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T E S I S
PARA OBTENER EL TÍTULO DE:
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Resumen

El aprendizaje automático está siendo de gran utilidad en el entendimiento de

fenómenos en diversas áreas del conocimiento, ya que, mediante técnicas matemáti-

cas, una computadora puede procesar grandes cantidades de información para obtener

conocimiento que resulte útil en la toma de decisiones.

El objetivo de la presente investigación es determinar y aplicar las técnicas de apren-

dizaje automático que resultan más útiles para obtener conocimiento en expedientes

cĺınicos de la especialidad de Uroloǵıa. En este contexto, el estudio aborda desde el

diseño de la base de datos hasta el proceso de análisis con la metodoloǵıa KDD.

Las respuestas obtenidas muestran que resulta de gran utilidad desarrollar un flujo

de trabajo que incluya algoritmos de agrupamiento y que los resultados obtenidos de

estos sirvan para entrenar a un clasificador basado en árboles de decisión. Estos resul-

tados indican que un modelo h́ıbrido entre aprendizaje supervisado y no supervisado

resulta muy útil para tratar con un dominio tan complejo la Medicina.
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Índice de figuras VII
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Caṕıtulo 1

Introducción

La calidad de vida de una persona es un concepto que cambia en función de la

percepción del contexto social y cultural, sin embargo, puede considerarse en términos

generales, como la suma del bienestar f́ısico, emocional, sexual, psicológico y social.

En medicina, la calidad de vida está directamente relacionada con la salud y la en-

fermedad. La Organización Mundial de la Salud (OMS) declara a la salud como “la

opinión del individuo de su posición de la vida, en el contexto cultural y sus valores en

lo referente a las expectativas, a los objetivos, a los estándares y a las preocupaciones”

(OMS, 2005)

Los tratamientos médicos actuales no solo tienen como objetivo atender el proceso

de la enfermedad enfocándolo a la sobrevida, además se centran en la mejora del as-

pecto f́ısico, emocional y social de los pacientes. La medicina tiene subramas que se

dedican espećıficamente a estudiar y atender problemas que mejoren la calidad de vida.

La Uroloǵıa es una rama de la medicina que atiende las disfunciones de las v́ıas urina-

rias, el aparato genital y los elementos adyacentes a él, el Urólogo conoce métodos de

diagnóstico, aśı como procedimiento médicos y quirúrgicos de los órganos de las v́ıas

urinarias. Actualmente el Urólogo está preparado para abordar problemas del aparato

urinario masculino y femenino (Caunet, s.f.).
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1. INTRODUCCIÓN

Existen diversas enfermedades que son casos de estudio para la Uroloǵıa, como, por

ejemplo, las enfermedades de transmisión sexual y las neoplasias malignas en la prósta-

ta. En la ciudad de Puebla, la tasa de mortalidad por VIHI/SIDA es de 3.06% ocupando

el 24º lugar a nivel nacional (SALUD, 2013), aśı mismo la tasa de mortalidad por cáncer

de próstata es del 42.67% posicionándose en el 9º lugar a nivel nacional (SALUD, 2013).

El proceso cĺınico que se sigue en la atención de enfermedades genera datos, los datos

en conjunto constituyen a la información y el conocimiento que se encuentra impĺıcito

en esa información puede ser útil para la mejora en el diagnóstico y tratamiento de

las enfermedades, sin embargo, extraer el conocimiento de la información no siempre

es una tarea fácil y cuando las cantidades de información son grandes, se vuelve una

tarea imposible para un humano.

La Mineŕıa de Datos es un conjunto de técnicas que permiten al analista de datos gene-

rar y estudiar modelos para extraer el conocimiento de grandes cantidades de informa-

ción. El aprendizaje automático aporta el enfoque teórico para generar dichos modelos,

pues éste estudia los algoritmos que realizan esta tarea. La unión de la Uroloǵıa con el

Aprendizaje Automático puede ser benéfica para describir mejor los padecimientos y

mejorar los tratamientos.

1.1. Planteamiento de la investigación

En esta sección se expone el origen del problema que es objeto de la investigación, aśı

como los objetivos particulares y generales de ésta. También se presenta la justificación

con las aportaciones que la presente tesis proporciona al campo de la bioinformática

para el beneficio de la población que se estudia.
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1.1 Planteamiento de la investigación

1.1.1. Problema a resolver

El desarrollo de la presente investigación tiene origen en el repositorio de archivos

médicos proporcionados por el experto del área, el Dr. Ivo Humberto Pineda Somo-

devilla, en dicho repositorio hay datos Urológicos que pueden ser analizados mediante

diversos algoritmos de aprendizaje automático, para obtener conocimiento útil que ayu-

de a mejorar la atención al paciente, la toma de decisiones, el descubrimiento de nuevas

tendencias en la Uroloǵıa y la creación de campañas de promoción de la salud Urológica.

Los archivos médicos proporcionados corresponden a pacientes de la ciudad de Pue-

bla y municipios cercanos, comenzaron a ser recolectados por el experto desde el 03 de

junio del 2015 y continúan en recolección por lo que el volumen de datos continúa en

crecimiento, esto es una ventaja debido a que los algoritmos de Aprendizaje Automáti-

co trabajan mejor con volúmenes grandes de datos, sin embargo, como actualmente no

se tiene un sistema de bases de datos, el incremento del volumen de los datos complica

cada vez más el proceso de extracción y transformación de los mismos para su análisis.

La recolección de los datos ha sido en las consultas a los pacientes a través de un

archivo de texto plano, la gestión de estos se realiza entrando a modificar el contenido

de cada archivo, las imágenes y resultados de los estudios que se han solicitado se en-

cuentran, en algunos casos, en otros archivos. Este escenario da lugar a la modificación

errónea de los datos, la recolección inconsistente, la posibilidad de redundancia de in-

formación, la ambigüedad, aśı como la falta de persistencia de los datos a lo largo del

tiempo.

La falta de una base de datos que almacene la información del Urólogo dificulta la

posibilidad conocer los estad́ısticos básicos de toda la muestra recolectada, implica ca-

recer de conocimiento del estado general de la salud Urológica de Puebla, además, limita

el poder hacer afirmaciones respecto a las tendencias de salud sexual de la población y

3



1. INTRODUCCIÓN

el no tener un punto de partida para resolver problemas que se presenten en el futuro.

1.1.2. Objetivos de la investigación

El objetivo general es utilizar algoritmos de Aprendizaje Automático para des-

cubrir patrones de comportamiento en un repositorio de datos urológicos que faciliten

la toma de decisiones.

Objetivos espećıficos:

Crear un repositorio de datos urológicos utilizando tecnoloǵıa SQL.

Desarrollar un script en Python que procese recetas médicas en formato Microsoft

Word e ingrese los datos en el repositorio SQL.

Desarrollar una aplicación móvil basada en android y un sistema web que permi-

tan la captura y administración de datos urológicos.

Aplicar técnicas de aprendizaje automático descriptivas y/o predictivas para el

descubrimiento de patrones, las cuales permitirán segmentar pacientes, asociar

grupos de pacientes con sus antecedentes y clasificar los nuevos pacientes que

asistan a consulta en el futuro.

Evaluar el modelo con el experto del área de conocimiento.

1.1.3. Justificación de la investigación

La principal motivación de la investigación es el aporte que se puede hacer al campo

de la Uroloǵıa. Actualmente, en México no existe un sistema comercial personalizado

para administrar pacientes de la especialidad de Uroloǵıa y que a su vez realice análisis

utilizando el Aprendizaje Automático, por lo tanto, el desarrollo de este proyecto se

constituye en una aplicación pionera que, con base en el Análisis de Datos, ayude en la

toma de decisiones en el campo de la Uroloǵıa.
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1.2 Aportaciones de la investigación

1.1.4. Preguntas de investigación

¿Cómo construir un repositorio SQL para representar los datos Urológicos?

¿Cómo desarrollar una aplicación móvil basada en Android y un sistema web que

permitan la captura y administración de datos Urológicos?

¿Qué técnicas de aprendizaje automático son necesarias para generar patrones

Urológicos?

1.2. Aportaciones de la investigación

Con la presente investigación se pretende generar motivación para mejorar los pro-

cesos de atención y tratamiento a pacientes en el ámbito médico, mediante el uso de

tecnoloǵıas de la información. En el campo de la Bioinformática se busca proveer a los

expertos del área de Uroloǵıa con una herramienta de toma de decisiones, esta solución

podŕıa incrementar las posibilidades de éxito al tratar patoloǵıas dif́ıciles de diagnosti-

car y encontrar conocimiento útil, válido, inteligible y novedoso impĺıcito en los archivos

cĺınicos de los pacientes a los que atienden.

1.3. Estructura de la tesis

Caṕıtulo 1: Introducción: Se describe la problemática que motiva la realización

de la investigación con su justificación, aśı mismo, se plantean los objetivos generales y

espećıficos del proyecto, por último, se explican las aportaciones de la presente investi-

gación.

Caṕıtulo 2: Fundamentos teóricos: Se presentan todos los conceptos teóricos que

sustentan los procedimientos realizados para alcanzar los objetivos. Primero se expli-

can las bases de datos relacionales junto con su proceso de diseño, después se habla

de inteligencia artificial, sus oŕıgenes y la manera en que el área ha tenido auge en los

5



1. INTRODUCCIÓN

últimos años, finalmente, se presenta una introducción al aprendizaje automático, su

relación con la mineŕıa de datos y la metodoloǵıa KDD.

Caṕıtulo 3: Estado del arte: Se presenta un contexto del área de la salud en México,

se hace referencia a los trabajos más recientes de la salud en unión con la mineŕıa de

datos y se estudian las aplicaciones de las técnicas utilizadas en dichos trabajos.

Caṕıtulo 4: Marco de trabajo: En este caṕıtulo se muestra la aplicación de la

teoŕıa enunciada en el caṕıtulo 2 y en la problemática planteada en el caṕıtulo 1. Se ex-

plica cómo se diseñó la base de datos, cómo se implementó el algoritmo que procesa las

recetas médicas y finalmente cómo se generaron los modelos de aprendizaje automático.

Caṕıtulo 5: Evaluación de la propuesta y resultados: En este caṕıtulo se pre-

sentan los resultados obtenidos de toda la investigación y se realiza una interpretación

aprobada por el experto.

Caṕıtulo 6: Conclusiones y trabajo a futuro: En este caṕıtulo se exponen las

conclusiones obtenidas, enfatizando las consideraciones iniciales de esta investigación,

también se describen las limitaciones de los resultados obtenidos, aśı como el trabajo

futuro que puede dar continuación a la investigación.

6



Caṕıtulo 2

Fundamentos teóricos

A continuación se explica el fundamento teórico en relación con las bases de da-

tos y los algoritmos de aprendizaje automático en el contexto de la investigación. En

principio, se presentan definiciones que sustentan el correcto diseño de una base de

datos relacional, el uso comercial que estas tienen y las tecnoloǵıas bajo las cuales son

utilizadas.

En esta sección se aborda el aprendizaje automático y las dos grandes vertientes de

algoritmos que estudia, también se habla de las técnicas de mineŕıa de datos que tienen

base en algoritmos de aprendizaje automático y por último para contextualizar la teoŕıa

revisada, se presenta el proceso KDD, sus etapas y su relación con la Mineŕıa de datos.

2.1. El auge de la capacidad de cómputo

Desde la formalización de la teoŕıa de la computación en la década de 1950, Alan

M. Turing introdujo en su art́ıculo Computing Machinery and Intelligence, la famosa

pregunta “can machines think?”, con la que estableció la base de lo conocido actualmen-

te como Inteligencia Artificial, desafortunadamente en la época de Turing no exist́ıan

computadoras que tuvieran la capacidad de ejecutar en un tiempo razonable algún al-

goritmo de aprendizaje computacional, lo cual limitó el crecimiento del área.

En noviembre de 1988 DEC (Digital Equipment Corporation) presentó la VAX 11/780,

7



2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS

la primera computadora comercial del mundo con arquitectura de 32 bits (Digital

Equipment Corporation, 1977). Para su tiempo fue una computadora con prestacio-

nes muy extendidas, sin embargo, en los siguientes años diferentes compañ́ıas crearon

computadoras que fueron superando a la VAX 11/780 hasta dejarla completamente ob-

soleta. En la figura 2.1 puede apreciarse de manera gráfica la comparación de la VAX

11/780 y varias computadoras con diferentes procesadores presentadas a lo largo del

tiempo.

