

respuesta> (Figura 3.33).
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anior A

id_instancia | id_encuesta area categoria ult_grado esc_med_gral esc_esp
[PK] integer integer character varying(20) character varying(40) character varying(20) character varying(100) character varying(100)| char
230> TIUT Ta aJ (== gL CIvU T Ja
5364 5364 92 a3 cl gl clé c4d 3a
5365 .5365 92 a3 cl gl clé c40 3a
5366 5366 92 a3 cl gl clé c4d 3a
5367 5367 92 a3 cl gl clé c40 3a
5368 5368 92 a3 cl gl clé c40 3a
5369 5369 92 a3 cl gl clé c40 3a
5270 (5370 42 a3 cl gl cle c40 3a
5371 (5371 92 a3 cl gl clé c40 3a
5372 (5372 42 a3 cl gl clé cd0 3a
5373 (5373 92 a3 cl gl clé c40 3a
5374 5374 a2 a3 cl gl clé cd0 3a
5375 5375 92 a3 cl gl clé c40 3a
5376 537¢ a2 a3 cl gl clé cd0 3a
5377 (5377 92 a3 cl gl clé c40 3a
5378 5378 a2 a3 cl gl clé cdo 3a
5379 5379 92 a3 cl gl clé c40 3a
5380 53380 92 a3 cl gl clé c40 3a
5381 5391 92 a3 cl gl clé c40 3a
5382 5382 92 a3 cl gl clé c40 3a
5383 5383 92 a3 cl gl clé c4d 3a
5384 5354 92 a3 cl gl clé c40 3a
5285 5385 93 a2 cl g2 clé cé 3b
5386 5338¢ 93 a2 cl g2 clé cé 3k

Figura 3.33 Conjunto de datos de vista_minable

Matriz_binaria: Las filas representan un encuestado y las columnas representan las respuestas.

El valor de cada columna responde a la interseccidn que se lee como un par <respuesta, valor>,

siendo valor igual a ‘S’ si se eligio dicha respuesta 'y ** en caso contrario (ver Figura 3.34).

1 p21 <] '] 152 '3 Wi 83 B 104 pli1 pi23 31 »
character varying(1) character varying{1) character varying{1) character varying{1) character varying{1) characher varying(1) character varying(1) character varying(1) character varying(1) character varying(1) character varying(1) character varying(1) character varying(1) d
5 5 5 g

] 5

3 5 5 5 5 5

[ [ o o || = = o )

Figura 3.34 Conjunto de datos de matriz_binaria

72



A continuacion, se muestran las caracteristicas de los conjuntos de datos C y D en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3 Caracteristicas de los conjuntos de datos Cy D

Caracteristicas Conjunto C Conjunto D

166 18
93 7859

Nominal-Binarios- Nominal
Asimétricos
Matriz binaria <respuesta, Matriz representada por
valor> <pregunta, respuesta>
Si No
No No

Valores inconsistentes No No

3.3.3 Mineria de Datos

En la fase de transformacién se analizaron las caracteristicas de los conjuntos de datos y se
considero que no era necesario realizar alguna transformacion, por lo que se procedio a la fase

de mineria de datos.

De acuerdo a los datos y al objetivo principal de este proyecto se consideraron dos tareas de la
mineria (caracterizacion y discriminacion) para atacar el problema. Se aplicé la mineria de

patrones emergentes para encontrar las diferencias entre clases (H.R.R.B y otro hospital).

3.3.3.1 Andlisis de mineria de patrones emergentes
Se analizaron cada uno de los algoritmos que propone el framework EPM_Algorithms y se
considero la posibilidad de su aplicacion en los conjuntos C y D. A continuacion, se muestran

los aspectos de cada uno de ellos.

EPM-Framework [25] es un marco de trabajo publicamente disponible y escrito en Java que
permite ejecutar algoritmos de EPM en varios conjuntos de datos. Algunos algoritmos de EPM
implementados en este marco de trabajo son BCEP (Bayesian Classification based on
Emerging Patterns, Clasificacion Bayesiana basada en Patrones Emergentes) [26], DeEPS
(Decision-making by Emerging Patterns, Toma de Decisiones por medio de Patrones
Emergentes) [27], iEPMiner (Interesting Emerging Pattern Miner, Minero de Patrones
Emergentes Interesantes) [28], Tree-based JEP-C (Tree-based Jumping Emerging Pattern
Classifier, Clasificador de Patrones Emergentes de Saltos basado en Arbol) [29], Top-k
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minimal SJEPs (Strong Jumping Emerging Patterns, Patrones Emergentes de Saltos Fuertes)
[30], SJEP-C (Strong Jumping Emerging Pattern Classifier, Clasificador de Patrones
Emergentes de Saltos Fuertes) [31], DGCP-Tree (Dynamically Growing Constrast Pattern
Tree, Arbol de Patrones de Constraste que Crecen Dindmicamente) [12], EVAEP (Evolutionary
Algorithm for Extracting Emerging Patterns, Algoritmo Evolutivo para Extraer Patrones
Emergentes) [32], CEPMine (Crisp Emerging Pattern Mining, Mineria de Patrones
Emergentes Definidos) [33], LCMine (Logical Complex Miner, Minero de Logica Compleja)
[34] y EP-Random Forest [12].

BCEP [13]. Este método utiliza la estructura del Arbol de patrones (PTree) para extraer el
conjunto completo de SJEPs. El arbol se construye ordenando los selectores por GR (Tasa de
crecimiento). La estrategia de mineria se realiza mediante un primer SJEP de busqueda
transversal profunda. El arbol se poda mediante un umbral de soporte minimo o cuando se
encuentra un JEP, para obtener solo SJIEPs. Después de eso, el método mantiene solo los SJIEPs
mas importantes con una estrategia de filtrado similar al procedimiento de competencia de
tokens. En este procedimiento, solo se mantienen los SJEPs que cubren ejemplos que ain no

estan cubiertos por patrones mejor clasificados.

DeEPS [13]. Este método se basa en el aprendizaje diferido, es decir, los datos de entrenamiento
son el modelo en si. Para cada nueva instancia de prueba, los selectores que no pertenecen a la

instancia de prueba se eliminan del modelo.

Top-k minimal SJEPs. En [30] se consider6 el problema de extraer los patrones emergentes
de saltos (JEPs) minimos top-k, es decir, los k JEPs minimos (un EP es minimo cuando sus sub-
patrones no son EPs, los EPs minimos son interesantes para la descripcion porque, en general,
contienen un pequefio numero de variables [13]) méas admitidos en cada clase de decision, por
lo que se propuso el algoritmo Top-k minimal SJEPs que sigue un enfoque basado en un arbol
de patrones de constraste (CP-Tree) para encontrar JEPs fuertes (los EPs son fuertes cuando
son EPs de saltos y minimos, los EPs fuertes son faciles de entender y tienen un alto poder
predictivo [13]). Se poda el espacio de busqueda con un soporte minimo, cuyo valor se aumenta
gradualmente a medida que se descubren nuevos JEPs minimos. Para permitir esto, se verifica

que cada nuevo JEP sea minimo en el momento en que se encuentra en lugar de al final del
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proceso. Este algoritmo logra ahorros significativos tanto en tiempo como en el nimero de

patrones examinados, cuando se solicita un pequefio nimero de JEPs altamente compatibles.

IEPMiner [28]. Es un algoritmo eficiente para la mineria de patrones emergentes interesantes
basados en una estructura de datos de arbol, donde la prueba de chi-Squared se utiliza como
heuristica para podar el espacio de busqueda, esto hace que iIEPMiner sean méas rapido. La
heuristica siempre descubre el 90% de EPs mas interesantes, que son suficientes para construir

clasificadores de alta precision en muchas aplicaciones de la vida real.

Tree-based JEP-C [29]. Este es un algoritmo eficiente para minar JEPs que tiene dos
caracteristicas: usa una estructura de datos basada en arbol para almacenar los datos y el
desarrollo del algoritmo de mineria opera directamente en los datos contenidos en los arboles.
Esto logra ganancias de desempefio considerables en comparacién con otros enfoques.

LCMine [34]. Es un algoritmo eficiente para encontrar regularidades discriminatorias en una
muestra de entrenamiento con datos mixtos e incompletos para la clasificacion supervisada.
Este algoritmo se basa en una induccion de arbol de decision diversa y una etapa de filtrado
posterior al procesamiento, que permite encontrar un conjunto reducido de propiedades
discriminatorias de alta calidad para cada clase. LCMine tiene tres caracteristicas distintivas:
1) No aplica una discretizacion a priori en las caracteristicas numéricas, a diferencia de la
mayoria de los algoritmos para extraer regularidades discriminatorias; 2) Utiliza una
representacion extendida para las regularidades, y 3) Utiliza una nueva estrategia de filtrado

para eliminar las regularidades redundantes.

DGCP-Tree [12]. Es un método para minar SJEPs con base en un DGCP-Tree (Dynamically
Growing Contrast Pattern Tree, Arbol de Patrones de Constraste que Crece Dinamicamente).
Un DGCP-Tree almacena parcialmente patrones y sus arreglos de cdodigos de rutas en ambas

clases. Este método es eficiente y capaz de manejar conjuntos de datos de altas dimensiones.

EVAEP [32]. Su principal objetivo es la extraccion de un nimero variable de reglas o patrones
que describan informacion con respecto a una variable objetivo. Considerando que es posible
que una variable objetivo tenga distintos valores, el algoritmo es capaz de obtener patrones para

todos los valores de esa variable objetivo al ejecutarse una vez para cada valor.
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CEPMiiner [33]. Un algoritmo novedoso para encontrar patrones emergentes, que no aplica la
discretizacion global de atributos numéricos. CEPMiner extrae patrones usando un
procedimiento especial, de una coleccién de arboles de decisién C4.5. Para encontrar una

coleccion representativa de patrones.

Se evaluaron los 11 algoritmos considerando cada atributo como etiqueta de clase, tomando en

cuenta las siguientes métricas de evaluacion:

e Velocidad. Se refiere al tiempo en segundos que tardd la ejecucion de cada algoritmo.

e #Patrones con confianza > 0.6. EPM-Framework permite obtener un archivo con los patrones
que superan un valor de 0.6 en confianza en los datos de prueba, la confianza se define como
la precision de la capacidad predictiva de un patrén para la clase positiva.

e #Patrones. NUmero de patrones.

¢ FPR. Tasa de Falsos Positivos, mide el porcentaje de ejemplos incorrectamente cubiertos con
respecto a la cantidad total de ejemplos negativos, se busca minimizar este valor.

e GR. Tasa de crecimiento, esta es la medida que define un patron emergente, calcula la
proporcion entre el soporte del patron en la clase positiva y el soporte en la negativa. Se
interpreta como el poder discriminativo de un patron.

e WRACcc. Weighted Relative Accuracy, Precision Relativa Pesada, mide el intercambio entre
la ganancia de generalidad y de precision. Un valor alto se interpreta como un alto balance entre
la generalidad del patrén y su confianza.

e TPR. Tasa de Verdaderos Positivos, mide el porcentaje de ejemplos correctamente cubiertos

con respecto al nimero total de ejemplos positivos.

Se estudiaron cada uno de los algoritmos que propone EPM_Framework y se considero la

posibilidad de su aplicacion en los conjuntos C 'y D (ver Tabla 3.4).
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Tabla 3.4 Aplicacidn de los algoritmos en los conjuntos de datos

Algoritmos Conjunto de datos
C D
DeEPS x v
LCMine > v
CEPMine > v
EP-Random Forest > v
EVAEP v v
Tree-based JEP-C x v
BCEP x v
iIEPMiner v v
SJEP-C P e v
Top-k minimal x v
DGCP-Tree v v

A continuacion, se describen los resultados del experimento realizado para determinar la
eficiencia de estos algoritmos en cada conjunto de datos, cada prueba se ejecutd 10 veces para

estimar la velocidad promedio de cada algoritmo.

Conjunto D

Conjunto de datos: Encuestas3.dat
NUmero de atributos: 17

Numero de tuplas: 7859

Clase: Med_aut (¢ Cual o cuales serian las causas por parte del médico para solicitar una
autopsia?), en la Tabla 3.5 me muestran las causas por parte del médico para solicitar la

autopsia.

Tabla 3.5 Clase Med_aut

| 20a | Interés
20b  Error médico
20c  Medicamentos mal recetados
20d Negligencia médica
20e Diagndstico erroneo
20f  Orientacién diagndstica
20g Educacion Medica Continua
20h  Problema Médico Legal
20i  Acoso por delincuencia organizada
20j Ensefianza
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Algoritmos aplicados

En la Tabla 3.6 se muestra la comparacion de los algoritmos tomando en cuenta la velocidad,

numero de reglas > 0.6 y el nimero de reglas.

