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Analisis de Encuestas sobre la Disminucion de Autopsias en
un Hospital Mexicano usando Mineria de Patrones
Emergentes

Ingrid Aylin Rios Méndez', Lisbeth Rodriguez Mazahua',
José Antonio Palet Guzman?, Maria Antonieta Abud Figueroa!,
Giner Alor Hernandez'

'Tecnoldgico Nacional de México, Instituto Tecnoldgico de Orizaba
Orizaba, Veracruz, México
2Hospital Regional de Rio Blanco (HRRB)
Rio Blanco, Veracruz, México

Resumen. La Mineria de Patrones Emergentes (EPM) es una tarea de Mineria
de Datos que permite encontrar diferencias entre distintas clases o conjuntos de
datos. En este trabajo, se utilizaron tres algoritmos de EPM para encontrar
patrones emergentes en un conjunto de datos que contiene las respuestas de una
encuesta aplicada al personal médico sobre la disminucién de autopsias en un
hospital mexicano.

Abstract. Emerging Pattern Mining (EPM) is a Data Mining task that allows
finding differences among classes or data sets. In this work, three EPM algorithms
were used to find emerging patterns in a data set which contains the answers of a
survey applied to the medical staff about the decrease of autopsies in a Mexican
hospital.

Keywords: Mineria de Patrones Emergentes, Autopsias, Mineria de Datos.

1 Introduction

La Mineria de Patrones Emergentes (EPM) es una tarea de Mineria de Datos que
construye un modelo de datos descriptivo con respecto a una propiedad de interés. En
afios recientes, la descripcion de conjuntos de datos se convirtidé en un campo interesante
debido a la facil adquisicion de conocimiento por parte de los expertos [1]. La
disminucion de autopsias realizadas en los hospitales es un problema mundial [2]. En el
Hospital Regional de Rio Blanco se aplicé una encuesta al personal médico para saber los
motivos por los que cada vez se realizan menos autopsias en el hospital y asi tomar
medidas que permitan incrementar dicha practica, las encuestas se analizaron utilizando
técnicas de Mineria de Datos, como Mineria de Reglas de Asociacion y Redes Bayesianas
[3]. En este articulo, se presentan los resultados encontrados al aplicar tres algoritmos de
EPM al conjunto de datos de las encuestas utilizando el marco de trabajo EPM-
Framework.
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2 Estado del Arte

Li et al. [4] utilizaron EPM para identificar las preferencias de hospedaje de los
viajeros; mientras que en [5] se abordd 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 [6].
Garcia-Vico et al. [1] presentaron un estudio completo de EPM. Por otro lado, en [7], los
autores propusieron un método para descubrir patrones emergentes de saltos usando el
algoritmo genético; en contraste, se aplico la EPM para descubrir conocimiento
toxicologico de los compuestos quimicos en [8], para identificar tendencias de ventas de
productos en [9] y como una técnica de Mineria Web en [10].

3 Metodologia usada

En esta seccion, se describe el conjunto de datos, asi como el marco de trabajo y los
algoritmos de EPM utilizados.

3.1 Conjunto de datos

El conjunto de datos estd formado por 17 atributos categéricos y 7859 instancias. En la
Tabla 1 se describe cada uno de los atributos.

3.2 EPM-Framework

EPM-Framework [11] 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) [12], DeEPS (Decision-making by Emerging Patterns, Toma de Decisiones
por medio de Patrones Emergentes) [13], iEPMiner (Interesting Emerging Pattern Miner,
Minero de Patrones Emergentes Interesantes) [14], Tree-based JEP-C (7Tree-based
Jumping Emerging Pattern Classifier, Clasificador de Patrones Emergentes de Saltos
basado en Arbol) [15], Top-k minimal SJEPs (Strong Jumping Emerging Patterns,
Patrones Emergentes de Saltos Fuertes) [16], STEP-C (Strong Jumping Emerging Pattern
Classifier, Clasificador de Patrones Emergentes de Saltos Fuertes) [17], DGCP-Tree
(Dynamically Growing Constrast Pattern Tree, Arbol de Patrones de Constraste que
Crecen Dinamicamente) [6], EVAEP (Evolutionary Algorithm for Extracting Emerging
Patterns, Algoritmo Evolutivo para Extraer Patrones Emergentes) [18], CEPMine (Crisp
Emerging Pattern Mining, Mineria de Patrones Emergentes Definidos) [19], LCMine
(Logical Complex Miner, Minero de Logica Compleja) [20] y EP-Random Forest [21].