Figura 2.1. Evolución de los procesadores

La tendencia del rendimiento computacional (Figura 2.1) va en incremento confor-

me transcurre el tiempo (L. Hennessy & A. Patterson, 1989), además, si se considera

que un ejemplar de la VAX 11/780 costaba 350,000 USD en 1989 y que una compu-

tadora con el procesador Intel Xeon E5-1620, cuesta actualmente 1,900 USD, se puede

concluir que conforme pasa el tiempo, el rendimiento de una computadora incrementa

y la proporción rendimiento-precio es mejor.

La evolución de los procesadores ha permitido que cada vez las organizaciones tengan

8



2.2 El problema de la explosión de información

acceso a una computadora con prestaciones que permiten realizar tareas más complejas.

Es entonces plausible argumentar, que el abaratamiento del hardware y la mejora del

rendimiento de este es un factor que ha permitido que la ciencia de la computación se

haya desarrollado tanto en los últimos años.

2.2. El problema de la explosión de información

Gracias a que cada vez es más fácil para las organizaciones tener acceso a compu-

tadoras, éstas comienzan a basar sus procesos en soluciones informáticas, lo que provoca

que se tengan grandes cantidades de información que van en aumento y que cada vez son

más dif́ıciles de analizar por un humano. La limitante más grande de una organización

en la actualidad no es la capacidad de recopilar datos sino la capacidad de gestionar,

analizar, sintetizar y descubrir conocimiento relevante en ellos (Bernus & Noran, 2017).

Tener almacenados grandes volúmenes de información sin analizarlos nos hace ricos

en información, pero pobres en conocimiento (Bernus & Noran, 2017), es por ello, que

se han tenido que desarrollar áreas que aporten teoŕıas para poder resolver el problema

del análisis de grandes cantidades de información.

2.3. Bases de datos

Los sistemas de bases de datos están presentes como un componente cotidiano en

la mayoŕıa de las actividades de la sociedad moderna, desde las interacciones que hay

en redes sociales y el comercio por Internet hasta las transacciones bancarias que se

realizan diariamente. Debido al avance de la tecnoloǵıa a lo largo de los años, las apli-

caciones de las bases de datos se extienden, y el papel que éstas fungen se vuelve cada

vez más cŕıtico (Silberschatz, F. Korth, & Sudarshan, 2002).

Antes de la existencia de los sistemas de bases de datos existieron los sistemas de

archivos, los cuales eran conjuntos de ficheros de datos y programas de aplicación que
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permit́ıan a los usuarios finales trabajar con los mismos (Marqués, 2009). Los sistemas

de archivos estaban establecidos bajo sistemas descentralizados, situación que provo-

caba que cada departamento o sección de una organización gestionara de manera inde-

pendiente sus datos con su propio sistema de archivos, sin embargo, apostar por esta

estructura tuvo inconvenientes que provocaron la emigración a un sistema centralizado.

Algunos problemas que presentan los sistemas de archivos son los enlistados a con-

tinuación (Marqués, 2009):

Aislamiento de los datos: Debido a la descentralización de los archivos, algunos

pueden estar escritos en diferentes formatos y eso implica tener que desarrollar

programas de aplicación capaces de leer múltiples tipos de formatos.

Problemas de integridad: Los valores que pueden ser almacenados en los sistemas

de archivos muchas veces tienen restricciones dadas por las reglas del negocio,

por ejemplo: “En una cuenta bancaria el saldo no debe ser inferior a 2000.00

MXN”, esto implica programar directamente la condición, sin embargo, cuando

el número de restricciones es muy grande, resulta ser más complicado modificar

los programas para hacer que las reglas de negocio se cumplan.

Problemas de atomicidad: Debido a que cualquier sistema computacional está

sujeto a fallos mecánicos o eléctricos, puede ocurrir que una operación con los

datos se vea interrumpida por uno de estos fallos. Los sistemas de archivos no

garantizan que una transacción se realice completamente, en otras palabras, en

un sistema de archivos no se puede garantizar que las operaciones con los datos

sean atómicas.

Redundancia de datos: Cuando se tiene un sistema de archivos es común encon-

trarse con problemas de redundancias en los datos y esto es porque en varios

departamentos de una organización puede estar almacenado el mismo dato. La

redundancia provoca inconsistencia porque si el dato que varios departamentos
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comparten sufre una modificación tendŕıa que modificarse en todos los departa-

mentos que este almacenado.

Dificultad en el acceso a los datos: Como en un sistema de archivos los programas

de aplicación son diseñados para cada departamento y aparte los programas de

aplicación son estáticos, no es posible consultar una lista de datos desde una

perspectiva no prevista.

Anomaĺıas en el acceso concurrente: Los sistemas de archivos complican el acceso

multiusuario para realizar transacciones.

Estos inconvenientes motivaron el cambio de los sistemas de archivos por los sistemas

de bases de datos, en las siguientes secciones se explicará porque en un sistema de bases

de datos los inconvenientes de los sistemas de archivos no existen.

Una base de datos es una colección de datos persistentes relacionados que están almace-

nados en un soporte informático de acceso directo y que además contienen información

relevante para una organización (Silberschatz, F. Korth, & Sudarshan, 2002) (J. Date,

2001) (Llanos Ferraris, 2007), por consiguiente, una base de datos cumple las siguientes

caracteŕısticas:

Representa un aspecto del mundo real.

Los datos que almacena son coherentes y están lógicamente relacionados.

Tiene un grupo de usuarios previsto para un objetivo espećıfico.

2.3.1. Introducción a las bases de datos

Un modelo de datos es una colección de conceptos que describen las relaciones, la

semántica y las restricciones de consistencia en los datos (Silberschatz, F. Korth, &

Sudarshan, 2002), aśı mismo un modelo de datos proporciona el nivel de detalle, la or-

ganización, el almacenamiento y las caracteŕısticas que permiten comprender los datos

(Elmasri & Navathe, 2015), dicho en otras palabras, el modelo de datos enuncia el nivel
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de abstracción de los datos.

Debajo de la estructura de una base de datos se encuentra el fundamento teórico del

funcionamiento, este es llamado modelo de datos. A lo largo de los años se han propues-

to diferentes modelos de datos para satisfacer diferentes necesidades de la industria, sin

embargo, el modelo de bases de datos más utilizado es el relacional.

El modelo relacional fue propuesto por Edgar Frank Codd en su art́ıculo titulado A re-

lational model of data for large shared data banks (Llanos Ferraris, 2007). Codd planteó

que su modelo opera con relaciones (término matemático para referirse a una tabla)

y que sus operadores generan nuevas relaciones. El modelo relacional tiene como base

la teoŕıa de conjuntos, esto es una gran ventaja, pues las matemáticas le proporcionan

una base teórica sólida que permite demostrar los enunciados del modelo, por ello, es

uno de los modelos más estudiados y utilizados en la actualidad.

2.3.2. Diseño de bases de datos relacionales

Diseñar una base de datos consiste en estudiar las reglas de operación de una or-

ganización para definir una estructura de datos que se adapte a las necesidades de

almacenamiento de información requeridas. La estructura de datos resultante será un

esquema compuesto por relaciones con interrelaciones y atributos con sus dominios.

Dividir en etapas el proceso de diseño facilita en gran medida la obtención del re-

sultado esperado, porque habitualmente la complejidad de los requisitos o la cantidad

de información impiden ver con claridad un modelo final desde el principio, por ello, el

diseño de bases de datos relacionales se divide en 3 etapas tal y como se muestra en la

figura 2.2.

El diseño conceptual es una etapa que tiene como base las concepciones de los he-

chos de la vida real y no las representaciones de los datos, por lo que en esta fase no

importa si el modelo de datos será relacional, orientado a objetos, etc. El modelo ER
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Figura 2.2. Etapas de diseño de bases de datos.

(Entidad Relación) o EER (Entidad Relación Extendido) es utilizado para diseñar el

modelo conceptual y tiene una notación gráfica propuesta por Peter Chen que da como

resultado el Diagrama ER o Diagrama EER (Chen, 1976).

Los modelos ER y EER se utilizan en la fase de más alto nivel del proceso de diseño de

bases de datos porque permiten modelar un problema de la vida real de manera natu-

ral, además, los elementos que se utilizan para construirlo son de fácil comprensión. El

diagrama ER o EER es útil para comunicarse con el usuario precisamente por el nivel

de abstracción con el que representa un problema.

Los elementos que componen a un diagrama ER son los siguiente:

Atributos: Los atributos son las propiedades relevantes de las entidades o de las

relaciones.

• Atributo Llave: Es el atributo que identifica a toda la entidad.

• Atributo Univaluado: Es el atributo que tiene un único valor para cada

ocurrencia de la entidad.

• Atributo Multivaluado: Es el atributo que tiene más de un valor para cada
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ocurrencia de la entidad.

• Atributo Derivado: Es el atributo que obtiene su valor de valores de otros

atributos.

• Atributo Compuesto: Es el atributo que se puede dividir en otros atributos.

Entidades: Son objetos del mundo real de los cuales nos interesan una serie de

caracteŕısticas.

• Entidad: Es una entidad independiente de la existencia de otra entidad.

• Entidad Débil: Es una entidad que solamente existe si otra entidad existe.

Relaciones Binarias: Son asociaciones entre las entidades. A continuación, se cla-

sifican por su tipo de conectividad a excepción del último ejemplo que hace refe-

rencia a una abstracción que se hace para el Modelo Entidad Relación Extendido:

• Razón de Cardinalidad.

� Uno a Uno: En una relación binaria la conectividad uno a uno (1:1)

se utiliza para modelar que para cada ocurrencia de la entidad A le

corresponde una ocurrencia de la entidad B.

� Uno a Muchos: En el caso de uno a muchos (1: N) se utiliza para modelar

que para una ocurrencia de la entidad A le corresponde un número

indefinido de ocurrencias de la entidad B.

� Muchos a Muchos: Para la conectividad Muchos a Muchos (N:M) ocurre

algo similar que con la 1: N solo que ahora es en ambos sentidos, para

cada ocurrencia de la entidad A le corresponden muchas ocurrencias de

la entidad B y para cada ocurrencia de la entidad B le corresponden

muchas ocurrencias de la entidad A.

• Participación

� Participación Total: Define que una entidad siempre va a participar en

una relación.

14



2.3 Bases de datos

� Participación Parcial: Define que no siempre una entidad va a tener

participación en una relación.

• Restricción estructural en la participación.

� Expresada en términos de máximos y mı́nimos, la restricción de la par-

ticipación de una entidad en una relación determina cuál es el rango de

ocurrencias de una entidad.

• Abstracciones del Modelo Entidad Relación Extendido.

� Generalización/Especificación: Es utilizada para definir una entidad ge-

neral llamada entidad superclase que puede derivarse en entidades es-

pećıficas llamadas entidades subclase.

En la etapa del Diseño Lógico es imprescindible contar con el resultado del diseño

conceptual, puesto que este será transformado al modelo de datos de la tecnoloǵıa que

se empleará en la etapa del diseño f́ısico; más concretamente, para las bases de datos

relacionales se utiliza el Modelo Relacional que posteriormente se traducirá en el mo-

delo f́ısico en instrucciones para un SGDB relacional como MySQL.

Antes de llegar directamente al proceso de conversión al modelo relacional es opor-

tuno realizar un cambio de terminoloǵıa respecto al Modelo Entidad Relación, dado

que en modelo relacional una relación es un término matemático para referirse a una

tabla y que una relación entre tablas es llamada interrelación vamos, a referirnos a las

relaciones del modelo Entidad Relación como interrelaciones y las entidades seguirán

denominándose con el mismo término.

A continuación, se enlistan en los siguientes puntos el proceso de conversión del di-

seño conceptual al diseño lógico:

1. Transformación de entidades a relaciones (Elmasri & Navathe, 2015):

a) Las entidades fuertes se convierten en una relación.
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Los atributos univaluados pasan a ser atributos de la relación.

La llave primaria pasa a ser llave primaria de la relación.

Los atributos derivados se eliminan en la relación.

Los atributos compuestos pasan a ser atributos independientes en la

relación.