Tabla 3.6 Comparacion de algoritmos de la clase Med_aut

Algoritmo Tiempo Numero de reglas NUmero
(segundos)  con confianza>0.6  de reglas
BCEP - - -
DeEPS 30.939 1447 2599
IEPMiner 1.694 153 153
Tree-based JEP-C 5.072 780 987
Top-k minimal - 26 44
SJEPs
SJEP-C 0.496 3220 3410
DGCP-Tree 31.84 13 13
EVAEP 577.664 11 252
CEPMine 0.187 0 1
LCMine 3.633 5 133

EP-Random Forest - - -

Como se observa, el algoritmo con mayor velocidad es CEPMine y en cuanto a nimero de

reglas totales y con una confianza mayor a 0.6 el mejor es SJEP-C.

En la Tabla 3.7 se tomaron en cuenta solo las reglas con confianza mayor a 0.6.

Tabla 3.7 Comparacion considerando la confianza

Algoritmo WRACC Conf GR TPR | FPR  #Patrones |
BCEP - - - - - -
DeEPS - - - - -
IEPMiner 0.341048 0.879229 1 0.057011 0.004244 153
Tree-based 0.378884 0.991582 1 0.004368 0.000116 780

JEP-C
Top-k minimal  0.323508 0.947884 1 0.047411 0.002824 26
SJEPs
SJEP-C 0.317957  0.958203 1  0.022509 0.000691 3220
DGCP-Tree  0.335128 1 1 0.061223 0 13
EVAEP 0.312357 0.813195 1 0.082291 0.014714 11
CEPMine 0 0 0 0 0 0
LCMine 0.398855 1 1 0.02891 0 5
EP-Random - - - - - -
Forest
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Como se observa en la Tabla 3.7 el que obtuvo mejores resultados fue DGCP-Tree tomando en
cuenta la confianza y la tasa de falsos positivos, LCMine también arrojé buenos resultados, sin

embargo, en el nimero de patrones solo obtuvo 5 con confianza > 0.6.

La Tabla 3.8 muestra cuatro EPs obtenidos con el algoritmo DGCP-Tree, para la clase 20e, que

en este caso es Diagndstico erréneo.

Tabla 3.8 EPs obtenidos con DGCP-Tree para Med_aut

Regla Descripcion

IF Mcc_no_aut = 16u THEN Si los encuestados piensan que una causa 0 motivo

20e para no solicitar autopsia es el olvido en la practica de
este estudio, entonces estiman como motivo para
solicitar autopsia un diagnoéstico erréneo

IF Categoria=c2 AND Esc_esp = Si los encuestados respondieron la encuesta por una

=c7 THEN 20e invitacion interna y estudiaron su especialidad en
Nachdon/CEM, entonces estiman como motivo para
solicitar autopsia un diagnostico erréneo

IF Anios prac = 3b AND Si los encuestados tienen entre 5y 10 afios de practica
Esc_esp =c7 AND Mcc_no_aut y estudiaron su especialidad en Nachon/CEM vy
= 16b THEN 20e piensan que una causa 0 motivo para no solicitar

autopsia es el temor a la demanda, entonces estiman
como motivo para solicitar autopsia un diagnostico

erréneo
IF Hall disc = 7b AND Si los encuestados estan de acuerdo en que los
Hall_dem = 11a AND Esc_esp hallazgos de las autopsias son discrepantes con los
=c7 THEN 20e diagnosticos clinicos y estan totalmente de acuerdo en

que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos
de demanda y estudiaron medicina general en
Nachon/CEM, entonces estiman como motivo para
solicitar autopsia un diagnéstico erréneo

Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (1 en los cuatro casos), son minimos,
por lo tanto, tienen un pequefio numero de variables (tres maximos), lo cual los hace
interesantes para la descripcion. Tambien son maximos, es decir, sus super-patrones no son

EPs, por lo que son muy precisos.

Conjunto de datos: Encuestas4.dat
NUmero de atributos: 17

NUmero de tuplas: 7859
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Clase Per_sol_aut (¢Quién considera que debe solicitar la autopsia?), en la Tabla 3.9 se

muestran las opciones de quienes consideran que debe solicitar la autopsia.

Tabla 3.9 Calse Per_sol_aut

' 19a | Médico
19b  Enfermera
19c  Trabajadora Social
19d  La Institucion
19e  Familia
19f  Criminologia Forense

Algoritmos aplicados

En la Tabla 3.10 se muestra la comparacion de los algoritmos tomando en cuenta la velocidad,

numero de reglas > 0.6 y el namero de reglas.

Tabla 3.10 Comparacion de algoritmos de la clase Per_sol_aut

BCEP - - -

DeEPS 90.387 7770 14717
IEPMiner 3.011 1372 1372
Tree-based JEP-C 12.441 6095 6252
Top-k minimal SJEPs - 15 33
SJEP-C 0.416 6080 6168
DGCP-Tree 24.377 555 555
EVAEP 533.896 6 102
CEPMine 0.207 1 1
LCMine 4.143 29 174

EP-Random Forest - - -

Como se observa en la Tabla 3.10 el algoritmo mas rapido fue CEPMine, sin embargo, el que

obtuvo mayor cantidad de reglas y mas patrones con confianza >0.6 fue DeEPS.

La Tabla 3.11 contiene las reglas que superan un valor de 0.6 en confianza.
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Tabla 3.11 Comparacion considerando la confianza

- - - - - 7770

iEPMiner 0.803973 0.969796 0.978134 0.06148 0.014806 1372
Tree-based JEP-C 0789396 0.975062 0.952912 0.011015 0.004787 6095
Top-k minimal ~ 0.625772 0.973973 1 0.082081 0.000662 15

DeEPS

SJEPs
SJEP-C 0.638512 0.988028 0.989967 0.02674 0.002015 6080
DGCP-Tree 0.801249 1 1 0.033425 0 555
EVAEP 0.48246  0.940951 1 0.375788 ' 0.195751 6
CEPMine 0.801918 1 1 0.036681 0 1
LCMine 0.725448 0.970076 1 0.020295 ' 0.000277 29

EP-Random Forest - = - - - i}

Como se observa en la Tabla 3.11 el que obtuvo mejores resultados fue DGCP-Tree tomando
en cuenta la confianza, tasa de crecimiento y la tasa de falsos positivos, iEPMiner también

arrojo buenos resultados, sin embargo, solo lo hizo en dos de las métricas evaluadas.

La Tabla 3.12 muestra cuatro EPs obtenidos con el algoritmo DGCP-Tree, para la clase 19a,

que en este caso es que el médico solicite la autopsia.

Tabla 3.12 EPs obtenidos con DGCP-Tree para Per_sol_aut

IF Anios_prac =3c THEN 19a Si los encuestados tienen entre 11 y 15 afios de
practica, entonces alegan que es el médico el personal
adecuado para ordenar autopsia

IF Esc_med_gral = ¢c12 AND Si los encuestados estudiaron medicina general en

Categoria=c2 THEN 192 Universidad Villa Rica y respondieron la encuesta por
una invitacion interna entonces alegan que es el
médico el personal adecuado para ordenar autopsia

IF Ult grado = g2 AND Si los encuestados son médicos generales y piensan

Mcc_no_aut = 16e THEN 19a  que una causa 0 motivo para no solicitar autopsia es el
desinterés, entonces alegan que es el médico el
personal adecuado para ordenar autopsia

IF Casos = 4e AND Silos encuestados han participado en méas de 20 casos

Rechazo_fam =17d THEN 19a de autopsias y creen que la causa de rechazo por parte
del familiar es por no haber solicitado la autorizacion
en forma adecuada, entonces alegan que es el médico
el personal adecuado para ordenar autopsia
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Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (1 en todos los casos), son minimos
(solo con una o dos variables), por lo tanto, son interesantes para la descripcion. También son

maximos, por lo que son muy precisos.

Conjunto de datos: Encuestas5.dat

NUmero de atributos: 17

NUmero de tuplas: 7859

Clase No_hosp (¢ Cuales considera que son las causas por las que no se realizan suficientes

autopsias en su hospital?), en la Tabla 3.13 me muestran las causas por parte del médico para

no solicitar una autopsia.

Tabla 3.13 Clase No_hosp

18a  Falta de recursos humanos

18b Falta de material

18c  Falta de recursos financieros

18d No se solicitan

18e Desconocimiento de su utilidad didactica

18f Se considera que los nuevos procedimientos diagnosticos y otros estudios
especializados eliminan la necesidad de su practica

18g Desinterés del area de patologia

18h Negacidn de los familiares

Algoritmos aplicados

En la Tabla 3.14 se muestra la comparacion de los algoritmos tomando en cuenta la velocidad,
namero de reglas > 0.6 y el nimero de reglas.

Tabla 3.14 Comparacion de algoritmos de la clase No_hosp

Algoritmo Tiempo Numero de NuUmero de
(segundos) reglas con reglas
confianza>0.6
BCEP - - -
DeEPS 32.255 994 2648
IEPMiner 1.673 63 63
Tree-based JEP- 10.681 741 973
C
Top-k minimal - 29 55
SJEPs
SJEP-C 0.48 6386 8383
DGCP-Tree 23.034 1 1
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Algoritmo Tiempo NUmero de Numero de

(segundos) reglas con reglas
confianza>0.6
EVAEP 2309.225 13 906
CEPMine 0.073 1 1
LCMine 3.979 14 61
EP-Random - - -
Forest

Como se observa el algoritmo con mayor velocidad es CEPMine, sin embargo, solo encontrd
una regla, el algoritmo con mayor nimero de reglas es SJEP-C, al igual que obtuvo mas reglas

con confianza > 0.6.

La Tabla 3.15 contiene las reglas que superan un valor de 0.6 en confianza.

Tabla 3.15 Comparacion considerando la confianza

Algoritmo WRACC Conf
BCEP - - - - - -
DeEPS - - - - - 994
IEPMiner 0.323591  0.842503 1 0.122709 0.003927 63
Tree-based JEP-  0.214377  0.991587 1 0.011537 0.000022 741
C
Top-k minimal 0.246066  0.892024 1 0.070265 0.002394 29
SJEPs
SJEP-C 0.147447 | 0.952364 1 0.03378  0.000441 6386
DGCP-Tree 1 0.282624 0.015269 0.5 0.086016 1
EVAEP 0.193326 | 0.971435 1 0.029427 0.000586 13
CEPMine 0.33775 1 1 0.00921 0 1
LCMine 0.226062 1 1 0.008986 0 14
EP-Random - - - - - -
Forest

En la Tabla 3.15 el algoritmo que obtuvo mejores resultados fue iEPMiner tomando en cuenta

la precision relativa pesada, tasa de crecimiento y la tasa de verdaderos positivos.

La Tabla 3.16 muestra cuatro EPs obtenidos con el algoritmo iEPMiner, para las clases 18c, y

18d, que se refieren a la falta de recursos financieros y a que no se solicitan las autopsias.
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Tabla 3.16 EPs obtenidos con iEPMiner para No_hosp

Regla Descripcion

IF Esc_med _gral = c18 THEN Si los encuestados estudiaron medicina general en

18c Universidad Juarez Auténoma, entonces consideran
que no se realizan suficientes autopsias en el hospital
por falta de recursos financieros

IF Hall. dem = 11c AND Si los encuestados consideran incierto que los

Hall_disc = 7a  AND  hallazgos de las autopsias dan origen a casos de

Per_sol aut=19a THEN 18c  demanda y estan totalmente de acuerdo en que los
hallazgos de las autopsias son discrepantes con los
diagnosticos clinicos y alegan que es el médico el
personal adecuado para ordenar autopsia, entonces
consideran que no se realizan suficientes autopsias en
el hospital por falta de recursos financieros

IF Casos = 4a AND Esc_esp = Si los encuestados no han participado en ningln

c39 AND Hall_arb =8a THEN estudio de autopsia y no especifican donde hicieron su

18c especialidad y estan totalmente de acuerdo en que los
hallazgos de las autopsias dan origen a casos de
arbitraje, entonces consideran que no se realizan
suficientes autopsias en el hospital por falta de recursos

financieros
IF Hallarb = 8b AND Si los encuestados estan de acuerdo en que los
Hall_disc = 7a AND Ult_grado hallazgos de las autopsias dan origen a casos de
=gl THEN 18d arbitraje y estan totalmente de acuerdo en que los

hallazgos de las autopsias son discrepantes con los
diagnosticos clinicos y son especialistas entonces
consideran que no se realizan suficientes autopsias en
el hospital debido a que no se solicitan

Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (1, 0.759494, 1y 1, respectivamente),
son minimos (solo con una o tres variables), por lo tanto, interesantes para la descripcion.

También son maximos, por lo que son muy precisos.