Nombre Descripcion
Area Area a la que pertenece el médico (Interno, Residente o Adscrito).
Categoria Categoria correspondiente.
Ult grado Ultimo grado de estudios.
Esc_ med gr Escuela de medicina general.
al
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Esc _esp Escuela en la que estudio su especialidad.

Anios_prac Afios de practica

Casos Nuimero de casos de autopsia en los que ha participado.

Hall_disc Los hallazgos encontrados en las autopsias pueden ser discrepantes
con los diagnodsticos clinicos.

Hall_arb Los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen a casos de
arbitraje.

Hall_dem Los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen a casos de
demanda.

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

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

Rechazo fa Principal causa de rechazo por parte del familiar para realizar una

m autopsia.

No_hosp Causas por las que no se realizan suficientes autopsias en su hospital.

Per sol aut Persona que debe solicitar la autopsia.

Med_aut Causas por parte del medico para solicitar una autopsia.

Fmr sol_aut Forma, método o recurso que pudiera funcionar en forma eficiente
para la solicitud de un estudio de autopsia.

Tabla 8. Atributos del conjunto de datos.

3.3 Algoritmos de EPM

Se aplicaron todos los algoritmos al conjunto de datos de las encuestas considerando
como clase al atributo Fmr sol aut, los algoritmos mejor evaluados fueron iEPMiner,
Top-k minimal SJEPs y LCMine.

3.3.1 iEPMiner

iEPMiner [14] 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 iEPMiner sean
mas 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.

3.4.2 Top-k minimal SJEPs

Los patrones emergentes de saltos (EPs que cubren ejemplos para una sola clase),
como otros patrones discriminativos, ayudan a comprender las diferencias entre las
clases y a construir clasificadores precisos. Dado que su descubrimiento suele llevar
mucho tiempo y la poda con un soporte minimo puede requerir varios ajustes, en [16] se
considero el problema de extraer los patrones emergentes de saltos (JEPs) minimos fop-
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
pequetio nimero de variables [1]) mas 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 [1]). Se poda el espacio de biisqueda con un soporte minimo, cuyo valor
se aumenta gradualmente a medida que se descubren nuevos JEPs minimos. Para
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permitir esto, se verifica que cada nuevo JEP sea minimo en el momento en que se
encuentra en lugar de al final del proceso. Este algoritmo logra ahorros significativos
tanto en tiempo como en el nimero de patrones examinados, cuando se solicita un
pequeiio nimero de JEPs altamente compatibles.

3.4.3 LCMine

LCMine [20] 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.

4 Resultados Experimentales

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos iEPMiner,
Top-k minimal SJEP-C y LCMine al conjunto de datos de las encuestas.

Cada algoritmo se evalu6 utilizando las métricas descritas a continuacion:

Velocidad. Se refiere al tiempo en segundos que tardé la ejecucion de cada algoritmo.
#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 patron para la clase positiva.

#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, este valor debe ser minimizado.
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.

WRACC. Weighted Relative Accuracy, Precision Relativa Pesada, mide el
intercambio entre la ganancia de generalidad y de precision. Un valor alto puede
interpretarse como un alto balance entre la generalidad del patron y su confianza.

TPR. Tasa de Verdaderos Positivos, mide el porcentaje de ejemplos correctamente
cubiertos con respecto al nimero total de ejemplos positivos [1].

La Tabla 2 compara el desempefio de cada algoritmo considerando los primeros tres
criterios:

Algoritmo Velocida #Patrones #Patro
d con nes
(segundos) | confianza>0.6
iEPMiner 4 27 27
Top-k minimal SJEP- 19 41 55

Pag. 330 Alfa Omega Grupo Editor



C

LCMine 6 17 76

Tabla 2. Primera comparacion entre algoritmos.

iEPMiner es el algoritmo mas veloz de los tres de acuerdo a la Tabla 2. Ademas, es el que
solo obtuvo patrones con confianza mayor a 0.6. Top-k minimal SJEP-C encontré mas
EPs que cumplieran con esta caracteristica, pero fue el mas lento.