Los atributos multivaluados se convierten en una nueva relación, la clave

primaria de la entidad es una combinación de la clave primaria de la

misma junto con el atributo multivaluado.

b) Las entidades débiles se convierten en una relación.

La clave primaria de la nueva relación es al mismo tiempo una clave

foránea a la entidad fuerte de la que depende.

Todos los atributos son tratados tal y como se hace en una entidad

fuerte.

c) Transformación de interrelaciones binarias:

Relaciones de uno a uno.

• Si una de las entidades tiene participación total en la interrelación:

� La clave primaria de la entidad con participación total, pasa a ser

clave foránea en la entidad con participación parcial.

• Si ambas entidades tienen participación total o participación parcial

en la interrelación:

� Se elige arbitrariamente una de las dos entidades para que de ella

se tome la clave primaria y pase a ser clave foránea de la otra

entidad.

• Si ambas entidades tienen participación total y una de ellas no par-

ticipa en ninguna otra interrelación:

� Se unen ambas entidades para formar una sola relación.

• Si hay atributos en la interrelación se añaden a la relación en la que

se decidió agregar la clave foránea.

16



2.3 Bases de datos

Relaciones de uno a muchos:

• Se toma la clave primaria de la entidad con razón de cardinalidad 1

y este pasa a ser una llave foránea de la entidad que tiene la razón

de cardinalidad N.

• Si hay atributos en la interrelación se agregan a la relación en donde

la razón de cardinalidad es N.

Relaciones de muchos a muchos:

• Se crea una nueva relación que tendrá como clave primaria una

composición de las claves primarias de las entidades participantes

en la interrelación.

• Si hay atributos en la interrelación se agregan en la nueva relación.

Interrelaciones de Generalización/Especificación:

• Se crea una relación por cada entidad.

• Las interrelaciones hijo (las que son subentidades en el Diagrama

EER) heredan la clave primaria de la entidad padre (La entidad

genérica en el Diagrama EER), clave que es foránea y primaria a la

vez en la nueva interrelación.

El resultado del diseño lógico es un esquema que expresa los datos en términos

de Relaciones (Tablas). En la tabla 2.1 se muestra un resumen de la equivalencia de

los elementos del modelo Entidad Relación Extendido y el Modelo Relacional. (Llanos

Ferraris, 2007)
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Tabla 2.1

Mapeo Diseño conceptual - Lógico.

Modelo Entidad Relación Modelo Relacional

Entidad Relación
Entidad débil Relación
Interrelación 1:1 Clave foránea
Interrelación 1:N Clave foránea
Interrelación N:M Relación
Generalización/Especialización Relación por cada entidad
Atributo multivaluado Relación

Antes de continuar con la última etapa del proceso de diseño de una base de datos

relacional, es conveniente tratar con el concepto de normalización en el Modelo Rela-

cional. Para contextualizar la normalización en un esquema del modelo relacional se

considera lo siguiente:

Sea R un esquema del modelo Entidad Relación.

1. R puede haber sido creada a partir del diseño general de una base de datos, es

decir, a partir de un modelo Entidad Relación (Tal y como se ha abordado en

esta sección).

2. R pudo haber sido una sola relación en un principio que posteriormente se des-

compuso en diversas relaciones.

3. R pudo haber sido generado a partir de otro tipo de diseño adecuado para el

modelo relacional.

La normalización de un esquema del Modelo Relacional define la calidad del mismo,

verificar en qué forma normal se encuentra un esquema permite definir formalmente

por qué un esquema es mejor que otro. Un esquema relacional normalizado carece de

redundancias de datos, lo que implica que esté libre de anomaĺıas de actualización y

borrado. La normalización permite entender por completo al diseñador todos los atri-
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butos por los que está compuesta su base de datos.

El proceso de normalización se realiza por etapas llamadas formas normales y se llega

a estas de manera consecutiva, las etapas siguen un orden estricto. A continuación,

se explica de manera resumida cómo verificar las formas normales más usuales en un

esquema.

Un concepto crucial para explicar la normalización es el de Dependencia Funcional.

Considere lo siguiente: Sea R una relación y sean X, Y subconjuntos del conjunto de

atributos de R, entonces se dice que Y depende funcionalmente de X(X =) Y ) si y

solo si cada valor de X en R está asociado con un valor de Y en R (J. Date, 2001).

Una relación R se encuentra en Primera Forma Normal si todos los atributos de R

son atómicos (Silberschatz, F. Korth, & Sudarshan, 2002), un atributo es atómico si

este es indivisible, en otras palabras, el atributo no puede descomponerse en subatri-

butos.

Una relación R se encuentra en Segunda Forma Normal si está en Primera Forma

Normal y si cada atributo no principal de R depende completamente de la clave prima-

ria de R (Elmasri & Navathe, 2015). Un atributo no principal de una relación es todo

atributo que no es llave primaria.

La segunda forma normal utiliza el concepto de dependencia funcional total. Una depen-

dencia funcional total es una dependencia funcional en la que si se elimina un atributo

del conjunto de claves primarias de X la dependencia no es mantenida, es decir, en una

dependencia funcional total, todos los atributos no clave deben depender totalmente

de la clave primaria de la relación.

Una relación R está en Tercera Forma Normal si y solo si se encuentra en segunda
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forma normal y si los atributos no clave son dependientes en forma no transitiva de

la clave primaria (Elmasri & Navathe, 2015). Una dependencia funcional transitiva,

es una dependencia funcional en la que existe un conjunto de atributos Z que no es

subconjunto de la clave primaria donde se mantiene X =) Z y Z =) Y .

Para asegurarse que un esquema cumple con alguna de las formas normales es necesario

verificar todas las relaciones. En caso de que alguna relación no cumpla con alguna for-

ma normal es necesario normalizarla, este proceso consiste en descomponer la relación

tomando los atributos que no cumplen con alguna forma normal y agregándolos a una

nueva relación.

Cuando ya se tiene un Modelo Relacional robusto es posible pasar a la última fase,

el diseño f́ısico, diseñarlo consiste en implementar el Modelo Lógico en un SGBD es-

pećıfico. El lenguaje de consulta SQL es un estándar para las bases de datos relacionales

y es considerado como una de las razones del éxito comercial de las bases de datos.

2.4. Aprendizaje Automático y Mineŕıa de Datos

Los diagnósticos médicos, los reconocimientos visuales, la ingenieŕıa de diseño y la

detección de patrones en grandes conjuntos de datos, son un ejemplo de problemas que

carecen de soluciones algoŕıtmicas o que están definidos informalmente. En dichos tipos

de problemas la solución clásica, mediante un programa basado solo en un algoritmo

y en datos, puede no ser la mejor opción al abarcar problemas tan complicados como

los ya mencionados. El aprendizaje automático es una solución (Garcia Serrano, 2016)

para resolver este tipo de problemas dado que suma el concepto del conocimiento del

dominio que permite desarrollar soluciones más elaboradas y precisas.

El aprendizaje automático o aprendizaje de máquina es una rama de la Inteligencia

Artificial que busca hacer que las máquinas sean capaces de hacer generalizaciones a
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partir de información suministrada en forma de ejemplos. Esto aporta a un ente con

inteligencia artificial la capacidad de aprender cosas para adaptarse al medio tal y como

lo hace un ente inteligente naturalmente.

Para poder hablar de aprendizaje automático o aprendizaje de máquina es necesario

comprender cual es la definición de aprendizaje. La Real academia española lo define

como: “Adquirir conocimiento de algo a través, del estudio o la experiencia”.

Un niño aprende desde muy temprana edad que si se cae puede lastimarse, pero para

llegar a esta conclusión primero tuvo que caerse varias veces, es decir, llegó a una gene-

ralización a partir de ejemplos. El aprendizaje automático utiliza en esencia el mismo

modelo cognitivo para alcanzar sus objetivos.

Las técnicas que estudia el aprendizaje automático son utilizadas para descubrir patro-

nes que se encuentran impĺıcitos en un conjunto de datos, esta aplicación del aprendizaje

automático es estudiado en la Mineŕıa de Datos (Witten, Frank, & Hall, 2011). El enfo-

que que la mineŕıa de datos le da a las técnicas de Aprendizaje Automático es práctico,

no teórico.

La mineŕıa de datos da la posibilidad de extraer patrones, descubrir tendencias, prede-

cir comportamientos y, en general, sacar provecho a un conjunto grande de datos, sin

embargo, la mineŕıa de datos es sólo una etapa de un proceso más completo llamado

KDD (Descubrimiento de conocimiento a partir de datos). Este proceso está compuesto

de varias etapas en las que hay diversas técnicas del Aprendizaje Automático y otras

áreas de la informática y las matemáticas.

2.4.1. Introducción al Aprendizaje Automático

En la sección 2.4 se explicó en ĺıneas generales cómo trabaja el aprendizaje au-

tomático, haciendo énfasis en la idea de que, a partir de un conjunto de ejemplos, en
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los que se encuentra el conocimiento de un dominio espećıfico, se obtenga una genera-

lización. En la figura 2.3 se aprecia ese proceso de inducción y deducción que utiliza el

aprendizaje automático.

Figura 2.3. Funcionamiento del aprendizaje supervisado.

El aprendizaje automático es un área extensa que para poder ser estudiada de mejor

manera se divide en dos principales ramas: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje

no supervisado.

El aprendizaje supervisado estudia métodos que intentan descubrir una relación

entre los atributos de entrada y un atributo objetivo (Maimon & Rockach, 2010), la

relación descubierta representa un modelo que describe los fenómenos ocultos en el con-

junto de datos y estos fenómenos pueden ser utilizados para predecir el valor objetivo

de un nuevo ejemplo solamente conociendo los atributos de entrada.

El aprendizaje supervisado es utilizado en diversos problemas como: el diagnóstico

de enfermedades, la concesión de créditos bancarios, la predicción de quiebra de una

empresa, el reconocimiento de caracteres escritos a mano, anomaĺıas en cromosomas,

etc. (Sierra Araujo, 2006). Para que un algoritmo de aprendizaje supervisado cree un

modelo que cumpla con los resultados esperados se le debe proporcionar un conjunto
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de ejemplos con las etiquetas correctamente asignadas.

Las tareas del aprendizaje supervisado pueden dividirse en dos: La clasificación y la

regresión. En la clasificación el algoritmo determina el valor de la variable en un do-

minio nominal, por ejemplo, si se quiere saber si un correo es spam o no, o determinar

si el clima de mañana será nublado, soleado o lluvioso. Cuando se quiere determinar

el valor de una variable numérica se realiza una tarea de regresión, por ejemplo, si se

desea predecir cuánto caerá el dólar el año siguiente o si se desea predecir el alcance de

una campaña publicitaria en redes sociales.

2.4.2. Clasificación

Suponga que tiene un conjunto de variables predictivas {X1, X2, X3, ..., Xn} y una

variable C que representa a la clase real de un ejemplo, también suponga que en una

base de datos D se encuentran N ejemplos diferentes, en los cuales el valor de la clase

es de la forma {(x1, o1), (x2, o2), (x3, o3), . . . , (xn, on)} , en un problema con M clases

distintas oi e, {c1, c2, c3, . . . , cm}ci = 1, 2, 3, . . . , N (Sierra Araujo, 2006). En la tabla

2.2 se observan los datos descritos con los términos anteriores.

Tabla 2.2

Conjunto de datos de entrenamiento.

Caso X1 X2 ... Xn C

1 X12 X21 ... Xn2 C2

2 X11 X23 ... Xn1 CM

... ... ... ... ...
N X11 X22 ... Xn2 C2

Al clasificador se le proporciona un conjunto de datos D llamado conjunto de en-

trenamiento, su objetivo es aprender qué clase del conjunto C le corresponde a cada

conjunto {x1, x2, x3, . . . , xn} (Tabla 2.2). Entonces, el algoritmo de clasificación cons-

truye un modelo que puede usarse para predecir ejemplos nunca vistos en el conjunto
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D (Maimon & Rockach, 2010).

Figura 2.4. Evaluación de un clasificador.

La evaluación de un clasificador es una tarea primordial en el aprendizaje automáti-

co, pues con ella se puede comprender la calidad de un modelo generado, existen dife-

rentes criterios para evaluar los modelos de clasificación y a pesar de que los modelos

con una alta precisión se consideran mejores también, puede haber criterios que definan

la calidad de un modelo como: la complejidad computacional, la interpretabilidad y la

escalabilidad (Maimon & Rockach, 2010).