Conjunto de datos: Encuestas6.dat
NUmero de atributos: 17
NUmero de tuplas: 7859

Clase Rechazo_fam (¢ Cual considera que es la principal causa de rechazo por parte del
familiar para realizar una autopsia?), en la Tabla 3.17 me muestran las causas de rechazo

por parte del familiar.
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Tabla 3.17 Clase Rechazo_fam

17a
17b
17c
17d
17e
17f
179

Motivos religiosos

Motivos politicos

Motivos morales

No haber solicitado la autorizacién en forma adecuada
Inconformidad de los familiares con la atencion prestada al paciente
Deficiente comunicacion del médico con el paciente y sus familiares
Circunstancial

Algoritmos aplicados

En la Tabla 3.18 se muestra la comparacion de los algoritmos tomando en cuenta la velocidad,

namero de reglas > 0.6 y el nimero de reglas.

Tabla 3.18 Comparacion de algoritmos de la clase Rechazo_fam

BCEP - - -
DeEPS 86.877 1423 3468
iIEPMiner 2.458 405 405
Tree-based JEP- 9.582 1060 1288
C
Top-k minimal - 39 44
SJEPs
SJEP-C 0.274 3752 4944
DGCP-Tree 31.039 33 33
EVAEP 208.164 8 33
CEPMine 0.427 0 1
LCMine 9.57 7 82
EP-Random - - -
Forest

Como se observa el algoritmo mejor evaluado es SJEP-C, tanto en tiempo, nimero de reglas

con confianza > 0.6 y nimero de reglas, sin embargo, de las 4944 reglas encontradas, solo 3752

cumplen con el umbral de confianza.

La Tabla 3.19 contiene las reglas que superan un valor de 0.6 en confianza.
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Tabla 3.19 Comparacion considerando confianza

Algoritmo WRACcC Conf GR TPR FPR #Patrones
BCEP - - - - - -
DeEPS - - - - - -
iIEPMiner 0.404964 0.883026 1 0.052229 0.004826 405
Tree-based JEP-C  0.303683 0.977619 1 0.00741  0.000179 1060
Top-k minimal 0.279102 0.930873 1 0.043807 0.002146 39
SJEPs

SJEP-C 0.259232 0.964749 1 0.019708 0.000455 3752
DGCP-Tree 0.415639 1 1 0.062182 0 33
EVAEP 0.246579 0.807921 1 0.045838 0.007494 8
CEPMine - - - - - -
LCMine 0.413573 1 1 0.104592 0 7

EP-Random Forest - -

En la Tabla 3.19 el algoritmo que obtuvo mejores resultados fue DGCP-Tree tomando en cuenta
la precision relativa pesada, confianza, tasa de crecimiento, la tasa de verdaderos positivos y
tasa de falsos positivos.

La Tabla 3.20 muestra cuatro EPs obtenidos con el algoritmo DGCP-Tree, para la clase 171,

que en este caso es Deficiente comunicacion del médico con el paciente y sus familiares.

Tabla 3.20 EPs obtenidos con DGCP-Tree para Rechazo_fam

| Regla Descripcién |

IF Esc_esp =¢30 THEN 17f Si los médicos estudiaron su especialidad en San Luis
Potosi, entonces creen que la causa de rechazo por
parte del familiar es por deficiente comunicacion del
médico con el paciente y sus familiares

IF Hall_disc = 7b AND Area = Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos

a2 AND Hall_arb = 8d THEN de las autopsias son discrepantes con los diagndsticos

17f clinicos y son residentes y estan en desacuerdo en que
los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de
arbitraje, entonces creen que la causa de rechazo por
parte del familiar es por deficiente comunicacion del
médico con el paciente y sus familiares

IF No_hosp = 18f AND Si los médicos consideran que no se realizan
Categoria = c2 AND Ult_grado suficientes autopsias en el hospital porque se considera
=g2 THEN 17f que los nuevos procedimientos diagnosticos y otros

estudios especializados eliminan la necesidad de su
practica y respondieron la encuesta por una invitacion
interna y son médicos generales, entonces creen que la
causa de rechazo por parte del familiar es por
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Regla Descripcion
deficiente comunicacién del médico con el paciente y
sus familiares

IF Categoria = c¢2 AND Si los médicos respondieron la encuesta por una
Fmr_sol_ aut = 21d AND invitacion internay estan de acuerdo en que el método
Hall_arb =8d THEN 17f eficiente para solicitar autopsia es que el médico

tratante sea quién la solicite y estan en desacuerdo en
que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos
de arbitraje, entonces creen que la causa de rechazo por
parte del familiar es por deficiente comunicacion del
médico con el paciente y sus familiares

Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (1 en todos los casos), son minimos
(solo con una o tres variables), por lo tanto, son interesantes para la descripcién. También son

maximos, por lo que son muy precisos.

Conjunto de datos: Encuestas?.dat
NUmero de atributos: 17
Numero de tuplas: 7859

Clase Mcc_no_aut (¢Cuales son los motivos, las causas y las circunstancias para que no
solicite un estudio de autopsia?) en la Tabla 3.21 me muestran las causas para no solicitar un

estudio de autopsia.

Tabla 3.21 Clase Mcc_no_aut

16a  Que no exista el servicio

16b Temor a la demanda

16¢c  Negativa de los familiares

16d Desconocimiento de la practica de autopsias
16e  Desinterés

16f  Enfermedad de base conocida

16g @ Tramites administrativos

16h  Falta de indicacién

16i  Religiosos
16j  Culturales
16k  Legales

161  Cuando el cuerpo se encuentra en descomposicion
16m De la condicién del finado

16n Falta de recursos humanos

16A  Falta de recursos materiales

160 Falta de recursos financieros

16p  Que se haga sin fines de ensefianza
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16q Sociales

16r  Que el servicio de patologia no la realice
16s  Politicos

16t  Falta de comunicacion médico-paciente
16u  Olvido en la préactica de las autopsias
16z  No especificado

Algoritmos aplicados

En la Tabla 3.22 se muestra la comparacién de los algoritmos tomando en cuenta la velocidad,

numero de reglas > 0.6 y el nimero de reglas.

Tabla 3.22 Comparacion de algoritmos de la clase Mcc_no_aut

Algoritmo Tiempo Numero de reglas NuUmero de
(segundos) con confianza>0.6 reglas
BCEP - - -
DeEPS 88.178 8384 15187
iIEPMiner 6.952 1537 1537
Tree-based JEP-C 26.844 3505 4336
Top-k minimal - 116 143
SJEPs
SJEP-C 1.291 127469 142268
DGCP-Tree 72.254 113 113
EVAEP 1294.807 28 510
CEPMine 0.597 0 1
LCMine 6.106 17 294

EP-Random Forest - - -

Como se observa el algoritmo maés rapido es CEPMine, sin embargo, solo encontr6 una regla,

en el caso del nimero de reglas con confianza > 0.6 y numero de reglas el mejor es SJEP-C.

La Tabla 3.23 contiene las reglas que superan un valor de 0.6 en confianza.

Tabla 3.23 Comparacion considerando confianza

DeEPS - - - - - -
IEPMiner 0.282754 0.906411 1 0.110848 0.003477 1537
Tree-based JEP-C  0.194691 0.979787 1 0.022894 0.000194 3505
Top-k minimal 0.445805 0.984146 1 0.391532 0.000235 116
SJEPs

SJEP-C 0.155368 0.98098 1 0.03538 | 0.000169 127469
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Algoritmo WRAcc Conf GR TPR FPR #Patrones

DGCP-Tree 0.265033 1 1 0.116288 0 113
EVAEP 0.328496 0.882785 1 0.249992 0.006159 28
CEPMine 0 0 0 0 0 0
LCMine 0.449692 0.994901 1 0.348205 0.000403 17

EP-Random Forest - -

Como se observa en la tabla 3.23 el algoritmo con mejores resultados es DGCP-Tree, pues de
las seis métricas tomadas en cuenta para la evaluacion, cumple con tres, las cuales son la

confianza, tasa de crecimiento y tasa de falsos positivos.

La Tabla 3.24 muestran cuatro EPs obtenidos con el algoritmo DGCP-Tree, para cuatro
distintos valores de clase 16c¢, 16e, 16fy 16z, que en este caso se refieren a Desinterés, Negativa

de los familiares, Enfermedad de base conocida y No especificado.

Tabla 3.24 EPs obtenidos con DGCP-Tree para Mcc_no_aut

Regla Descripcion |
IF Esc_esp = c40 THEN Si los encuestados estudiaron su especialidad en UNAM,
16¢ entonces piensan que una causa 0 motivo para no solicitar

autopsia es la negativa de los familiares
IF Esc_esp = c¢15 THEN Si los encuestados estudiaron su especialidad en Instituto

16e Nacional de Pediatria, entonces piensan que una causa 0
motivo para no solicitar autopsia es el desinterés
Anios_prac = 3c AND Si los encuestados tienen entre 11 y 15 afios de practica y

Esc_esp =c7 THEN 16z estudiaron su especialidad en Nachon/CEM, entonces no
especifican motivos para solicitar autopsia

IF Rechazo fam = 17d Si los encuestados creen que la causa de rechazo por parte
AND Esc_med_gral = c12 del familiar es por no haber solicitado la autorizacién en
THEN 16f forma adecuada y estudiaron medicina general en

Universidad Villa Rica, entonces piensan que una causa o
motivo para no solicitar autopsia es por tratarse de una
enfermedad de base conocida

Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (1 en todos los casos), son minimos
(solo con una o dos variables), por lo tanto, interesantes para la descripcion. También son

maximos, por lo que son muy precisos.

Encuestas8.dat

NUmero de atributos: 17
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Numero de tuplas: 7859

Clase Mcc_aut (¢, Cudles son los motivos, las causas y las circunstancias para que solicite

una autopsia?), en la Tabla 3.25 me muestran las causas para que se solicite un estudio de

autopsia.

Tabla 3.25 Clase Mcc_aut

l4a
14b
1l4c
14d
14e
14f

14qg
14h
14i

14z

Establecer diagndsticos definitivos

Temas relacionados con medicina forense

Obijetivos Pedagdgicos

Aplicabilidad del estudio

Falta de correlacion entre los datos clinicos y los de laboratorio

Proporcionar informacion esencial a familiares en casos de enfermedades
infecciosas o congénitas

Aplicacion correcta o no correcta del tratamiento empleado

Problemas de atencion médica

Diagnostico dificil

No especificado

Algoritmos aplicados

En la Tabla 3.26 se muestra la comparacion de los algoritmos tomando en cuenta la velocidad,

numero de reglas > 0.6 y el namero de reglas.

Tabla 3.26 Comparacion de algoritmos de la clase

Algoritmo Tiempo Numero de reglas NuUmero de
segundos con confianza>0.6 reglas
BCEP - - -
DeEPS 31.953 2415 5731
iEPMiner 2.012 236 236
Tree-based 6.377 977 1237
JEP-C
Top-k minimal - 67 77
SJEPs
SJEP-C 0.121 103518 120663
DGCP-Tree 30.721 18 18
EVAEP 964.369 20 369
CEPMine 0.181 0 1
LCMine 3.355 14 126
EP-Random - - -
Forest
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En la tabla 3.26 se observa que el algoritmo que cumplié con las tres métricas de evaluacion
establecidas es SJEP-C.

La Tabla 3.27 muestra la comparacion considerando los patrones que cumplen con la confianza

minima de 0.6.

Tabla 3.27 Comparacion considerando confianza

Algoritmo WRAcc | Conf GR TPR FPR #Patrones
BCEP - - - - - -

DeEPS - - - - - -
iIEPMiner 0.272784 0.887847 1 0.1962 0.002721 236

Tree-based JEP- 0.140966 0.982238 1 0.028774 0.000123 977
C

Top-k minimal 0.249333 0.951433 1 0.12724  0.001048 67
SJEPs

SJEP-C 0.078656 @ 0.992585 1 0.033478  0.000037 103518
DGCP-Tree 0.331188 1 1 0.286137 0 18
EVAEP 0.197475 0.916829 1 0.099568 @ 0.001703 20
CEPMine 0 0 0 0 0 0
LCMine 0.15379 1 1 0.103265 0 14
EP-Random - - - - - -
Forest

El algoritmo que obtuvo el mejor resultado es DGCP-Tree, ya que cumplio con cinco métricas,
la cuales son precision relativa pesada, confianza, tasa de crecimiento, tasa de verdaderos

positivos y tasa de falsos positivos.

La Tabla 3.28 muestra cuatro EPs obtenidos con el algoritmo DGCP-Tree, para tres distintos
valores de clase 14b, 14d y 14z, que son Temas relacionados con medicina forense,

Aplicabilidad del estudio y No especificado.