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos con cada uno de los algoritmos para los
ultimos criterios, considerando como numero de patrones solo aquellos que superan el
valor de 0.6 en confianza.

Algorit WRAC CONF TPR FPR #Patro
mo C nes
iEPMin 0.2313 0.7683 0.0655 0.0047 27
er
Top-k 0.0289 0.9188 0.0289 0.0012 41
minimal
SJEP-C
LCMin 0.1961 0.9765 1 0.0031 0.0000 17
e

Tabla 3. Segunda comparacion entre algoritmos.

Como se observa en la Tabla 3, el algoritmo mejor evaluado fue iEPMiner, ya que
obtuvo patrones con mayor precision relativa pesada y tasa de verdaderos positivos que
los otros dos algoritmos, LCMine encontr6 patrones con mayor confianza que iEPMiner y
menor tasa de falsos positivos, sin embargo, el nimero de patrones obtenidos por
iEPMiner fue mayor que el de LCMine. El algoritmo peor evaluado fue Top-k minimal
SJEP-C, puesto que solo encontré mas patrones que los otros dos algoritmos.

Por cuestiones de espacio, en la Tabla 4 solo se muestran tres de los 27 EPs obtenidos
con el algoritmo iEPMiner, uno para cada valor de la clase, que en este caso es el atributo
Fmr_sol_aut.

EP Interpretacion

IF Hall arb = 8b Si los médicos estan de acuerdo en que los hallazgos encontrados
AND Hall dem = 1la | en las autopsias dan origen a casos de arbitraje y estan totalmente de
THEN 21a acuerdo en que los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen
a casos de demandas, entonces ellos consideran que la forma,
método o recurso que pudiera funcionar en forma eficiente para la
solicitud de un estudio de autopsia es pedir el consentimiento al
familiar del paciente, desde que ingrese al hospital.

IF Anios prac = 3a
AND Hall dem = 11b
AND Med_aut = 20e
THEN 21b

Si los médicos tienen menos de 5 afos de practica y estan de
acuerdo en que los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen
a casos de demandas y creen que una de las causas por parte del
médico para solicitar una autopsia es diagnostico erroneo, entonces
ellos consideran que la forma, método o recurso que pudiera
funcionar en forma eficiente para la solicitud de un estudio de
autopsia es solicitar el consentimiento de autopsia a los familiares
inmediatamente después de la defuncion.
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IF Anios prac = 3¢ Si los médicos tienen de 11 a 15 afios de practica y estan de
AND Hall dem = 11b | acuerdo en que los hallazgos encontrados en las autopsias dan origen
THEN 21¢ a casos de demandas, entonces ellos consideran que la forma,
método o recurso que pudiera funcionar en forma eficiente para la
solicitud de un estudio de autopsia es que la institucion a nivel
regional o estatal reglamente la practica de autopsias de forma
obligatoria a los pacientes hospitalizados que fallezcan.

Tabla 4. EPs obtenidos con iEPMiner.

Como se observa en la Tabla 4, cada patron muestra caracteristicas discriminatorias
entre las clases. Estos patrones ademas de tener un alto valor de confianza (0.7165,
0.6948 y 0.7248, respectivamente), son minimos, por lo tanto, tienen un pequefio niimero
de variables, lo cual los hace interesantes para la descripcion. También son maximos, es
decir, sus super-patrones no son EPs, por lo que son muy precisos.

5 Conclusiones y Trabajo Futuro

En este articulo se aplicaron algoritmos de EPM a un conjunto de datos sobre
encuestas aplicadas al personal médico del Hospital Regional de Rio Blanco, con el
objetivo de encontrar diferencias entre clases. Los algoritmos aplicados fueron iEPMiner,
Top-k minimal SJEP-C y LCMine, el primero fue el mejor considerando velocidad, tasa
de verdaderdos positivos y balance entre la generalidad del patrén y su confianza. En el
futuro se aplicara la encuesta en otro hospital y se compararan los resultados obtenidos en
los dos hospitales.
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