A continuación, se revisarán las definiciones de las medidas de evaluación de un clasifica-

dor (Han, Kamber, & Pei, 2012) y para complementarlas se presentarán las expresiones

para calcularlas ( tabla 2.3).

Accuracy de un clasificador es el porcentaje de tuplas del conjunto de entrena-

miento que fueron clasificadas correctamente.

Error rate es: 1–accuracy.

La sensibilidad y la especificidad son tasas positiva verdadera y negativa verdadera

respectivamente, estas medidas son utilizadas para evaluar modelos en los que hay

un desequilibrio considerable en las clases a predecir.
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Precision and Recall: precision es una medida de exactitud que indica qué por-

centaje de ejemplos etiquetados como positivos son realmente positivos, mientras

que el recall es una medida de integridad, pues indica qué porcentaje de ejemplos

positivos están etiquetados como tales. Recall se corrresponde con sesitivity.

Tabla 2.3

Medidas de evaluación del clasificador.

Medida Expresión

Accuracy
⇣
V P+V N
P+N

⌘

Error rate
⇣
FP+FN
P+N

⌘

Sensitivity/recall
�
V P
P

�

Specififity
�
V N
N

�

Precision
⇣

V P
V P+FN

⌘

Verdaderos Positivos (VP): Son los ejemplos positivos clasificados correctamente.

Verdaderos Negativos (VN): Son los ejemplos negativos clasificados correctamen-

te.

Falsos Positivos (FP): Son los ejemplos que negativos que fueron clasificados in-

correctamente como positivos.

Falsos Negativos (FN): Son los ejemplos positivos que fueron clasificados inco-

rrectamente como negativos.

Estos parámetros son concentrados en la matriz de confusión de la figura 2.5. La

matriz de confusión es una herramienta de gran utilidad para analizar qué tan bueno

resultó el clasificador al determinar la clase correcta de cada uno de los ejemplos con

los que este fue entrenado.
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Figura 2.5. Matriz de confusión.

La determinación de que un modelo sea factible o no, está dada por los resultados

de las métricas enunciadas en la tabla 2.3, sin embargo, pueden existir otros criterios en

los que el modelo no sea viable; por ejemplo, el caso en el que la multinacional Netflix

no llevó a producción la versión mejorada de su sistema de recomendaciones por el alto

costo computacional que esto implicaba (Masnick, 2012).

2.4.3. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado tiene la caracteŕıstica de tratar con problemas en

los que los ejemplos proporcionados al modelo no cuentan con una etiqueta o variable

objetivo, es decir, a diferencia del aprendizaje supervisado este no requiere conocimien-

to a priori para funcionar. El aprendizaje no supervisado está muy relacionado con el

problema de la estimación de la densidad en la estad́ıstica (Hinton & Sejnowski, 1999).

Las aplicaciones del aprendizaje no supervisado son esencialmente en problemas de

agrupamiento en los que se pueden descubrir clases dentro de los datos; por ejemplo,

se pueden tener como datos de entrada un conjunto de imágenes con d́ıgitos del 0 al 9

escritos a mano, entonces, un algoritmo de aprendizaje no supervisado puede encontrar

10 grupos en dicha información de entrada (Han, Kamber, & Pei, 2012).

Debido a que el objetivo del aprendizaje no supervisado es descubrir nuevos conjun-

tos de categoŕıas, la evaluación de estos es intŕınseca, a diferencia de los métodos de
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aprendizaje supervisado en los que la evaluación es extŕınseca, puesto que los grupos

reflejan una clase de referencia. Por lo que los métodos no supervisados tienen objetivos

descriptivos y no predictivos (Maimon & Rockach, 2010).

El agrupamiento o clustering es una técnica que agrupa instancias de datos en sub-

conjuntos que compartan caracteŕısticas similares, de esta forma los ejemplos son orga-

nizados en una representación eficiente que puede conducir al descubrimiento de grupos

previamente desconocidos dentro de los datos (Maimon & Rockach, 2010), (Han, Kam-

ber, & Pei, 2012), en este contexto, diferentes métodos de agrupamiento pueden generar

diferentes combinaciones de clusters en un conjunto de datos.

El agrupamiento abarca disciplinas desde las matemáticas y la estad́ıstica hasta la

genética y la informática, por lo que es una herramienta ampliamente usada para

diversos estudios. Formalmente, la estructura del agrupamiento se representa como

un conjunto de subconjuntos C = C1, C2, C3, . . . , Ck de S en donde S = [k
(i=1)Ci y

Ci \ Cj = ; con i 6= j (Maimon & Rockach, 2010), por ello, cualquier ejemplo en S

pertenece únicamente a un solo subconjunto tal y como se muestra en la figura 2.6

Figura 2.6. Proceso de agrupamiento: (a) conjunto original (b) datos agrupados.
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Las reglas de asociación tratan de buscar las posibles relaciones existentes entre la

ocurrencia de un hecho en determinados conjuntos de transacciones (Vila Miranda, San-

chez Fernandez, & Cerda Leiva, 2004), la definición formal de una regla de asociación

es una implicación de la forma X =) Y , en donde X,Y ⇢ I y X \ Y = ; denotando

de esta forma que todo evento que satisface a X también satisface a Y (Molina Lopez

& Garcia Herrero, 2006).

Un ejemplo didáctico para comprender las reglas de asociación puede referirse a las

transacciones que ocurren en el ámbito comercial, por ejemplo, el 95% de las perso-

nas que compran jabón, compran shampoo, en términos coloquiales se puede expresar

como: “La mayoŕıa de las personas que compran jabón compran shampoo”, pudiendo

expresar la regla de asociación como jabón =) shampoo en donde el jabón es el

antecedente y shampoo es el consecuente de la regla.

2.4.4. Mineŕıa de datos y metodoloǵıa KDD

Knowledge Discovery in Databases (KDD) es el proceso de identificar patrones váli-

dos, novedosos, útiles e intelegibles a partir de grandes conjuntos de datos (Maimon &

Rockach, 2010). La mineŕıa de datos es el núcleo de la metodoloǵıa KDD que involucra

algoritmos estudiados por el Aprendizaje automático, mismos algoritmos que permiten

explorar datos, desarrollar modelos matemáticos y descubrir patrones significativos que

se traduzcan en conocimiento útil.

El proceso de descubrimiento de conocimiento de la figura 2.7 es iterativo y consta

de 5 etapas principales. Comienza con el entendimiento del dominio y termina con la

aplicación del conocimiento adquirido en todo el proceso, aśı mismo, el proceso KDD

está diseñado para regresar a cualquier etapa anterior desde cualquier etapa de la me-

todoloǵıa, lo que permite reajustar el proceso en todo momento.

28



2.4 Aprendizaje Automático y Mineŕıa de Datos

Figura 2.7. Proceso KDD (Maimon & Rockach, 2010)

1. Comprensión del dominio: La primera etapa del procesoKDD tiene el objetivo

de llegar a la comprensión del dominio de los datos que se van a analizar, esto con

el objetivo de definir las metas que se quieren conseguir con el análisis de datos.

2. Selección de datos: Como etapa siguiente del proceso es necesario crear un

conjunto de datos que será el objeto de estudio. La relación con la etapa de

comprensión del dominio es muy estrecha puesto que los objetivos definidos dictan

qué datos se requieren, por tanto, en la selección se datos se tendrá que averiguar

qué datos están disponibles, obtener datos adicionales e integrarlos en un solo

conjunto de datos.

3. Preprocesamiento y limpieza: En esta etapa se busca mejorar la calidad de

los datos, esto es, eliminar datos ruidosos, tratar valores at́ıpicos y el borrado de

datos. Se realiza el proceso de limpieza de datos porque la calidad del modelo

que se busca crear depende en gran parte de la calidad de los datos que se le

proporcionen, si se proporcionan datos con errores de captura o con atributos

poco confiables el modelo final puede resultar con un sesgo importante.

4. Transformación de datos: En esta etapa se reduce la dimensión de los datos

mediante la selección de caracteŕısticas y el muestreo, también se discretizan
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atributos numéricos, todo con el objetivo de tener un conjunto de datos óptimo

para algoritmos espećıficos de aprendizaje supervisado y no supervisado.

5. Mineŕıa de datos: La etapa de mineŕıa de datos está orientada a cumplir de

manera directa los objetivos establecidos al iniciar el proceso KDD, por eso se

comienza con la elección de la tarea adecuada para ello. Con la mineŕıa de datos

se pueden hacer dos tipos de tareas: las descriptivas y las predictivas, mismas

que corresponden a los métodos estudiados en el aprendizaje no supervisado y el

aprendizaje supervisado, respectivamente.

Una vez teniendo la estrategia para alcanzar los objetivos, es necesario decidir qué

tácticas utilizar, es decir, elegir qué método espećıfico se utilizará, por ejemplo,

suponga que se está resolviendo un problema de clasificación y se tiene la opción

de utilizar una red neuronal artificial o un árbol de decisión, la primera opción

aporta más precisión al modelo, sin embargo, la segunda opción proporciona más

comprensibilidad al modelo.

Con la tarea definida y el método elegido con base en la naturaleza del problema,

finalmente, se llega a la implementación del algoritmo y en este paso solo queda

hacer múltiples experimentos con ajustes diferentes en los diversos parámetros

que el algoritmo necesita, con el fin de obtener el modelo más preciso posible.

6. Evaluación: En esta etapa se evalúan e interpretan los patrones minados con

respecto a los objetivos iniciales del proceso. Aqúı es fundamental la valoración

del experto del dominio de los datos que se están minando, él es quien puede de-

terminar con más precisión la comprensibilidad y la utilidad del modelo obtenido.

En caso de no haber alcanzado los resultados esperados, es oportuno repetir el

proceso desde cualquier etapa con alguna modificación.

7. Aplicar el conocimiento descubierto: La etapa final del proceso KDD tiene

como principal tarea la utilización del conocimiento en la toma de decisiones
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futuras y es hasta este punto que se puede determinar la efectividad de todo el

proceso.

2.4.5. Técnicas de Mineŕıa de datos basadas en Aprendizaje Automáti-

co

En la sección 2.4.4 se enunció la metodoloǵıa KDD y las etapas que la componen,

ahora se hace énfasis en la etapa de mineŕıa de datos porque es una de las más impor-

tantes, por ello, es conviene enunciar las técnicas que la componen. En la figura 2.8 se

muestra un diagrama jerárquico de la mineŕıa de datos.

Figura 2.8. Técnicas de mineŕıa de datos. (Molina López & Garćıa Herrero, 2006)

Las técnicas de mineŕıa de datos enunciadas en la figura 2.8 están clasificadas dentro

de la rama en la que son más utilizadas, pero esto no significa que los algoritmos o

técnicas no puedan utilizarse para distintos propósitos, por ejemplo, las redes neuronales

pueden ser utilizadas como clasificadores o como regresores y hasta ser utilizadas en el

aprendizaje no supervisado, lo mismo ocurre con los árboles de decisión o de regresión.
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2.4.6. Weka

Weka (figura 2.9) es un software de aprendizaje automático y de código abierto (Eibe

Frank, 2016), es ampliamente utilizado para la investigación y aplicaciones industriales,

se puede acceder a él mediante una interfaz gráfica, desde una terminal o con una API.

Weka se puede integrar con las herramientas de ciencia de datos más populares como R

y Python. Una de las grandes ventajas de Weka es que facilita la experimentación con

diversos algoritmos de aprendizaje automático, permite entrenar, ejecutar y evaluar

clasificadores sin escribir una sola ĺınea de código.

Figura 2.9. Interfaz del software WEKA

2.4.7. Anaconda navigator

Anaconda (figura 2.10) es una suite multiplataforma de código abierto que incluye

un conjunto de bibliotecas y herramientas diseñadas para el desarrollo de proyectos de

ciencia de datos, tiene soporte para diversos entornos de desarrollo y para los lenguajes

de programación más importantes en el ámbito de la ciencia de datos, Python y R. (Ana-

conda, Inc., 2019). Anaconda incluye entornos de desarrollo como: JupyterNotebook,
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JupyterLab, spyder, Rstudio junto con las bibliotecas anaĺıticas más importantes como

NumPy, ScPy, Numba, Pandas y Dask. Esta además incluye por defecto bibliotecas de

visualización como MatPlotLib, Bokeh, HoloViews, Seaborn, por último, también in-

cluye bibliotecas de Aprendizaje Automático como TensorFlow, Sklearn, H2o y Theano

(Rodŕıguez, 2018).