Tabla 3.28 EPs obtenidos con DGCP-Tree para Mcc_aut

Regla Descripcion
IF Area = a3 AND Si el area a la que pertenece el medico es igual a

Esc_med_gral=c17 THEN 14b adscrito y la escuela de estudios de medicina general
es la Universidad Benito Juarez, entonces ellos
plantean como motivo para solicitar autopsia cuando
existe relacion con temas relacionados con medicina
forense

IF Esc_esp =c¢8 THEN 14d Si la escuela/ hospital en donde los médicos estudiaron
la especialidad es la Alta Especialidad en IMSS,
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entonces plantean como motivo para solicitar autopsia
la aplicabilidad del estudio

IF Anios_prac = 3e AND Silos médicos tienen méas de 20 afios de practica y no

Mcc_no_aut =16z THEN 14z  especifican motivos para solicitar autopsia, entonces
no especifican motivos para solicitar autopsia

IF Fmr_sol_aut = 21d AND Si los médicos consideran que la forma, método o

Esc_med_gral=c17 THEN 14b recurso que funciona en forma eficiente para la
solicitud de un estudio de autopsia es que el médico
tratante sea quién la solicite y la escuela donde
estudiaron medicina general es la Universidad Benito
Juarez, entonces ellos plantean como motivo para
solicitar autopsia cuando existe relacion con temas
relacionados con medicina forense

Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (1 en todos los casos), son minimos
(solo con una o dos variables), por lo tanto, son interesantes para la descripcion. También son

maximos, por lo que son muy precisos.

Finalmente, se obtuvieron los algoritmos con mejores resultados para cada atributo de clase,

como se muestra en la Tabla 3.29.

Tabla 3.29 Los mejores algoritmos para cada atributo de clase

Clase Descripcion Mejor

algoritmo
Fmr_sol_aut Forma, método o recurso que funciona en forma eficiente iEPMiner
para la solicitud de un estudio de autopsia.

Med_aut Causas por parte del médico para solicitar una autopsia  DGCP-Tree
Per_sol_aut  Persona que debe solicitar la autopsia DGCP-Tree
No_hosp Causas por las que no se realizan suficientes autopsias en IEPMiner

el hospital

Rechazo_fam Principal causa de rechazo por parte del familiar para DGCP-Tree
realizar una autopsia

Mcc_no_aut = Motivos, causas y circunstancias para que no se solicite  DGCP-Tree
una autopsia

Mcc_aut Motivos, causas Yy circunstancias para que se solicite una DGCP-Tree
autopsia

En el conjunto de datos D los algoritmos seleccionados son DGCP-Tree e iEPMiner, ya que

obtuvieron los mejores resultados para este conjunto.
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Conjunto C

Para el conjunto C, solo tres algoritmos fueron los que obtuvieron resultados, a continuacion,

se muestra en la Tabla 3.30 los resultados.

Tabla 3.30 Comparacion para la clase del hospital {1,2}

Algoritmo Tiempo Numero de reglascon  NUmero
(segundos) confianza>0.6 de reglas
IEPMiner 0.364 537 537
DGCP-Tree 0.875 125 125
EVAEP 4.142 2 2

La Tabla 3.31 muestra la comparacion considerando los patrones que cumplen con la confianza
minima de 0.6.

Tabla 3.31 Comparacion considerando confianza

Algoritmo WRACcc Conf GR TPR FPR #Patrones

IEPMiner 0.490523 0.980158 0.955307 0.17735 0.019126 537
DGCP-Tree  0.920201 1 1 0.104027 0 125
EVAEP 0.566441 1 1 0.077311 0 2

Finalmente se observa que solo iEPMiner y DGCP-Tree, son los dos algoritmos con mejores
resultados, tomando en cuenta las métricas de evaluacion, se descartdé EVAEP, ya que solo

encontrd dos patrones.

La Tabla 3.32 muestra cuatro EPs obtenidos con el algoritmo iEPMiner.

Tabla 3.32 EPs obtenidos con iEPMiner

IF P10R06 =S THEN 2 Si los médicos alegan que es criminologia forense
quien debe ordenar la autopsia, entonces son del
segundo hospital

IF POBR0O1 = S AND P11R01 = Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte

STHEN1 del familiar es por motivos religiosos y estiman como
motivo para solicitar autopsia el interés, entonces son
del H.R.R.B.

IF PO4R03 = S AND P11R02 = Si los médicos consideran incierto que los hallazgos de

S AND P11R03 =S THEN 1 las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estiman
como motivo para solicitar autopsia un error médico y
estiman como motivo para solicitar autopsia el
consumo de medicamentos mal recetados, entonces
son del H.R.R.B.
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IF P11R01 =S AND P11R02 = Si los médicos estiman como motivo para solicitar

S AND P17R27 =S THEN 2 autopsia el interés y estiman como motivo para
solicitar autopsia un error medico y estudiaron su
especialidad en UMAC 14 Adolfo Ruiz Cortines,
entonces son del segundo hospital

La Tabla 3.33 muestra tres EPs obtenidos con el algoritmo DGCP-Tree.

Tabla 3.33 EPs obtenidos con DGCP-Tree

IF PO4R05 =S THEN 1 Si los médicos estan totalmente en desacuerdo en que
los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de
arbitraje, entonces son del H.R.R.B.

IF POSR02 =S THEN 1 Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos
de las autopsias dan origen a casos de demanda,
entonces son del H.R.R.B.

IF P16R20 =S THEN 2 Si los médicos estudiaron medicina general en Instituto
Nacional de Nutricién, entonces son del segundo
hospital

De los 11 algoritmos evaluados para la matriz binaria, solo dos dieron buenos resultados los
cuales son DGCP-Tree y iEPMiner, en el caso de la vista minable también estos fueron los

mejores, por lo que seran los algoritmos que se implementaran en el modulo nuevo del sistema.
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Capitulo 4. Resultados

Como parte del proyecto se agregd un modulo de EPM a la aplicacién Web desde la cual los
médicos responden la encuesta, la cual proporciona informacion, que se procesa de manera

automatizada y mantiene los datos actualizados.

El modulo de EPM proporciona un conjunto de operaciones de mineria de patrones emergentes
utilizando el framework EPM_Algorithms, el cual permite analizar los datos y extraer de ellos
conocimiento Util e interesante. La informacion generada por los algoritmos es el resultado de
las correlaciones entre las variables de interés expuestas en la encuesta y la probabilidad de que

determinados patrones ocurran a partir del comportamiento de los datos entrenados.

El conocimiento obtenido es de gran importancia para el especialista del area de patologia,
porque de esta manera valida los resultados de las encuestas de manera objetiva mediante
algoritmos de EPM, ademas que va de la mano su evaluacion subjetiva sustentada por su

experiencia y conocimiento de su area.

El nuevo modulo de la aplicacion, permite analizar los datos mediante técnicas de
discriminacion y caracterizacion, el especialista elige entre dos algoritmos, los cuales son:
iIEPMiner y DGCP-tree, al igual que tiene la opcion de seleccionar las distintas clases y el
conjunto de datos del cual quiere extraer los patrones para generar el modelo de datos y

guardarlo.

Los resultados que se muestran a los usuarios que visitan la aplicacion son los extraidos de las
reglas generadas, los cuales se observan en lenguaje natural eligiendo el algoritmo, el conjunto
de datos y la clase, esto les permite analizar y estudiar el conocimiento generado sin requerir

de la intervencion de un experto en mineria de datos.

En este capitulo se muestra y describe el funcionamiento de cada una de las opciones y
operaciones de la aplicacion. Con base en el caso de estudio del H.R.R.B. y el segundo hospital,
asi se observa como desde la aplicacion un especialista es capaz de generar y guardar los
modelos para que después muestre los resultados de los modelos de mineria a todos los usuarios

de la aplicacion los cuales son el especialista y anénimo.
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4.1 Presentacion del sistema y caso de estudio
Se accede al sistema a través de su pagina de bienvenida, esta pagina se presenta a cualquier

usuario, solo muestra informacion referente a la investigacion (Figura 4.1).

Jospital Regional o) & e 0

de Rio Blanco

# Inicio & Sesion v 2 Gestionar ¥ 2 Consultar ~ @ Crear v

# Inicio - . - . . . . . . . .
sﬂm Determinacion del diagnéstico situacional de las autopsias en el H.R.R.B aplicando algoritmos de aprendizaje
= automatico para las tareas de mineria de datos y Analisis de Encuestas sobre la Disminucion de Autopsias en

niciar . S e o
. Hospitales Mexicanos usando Técnicas de Mineria de Datos

orrar
Gestionar La autopsia es una practica muy importante para la medicina, dado que es el inico estudio que permite identificar la verdadera causa de muerte del finado, estudiar la evolucion de la
o Us enfermedades, determinar la efectividad de los tratamientos tradicionales y descubrir nuevas enfermedades entre otras no menos importantes. Sin embargo, en el hospital de Rio Blanco
NASSRIND (H.R.R.B) este método se encuentra practicamente en desuso
? Encuesta
Consultar

Objetivo
P Reglas asociacion &
Aplicar algoritmos de mineria de datos para identificar las causas, motivos y circunstancias por las cuales los médicos no solicitan autopsias en

P Redes bayesianas elHRRB

B Mineria de patrones emergentes

La investigacion se enfoca en realizar un analisis descriptivo para comprender los datos y a partir de esto determinar las relaciones existentes
entre las variab tegoricas que los conforman, lo que permite obtener un modelo basado en reglas mediante el que un experto puede evaluar
cudles son los factores influyentes en el rechazo hacia la practica de autopsias

Crear

® Encuesta

Figura 4.1 Pdgina de inicio

El usuario an6nimo es capaz de contestar una encuesta, debe seleccionar “Encuesta” en la

sesion del menU “Crear” (ver Figura 4.2).

? Gestionar ~ 2 Consultar ~ _

3 aplicando algoritmos de aprendizaje

e W WwEr_ ot rr N A __d ot

Figura 4.2 Crear Encuesta

Una vez haciendo eso, el sistema muestra la pagina para rellenar el formulario, como se

observa en la Figura 4.3.

de o Blanea

# Inicio 2 Sesian = © Gestionar = 2 Consultar = B Crear =

SERVICIOS DE SALUD DE VERACRUZ

FORMATO 1
Mumero de encuvstas
AREA MEDICA Datos

Centro Hosptalariar * Hospital Regional Rio 8la =
Respetuossments me didjo 3 usted pars solicitarle unos mn fenen que ver con s prictica de sutopsias
£1 molivo de la encuesta, e el de estsblecer |a Poltica de | IN2Utucin: Rio Blance - boeatién de un documento para su publicacitn y difusidn

Mo 4 ucipio: | Ria Blance .
Localdas | Rio Blanc -
Nota: Veri{ ' rtenece
Envar .=
Ingresa centro Estudio 4 bdad ’

Erviar

= Siuierie

Figura 4.3 Formulario de Datos
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En un inicio el encuestado debe llenar los campos de la ventana emergente “Datos”, esto
ayudara a saber cuantas encuestas se tienen registradas de cada centro hospitalario, el médico,
antes de iniciar la encuesta, debe verificar si el centro de estudio al que pertenece se encuentra

en el sistema, como se muestra en la Figura 4.4.

CIECREREEN Formacion  Experiencia Hallazgos  Solicitud  Procedimiento  Comentarios

SERVICIOS D

FORMATO 1 . g
. N HOSPITAL RE umero cuestas
AREA MEDICA

SERVICIOS DE HRRE20

Respetuosamente me dirjo & usted para solicitarle unos minutos de su Entes preguntas, gue tienen que ver con la practica de autopsias

El motivo de la encuesta, es el de establecer la Politica de Autopsias en el io Blanco, asi como |a elaboracidn de un documento para su publicacion y difusian.

Mota: Werificar s se enc ntro de estudio 3l gue pertenece

Nota: Verificar si se encuntra el centro de estudio al que pertenece

Alta Especialidad en IM35 - Desconocido - Monterrey | ¥

-
Ingresa centro Estudio

Centro de Especialidades Medicas - Desconocido - Veracruz

Centro Médico de Occidente - Desconocido - Guadalajara

Descanocido - Desconocide - Desconocido

- Siguiente

Facultad Medicina - ¥alapa - Weracruz

Facultad Medicina - Desconocido - Desconocida

Genaral Manuel Gea Gonzéler - Desconocido - Desconocido

Hospital de la Mujer - Xalapa - Veracruz -

Figura 4.4 Verificacion de datos

En caso de que se encuentre el centro de estudio, el médico daré clic en el botdén que dice
siguiente, si no se encuentra, entonces llena los campos solicitados (ver Figura 4.5).

CICECREEEGN Formacion  Experiencia Hallazgos  Solicitud  Procedimiento - Comentarios

SERVICIO!

FORMATO 1
< . HOSPITAL Numero de encuestas
AREA MEDICA

SERVICIOS HRRE/2.0

Resgpetuosamente me ditijo a usted para solicitarle unos minutos d lentes prequntas, que tienen gue ver con la practica de autopsias.

El mativo de la encuesta, es el de establecer la Politica de Autopsias en Rin Blanco, asi como la dn de un para su on y difusion

Nota: Yerificar s se niro de estudia al que pertenece

Nota: Verificar si se encuntra el centro de estudio al que pertenece

Alta Especialidad en IMSS - Desconocida - Monterrey

Ingresa centro Estudio ipo: | ESCUIA | 7 cjygaq,  Xelapa |~

-+ Siguiente

Figura 4.5 Datos del centro de estudio

97



Una vez hecho el proceso anterior, el médico continda a llenar el formulario de la encuesta, la
cual cuenta con seis apartados, los cuales son: Formacion, Experiencia, Hallazgos, Solicitud,
Procedimiento y Comentarios (ver Figura 4.6).

# Inicio 2 Sesion ¥ ¥ Gestionar ¥ &~ Consultar ~

Presentacion w Experiencia Hallazgos Solicitud = Procedimiento Comentarios

Formacion del médico

1 2
Area a la que perteneces: * Ultimo grado de estudios: *
Interno Especialidad
Residente Medicina General
Adscrito Practica Universitaria

k] 4

iDonde efectuaste tus estudios de medicina

Escuela/Hospital donde estudiaste la especialidad que ejerces:
general?

Alta E: lidad en IMSS - Dx ido - Mont: »
Alta Especialidad en IMSS - Desconocido - Monterrey = @ Especiaidad en esconoaido - Monterrey

« Anterior = Siguiente

Figura 4.6 Formulario de Encuesta

Cuando el usuario contesta todas las preguntas y envia el formulario, el sistema inicia el proceso
de clasificacion de texto para las preguntas abiertas, una vez que finaliza, se guarda la encuesta.
El resultado de clasificacion de las preguntas abiertas se encuentra en la tabla “clasificado” de
la base de datos. Cabe mencionar que algunas funciones se realizaron en la tesis anterior, sin

embargo, se reutilizaron para la realizacion del mddulo nuevo (ver Figura 4.7).

98



id_medico id_preg texto clasificada
integer  integer character varying character varying

393 8 33 -

334 24 22 fequerimes de un servicic completo con Psicologia o Tanatolegia b
395 84 22 fdemis no es una practica comin asi como los médicos desconocemos todo el protocole por lo que se pierde el interés en el mismo c
36 05 14 fuando hay dudas respecto al diagnéstico a
397 |85 14 fuando se trata de un caso atalade 1
8 55 16 fuando l1a evidencia de causa de muerte esté clara i
ams e 22 o hace a
400 c€ 14 Forroborar algin diagnéstico a
401 %€ 1€ Fausa de defunciém esclarecida £
402 27 14 fuando es una muerte por accidentes cuando no hay un origen aparentes suicidio y cuando se solicite €
403 (87 16 otivos Religiosos 1
404 27 22 ingunc 3
405 se 14 nvestigacibni certeza diagnbstica y educacitn médica continua a
206 jee 1€ inguna £
a7 22 22 Reglamentar la prictica de autopsias con fines de investigaciém - educaciém médica continua c
a8 59 14 L2 incertidumbre diagnbstica para saber la causa que propicit el fall y diagnbsticos de la causa a
409 25 1€ pue tengs certeza diagnistica b
410 2% 17 Falta de obligacién legal z
an (g8 22 inguno 3
a2 |20 14 |Fuando no se confirma un diagnéstico por medio clinico o por medio de auxiliares de diagnostico a
413 50 1€ iagnbstico clinico confirmado i
a1a w0 22 eria my importante que en los casos que no se tieme diagnésticos se realice la autopsia con previa autorizacitn del familiar c
as sl 14 L2 promocién por parte de servidores de saluds esclarecer el diagnéstico de defuncién de un paciente y retroalimentar el actuar médico a
416 4l 16 o se informe al familiar de forma correcta la importancia de realizar una autopsia y que el personal de salud lo crea innecesario c
417 8l 22 puscar herramientas para que los médicos tratantes vean la autopsia como una prueba de crecimiento c
as o2 14 ara confirmar un diagnostico de sospecha s
a9 @2 16 Miedo a la mutilacitn de un ser querido 3
420 |52 22 s un estudio interesante y promeredor pArA Crear una mueva cultura 9
a21 o2 14 En caso de pacientes con diagnésticos dudososs o pacientes politraumatizados en los que se necesita describir adecuadamente las lesiones que podria presentar a
a2 |53 16 [n caso donde el diagnostico de defuncitm es evidente y hay sustento cientifico que confirmb r
423 43 17 fos familiares rechazan cualquier procedimiento postmortem z
424 93 22 fn mi opinién crec que es importante el procedimiento de la necropsia como alimento complementario en caso de pacientes con diagndésticos de defuncidén dudosos por lo que e

Figura 4.7 Respuesta Clasificadas

El especialista forma un rol muy importante, pues es el que es capaz de iniciar sesion, actualizar
los datasets, crear los modelos, consultar y eliminar encuestas, para que él y el usuario anénimo

consulten los resultados (Figura 4.8).

Paginas: (1ded) « « 1 » w v
# Inicio . Certro
No. Control Grado Area Categoria ialidad v Institucion Municipio Localidad iones.
Sesion e Hosptalario P Operac
w Iniciar Medicina " Junsdioidn Secretara de . X
S P Adsorto Espontines Medica Pl . Orizaba Orzzba F
[
errar Hospital Secretaria de
Eliminar it Especiaidad Adsoriio Esponiénen Mediona Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco P X
Blanco Veracuz
x Encuesta
Consultar 90 Eowiidd Aot Epondeo  Medta  RegonalRo Sw;aurﬂ“e RioBans  RioBenco Fx
Blanco
5 Encuestas
) Mot Seowanade
£ Reglas asociacion Ll Especiaidad Adscrito Esponéénen Negicna Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco Fx
@ Mineria de patrones emergentes Benca Veraone
. Hospital Secretara de
£ Redes bayesianas [ Especiaided  Resene  Epoies Medoa  RegonelRo  Sdudde RoBeno  RioBlenco Fx
Crear Blanco Veraonz
B Reglas asociacion b Especiaidad Adscriip Esponiénen Mediona IM»‘SS(]:E(:.E?O IMSS Orzaba QOrizzba P X
B Redes bayesianas
Vedicna ) Ms;xld_ Secretara de ) ) F X
@ Mineria de patrones emergentes % Gonerd Residentz Esponténeo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco
Blanco Veraonz
8 Conjuntos de datos
Pigiras:(fded) « « 4 » w0

= Datos de los encuestados

93.00 40

[

M Expecialicta

] e de- 5 cases

69.75 W stécicn general 10
I stugiante medic

I Entre 6 3 10 casos

I Entre 115 20 cases

e 20 casos

46.50

23.25 Contrasefia: Ry

# Iniciar Sesién x Cancelar

Encuestades Experiencia en casos de autopsia

Nuevas encuestas: 0
Actualizar datasets

Figura 4.8 Funciones del especialista
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Para el nuevo conjunto de datos es necesario actualizar el dataset, una vez actualizado se
modifican las cantidades en las gréaficas y el sistema actualiza los conjuntos de datos “C y D”,

quedando adecuados para generar los modelos de mineria.

Desde la seccion de “Crear” el especialista selecciona “Mineria de patrones emergentes”, el
sistema muestra la pagina donde el especialista configura cada uno de los algoritmos de acuerdo
a su interés, se proponen los valores que resultaron eficientes en esta investigacion, cuando el
especialista selecciona uno de los algoritmos, él es capaz de seleccionar la clase, la cual es una
pregunta de la encuesta para que a partir de esta, genere el modelo, se consideran como clase a

los siguientes atributos:

e Fmr_sol_aut: Forma, método o recurso que funciona en forma eficiente para la solicitud de
un estudio de autopsia.

e Med_aut: Causas por parte del médico para solicitar una autopsia.

e Per_sol_aut: Persona que debe solicitar la autopsia.

e No_hosp: Causas por las que no se realizan suficientes autopsias en el hospital.

e Rechazo_fam: Principal causa de rechazo por parte del familiar para realizar una autopsia.

e Mcc_no_aut: Motivos, causas y circunstancias para que no se solicite una autopsia.

e Mcc_aut: Motivos, causas y circunstancias para que se solicite una autopsia.

En las Figuras 4.9 a 4.22 se muestran los patrones emergentes creados a partir del conjunto de
datos D.

iEPMiner = Reglas

No. Regla
IF Esc_esp = c43 AND No_hosp = 18e THEN 21a
IF Esc_esp = c43 AND No_hosp = 18d THEN 21a
IF Esc_esp = c43 AND Med_aut = 20e THEN 21a
IF Esc_esp = c43 AND Med_aut = 20a THEN 21a
IF Esc_esp = c43 AND Esc_med_gral =c¢1 THEN 21a
IF Area = a2 AND Hall_dem = 11a THEN 21a
IF Anios_prac = 3e AND Esc_esp = c43 THEN 21a
IF Mcc_no_aut = 16¢ AND Ult_grado = g8 THEN 21b
IF Esc_med_gral = ¢12 AND Ult_grado = g8 THEN 21b
0 IF Categoria = c2 AND Esc_med_gral = ¢12 THEN 21b
1 IF Area = a1 AND Mcc_no_aut = 16c THEN 21b
Muestra Reglas. 12 IF Area = a1 AND Esc_med_gral = ¢12 THEN 21b
13 IF Hall_arb = 8¢ AND Hall_dem = 11b THEN 21¢
Crear Modelo 14 IF Anios_prac = 3¢ AND Casos = 4b THEN 21c
15 IF Esc_esp = c43 AND Esc_med_gral = ¢1 AND Med_aut = 20e THEN 21a
16 IF Esc_esp = c43 AND Esc_med_gral = ¢1 AND Hall_disc = 7a THEN 21a

Datasel. * Conjunto C

% Conjunto D

Etiqueta de

. Fmr_sol_aut =~
clase

min_soporte 0.01
min_growt_rate: 2.0

min_chi_squared: 3.84

Figura 4.9 Modelo de iEPMiner, conjunto D, clase Fmr_sol_aut
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iEPMiner =R

No. Regla
Dataset. = Conjunto C I IF Hall_disc = 7d THEN 20a
® Conjunto D 2 IF Mcc_no_aut = 16b THEN 20e
3 IF Mcc_aut = 14a AND No_hosp = 18g THEN 20a
Sﬁ‘fsiela % Medaut - 4 IF Moc_aut = 14a AND Mcc_no_aut = 16e THEN 20a
5 IF Hall_dem = 11c AND Mcc_aut = 14a THEN 20a
min_soporte: 0.01 6 IF Hall_arb = 8c AND Mcc_aut = 14a THEN 20a
7 IF Hall_arb = 8c AND Hall_dem = 11b THEN 20a
min_growt_rate 20 8 IF Hall_arb = 8b AND Hall_dem = 11c THEN 20a
9 IF Fmr_sol_aut = 21c AND Per_sol_aut = 19d THEN 20a
min_chi_squared 384 10 IF Fmr_sol_aut = 21c AND Hall_dem = 11c THEN 20a
1" IF Esc_med_gral = ¢1 AND Hall_disc = 7c THEN 20a
Muestra Reglas 12 IF Categoria = c4 AND Hall_disc = 7c THEN 20a
13 IF Casos = 4c AND Mce_no_aut = 16e THEN 20a
Crear Modelo 14 IF Anios_prac = 3d AND Ult_grado = g1 THEN 20a
15 IF Anios_prac = 3d AND Hall_disc = 7c THEN 20a
16 IF Anios_prac = 3d AND Categoria = ¢4 THEN 20a
Figura 4.10 Modelo de iEPMiner, conjunto D, clase Med_aut
iEPMiner = Reglas
No. Regla
Dataset * Conjunto & 1 IF Utt_grado = g8 THEN 19
* Conjunto D 2 IF Ult_grado = g1 THEN 19a
3 IF Rechazo_fam = 17f THEN 19a
Eta‘g:e:a 9 Pper sol aut ~ 4 IF Rechazo_fam = 17 THEN 19a
5 IF Rechazo_fam = 17d THEN 19a
min_soporte: 0.01 6 IF Rechazo_fam = 17c THEN 19a
7 IF Rechazo_fam = 17a THEN 19a
min_growt_rate: 2.0 8 IF No_hosp = 18h THEN 19a
9 IF No_hosp = 18g THEN 19a
min_chi_squared 3.84 10 IF No_hesp = 18f THEN 19a
" IF No_hosp = 18d THEN 19a
Muestra Reglas 12 IF No_hosp = 18¢ THEN 19a
13 IF No_hosp = 18b THEN 19a
Crear Modelo 14 IF No_hosp = 18a THEN 19a
15 IF Med_aut = 20j THEN 19a
16 IF Med_aut = 20f THEN 19a
Figura 4.11 Modelo de iEPMiner, conjunto D clase, Per_sol_aut
iEPMiner = Reglas
No. Regla
Datasat- * Conjunta C 1 IF Esc_med_gral = ¢18 THEN 18¢
® Conjunto D 2 IF Esc_med_gral = ¢10 THEN 18¢c
3 IF Hall_dem = 11a AND Mcc_no_aut = 16] THEN 18c
sta\z:eia % Nohosp ¥ 4 IF Hall_arb = 8a AND Mee_no_aut = 16] THEN 18¢
5 IF Hall_arb = 8a AND Hall_dem = 11c THEN 18c
min_soporte: 0.01 6 IF Esc_med_gral = c10 AND Rechazo_fam = 17f THEN 18¢c
7 IF Esc_med_gral = ¢10 AND Mcc_no_aut = 16] THEN 18c
min_growt_rate: 20 8 IF Esc_esp = c43 AND Mcc_no_aut = 16] THEN 18c
9 IF Esc_esp = c43 AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18¢c
min_chi_squared: 384 10 IF Categoria = ¢4 AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c
" IF Casos = 4b AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c
Muestra Reglas 12 IF Anios_prac = 3¢ AND Mcc_no_aut = 16) THEN 18¢
13 IF Anios_prac = 3c AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c
Crear Modelo 14 IF Anios_prac = 3c AND Esc_esp = c43 THEN 18¢
15 IF Hall_disc = 7a AND Mcc_no_aut = 16] AND Rechazo_fam = 17f THEN 18c
16 IF Hall_dem = 11c AND Hall_disc = 7a AND Per_sol_aut = 19a THEN 18c