Figura 2.10. Menú principal de Anaconda Navigator.

Las aplicaciones que tiene la suite Anaconda son ilimitadas, puesto que, está res-

paldada por los dos lenguajes de programación más utilizados en la ciencia de datos,

teniendo la posibilidad de desarrollar: herramientas ETL en Python, hacer análisis es-

tad́ısticos con R y hasta desarrollar un completo sistema de toma de decisiones con

ambos lenguajes de programación utilizando la biblioteca rpy2 (Gautier, 2016).
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Caṕıtulo 3

Estado del arte

En los últimos años la Mineŕıa de Datos se ha consolidado como una disciplina am-

pliamente reconocida por distintas instituciones y organizaciones alrededor del mundo

(Oscar Nigro, Xodo, Corti, & Terren, 2004), por ello, se está convirtiendo en una herra-

mienta de gran utilidad para la investigación en diversas áreas de la ciencia, la medicina

no es una excepción ,pues la mineŕıa de datos puede apoyar a los expertos del sector

salud y a los pacientes a mejorar en las siguientes dimensiones: (FMed, 2019)

Pronóstico: Identificar patrones de comportamiento de enfermedades en deter-

minados pacientes con base en múltiples historiales cĺınicos, estimar el tiempo de

recuperación de los pacientes ante determinados padecimientos, entender mejor

los progresos de las enfermedades y tratamientos.

Diagnóstico: Ayudar a los expertos a identificar posibles diagnósticos en las

visitas cĺınicas, descubrir posibles padecimientos futuros con base en los historiales

cĺınicos de los pacientes, los modelos de aprendizaje automático también pueden

ser de utilidad para los expertos como un recurso de respaldo para diagnosticar

enfermedades con sintomatoloǵıas confusas.

Tratamiento: Entrenar un modelo de aprendizaje automático puede ayudar a

los expertos a automatizar sugerencias de tratamientos basadas en grandes bases

de datos de pacientes con diagnósticos similares.

Flujo de trabajo cĺınico: Mejorar y simplificar los registros médicos electróni-
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cos, esto con el objetivo de quitarles esa carga de trabajo a los médicos para que

puedan pasar más tiempo en contacto directo con los pacientes.

Ampliar el acceso a los conocimientos especializados: Facilitar el acceso a

un sistema que pueda sugerir o alertar atención médica especializada a pacientes

de regiones geográficas remotas con escasez de especialistas médicos.

3.1. Mineŕıa de datos y Medicina

En el año 2014, Henry Jesús Hernández publicó una investigación en la que utiliza

técnicas de mineŕıa de datos para obtener patrones de comportamiento en los expe-

dientes cĺınicos de pacientes prediabéticos (Hernández Gómez, 2014), el autor utilizó

la base de datos de la Encuesta Nacional de Salud y Nutrición (ENSANUT) del año

2012.

El problema fue abordado desde la perspectiva descriptiva y predictiva, en su etapa

descriptiva utiliza aprendizaje no supervisado con la técnica de agrupamiento K-Means

(Hernández Orallo, Ramı́rez Quintana, & Ferri Ramı́rez, 2004); en la etapa predictiva,

utiliza el algoritmo de aprendizaje supervisado J48 (Hernández Orallo, Ramı́rez Quin-

tana, & Ferri Ramı́rez, 2004).

El resultado que obtuvo al aplicar aprendizaje supervisado con el algoritmo J48 fue: “Se

descubrió que las pacientes a las que algún médico les ha dicho que, Si tienen diabetes

o azúcar alta en la sangre, presentan presión alta en un tiempo después del diagnóstico.

Aunque no es causa para el desarrollo de la patoloǵıa, debido a que existen pacientes

con diabetes y no presentan presión alta. Pero si puede considerarse como factor de

riesgo para quienes presentan diabetes” (Hernández Gómez, 2014), además, obtuvo la

siguiente lista de reglas de clasificación del conjunto de datos estudiado:

Existen pacientes con diabetes desde hace 10 años, pero desconocen si tienen

presión alta.
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Hay pacientes que tienen presión alta desde hace 6 años y llevan 10 años pade-

ciendo diabetes.

Quienes llevan 2 años con presión alta, tienen diabetes desde hace 10 años.

Se descubrió que quienes asumen que tienen 10 años con presión alta, tiene 5 años

con diabetes.

Las pacientes que no tienen presión alta, presentan diabetes desde hace 10 años.

Respecto a los resultados de aplicar la técnica de clustering con el algoritmo K-

Means obtuvo 4 grupos de pacientes descritos a continuación:

Grupo 0.- Es prevalecido por Mujeres en edad de 38 años, ningún médico le ha

dicho que tiene presión alta, no tienen diabetes y por consecuente no presentado

ningún padecimiento relacionado con la patoloǵıa.

Grupo 1.- Conformado en su mayoŕıa por Mujeres en edad de 36 años, no pre-

sentan diabetes, tampoco presentan presión alta o colesterol.

Grupo 2.- Al igual que el grupo 0 predominan las mujeres en edad de 38 años,

estas han presentado colesterol alto, aśı como triglicéridos en ĺımite establecido

para considerarlo como normal.

Grupo 3.- Se constituye por hombres en edad de 20 años, no presentan diabetes,

tampoco padecen colesterol o triglicéridos.

La investigación de Hernández Gómez es una de las pocas aportaciones del Apren-

dizaje Automático a la medicina en México, sin embargo, en el campo de la Uroloǵıa

no existe una investigación similar publicada a nivel nacional, por ello, la presente tesis

tiene una oportunidad de innovar en este campo.

En México aún no existe un expediente cĺınico digital universal que sea utilizado por

todas las instituciones de salud pública y privada (Medina, 2017), por esta razón, la
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información de historias cĺınicas de los pacientes no se encuentra concentrada en un

repositorio universal, esto implica que cada institución cuente con su propio repositorio

de información hecho a su especificación y con sus consideraciones, sin embargo, existe

una norma que describe como debe estar estructurada una historia cĺınica (NOM-004-

SSA3-2012, 2010).
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Marco de trabajo

En este caṕıtulo se planteará todo el desarrollo del trabajo de investigación para

la presente tesis, desde el proceso de abstracción de flujo de trabajo de un Urólogo

para el modelado de la base de datos hasta llegar a los resultados del algoritmo de

aprendizaje automático. Los conceptos abordados en el caṕıtulo 2 se volverán a revisar

en el presente caṕıtulo, pero con un enfoque práctico.

4.1. Diseño de la base de datos

Para poder alcanzar los objetivos del presente proyecto es necesario comenzar todo

el proceso del desarrollo con el diseño de una base de datos, esta permitirá alojar toda

la información necesaria a los sistemas de administración de pacientes y posteriormente

facilitará el análisis de los datos urológicos. Se ha elegido modelar una base de datos

relacional con tecnoloǵıa SQL.

4.1.1. Análisis de requerimientos

Para el proyecto se cuenta con un repositorio con 2610 prescripciones médicas con

información de pacientes, sus historias cĺınicas y las consultas a las que asistieron. El

primer paso en la recolección de requerimientos es el análisis por inspección de las re-

cetas médicas, esto con el objetivo de tener un primer contacto con el dominio de los

datos que deben almacenar en el repositorio.
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La revisión de la información de las recetas ayuda a profundizar en la terminoloǵıa

utilizada en el área de Uroloǵıa y a detectar las necesidades que facilitan la compren-

sión de las reglas del negocio.

La entrevista al experto del área es de gran utilidad para resolver las dudas que han

surgido con el análisis que se menciona en el párrafo anterior. De la entrevista con el

experto se obtiene el siguiente planteamiento que describe las caracteŕısticas detalladas

que debe abarcar la base de datos a diseñar.

Se necesita modelar una base de datos para un sistema que debe mantener información

de pacientes y todos los detalles necesarios de las consultas a las que asisten, la des-

cripción del proceso que el médico lleva a cabo cuando atiende pacientes se resume en

los siguientes puntos.

Cuando el paciente acude por primera vez al médico, se da de alta su informa-

ción personal (nombre, dirección, género, edad, RFC, email, ocupación, estado

civil, el responsable del paciente y por quien fue referido) además de guardar

su información de identificación es necesario dar de alta su historia cĺınica. En la

historia cĺınica debe haber antecedentes heredofamiliares, antecedentes personales

no patológicos, antecedentes personales patológicos y antecedentes Urológicos.

Cuando un paciente acude al médico por un padecimiento se inicia una ĺınea de

seguimiento del caso, es decir, todas las consultas posteriores a ella son conside-

radas subsecuentes de la inicial y solo están dedicadas a tratar el padecimiento

inicial. Si el paciente presenta otro padecimiento se le inicia otra rama de trata-

miento, por lo tanto, las consultas subsecuentes solamente tienen que registrar

datos básicos de la evolución del caso junto con la fecha.

En el sistema hay dos roles de acceso a la información, el administrador, quien

puede realizar cualquier cambio en la información y el auxiliar, quien solamente

puede dar de alta fichas de identificación de los pacientes y ver su información
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básica de contacto.

Para todo tipo de consultas debe ser posible registrar una impresión diagnóstica,

un plan de tratamiento y una solicitud de estudios, pero solo las consultas pri-

marias pueden tener el padecimiento o padecimientos actuales del paciente y el

motivo o motivos de la consulta.

Una consulta (subsecuente o inicial) puede solicitar estudios de laboratorio o

de imagenoloǵıa, por ello, es necesario que sea posible almacenar imágenes y/o

resultados de los estudios en texto.

Las conclusiones obtenidas del análisis por simple inspección de las recetas y el

enunciado anterior, respecto a las reglas del negocio que deben regir al sistema, dan

paso al diseño conceptual de la base de datos.

4.1.2. Diseño conceptual

El diagrama Entidad Relación Extendido que se muestra en la figura 4.1 el resultado

del diseño conceptual de la base de datos, este propone que para modelar los datos de

los expedientes cĺınicos hacen falta 14 entidades con sus respectivas relaciones. A con-

tinuación, se enlistan las entidades expuestas en la figura 4.1 junto con una explicación

detallada:
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Figura 4.1. Diagrama Entidad Relación Extendido de la base de datos cĺınicos.

Paciente: La entidad paciente almacena solamente la información de identificación

de los pacientes, está involucrada en la relación “tiene” con la entidad Historia

Cĺınica, la relación es de uno a uno puesto que un paciente solo puede tener una

historia cĺınica y una historia cĺınica solo puede ser de un paciente, la participación

del paciente en la relación “tiene” es parcial porque un paciente puede no tener

historia cĺınica, también participa en la relación “asiste” con la entidad Consulta,

dicha relación es de uno a muchos puesto que un paciente puede asistir a muchas

consultas, pero a una consulta solo puede asistir un paciente, la participación del

42



4.1 Diseño de la base de datos

paciente en la relación es total porque no puede haber consulta sin un paciente.

Historia Cĺınica: Es una entidad que tiene como atributos los antecedentes cĺınicos

del paciente, en esta entidad son destacables los atributos multievaluados: tipos

de cáncer, tipos de alergias, tipos de ciruǵıas, motivos de hospitalizaciones y tipos

de infecciones de transmisión sexual.

Consulta: Esta entidad tiene una relación de especificación con la entidad primaria

y subsecuente, esto se modela aśı por la jerarqúıa que está descrita en las reglas

del negocio, además, se ha establecido como una especificación disjunta porque

un miembro de la entidad consulta solo puede ser mapeada para ser consulta

primaria o subsecuente no ambas a la vez. La restricción de cobertura de la

especificación se ha elegido como total debido a que no existe el caso en que una

consulta sea algo diferente a primaria o subsecuente. La entidad Consulta está

involucrada en las relaciones “solicita” y “entrega” ambas de N a M las cuales

a su vez están relacionadas con la Entidad estudio, se ha modelado aśı puesto

que en una consulta se pueden solicitar cero o muchos estudios de laboratorio e

imagenoloǵıa y en una consulta pueden entregarse resultados de cero o muchos

estudios de laboratorio e imagenoloǵıa.