Figura 4.12 Modelo iEPMiner, conjunto D, clase No_hosp

101



iEPMiner = Reglas

No. Regla
IF Esc_med_gral = ¢5 THEN 17f
IF Esc_med_gral = ¢10 THEN 17f
IF Area = a2 AND Hall_arb = 8a THEN 17d
IF Mcc_no_aut = 16] AND No_hosp = 18c THEN 17f
IF Hall_disc = 7a AND Mcc_no_aut = 16] THEN 17f
IF Hall_dem = 11c AND Mcc_no_aut = 16f THEN 17f
IF Hall_dem = 11c AND Mcc_aut = 14c THEN 17f
IF Hall_dem = 11c AND Hall_disc = 7b THEN 17f
IF Hall_dem = 11a AND Mcc_no_aut = 16] THEN 17f
min_chi_squared: 3.84 10 IF Hall_arb = 8d AND Ult_grado = g2 THEN 17f
" IF Hall_arb = 8d AND Mcc_aut = 14c THEN 171
Muestra Reglas 12 IF Hall_arb = 8d AND Hall_dem = 11c THEN 17f
13 IF Hall_arb = 8a AND Mcc_no_aut = 16] THEN 17f
Crear Modelo 14 IF Fmir_sol_aut = 21d AND Hall_dem = 11c THEN 17f
15 IF Fmr_sol_aut = 21b AND Hall_arb = 8d THEN 17f
16 IF Esc_med_gral = ¢10 AND No_hosp = 18c THEN 17f

Conjunto C
Dataset: *

® Conjunto D

Etiqueta de

. Rechazo_fam ~
clase

min_soporte: 001

min_growt_rate: 20

© @ N AW N =

Figura 4.13 Modelo iEPMiner, conjunto D, clase Rechazo_fam

{EPMiner SRR

No. Regla
IF Hall_disc = 7c THEN 16¢
IF Esc_med_gral = c19 THEN 16¢c
IF Esc_esp = c40 THEN 16¢
IF Esc_esp = c23 THEN 16¢
IF Mcc_aut = 14f THEN 16e
IF Esc_med_gral = c14 THEN 16e
IF Esc_esp = c8 THEN 16e
IF Esc_esp = c15 THEN 16e
9 IF Ult_grado = g2 THEN 16f
min_chi_squared: 3.84 10 IF Rechazo_fam = 17e THEN 16f
1 IF Per_sol_aut = 19e THEN 16f
Muestra Reglas 12 IF No_hosp = 18h THEN 16f
13 IF Fmr_sol_aut = 21j THEN 16f
Crear Modelo 14 IF Esc_med_gral = c8 THEN 16f
15 IF Esc_med_gral = ¢17 THEN 16f
16 IF Esc_med_gral = c12 THEN 16f

‘Conjunto C
Dataset: *

® Conjunto D

Ftiqueta de Mcc_no_aut ¥
clase * - =

min_soporte 0.01

(SN NS N N R

min_growt_rate 20

Figura 4.14 Modelo iEPMiner, conjunto D, clase Mcc_no_aut

iEPMiner = Reglas

No. Regla
IF Med_aut = 20g THEN 14a
IF Esc_med_gral = c8 THEN 14a
IF Esc_med_gral = ¢13 THEN 14a
IF Esc_esp =c9 THEN 14a
IF Esc_esp = ¢33 THEN 14a
IF Esc_esp =c¢1 THEN 14a
IF Categoria = ¢c1 THEN 14a
IF Esc_med_gral = ¢17 THEN 14b
9 IF Mcc_no_aut = 16d THEN 14c
min_chi_squared: 3.84 10 IF Esc_med_gral = c5 THEN 14c
" IF Esc_esp = ¢8 THEN 14d
Muestra Reglas 12 IF No_hosp = 18h AND Ult_grado = g1 THEN 14a
13 IF Med_aut = 20g AND Ult_grado = g1 THEN 14a
Crear Modelo 14 IF Hall_dem = 11b AND Hall_disc = 7¢ THEN 14a
15 IF Hall_arb = 8c AND Hall_dem = 11b THEN 14a
16 IF Hall_arb = 8b AND Per_sol_aut = 19c THEN 14a

Conjunto C
Dataset: *

® Conjunto D

Etiqueta de

. Mec_aut ™
clase

min_soporte: 0.01

W N D O R W N

min_growt_rate: 20

Figura 4.15 Modelo iEPMiner, conjunto D, clase Mcc_aut
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DGCP-Tree

Dataset:

Etiqueta de
clase *

min_soporte:

‘Conjunto C

® Conjunto D

Fmr_sol_aut ~

0.01

Muestra Reglas

Crear Modelo

No. Regla
1 IF No_hosp = 18d AND Esc_esp = c43 THEN 21a
2 IF Anios_prac = 3e AND Esc_esp = ¢43 THEN 21a

Interpretacion de las reglas
Regla

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no

1 se solicitan y estudiaron su especialidad en Instituto de Salud Publica entonces estan de acuerdo
en que el método eficiente para solicitar autopsia es pedir el concentimiento al familiar del
paciente, desde que ingresa al hospital

Si los médicos tienen mas de 20 afios de practica y estudiaron su especialidad en Instituto de
2 Salud Publica entonces estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es
pedir el concentimiento al familiar del paciente, desde gue ingresa al hospital

DGCP-Tree

Dataset:

Etiqueta de
clase *

DGCP-Tree

Dataset:
Etiqueta de

clase *

min_soporte:

DGCP-Tree

Dataset:

Etiqueta de
clase *

min_soporte:

Conjunto C

® Conjunto D

Med aut ~

‘Conjunto C

® Conjunto D

Per_sol_aut ~

0.01

Muestra Reglas

Crear Modelo

Conjunta C

& Conjunto D

No_hosp ~

001

Muestra Reglas

Fraar Mndnin

Figura 4.16 Modelo DGCP-Tree, conjunto D, clase Fmr_sol_aut

No. Regla
IF Categoria = c2 AND Esc_esp = ¢7 THEN 20e
IF Categoria = c2 AND Anios_prac = 3b AND Mcc_no_aut = 16b THEN 20e
IF Hall_arb = 8a AND Hall_disc = 7b THEN 20e
IF Hall_arb = 8a AND Esc_esp = ¢7 THEN 20e
IF Hall_dem = 11a AND Esc_esp = ¢7 THEN 20e

L N

Figura 4.17 Modelo DGCP-Tree, conjunto D, clase Med_aut

No. Regla
IF Anios_prac = 3¢ THEN 18a
IF Casos = 4d THEN 19a
IF Esc_esp = c15 THEN 19a
IF Esc_esp = c20 THEN 19a
IF Esc_esp = ¢23 THEN 19a
IF Esc_esp = ¢43 THEN 19a
IF Esc_esp =c7 THEN 19a
IF Esc_med_gral = c10 THEN 19a
IF Esc_med_gral = c18 THEN 19a
10 IF Esc_med_gral = ¢8 THEN 19a
" IF Fmr_sol_aut = 21f THEN 19a
12 IF Mcc_aut = 14f THEN 19a
13 IF Mcc_aut = 14i THEN 19a
14 IF Mcc_no_aut = 16h THEN 19a
15 IF Mcc_no_aut = 16g THEN 19a
16 IF Mcc_no_aut = 16r THEN 19a
17 IF Med_aut = 20c THEN 19a
18 IF Med_aut = 20j THEN 19a
19 IF Casos = 4e AND Hall_arb = 8d THEN 19a
20 IF Casos = 4e AND Esc_med_gral = c14 THEN 19a
21 IF Casos = 4e AND Mcc_no_aut = 16e THEN 19a

© o N D B W N =

Figura 4.18 Modulo DGCP-Tree, conjunto D, clase Per_sol_aut

No. Regla
IF Esc_med_gral = c18 THEN 18c
IF Categoria = c4 AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18¢c
IF Casos = 4b AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18¢c
IF Rechazo_fam = 17f AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c
IF Hall_arb = 8a AND Mcc_no_aut = 16] THEN 18c
IF Anios_prac = 3c AND Esc_esp = ¢43 THEN 18c
IF Anios_prac = 3c AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c
IF Mcc_no_aut = 16] AND Esc_esp = ¢43 THEN 18c
IF Mcc_no_aut = 16) AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c
0 IF Esc_esp = c43 AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 18c

P N R R N

Figura 4.19 Modelo DGCP-Tree, conjunto D, clase No_hosp
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DGCP-Tree

Dataset:
Etiqueta de

clase *

min_soporte:

DGCP-Tree

Dataset

Etiqueta de
clase *

min_soporte

Conjunto C

® Conjunto D

Rechazo_fam ~

0.01

Muestra Reglas

Crear Modelo

Conjunto C

® Conjunto D

Mcc_no_aut  ~

0.01

Muestra Reglas

Crear Modelo

® N O o AW N

"
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Regla
IF Esc_med_gral = ¢5 THEN 17f
IF Anios_prac = 3a AND Hall_arb = 8d THEN 17f
IF Categoria = c2 AND Area = a2 AND Hall_arb = 8d THEN 17f
IF Categoria = c2 AND Hall_dem = 11¢c AND Hall_arb = 8d THEN 17f
IF Hall_disc = 7b AND Hall_dem = 11c AND Hall_arb = &d THEN 17f
IF Esc_esp = ¢39 AND Hall_arb = 8d THEN 17f
IF Categoria = c4 AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 17f
IF Hall_arb = 8a AND Mcc_no_aut = 16) THEN 17f
IF Mce_aut = 14c AND Hall_dem = 11¢ AND Hall_arb = 8d THEN 17
IF No_hosp = 18c AND Esc_esp = ¢43 THEN 17f
IF No_hosp = 18c AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 171
IF No_hosp = 18c AND Mce_no_aut = 16) AND Casos = 4b THEN 17f
IF No_hosp = 18c AND Mce_no_aut = 16) AND Anios_prac = 3¢ THEN 171
IF No_hosp = 18¢c AND Casos = 4b AND Anios_prac = 3¢ THEN 17f
IF Mcc_no_aut = 16) AND Esc_esp = ¢43 THEN 17f
IF Mcc_no_aut = 16] AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 17f
IF Casos = 4b AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 17f
IF Anios_prac = 3c AND Esc_esp = c43 THEN 17f
IF Anios_prac = 3c AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 17f
IF Esc_esp = c43 AND Esc_med_gral = ¢10 THEN 17f

Figura 4.20 Modulo DGCP-Tree, conjunto D, clase Rechazo_fam
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IF Hall_arb = 8a AND Esc_esp = c7 THEN 16b
IF Hall_dem = 11a AND Esc_esp = ¢7 THEN 16b
IF Categoria = c2 AND Esc_esp = c¢7 THEN 16b
IF Esc_esp = ¢23 THEN 16¢
IF Anios_prac = 3b AND Esc_esp = c40 THEN 16c
IF Anios_prac = 3b AND Esc_med_gral = c19 THEN 16¢
IF Area = a3 AND Esc_med_gral = c19 THEN 16¢
IF Hall_dem = 11b AND Anios_prac = 3d AND Hall_disc = 7c THEN 16c
IF Esc_esp = c6 AND Anios_prac = 3d THEN 16¢
IF Esc_esp = ¢6 AND Hall_disc = 7c THEN 16c
IF Anios_prac = 3e AND Med_aut = 20c THEN 16c
IF Anios_prac = 3e AND Mcc_aut = 14e AND Casos = 4c THEN 16c
IF Anios_prac = 3e AND Med_aut = 20b AND Casos = 4c THEN 16¢
IF Ult_grado = g1 AND Med_aut = 20c THEN 16¢
IF Ult_grado = g1 AND Esc_med_gral = ¢19 THEN 16c
IF No_hosp = 18f AND Hall_arb = 8a THEN 16¢c
IF No_hosp = 18f AND Hall_dem = 11a AND Casos = 4c THEN 16c
IF Categoria = c2 AND Esc_esp = ¢c40 THEN 16c
IF Categoria = c2 AND Esc_med_gral = ¢19 THEN 16c
IF Casos = 4b AND Esc_esp = c40 THEN 16¢c
IF Mcc_aut = 14e AND Casos = 4c THEN 16¢

Figura 4.21 Modelo DGCP-Tree, conjunto D, clase Mcc_no_aut
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No.