• Primaria: Una consulta primaria es la única que debe registrar la exploración

f́ısica, los padecimientos actuales y los motivos de la consulta por ello se han

puesto los atributos mencionados únicamente en la entidad Primaria.

• Subsecuente: La entidad subsecuente almacena los atributos que solo una

consulta subsecuente puede tener, además la consulta subsecuente participa

en la relación “sigue” con cardinalidad 1 a N junto con la entidad Primaria,

en dicha relación se establece que una consulta primaria es seguida por cero

o muchas consultas subsecuentes, pero una consulta subsecuente solo puede

seguir a una primaria.

Estudio: La entidad estudio participa en las relaciones “solicita” y “entrega”,

relaciones en las que también la entidad consulta está involucrada; la participación
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de “Estudio” en ambas relaciones es total porque no puede haber una solicitud o

entrega de resultados de estudio sin una consulta.

Usuario: La entidad usuario representa a la persona que interactúa con el sistema,

en dicha entidad se define el atributo rol y tipo de acceso que tendrá, además,

Usuario participa en la relación “registra” con la entidad Paciente, con esto se

modela que un usuario puede registrar muchos paciente pero un paciente solo

puede ser registrado por un usuario.

Las entidades: cáncer , hospitalización , ciruǵıa , alergia , e its están relacionadas

con la entidad Historia Cĺınica, mientras que las entidades motivo consulta y padeci-

miento actual están relacionadas con la entidad Primaria, dichas entidades representan

caracteŕısticas que puede o no haber en una historia cĺınica o una consulta primaria

respectivamente, además estas caracteŕısticas pueden ser cero o varias, por ejemplo,

la entidad hospitalización representa los motivos por los cuales el paciente ha sido

hospitalizado, puede darse el caso en el que un paciente haya sido hospitalizado por

múltiples razones o que no haya sido hospitalizado nunca.

4.1.3. Diseño lógico

A continuación, se explicará el resultado del mapeo del diagrama Entidad Relación

Extendido de la sección 2.1.2 al diseño lógico para la base de datos relacional que se

necesita para la presente tesis. En la figura 4.2 se puede observar el modelo lógico de

la base de datos.
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Figura 4.2. Modelo relacional de datos.

Tal y como se explicó en la sección 2.3.2 el procedimiento del mapeo de un diagrama

EER al modelo lógico convierte cada tipo de relación, entidad y atributo a su equivalen-

cia del modelo lógico, por lo que la figura 1 tiene acotaciones con código de color para

identificar el motivo por el cual se generaron los elementos del modelo lógico, además

todas las claves primarias están subrayadas y las claves foráneas están subrayadas y de

color azul.

El modelo expuesto en la figura 4.2 se encuentra en Segunda Forma Normal debido

a que en todos los atributos de todas las tablas la dependencia es total. Las tablas

que corresponden a la acotación en color verde son las únicas en las que hay una llave

primaria compuesta y todas a excepción de la tabla entrega est carecen de atributos

a parte de la llave primaria compuesta. Los atributos de la tabla entrega est tienen

una dependencia total de la llave primaria porque el resultado de un estudio solicitado

depende de la consulta en que se solicitó y del tipo de estudio, este razonamiento aplica

para la imagen del resultado de un estudio.

Para comprobar la Tercera Forma Normal en el modelo lógico se ha verificado que

no existan dependencias funcionales transitivas y como no las hay se puede concluir
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que se tiene una base de datos en modelo relacional en 3FN. La razón por la que no

hizo falta aplicar ningún proceso de normalización al modelo creado es porque este se

obtuvo a partir de un diagrama entidad relación.

4.1.4. Diseño f́ısico

En esta última sección del diseño de base de datos se mostrará el resultado de todo

el proceso de diseño de la base de datos, en la figura 4.3 está el diagrama obtenido de

la conversión del modelo lógico realizado en la sección 3.1.3 al modelo f́ısico. El DBMS

elegido para la base de datos es MySql con la distribución MariaDB versión 10.1.25 para

Linux, la herramienta utilizada para administrar la base de datos es MySql Workbench.

Figura 4.3. Base de datos en MariaDB.
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En el diagrama de la figura 4.3 se aprecia el diseño f́ısico de la base de datos a la

cual nos referiremos de ahora en adelante como datos cĺınicos, la diferencia más noto-

ria del diagrama f́ısico y lógico es la incorporación de los tipos de datos de cada atributo.

Las reglas de comportamiento para las claves foráneas elegidas para datos cĺınicos

son las enunciadas a continuación:

Si un usuario es eliminado la clave foránea de paciente es asignada como nula,

la modificación de un usuario propaga la modificación en todas las tuplas de la

tabla pacientes.

Si un paciente es eliminado también es eliminada toda información relacionada

con él, como la historia cĺınica y sus consultas, la modificación de un paciente es

propagada a la tabla historia cĺınica y a la tabla consulta.

La eliminación de una consulta se propaga a la tabla de especificación, y de la

tabla de especificación y las modificaciones serán propagadas a todas las tablas

que hagan referencia a ella.

• Si la consulta es primaria solo puede eliminarse si no hay una referencia di-

recta a ella por una tupla de la tabla consulta subsecuente, en otras palabras,

solo puede eliminarse una consulta primaria si no tiene consultas subsecuen-

tes. La eliminación será propagada a todas las tablas que hagan referencia

a la primera consulta.

• Si la consulta es subsecuente se puede eliminar sin ninguna restricción.

La eliminación de una tupla de historia cĺınica se propaga a todas las tablas que

hacen referencia a ella, de igual manera sucede con la modificación.

Las tablas, cáncer, alergia, ciruǵıa, hospitalización, its, motivo y padecimiento

están restringidas para eliminarse siempre y cuando no haya una referencia hacia

ellas desde otra tabla, la modificación en dichas tablas se propaga.
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4.2. Algoritmo de mapeo de prescripciones médicas

En esta sección se explicará a detalle cómo funciona el algoritmo que procesa las re-

cetas médicas otorgadas para el desarrollo de la presente tesis. El algoritmo de mapeo es

un Script de Python 3.7.3 programado en el IDE PyCharm 2019.1.1 en macOS Mojave.

Los objetivos generales del algoritmo son:

1. Hacer una búsqueda de los datos requeridos.

2. Estandarizar el formato de los datos.

3. Almacenar los datos en un diccionario.

4. Ingresar la información en la base de datos.

Los archivos del repositorio son documentos de Microsoft Word 2007-2019 (.do-

c/.docx) en los que está presente información de identificación del paciente, su historia

cĺınica y la información de sus consultas, La figura 4.4 muestra la generalización de la

estructura de todos los archivos del repositorio, misma que está establecida con base

en la revisión de las recetas y la entrevista con el experto que las generó.

En la estructura de las recetas médicas del repositorio están presentes los datos en

forma (clave, valor), solamente con el caso particular de que en las partes de historia

cĺınica, consulta y consultas subsecuentes pueden aparecer varios valores para una sola

clave (clave, valor1, valor2, . . . , valorN), por lo tanto, el algoritmo debe estar preparado

para tratar con ambos casos. Las bibliotecas que hacen posible el trabajo del script son:

Scandir: Facilita la navegación y apertura de archivos en directorios.

Docx2txt: Permite hacer una lectura de un documento de Microsoft Word y con-

vertirlo en una cadena de Python.

Time: Hace posible el conteo del tiempo que tarda la ejecución.

Nltk: Utilizada para tokenizar oraciones.
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Re: Valida expresiones regulares.

Figura 4.4. Receta médica generalizada

A continuación se presenta el fragmento más importante del algoritmo en el que se

procesa una receta. Considere las siguientes afirmaciones:

1. Candidatos: Arreglo bidimensional nx4, es la estructura de datos encargada de

almacenar cada palabra del resultado de la tokenización de un fragmento de

texto a procesar, también almacena caracteŕısticas que ayudan al algoritmo a

determinar qué tipo de palabra es.

a) Columna 1: almacena una palabra.
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b) Columna 2: define qué tipo de subcadena es, 0 es complementaria, 1 válida

y 2 inválida.

c) Columna 3: almacena la etiqueta de la palabra con el objetivo de poderla

identificar en todo momento.

d) Columna 4: contiene la cadena encontrada en el proceso de búsqueda.

2. deseadas: Arreglo bidimensional nx2 que contiene en su primera columna la expre-

sión regular que ayuda a encontrar una palabra clave, en la segunda columna está

almacenada la etiqueta de la coincidencia que se desea encontrar con la expresión

regular.

3. noDeseadas: Arreglo unidimensonal que contiene expresiones regulares de cadenas

que ayudan al algoritmo a encontrar con una mayor precisión solo la información

que se necesita.

4. limpiadoras: arreglo unidimensional que contiene expresiones regulares de cadenas

de texto que solamente limpiarán el resultado final (limpiadoras es opcional).

% 1 reconoc imiento de c l a v e s u t i l e s y c l a v e s no u t i l e s

para i hasta candidatos . tam hacer :

band := f a l s o

j := 1

mientras band = f a l s o y j < deseadas . tam hacer

:

patron := compilarExpReg ( deseadas [ j

] [ 1 ] )

r e su l t ado := patron . buscar ( candidatos [

i ] [ 1 ] )

s i r e su l t ado = verdadero

candidatos [ i ] [ 2 ] := 1
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candidatos [ i ] [ 3 ] := deseadas [ j

] [ 2 ]

cand idatos [ i ] [ 4 ] := r e su l t ado .

encontrada ( )

band := verdadero

f i n s i

j := j + 1

f i n mientras

% reconoc imiento de c l a v e s no u t i l e s

band := f a l s o

j := 1

mientras band = f a l s o y j < noDeseadas . tam

hacer :

patron := compilarExpReg ( noDeseadas [ j

] )

r e su l t ado := patron . buscar ( candidatos [

i ] [ 1 ] )

s i r e su l t ado = verdadero hacer :

cand idatos [ i ] [ 2 ] := 2

k := i + 1

mientras k < candidatos . tam y

candidatos [ k ] [ 2 ] = 0 hacer :

cand idatos [ k ] [ 2 ] := 2

k := k + 1

f i n mientras

band := verdadero

f i n s i

j := j +1

f i n mientras
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f i n para

% 2 e l im inac i on de entradas no n e c e s a r i a s .

conta := 0

para i hasta candidatos . tam hacer :

s i candidatos [ i−conta ] [ 2 ] = 2 hacer :

cand idatos . e l im ina r ( i−conta )

conta := conta +1

f i n s i

f i n para

% 3 a n a l i s i s

Para i hasta candidatos . tam hacer :

s i candidatos [ i ] [ 2 ] = 1 hacer :

patron := compilarExpReg ( ’ ( [Nn ] eg ( [ o ] |

ad [ ao ] s {0 ,1} ) . {0 ,1} ) | ( [ Nn ] i e ga )

. {0 ,1} ’ )

r e su l t ado := patron . buscar ( candidatos [

i ] [ 1 ] )

s i r e su l t ado = verdadero hacer :

cand idatos [ i ] [ 1 ] := Nulo

s ino

aux := candidatos [ i ] [ 1 ]

aux := aux . reemplaza (

candidatos [ i ] [ 4 ] , ’ ’ )

% buscamos l a s que l impiaran

l a cadena

para j hasta l imp iadoras . tam

hacer :

patron :=

compilarExpReg (
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l imp iadoras [ j ] )

r e su l t ado := patron .

buscar ( aux )

s i r e su l t ado =

verdadero hacer :

aux := aux .

reemplazar (

r e su l t ado .

encontrada

( ) , ’ ’ )

f i n s i

f i n para

% se buscaran l o s completos

k := i +1

mientras k<candidatos . tam y

candidatos [ k ] [ 2 ] = 0 hacer :

aux2 := candidatos [ k

] [ 1 ]

% buscamos l a s

l imp iadoras y l a s

el iminamos

aux := aux+’ , ’+aux2

k := k +1

f i n mientras

candidatos [ i ] [ 0 ] := aux

f i n s i

f i n s i

Fin para
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La idea fundamental del algoritmo enunciado consiste en que a partir de una cadena

de texto que contenga la información que se desea extraer, se construya una estruc-

tura de datos capaz de almacenar todas las palabras de la cadena de texto junto con

información que se necesita para reconstruir, reordenar y depurar las subcadenas de

la forma (clave, valor1, valor2, . . . , valorN) que contienen la información deseada. A

continuación, se presenta un ejemplo que explicará de manera más concreta qué recibe,

cómo lo procesa y qué retorna el algoritmo.

Considere el siguiente enunciado que hace referencia a un ejemplo de la descripción

que puede encontrarse en una de las prescripciones médicas, con referencia a los ante-

cedentes personales patológicos de un paciente:

“alergias negadas, ciruǵıa de apéndice, veśıcula, quiste tirogloso, crónicas: artritis, epi-

lepsia y esclerosis múltiple, medicamento suministrado permanentemente prednisona

5mg. tratamiento actual contra el acné vulgar con doxiciclina 50mg. resto negado”

En el esquema datos clinicos de la sección 3.1.4 las tablas encargadas de almacenar

la historia cĺınica de un paciente, requieren solo 3 datos de los antecedentes personales

patológicos de un paciente, las alergias, las ciruǵıas y las hospitalizaciones; por lo tanto,

se mostrará la configuración del algoritmo para extraer dicha información.

deseadas := [ ( ’ [ Aa ] l e r g i [ ao ] s {0 ,1} ’ , ’ a l e r g i a s ’ ) ,

( ’ ( [Qq ] u i r [ u ] r g i c o ( s ) {0 ,1} ) | ( [ Cc ] i rug [ i ] a ( s )

{0 ,1} ) ’ , ’ c i r u g i a s ’ ) ,

( ’ [Hh ] o s p i t a l i z a c i [ o ] ( n | es ) ’ , ’ hospi ’ ) ]

noDeseadas := [ ’ r e s to ’ , ’ [ Cc ] r [ o ] n i c [ ao ] s {0 ,1} ’ , ’ [ Tt ] rata ( (

mientos {0 ,1} ) | ( ndo ) ) ’ , ’ medicamentos {0 , 1} ’ ]

l imp iadoras := [ ’ [ Pp ] [ Oo ] [ Ss ] [ I i ] [ Tt ] [ I i ] [ Vv ] [ OoAa ] [ Ss
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] { 0 , 1 } . { 0 , 1 } ’ ]

Tabla 4.1

Estado de la estructura de datos después de reconocer claves útiles y no útiles

Número Frase Tipo Etiqueta Encontrada

1
Alergias
negadas

1 Alergias Alergia

2
Cirguŕıa de
apéndice

1 Ciruǵıas Ciruǵıa

3 Veśıcula 0 -1 ”
4 Quiste tirogloso 0 -1 ”
5 Crónicas: artritis 1 -1 ”

6
Epilepsia y
esclerosis
múltiple

1 -1 ”

7

Medicamento
suministrado

permanentemente
prednisona 5mg

1 -1 ”

8

Tratamiento
actual contra el
acné vulgar con
doxicilina 50mg

1 -1 ”

9 Resto negado 1 -1 ”

Cuando la ejecución completa el paso 1 la estructura de datos tiene el estado que

se muestra en la tabla 4.1, la columna “Tipo” ya tiene etiquetadas las entradas de la

estructura de datos que no son necesarias, indicadas con el número 2, que para este

caso particular son la mayoŕıa.
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Tabla 4.2

Estado de la estructura de datos después de la eliminación de entradas.

Número Frase Tipo Etiqueta Encontrada

1
Alergias
negadas

1 Alergias Alergia

2
Cirguŕıa de
apéndice

1 Ciruǵıas Ciruǵıa

3 Veśıcula 0 -1 ”
4 Quiste tirogloso 0 -1 ”

Después de la eliminación de las entradas innecesarias la estructura de datos se

tiene el estado descrito en la tabla 4.2 y ahora está preparada para pasar a la última

etapa.

Tabla 4.3

Estado de la estructura de datos al finalizar el algoritmo. .

Número Frase Tipo Etiqueta Encontrada

1 NULO 1 Alergias Alergia

2

de apéndice,
većıcula,
quiste

tirogloso

1 Ciruǵıas Ciruǵıa

3 Veśıcula 0 -1 ”
4 Quiste tirogloso 0 -1 ”

La tercera etapa del proceso concatena con una coma todas las entradas válidas de

la estructura de datos con las entradas posteriores inmediatas establecidas como inde-

finidas, es por esta razón que a la entrada número dos se le concatenaron las entradas 3

y 4 que estaban marcadas por la columna “Tipo” (Tabla 4.3) como indefinidas, a parte,

la entrada 1 fue asignada como NULO porque el enunciado original indicaba negación.

La estructura de datos de la tabla 4.3 es la que retorna el algoritmo para que en un
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módulo externo obtenga la columna “frase” mediante la cadena de la columna etiqueta

esto con el objetivo de que pueda ser generalizado para funcionar en diversos casos y

con múltiples formatos de archivos cĺınicos.

Figura 4.5. Resultados del algoritmo.

En la figura 4.5 se tiene el LOG de la ejecución del algoritmo en la consola de

PyCharm. En el repositorio de archivos se tienen 2624 archivos de los cuales 10 no

están en el formato adecuado de Microsoft Word, y otros 4 no tienen una estructura

mostrada en la figura 4.4, por tanto, otros 14 archivos fueron descartados lo que deja

un total de 2610 archivos procesados.

57



4. MARCO DE TRABAJO

4.3. Sistema web y aplicación móvil de gestión de pacien-

tes

El ingreso de la información de los expedientes cĺınicos a la base de datos a par-

tir del algoritmo propuesto en la sección 4.2, es útil para los expedientes que ya se

encuentran en ficheros, sin embargo, tiene dos limitantes; la imposibilidad de separar

campos muy espećıficos que no fueron considerados al momento de su diseño y la falta

de practicidad para estarlo ejecutando cada vez que se tengan datos actualizados de

uno o más pacientes.

Para resolver el problema de administración de expedientes cĺınicos a la base de datos

se propone un sistema web junto con una aplicación móvil que deben cumplir con las

siguientes caracteŕısticas:

Permitir la inserción, actualización y borrado de cualquier expediente cĺınico.

Mostrar Estad́ısticas básicas de la base de datos.

Ser accesible desde cualquier parte del mundo.

Garantizar la seguridad de acceso a la información.

Ser más práctico que la edición directa de expedientes en un fichero en Microsoft

Word.

La figura 4.6 muestra un servidor web y un servidor de bases de datos al cual se puede

acceder desde internet a través de un navegador web de una computadora personal o

desde un dispositivo móvil con una aplicación nativa. La arquitectura del sistema web

es de tipo cliente–servidor en donde el cliente puede ser una computadora personal y/o

un dispositivo móvil.
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Figura 4.6. Arquitectura del sistema web y aplicación móvil.

A continuación, se describen las caracteŕısticas más importantes que constituyen al

sistema de gestión de pacientes en términos de los dos tipos de cliente:

Aplicación web para escritorio (figura 4.7): Desarrollada con el MVC (Modelo

Vista Controlador) consta de dos partes, Frontend, es la parte de la aplicación

que interactúa con el usuario, se encuentra desarrollada en la biblioteca Bootstrap

4 (Bootstrap, 2020), esta parte de la aplicación web se ejecuta en el navegador web

del usuario; Backend, es la parte de la aplicación web que se ejecuta en el servidor

y el usuario no interactúa de manera directa, está desarrollada en lenguaje PHP

en su versión 7.4 (PHP Hypertext Preprocessor, 2019) y es a este nivel en done

se hace la conexión con la base de datos creada en la sección 4.1.

Aplicación Móvil (figura 4.8): Desarrollada para dispositivos móviles Android uti-

lizando el MVP (Modelo Vista Presentador) con el soporte de la Api 29 de Google

para lenguaje JAVA (Android Developers, 2019), para consumir servicios web se

utiliza la biblioteca Retrofit 2.

59



4. MARCO DE TRABAJO

Figura 4.7. Panel de control del sistema web: pantalla de alta de nuevo paciente y

pantalla de alta de nueva consulta.
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Figura 4.8. Panel de control del sistema web: pantalla de alta de nuevo paciente y

pantalla de alta de nueva consulta.

Ambas aplicaciones interactúan con el mismo servidor y base de datos, esto permite

que la información que se agregue desde cualquiera de las dos aplicaciones se actualice

en tiempo real y que se pueda tener acceso a ellas desde cualquier parte del mundo en

donde haya conexión a internet.
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4.4. Análisis de datos

A lo largo de las secciones 3.1 a la 3.4 se han explicado los procesos con los que

se han tratado los datos originales proporcionados para la presente tesis, esto con el

fin de poder realizar los objetivos establecidos en la sección 1.1.2, por tanto, ahora es

oportuno comenzar con la etapa de análisis de la información siguiendo los pasos de la

metodoloǵıa KDD junto con las tareas espećıficas descritas a continuación:

1. Selección

a) Elaborar una consulta SQL para extraer los atributos que a priori parezcan

útiles para conseguir los objetivos.

b) Exportar la consulta a un archivo legible para las herramientas de aprendizje

automático utilizadas en las siguientes etapas.

2. Preprocesamiento

a) Homogeneizar los valores que toman los atributos.

b) Establecer estrategias para el tratamiento de datos faltantes.

c) Eliminar valores at́ıpicos que degradan la precisión de los algoritmos.

d) Decidir si se descartan atributos.

3. Transformación

a) Seleccionar atributos relevantes

b) Reducción de dimensionalidad.

4. Mineŕıa de Datos

a) Experimentar con algoritmos de agrupamiento, reglas de asociación y corre-

laciones.

b) Experimentar con algoritmos de clasificación y regresión.
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5. Evaluación

a) Ponderar los resultados obtenidos en todo el proceso.

b) Dar una conclusión de los resultados.

4.4.1. Selección de datos

Para obtener el conjunto de datos e iniciar el proceso de análisis es necesario ejecu-

tar el script SQL enunciado en la figura 4.9, éste obtiene datos de las tablas: Paciente,

historia clinica e Impresión diagnostica. Los únicos atributos que han sido ignorados

son datos de contacto de los pacientes tales como los nombres, números de teléfono y

correos electrónicos.

En las ĺıneas 6 a 9 de la figura 4.9 se observa un conjunto de instrucciones que efectúa

un proceso de exportación de los resultados obtenidos a un archivo con extensión .csv,

este será legible para las herramientas de aprendizaje automático que se utilizan en las

posteriores etapas de esta sección.

Figura 4.9. Script SQL con instrucciones de exportación a archivo separado por

comas.

Otro conjunto de datos necesario para enriquecer el análisis de los expedientes cĺıni-

cos es el de la zona territorial del estado de Puebla (INEGI, 2016) , en él se encuentra

el estado dividido por Municipios, Localidades y AGEB, con dicho conjunto de datos es

posible hacer una geolocalización de los pacientes para asignarles un AGEB y mejorar

la interpretación de los resultados finales.
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La descripción general del conjunto de datos principal es presentada a continuación

(Tabla 4.4) junto a una breve descripción de cada uno de los atributos.

Tabla 4.4

Descripción de los atributos del conjunto de datos.

Nombre del campo Tipo de atributo Frecuencia Descripción

genero Categórico 2 Sexo biológico del paciente.

ocupacion Categórico 268
Actividad laboral del

paciente.

diabetes mellitus Categórico 2
¿Ha tenido familiares

con diabetes tipo 2?

hipertensión arteria Categórico 2

¿Ha tenido familiares con

hipertensión arterial

sistémica?

cancer Categórico 2
¿Ha tenido familiares con

cáncer?

originario de Categórico 298
Municipio y entidad

federativa de nacimiento

residente de Categórico 176

Municipio y entidad

federativa en donde

actualmente erradica

drogas Categórico 2
¿Consume algún tipo de

drogas ilegales?

alcoholismo Categórico 2 ¿Consume alcohol?

duracionAlcohol Entero –
Tiempo en años que lleva

consumiendo alcohol

alcoholSemana Entero –
Número de d́ıas a la semana

que consume alcohol.