DGCP-Tree

gral =c8 THEN 14a

IF Esc_med
IF Hall_disc

c1 THEN 14a

= 20f AND Categoria = ¢1 THEN 14a

Ta AND Categoria

IF Med_aut

Conjunto C

Dataset:

® Conjunto D

=17d AND Categoria = ¢1 THEN 14a

IF Per_sol_aut = 19a AND Esc_es|

IF Rechazo_fam

p =c1THEN 14a

= 19a AND Categoria

Mcc_aut

Etiqueta de
clase *

¢1 THEN 14a

IF Per_sol_aut

¢1 THEN 14a
c1 THEN 14a

8a AND Casos = 4e THEN 14a
IF Ult_grado = g1 AND Med_aut = 20g THEN 14a

IF Ult

=17f AND Categoria
3a AND Categoria

IF Rechazo_fam

porte 0.01

min_soj

IF Anios_prac
IF Hall_arb

Muestra Reglas

10

¢1 THEN 14a

grado = g1 AND Esc_esp =

Crear Modelo

¢1 THEN 14a

IF Ult_grado = g1 AND Categoria
IF Hall_dem = 11b AND Anios

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

= 3d AND Hall_disc = 7c THEN 14a
c1 THEN 14a

_prac

IF Mcc_no_aut = 16f AND Esc_es;

p =

= 16f AND Categoria

c1 THEN 14a

IF Casos = 4a AND Per_sol_aut = 19c THEN 14a

IF Mec_no_aut

p

IF Casos = 4a AND Esc_es;

=c9 THEN 14a
8b AND Per_sol_aut = 19¢ THEN 14a

IF Mcc_no_aut = 16c AND Esc_es;

IF Hall_arb

p =c6 THEN 14a

<1 THEN 14a

IF Casos = 4b AND Categoria = ¢1 THEN 14a

_&sp =

4b AND Esc_es|

IF Casos

7

D, clase Mcc_aut

Figura 4.22 Modulo DGCP-Tree, conjunto

0

to de datos del H.R.R.B., el cual se evalu

Imer conjun

Para el dataset C, se tomd en cuenta el pr

de muestran las

7

Inuacion

como clase 1y el segundo conjunto como clase 2 (Figura 4.23), a cont

reglas obtenidas por cada algoritmo (ver las Figuras 4.24 y 4.25).

Figura 4.23 Clase 1y 2

= Reglas

N " L Nl
B NN

iEPMiner

Regla

No.

=S THEN 1

IFP9_8
IFPY_7

® Conjunta C

Dataset: *

=STHEN 1

IFP9_6

Conjunta D

=S THEN1

IFP9_5

de

Etiqueta

S THEN 1

Mec_aut

clase *

IFP9_4

=STHEN 1

IFP9_3

=S THEN 1

IFP9_2

0.01

porte:

min_soj

2= S THEN 1
IFP9_1=8 THEN 1

IFP8_7

20

min_growt_rate:

=S THEN 1

IF P8_6

=STHEN 1

IFP8_5

10

384

i_squared

min_chi_s

=S THEN 1

IFP8_4

=S THEN 1

IF P8_3

12
13
14
15
16

Muestra Reglas

STHEN 1

IFP8_2

2= STHEN 1
IFP8_1=STHEN 1

Crear Modelo

IFP7_9

_9=STHEN1

Figura 4.24 Modelo iEPMiner, conjunto C

105



DGCP-Tree

Dataset.

Etiqueta de
clase ™

min_soporte:

No. Regla
IF p10_1=STHEN 1
IFp10_2 =S THEN 1
IF p10_3 =S THEN 1

® Conjunto C

Conjunto D
IFp10_4 =S THEN 1
Mcc_aut ~
IF p10_6 = S THEN 1
IFp11_1=STHEN1
0.01

IF p11_10 = S THEN 1

1
2
3
4
5 IF p10_5=S THEN 1
6
7
8
9 IF p11_2 =S THEN 1

Muestra Reglas

10 IF p11_3=S THEN 1
Crear Modelo " IFp11_5=5 THEN 1
12 IFp11_6=STHEN1
13 IF p11_7 =S THEN 1
14 IF p11_9 =S THEN 1
15 IF p12_1=STHEN 1
16 IF p12_2= S THEN 1
17 IF p12_3=STHEN 1
18 IF p12_5=S THEN 1
19 IF p12_7 = STHEN 1
20 IF p13_10 = S THEN 1
21 IF p13_11 =S THEN 1

Figura 4.25 Modelo DGCP-Tree, conjunto C

Como se menciono anteriormente el especialista es capaz de seleccionar “Encuesta” desde el

menu, es capaz de ver y eliminar encuestas, a las cuales se le agregaron cuatro campos mas, los

cuales son: Centro hospitalario, Institucion, Municipio y Localidad (Figura 4.26).

No. Control

88

89

90

91

92

93

94

Paginas: (1 de 1) 1 10 v
3 o e Centro i [ 5
Grado Area Categoria Especialidad : " Institucion Municipio Localidad
Hospitalario
Meaicina Adscrito Esponténeo Medicina Jurisdiceion Secretaria de Qrizaba Orizaba
General Sanitaria Salud
Hospital Secretaria de
Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco
Blanco Veracruz
Hospital
Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina Regional Rio Secrse;ﬁlr:ja de Rio Blanco Rio Blanco
Blanco
Hospital Secretaria de
Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco
Blanco Veracruz
Hospital Secretaria de
Especialidad Residente Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco
Blanco Veracruz
Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina IMSSLIGZNG IMSS Orizaba Orizaba
1, Orizaba
Medicina Hospital Secretaria de
Residente Espontaneo Medicina Regional Rio Salud de Rio Blanco Rio Blanco
General
Blanco Veracruz
Paginas: (1 de 1) 1 10 v

Figura 4.26 Gestionar Encuesta

Operaciones
E£x
Ex
Ex
Ex
Ex
£x
£x

El especialista cuenta con un filtro que facilita la ubicacion de la encuesta requerida mediante

el nimero de control, el cual es un valor Gnico (Ver Figura 4.27).

No. Control

93

No. Control: 93 Pl uscar | £ Todos
Paginas: (1 de 1) 1 10 v
A 5 ot Centro . T 7
Grado Area Categoria Especialidad s s Institucion Municipio Localidad
Hospitalario
Especialidad Adscrito Espontaneo Medicina IMWSSO:;;;NO IMSS Orizaba QOrizaba
Paginas: (1 de 1) 1 10 v

Figura 4.27 Filtrar encuesta
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El especialista también tiene la opcion “Operaciones” en donde es posible consultar las
respuestas de la encuesta seleccionada o eliminar directamente, como se muestra en las Figuras
4.28'y 4.29.

SERVICIOS DE SALUD DE VERACRUZ
FORMATO 1
HOSPITAL REGIONAL DE RO BLANCO
AREA MEDICA
SERVICIOS DE ANATOMIA PATOLOGICA

Centro Hospitalario IMSS, HGZ No 1, Orizaba ~

Institucien: | MSS |~

Rio Blanco =

Municipio
Localidad: Orizaba |
Formacion del médico
1 2
Area a la que perteneces: * Ultimo grado de estudios: *
Interno ® Especialidad
Residente Medicina General
® Adscrito Préctica Universitaria
3 4
Figura 4.28 Consultar encuesta.
No. Control. | 88 P Busca A Todos
Paginas: {1 de 1) 1 10 ~
No. Control Grado Area Categoria Especialidad {]4 SR
a8 Especialdad Adscrilo Espontineo Wedicing P =

Paginas: (1 de 1) 1 10

& Inicio 2 Sesion * = Eliminar * 2 Consuliar = B Crear ~

Mo. Control: 88 £ Buscar 8 Todos
Paginas: (1 de 1) 10
No. Control Grado Area Categoria Especialidad Operaciones
Nao s& encontraron resultados de busqueda
Paginas: (1 de 1) 10

Figura 4.29 Eliminar encuesta

El especialista permanece con su sesion iniciada hasta que decida cerrarla, una vez cerrada la

sesion, el sistema regresa a la pagina de bienvenida (Figura 4.30).
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Aylin

sesion?

¢, Realmente quiere cerrar su

a Cerrar 1 Cancelar

Figura 4.30 Cerrar Sesion

Cualquier usuario es capaz de consultar los resultados, para esto accede desde el apartado

“Consultar”y seleccionar “Mineria de patrones emergentes”, aqui el usuario elige el algoritmo,

dataset y la etiqueta de clase, una vez seleccionado lo requerido, consulta las reglas

interpretadas en lenguaje natural, para que cualquier persona las entienda, sin necesidad de

contar con algun especialista de Mineria de Datos (Ver Figuras 4.31 a 4.35).

# Inicio

Sesion

b Iniciar

@ Cerrar

Gestionar

@ Usuario

2 Encuesta
Consultar

P Reglas asociacion
£ Redes bayesianas
£ Mineria de patrones emergentes
Crear

8 Encuesta

Aigontmos

Algoritmo:

Dataset: *

Eliqueta de
clase *

Seleccinar

Conjunto G

Conjunto D
Fmr_sol_aut =

Muestra Reglas

Figura 4.31 Resultados
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Algeritmos

Algoritmo: IEPMiner

® Conjunto C

Interpretacion de las reglas
Regla

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a la
negacion de los familiares entonces son del hospital 1

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por desinterés del

Dataset: * 2 area de patologia entonces son del hospital 1
Conjunto D
I Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital porque se
3 considera gue los nuevos procedimientos diagnosticos y otros estudios especializados eliminan la
Etiqueta de Fmr sol aut |~ necesidad de su practica entonces son del hospital 1
clase 4 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por
desconocimiento de su utilidad didactica entonces son del hospital 1
TSRS 5 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se
solicitan entonces son del hospital 1
6 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de
recursos financieros entonces son del hospital 1
7 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de
material entonces son del hospital 1
8 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de
recursos humanos entonces son del hospital 1
9 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es circunstancial entonces son
del hospital 1
10 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por deficiente comunicacion
del médico con el paciente y sus familiares entonces son del hospital 1
11 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por inconformidad de los
familiares con la atencién prestada al paciente entonces son del hospital 1
12 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por no haber solicitado la
autorizacion en forma adecuada entonces son del hospital 1
13 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por motivos morales entonces
Figura 4.32 Reglas con iEPMiner y conjunto C
Algoritmos
Interpretacion de las reglas
Regla
Algoritmo: DGCP-Tree =
g 1 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a la
negacion de los familiares entonces son del hospital 1
® Conjunto C 2 Si los meédicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por desinterés del
Dataset: * area de patologia entonces son del hospital 1
Conjunto D " ;
! Si los médicos consideran que no se realizan suficientes aufopsias en el hospital porque se
3 considera gue los nuevos procedimientos diagnésticos y ofros estudios especializados eliminan la
Elgzlée’tra de Fmr_sol aut + necesidad de su practica entonces son del hospital 1
4 Si los meédicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por
desconocimiento de su utilidad didactica entonces son del hospital 1
Muestra Reglas 5 Si los meédicos consideran gue no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se
solicitan entonces son del hospital 1
6 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de
recursos financieros entonces son del hospital 1
7 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de
material entonces son del hospital 1
3 Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por falta de
recursos humanos entonces son del hospital 1
9 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es circunstancial entonces son
del hospital 1
10 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por deficiente comunicacién
del médico con el paciente y sus familiares entonces son del hospital 1
1 Si los médicos creen gque la causa de rechazo por parte del familiar es por inconformidad de los
familiares con la atencian prestada al paciente entonces son del hospital 1
12 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por no haber solicitado la
autorizacion en forma adecuada entonces son del hospital 1
13 Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por motivos morales entonces

Figura 4.33 Reglas con DGCP-Tree y conjunto C
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Algoritmos

Algoritmo:

Dataset: *

Etiqueta de
clase *

Algoritmos

Algoritmo:

Dataset: *

Etiqueta de
clase ™

4.2 Evaluacion de los resultados

Ya que se tienen los modelo se analiza el conocimiento extraido de los datos (las respuestas
de las encuestas). Esta actividad es realizada por el o los expertos en el area de patologia que
esta siendo objeto de investigacion, por esta razén fue necesario que el sistema proporcionara
una interpretacion entendible de las reglas para apoyar al experto en el proceso de evaluacion.