Continúa en la siguiente página
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Tabla 4.4 – Continuación de la página anterior

Nombre del campo Tipo de atributo Frecuencia Descripción

tabaquismo Categórico 2 ¿Es fumador activo?

duracion t Entero –
Tiempo en años como

fumador activo

cigarros dia Entero –
Número de cigarros que

consume al d́ıa

ejercicio Categórico 2
¿Realiza alguna actividad

f́ısica?

veces semana Entero –
Número de d́ıas que realiza

actividad f́ısica

alergias Categórico 2 ¿Tiene algún tipo de alergia?

cirugias Categórico 2
¿Ha sido intervenido

quirúrgicamente?

hospitalizaciones Categórico 2 ¿Ha sido hospitalizado?

dm2p Categórico 2 ¿Padece de diabetes tipo 2?

hasp Categórico 2
¿Padece de hipertensión

arterial sistémica?

ivsa Entero –
Edad de inicio de vida sexual

activa

ps Entero 2 Número de parejas sexuales

o sexual Categórico 3 Orientación sexual

its Categórico 2
¿Ha tenido alguna infección

de transmisión sexual?

esposa mpf Categórico 82
Método anticonceptivo que

utiliza con su pareja estable.

Continúa en la siguiente página
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Tabla 4.4 – Continuación de la página anterior

Nombre del campo Tipo de atributo Frecuencia Descripción

otra pareja mpf Categórico 26

Método anticonceptivo que

utiliza con otra pareja

sexual.

promiscuidad Categórico 2
¿Cambia frecuentemente de

pareja sexual?

edad Entero –
Edad del paciente al recibir la

consulta.

direccion Cadena –
Dirección del domicilio de

residencia del paciente.

4.4.2. Preprocesamiento

La importancia de la limpieza de los datos se ve reflejada en las etapas finales

del proceso KDD, puesto que entrenar un modelo de aprendizaje automático con un

conjunto de datos pre procesado incorrectamente podŕıa incurrir en conclusiones inco-

rrectas y eso podŕıa influir negativamente en la toma de decisiones. A continuación, se

presenta la estrategia utilizada para mejorar la calidad de los datos:

Atributos categóricos no binarios:

1. Se aplicaron filtros que reducen la cantidad de valores posibles (Figura 4.10).

2. Se decidió junto con el experto una equivalencia de valores para unificar los

repetidos.

Atributos numéricos:

1. Se eliminaron valores at́ıpicos con la ayuda del experto utilizando la inspec-

ción simple.
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2. Se visualizaron histogramas y se convirtieron todas las distribuciones sesga-

das a una distribución normal.

3. Se eliminaron valores at́ıpicos con las funciones matemáticas Z-Score e IQR.

Direcciones de pacientes:

1. Se utilizó el fragmento de script de la figura 4.11 para convertir las direccio-

nes al sistema de coordenadas geográficas ESPG:4326.

Figura 4.10. Fragmento de código en Python que hace una limpieza de un atributo

en un conjunto de datos.

Figura 4.11. Fragmento de código en Python que obtiene las coordenadas geográfi-

cas dada una dirección.

Debido a que se encontraron atributos que contienen altos porcentajes faltantes,

se tomó la decisión junto con el experto de desechar los atributos: otra pareja mpf y

esposa mpf. En la figura 5.1 se indican los porcentajes de valores faltantes por atributo.
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Figura 4.12. Histograma de datos faltantes por atributo.
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Caṕıtulo 5

Evaluación de la propuesta y resultados

Como continuación del proceso KDD iniciado en el caṕıtulo 4, en este caṕıtulo se

mostrarán las dos etapas siguientes: la transformación del conjunto de datos y la aplica-

ción de los algoritmos de aprendizaje automático, en esta última se dará la explicación

del flujo de proceso de los datos y los parámetros de los algoritmos aplicados, aśı mismo

se indicarán cuáles fueron las razones de la elección de dichos parámetros.

La propuesta para abordar el problema fue la de la creación de un modelo h́ıbrido

entre aprendizaje no supervisado y aprendizaje supervisado. El modelo de aprendizaje

no supervisado encontró nuevos grupos de pacientes y posteriormente estos fueron uti-

lizados para entrenar un modelo de aprendizaje supervisado para clasificar pacientes

nunca vistos por ambos modelos.

5.1. Transformación

La transformación necesaria para la construcción del modelo inicial de agrupamiento

estuvo constituida de la selección de atributos, de la cual, se obtuvo la siguiente lista:
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Tabla 5.1

Atributos seleccionados para la generación de grupos de pacientes.

Número Nombre

1 ocupacion
2 alcohol
3 alcoholSemana
4 tabaquismo
5 duracion t
6 cigarros dia
7 ejercicio
8 veces semana
9 cirugias
10 hasp
11 ivsa
12 ps
13 o sexual
14 its
15 promiscuidad
16 edad
17 long
18 lat
19 gmu

Se planeó y realizó un segundo experimento de agrupamiento de los pacientes con

un algoritmo diferente, por ello, se seleccionó un conjunto de datos diferente, solo para

las caracteŕısticas Urológicas numéricas de los pacientes. En la figura 5.1 se tiene un

ejemplo de los primeros 5 pacientes con los atributos seleccionados para este segundo

experimento: edad, ivsa y ps.

Figura 5.1. Conjunto de datos para el segundo experimento de agrupamiento.
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5.2. Mineŕıa de datos e interpretación

Después de tener el conjunto de datos preprocesado adecuadamente se procedió a

la etapa en la que los algoritmos de aprendizaje automático se aplican, se validan los

resultados y se da una interpretación a éstos.

5.2.1. Agrupamiento

En la aplicación del algoritmo de agrupamiento KMeans (figura 5.2)para el primer

experimento se obtuvieron 3 grupos que son pertenecientes al grado de marginación del

AGEB en el que se encuentra el paciente.

En el primer grupo es correspondiente a los pacientes que residen en un AGEB con

un grado de marginalidad bajo, el promedio de edad de los pacientes es de 39.5 años.

Las caracteŕısticas más sobresalientes son que los pacientes tienen como principal acti-

vidad laboral el comercio, suelen fumar en promedio medio cigarro al d́ıa, en general

han sido intervenidos quirúrjicamente. Su número promedio de parejas sexuales es de

17.5 e iniciaron su vida sexual activa a los 18 años y el centroide geográfico del grupo

corresponde a la colonia El Carmen.

El segundo grupo de pacientes corresponde al grado de marginalidad muy bajo y en

él se encuentran pacientes con un promedio de edad de 32 años, son estudiantes, sue-

len consumir alcohol al menos una vez por semana, no son fumadores activos, tienen

actividad f́ısica muy esporádicamente, no han tenido intervenciones quirúrgicas y el

centroide geográfico del grupo corresponde a la colonia Rivera de Santiago.

El último grupo de pacientes correspondiente al grado de marginación bajo corresponde

a los pacientes que tienen un promedio de edad de 35 años, este grupo es empleados

de alguna institución pública o privada, no consumen alcohol ni son fumadores, no han

sido intervenidos quirúrgicamente, iniciaron su vida sexual activa a los 18 años y en
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promedio han tenido 12 parejas sexuales, el centroide geográfico del tercer grupo se

encuentra en el barrio de Analco.

Figura 5.2. Resultados del algoritmo K-means.

Ahora se presenta el segundo experimento de agrupamiento con la utilización del

algoritmo Cobweb para agrupamiento jerárquico. Antes de ejecutar el algoritmo se

normalizaron los atributos puesto que se compararon las edades con número de parejas

sexuales. El dendrograma de la figura 5.3 indica el resultado del algoritmo, y mediante

la técnica del codo se determinó que el número óptimo para este experimento fue de 4

grupos. En la figura 5.4 se aprecia en un diagrama de dispersión la separación de los 4

grupos encontrados.
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5.2 Mineŕıa de datos e interpretación

Figura 5.3. Dendrograma truncado de los grupos encontrados por el algoritmo de

agrupamiento jerárquico aglomerativo.

Figura 5.4. Gráfica de dispersión de los 4 grupos encontrados en el segundo expe-

rimento.
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El primer grupo de pacientes corresponde a los pacientes menores de edad que

iniciaron su vida sexual activa a los 16.7 años y tienen un promedio de 11.8 parejas

sexuales. El segundo grupo corresponde a los pacientes con un promedio de 35 años,

con inicio de vida sexual activa a los 23 años y un promedio de 10 parejas sexuales. En

el tercer grupo entran los pacientes con 32 años que iniciaron su vida sexual activa a

los 17 años y que tienen un promedio de 14.5 parejas sexuales. El último grupo es de

los pacientes con un promedio de 43.8 años con inicio de vida sexual activa a los 16

años y que han tenido en promedio 31 parejas sexuales (figura 5.5).

Figura 5.5. Resultados de los grupos de pacientes del segundo experimento.

5.2.2. Clasificación

Ahora se presenta la segunda fase correspondiente a la etapa de mineŕıa de datos, en

la sección 5.2.1 se obtuvo un conjunto con una nueva clasificación, ahora se mostrarán

los resultados obtenidos de haberle proporcionado el conjunto de datos resultante al

algoritmo de aprendizaje supervisado para que entrenar el modelo que permitió clasi-

ficar pacientes no vistos por el primer modelo. La creación del modelo de clasificación

se consiguió gracias al algoritmo J48 el cual creo un árbol de decisión, los resultados

del clasificador son los presentados en la figura 5.6
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Figura 5.6. Resultados del algoritmo de clasificación.

El porcentaje de instancias clasificadas correctamente por el algoritmo es de 90.5%,

y gracias a que los grupos que el algoritmo de agrupamiento encontró estaban aceptable-

mente balanceados, el porcentaje de clasificación no se vio sesgado por esta condición,

por esto, ahora se tiene un modelo de clasificación para los pacientes que se atiendan

de ahora en adelante.
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Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

En esta tesis se presentó el diseño e implementación de todo un sistema de infor-

mación para la toma de decisiones con base en aprendizaje automático del área de

Uroloǵıa. Las conclusiones del proyecto de investigación son:

Para construir un repositorio SQL para representar datos urológicos es necesario,

entender los procesos implicados en las consultas urológicas y seguir una meto-

doloǵıa de diseño de bases de datos relacionales.

Desarrollar una aplicación móvil y un sistema web es posible si se hace un le-

vantamiento de requerimientos adecuado y que este corresponda con el esquema

de una base de datos con el mismo objetivo, todo esto para garantizar que los

sistemas cubran por completo las necesidades del usuario.

Las técnicas de aprendizaje automático que son necesarias para generar patro-

nes urológicos son los algoritmos de agrupamiento y los clasificadores con base

en árboles de decisión, con ellos, es posible describir con mayor claridad grandes

conjuntos de datos. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado como K-Means

y Cobweb son útiles para encontrar una forma de clasificar a los pacientes en fun-

ción a múltiples caracteŕısticas y esto permite una segmentación más compleja,

escalable y matemáticamente respaldada. Los algoritmos de aprendizaje super-

visado basados en árboles como J48 generan un modelo que ya no necesita ser

entrenado después de generarlo para determinar el grupo al que corresponden los
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pacientes nuevos.

Los modelos h́ıbridos de aprendizaje supervisado y no supervisado trabajan en

conjunto para obtener una segmentación de pacientes y tener un propio clasifi-

cador que permita ir etiquetando pacientes nuevos conforme se vayan dando de

alta en la base de datos, sin la necesidad de pasar por todo el flujo que se revisó

en el presente trabajo.

6.1. Trabajo a futuro

El repositorio de datos con el que se trabajó en la presente tesis tiene un creci-

miento promedio de 30 pacientes por mes esto abre la oportunidad de que en el futuro

se repitan las técnicas aplicadas para ir mejorando los modelos, aśı mismo llegará el

momento en que los datos tendrán un volumen lo suficientemente grande para aplicar

técnicas Deep learning que mejoren los resultados de los modelos.

En la base de datos se tienen más relaciones que contienen información de consul-

tas y tratamientos, sin embargo, estas se encuentran escritas en lenguaje natural, para

poder saber de qué padecimientos y diagnósticos se trata, será necesario utilizar las

técnicas que el PLN (Procesamiento del Lenguaje Natural) estudia. El CIE-10 tienen

un conjunto de datos de diagnósticos que están aceptados por la OMS, una continuación

del presente proyecto puede ser la conversión del lenguaje de los expedientes médicos

al estándar del CIE-10 para poder generalizar las categoŕıas de los mismos y probar la

clasificación de diagnósticos.
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