De esta manera el especialista evalla los resultados analizando de manera subjetiva la

IEPMiner

Conjunto C

® Conjunto D

Med_aut -

Muestra Reglas

DGCP-Tree

Conjunto G

® Conjunto D

Per_sol_aut ~

Muestra Reglas

Interpretacion de las reglas
Regla

Si los médicos estan en desacuerdo en que los hallazgos de las autopsias pueden ser discrepantes
con los diagnésticos clinicos entonces estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos piensan que una causa o motivo para no solicitar autopsia es el temor a la demanda
entonces estiman como motivo para solicitar autopsia un diagnéstico erréneo

Si los médicos plantean como motivo para solicitar autopsia el establecer diagnosticos definitivos y
consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por desinterés del area de
patologia entonces estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos plantean como motivo para solicitar autopsia el establecer diagnésticos definitivos y
piensan gue una causa o motivo para no solicitar autopsia es el desinterés entonces estiman como
motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos consideran incierto que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de
demanda y plantean como motivo para solicitar autopsia el establecer diagnasticos definitivos
entonces estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos consideran incierto gue los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje
y plantean como motivo para solicitar autopsia el establecer diagnésticos definitivos entonce:
estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos consideran incierto que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de arbitraje
y estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de demanda entonces
estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de
arbitraje y consideran incierto que los hallazgos de las autopsias dan origen a casos de demanda
entonces estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Si los médicos estan de acuerdo en que el método eficiente para solicitar autopsia es que la
institucién a nivel regional o estatal reglamente la practica de autopsias de forma obligatoria a los
pacientes hospitalizados que fallezcan y alegan que es la institucion quien debe ordenar la autopsia
entonces estiman como motivo para solicitar autopsia el interés

Figura 4.34 Reglas con iEPMiner, conjunto D y la clase Med_aut

1

Interpretacion de las reglas
Regla

Si los médicos son estudiantes de medicina entonces alegan que es el médico el personal adecuado
para ordenar autopsia

Si los médicos son especialistas entonces alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por deficiente comunicacién
del médico con el paciente y sus familiares entonces alegan que es el médico el personal adecuado
para ordenar autapsia

Si los médicos creen gue la causa de rechazo por parte del familiar es por inconformidad de los
familiares con la atencion prestada al paciente entonces alegan que es el médico el personal
adecuado para ordenar autopsia

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por no haber solicitado la
autorizacion en forma adecuada entonces alegan que es el médico el personal adecuado para
ordenar autopsia

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por motivos morales entonces
alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia

Si los médicos creen que la causa de rechazo por parte del familiar es por motivos religiosos
entonces alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a la
negacion de los familiares entonces alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar
autopsia

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital por desinterés del
area de patologia entonces alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar autopsia

Si los médicos consideran que no se realizan suficientes autopsias en el hospital porque se
considera que los nuevos procedimientos diagnésticos y ofros estudios especializados eliminan la
necesidad de su practica entonces alegan que es el médico el personal adecuado para ordenar
autopsia

Si los médicos consideran gue no se realizan suficientes autopsias en el hospital debido a que no se

cnliritan antanras alanan mie ac al médien al narcanal adaciadn nara ardanar antaneis

Figura 4.35 Reglas con DGCP-Tree , conjunto D y la clase Per_sol_aut

informacion obtenida por los modelos con base en sus conocimiento y experiencia.
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Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones
Dado el alcance que presentan los estudios de autopsias en la practica médica y tomando en
cuenta la problematica planteada en un inicio, en esta investigacion se busca identificar los
elementos que intervienen en dicha préctica empleando técnicas de mineria de datos, la cual es
una de las herramientas mas Utiles para el manejo de grandes volimenes de datos, la mineria

hace posible la extraccidn de conocimiento oculto en los datos.

La finalidad de este proyecto fue determinar las posibles causas de la disminucion en la
realizacion de autopsias medicas en el H.R.R.B. y en otro hospital, para saber si son las mismas
causas, razones y/o circunstancias del porqué cada vez se realiza menos esta practica en el
H.R.R.B. Esto a través de un modulo de mineria de patrones emergentes, el cual permite
encontrar diferencias entre los conjuntos de los dos hospitales, todo el analisis se realizé a partir
de las opiniones médicas, logrando con esto un aprendizaje automatico, ya que el sistema capaz

de aprender o predecir conocimiento a partir de los conjuntos de datos.

El modulo de mineria de patrones emergentes hizo posible el analisis profundo de los datos,
para obtener reglas significativas a través de una aplicacion Web, el sistema crea el modelo de
aprendizaje y generar patrones emergentes, los cuales son las reglas obtenidas, que se

interpretan en lenguaje natural, para que sean entendidas por cualquier personal médico.

En la evaluacion se observo que el algoritmo que obtuvo mayor nimero de reglas totales fue
iIEPMiner, ya que tuvo un total de 4865 reglas en comparacion con DGCP-Tree el cual solo
obtuvo 848, esto para el conjunto D, para el conjunto C, también gano iEPMiner, ya que tiene
un total de 262 EP (Patrones Emergentes) en comparacion con DGCP-Tree que obtuvo 111, sin
embargo, ambos cumplen en su totalidad con la confianza > 0.6, por lo que los resultados son

altamente confiables.

5.2. Recomendaciones

Como recomendaciones se propone trabajar en la implementacion de otro médulo que permita
la comparacion entre diversos conjuntos de datos obtenidos de distintos hospitales, usando otras
tareas de la Mineria de Datos, como parte de la investigacion que se realizd, se observé que la
disminucion de autopsias médicas no solo es un problema de H.R.R.B, si no, de muchos
hospitales en todo el mundo, es un tema bastante interesante e importante que debe ser atendido,
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por lo que es necesario saber cuéles son las causas de su disminucion en todos los hospitales,
para tener resultados mucho mas precisos y se logre hacer algo al respecto a nivel mundial y no

solo local.
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ANexos

Graficas de las encuestas.

En la Figura 1 se muestran las graficas del total de encuestas (Total-93), Ultimo grado de
estudios (Especialista-48, Médico general-29, Estudiante de medicina-16) y el area a la que
pertenece cada médico (Interno-16, Residente-22, Adscrito-55).

= Ultimo grado de estudios y Area a la que pertenece

93.00 40
M| Total Il Internc
M| Especialista B Residente
69.75 | Médico general 30 I Adscrito
| Estudiante medicina
46.50 20 §
23.25 10
0.00 [
Encuestados Area a la que pertenecen

Figura 1 Ultimo grado de estudios y Area a la que pertenece

En la Figura 2 se observan las graficas de los afios de practica (Menos de 5-31,5a 10 - 22, de
11a15-6, 16 a 20 -7, Mas de 20 - 27) y nimero de participacion u observacion de autopsias
(Ningun caso-30, Menos de 5 casos-40, Entre 6 y 10 casos-13, Entre 11 y 20 casos-2, Mas de
20 casos- 8).

= Afios de préctica y Ndmero de participacidn u observacién de autopsias

93.00 93.00
M Mencos de 5 | Mingin Caso
M 5-10 Ml Menos de 5 casos
69.75 4 | 11-15 69.75 | Entre 6 y 10 casos
W 1&-20 Il Entre 11 y 20 casos
W Mas de 20 | Mas de 20 casos
46,50
1, 27.00
23.25 4
0.00 4
Afos de practica Experiencia en casos de autopsia

Figura 2 Afios de prdctica y numero de participacion u observacion de autopsias
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En la Figura 3 se muestran las gréaficas de los hallazgos encontrados en las autopsias como:

Los hallazgos encontrados en las autopsias pueden ser discrepantes con los diagnosticos
clinicos (Totalmente de acuerdo-37, De acuerdo-32, Incierto- 16, En desacuerdo-7, Totalmente

desacuerdo-1).

Los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen a casos de arbitraje (Totalmente de

acuerdo-19, De acuerdo-52, Incierto-13, En desacuerdo-6, Totalmente en desacuerdo-3).

Los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen a casos de demanda (Totalmente de

acuerdo-18, De acuerdo-40, Incierto-18, En desacuerdo-14, Totalmente desacuerdo-3).

= Hallazgos encontrados en las autopsias

93.00

69.75 4

46.50 4

23.25 4

0.00

93.00

69.75 4

46.50 -

23.25 4

0.00

M Totalmente de acuerdo
M De acuerdo

M Incierto

M En desacuerdo

M Totalmente en desacuerdo

Pueden ser discrepantes con los diagndsticos clinicos

M Totalmente de acuerdo
B De acuerdo

M Incierto

M En desacuerdo

M Totalmente en desacuerdo

Dan origen a casos de demandas

Figura 3 Hallazgos encontrados en las autopsias
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La Figura 4 muestra la grafica de la principal causa de rechazo por parte del familiar para
realizar una autopsia:

Motivos religiosos-48

Motivos politicos-3

Motivos morales-36

No haber solicitado la autorizacién en forma adecuada -27
Inconformidad de los familiares con la atencidn prestada al paciente-5
Deficiente comunicacion del médico con el paciente y sus familiares-44

= Principal causa de rechazo por parte del familiar para realizar una autopsia

93.00
| Motivos religiosos
| Motivos paliticos
69.75 | Motivos morales

M| Mo solicitar correctamente
| Inconformidad de los familiares con la atencién prestada al paciente

| Deficiente comunicacidn del médico con el paciente y sus familiares

46.50

23.25

0.00

Rechazo por parte del familiar

Figura 4 Principal causa de rechazo por parte del familiar para realizar una autopsia

En la Figura 5 se presentan los resultados que los médicos consideran que son las causas por
las que no se realizan suficientes autopsias en su hospital:

Falta de recursos humanos-18

Falta de material-16

Falta de recursos financieros-23

Desconocimiento de su utilidad didactica-35

Se considera que los nuevos procedimientos diagnosticos y otros estudios especializados
eliminan la necesidad de su préctica-10

Desinterés del area de patologia-14
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= Causas por las que no se realizan suficientes autopsias en su hospital

93.00
M Falta de recursos humanos
M Falta de material
69.75 B Falta de recursos financieros
M Desconocimiento de su utilidad didactica
B Sc considera que los nuevos procedimientos diagndsticos y otros estudios especializados eliminan la necesidad de su practica
46.50 B Desinteres del drea de patologia
23.25
0.00

Por qué no se realizan autopsias

Figura 5 Causas por las que no se realizan suficientes autopsias en su hospital

En la Figura 6 se muestra la grafica de quiénes consideran que debe solicitar la autopsia:

Médico - 83

Enfermera -1
Trabajadora Social - 5

La Institucion - 20
Familiar - 11
Criminologia Forense - 10

= ;Quién considera que debe solicitar la autopsia?

93.00
M| Médico
M| Enfermera
69.75 | Trabajadara Social
M La institucicn
M Familiar
46.50 | Criminologia Forence

23.25

0.00

Solicitud de autopsia

Figura 6 Solicitud de autopsia

En la Figura 7 se muestran cual o cudles serian las causas por parte del médico para solicitar
una autopsia, Interés-73, Error médico-7, Medicamentos mal recetados-3, Negligencia médica-
10, Diagnéstico erréneo-44, Orientacion diagnostica-17, Educacion Médica Continua-5,
Problema Médico Legal-4, Acoso por delincuencia organizada-1, Ensefianza-2.
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= ;,Cual o cuales serian las causas por parte del médico para solicitar una autopsia?

93.00

69.75

46.50

23.25

0.00

En la Figura 8 se visualiza cual seria la forma, método o recurso que pudiera funcionar en forma

Solicitud de autopsias por parte del médico

Figura 7 Solicitud de autopsias por parte del médico

eficiente para la solicitud de un estudio de autopsia.

Pedir el consentimiento desde que ingresa al hospital al hospital-34.
Solicitar el consentimiento inmediatamente después de la defuncién-37.

Que la institucion a nivel regional o estatal reglamente la préactica de autopsias de forma

obligatoria-48.
El médico tratante sea quien la solicite-20.
A través de otra area-10.

Comité para determinar-3.

A través del area de trabajo social-4.

M| Interes

| Error médico

B Medicamentos mal recetados

M Nesligencia médica

M Diagndstico erréneo

M Crientacidn diagndstica

M Educacidn Médica Continua

M Problema Médico Legal

| Acoso por delincuencia organizada

M Ensefianza

= ;Cual seria |la forma, metodo o recurso que pudiera funcionar en forma eficiente para la solcitud de un estudio de autopsia?

93.00

69.75

46.50

23.25

0.00

M| Pedir el concentimiento desde que ingresa al hospital

M| Solicitar el consentimiento inmediatamente después de la defuncidn

M| Que la institucion a nivel regional o estatal reglamente la practica de autopsias de forma obligatoria

| El médico tratante sea quién la solicite
M A través de otra rea

| Comité para determinar

Ml A través del srea de trabajo sacial

solcitud de un estudio de autopsia

Figura 8 Solicitud de estudio de autopsias
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