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Resumen

El aprendizaje automatico estd siendo de gran utilidad en el entendimiento de
fenémenos en diversas areas del conocimiento, ya que, mediante técnicas matemati-
cas, una computadora puede procesar grandes cantidades de informacién para obtener

conocimiento que resulte 1til en la toma de decisiones.

El objetivo de la presente investigacion es determinar y aplicar las técnicas de apren-
dizaje automatico que resultan maés utiles para obtener conocimiento en expedientes
clinicos de la especialidad de Urologia. En este contexto, el estudio aborda desde el

diseno de la base de datos hasta el proceso de andlisis con la metodologia 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 arboles de decisién. Estos resul-
tados indican que un modelo hibrido entre aprendizaje supervisado y no supervisado

resulta muy 1til para tratar con un dominio tan complejo la Medicina.
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Capitulo 1

Introduccion

La calidad de vida de una persona es un concepto que cambia en funcién de la
percepcién del contexto social y cultural, sin embargo, puede considerarse en términos

generales, como la suma del bienestar fisico, emocional, sexual, psicolégico y social.

En medicina, la calidad de vida estd directamente relacionada con la salud y la en-
fermedad. La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) declara a la salud como “la
opinién del individuo de su posicién de la vida, en el contexto cultural y sus valores en

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

(OMS, 2005)

Los tratamientos médicos actuales no solo tienen como objetivo atender el proceso
de la enfermedad enfocandolo a la sobrevida, ademds se centran en la mejora del as-
pecto fisico, emocional y social de los pacientes. La medicina tiene subramas que se

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

La Urologia es una rama de la medicina que atiende las disfunciones de las vias urina-
rias, el aparato genital y los elementos adyacentes a €él, el Urdlogo conoce métodos de
diagnoéstico, asi como procedimiento médicos y quirtirgicos de los érganos de las vias
urinarias. Actualmente el Urdlogo estd preparado para abordar problemas del aparato

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




1. INTRODUCCION

Existen diversas enfermedades que son casos de estudio para la Urologia, como, por
ejemplo, las enfermedades de transmision sexual y las neoplasias malignas en la prosta-
ta. En la ciudad de Puebla, la tasa de mortalidad por VIHI/SIDA es de 3.06 % ocupando
el 24° lugar a nivel nacional (SALUD, 2013), as{ mismo la tasa de mortalidad por cdncer

de préstata es del 42.67 % posiciondndose en el 9° lugar a nivel nacional (SALUD, 2013).

El proceso clinico que se sigue en la atenciéon de enfermedades genera datos, los datos
en conjunto constituyen a la informaciéon y el conocimiento que se encuentra implicito
en esa informacién puede ser 1til para la mejora en el diagnéstico y tratamiento de
las enfermedades, sin embargo, extraer el conocimiento de la informacién no siempre
es una tarea ficil y cuando las cantidades de informacién son grandes, se vuelve una

tarea imposible para un humano.

La Mineria 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-
cién. El aprendizaje automatico aporta el enfoque tedrico para generar dichos modelos,
pues éste estudia los algoritmos que realizan esta tarea. La unién de la Urologia con el
Aprendizaje Automético puede ser benéfica para describir mejor los padecimientos y

mejorar los tratamientos.

1.1. Planteamiento de la investigacién

Fn esta seccién se expone el origen del problema que es objeto de la investigacién, asi
como los objetivos particulares y generales de ésta. También se presenta la justificacion
con las aportaciones que la presente tesis proporciona al campo de la bioinformatica

para el beneficio de la poblacién que se estudia.




1.1 Planteamiento de la investigacion

1.1.1. Problema a resolver

El desarrollo de la presente investigacion tiene origen en el repositorio de archivos
médicos proporcionados por el experto del area, el Dr. Ivo Humberto Pineda Somo-
devilla, en dicho repositorio hay datos Uroldgicos que pueden ser analizados mediante
diversos algoritmos de aprendizaje automético, para obtener conocimiento 1til que ayu-
de a mejorar la atencién al paciente, la toma de decisiones, el descubrimiento de nuevas

tendencias en la Urologia y la creacion de campanas de promocion de la salud Urolégica.

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 contintian en recoleccion por lo que el volumen de datos continia en
crecimiento, esto es una ventaja debido a que los algoritmos de Aprendizaje Automati-
co trabajan mejor con volimenes 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 mas el proceso de extraccién y transformacion de los mismos para su andlisis.

La recoleccién de los datos ha sido en las consultas a los pacientes a través de un
archivo de texto plano, la gestion de estos se realiza entrando a modificar el contenido
de cada archivo, las imagenes y resultados de los estudios que se han solicitado se en-
cuentran, en algunos casos, en otros archivos. Este escenario da lugar a la modificacién
erronea de los datos, la recoleccion inconsistente, la posibilidad de redundancia de in-
formacién, la ambigiiedad, asi como la falta de persistencia de los datos a lo largo del

tiempo.

La falta de una base de datos que almacene la informacién del Urédlogo dificulta la
posibilidad conocer los estadisticos basicos de toda la muestra recolectada, implica ca-
recer de conocimiento del estado general de la salud Uroldgica de Puebla, ademads, limita

el poder hacer afirmaciones respecto a las tendencias de salud sexual de la poblacién y
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el no tener un punto de partida para resolver problemas que se presenten en el futuro.

1.1.2. Objetivos de la investigacion

El objetivo general es utilizar algoritmos de Aprendizaje Automé&tico para des-
cubrir patrones de comportamiento en un repositorio de datos urolégicos que faciliten

la toma de decisiones.

Objetivos especificos:
= Crear un repositorio de datos urolégicos utilizando tecnologia SQL.

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

Word e ingrese los datos en el repositorio SQL.

= Desarrollar una aplicacién movil basada en android y un sistema web que permi-

tan la captura y administracion de datos uroldgicos.

» Aplicar técnicas de aprendizaje automético descriptivas y/o predictivas para el
descubrimiento de patrones, las cuales permitirdin 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 area de conocimiento.

1.1.3. Justificacién de la investigacién

La principal motivacién de la investigacion es el aporte que se puede hacer al campo
de la Urologia. Actualmente, en México no existe un sistema comercial personalizado
para administrar pacientes de la especialidad de Urologia y que a su vez realice andlisis
utilizando el Aprendizaje Automaético, por lo tanto, el desarrollo de este proyecto se
constituye en una aplicacién pionera que, con base en el Anélisis de Datos, ayude en la

toma de decisiones en el campo de la Urologia.




1.2 Aportaciones de la investigacién

1.1.4. Preguntas de investigacion
= ;Cémo construir un repositorio SQL para representar los datos Urolégicos?

= ; Cémo desarrollar una aplicacién mévil basada en Android y un sistema web que

permitan la captura y administracién de datos Urolégicos?

= ;Qué técnicas de aprendizaje automatico son necesarias para generar patrones

Urolégicos?

1.2. Aportaciones de la investigacion

Con la presente investigacion se pretende generar motivacién para mejorar los pro-
cesos de atencion y tratamiento a pacientes en el ambito médico, mediante el uso de
tecnologias de la informacién. En el campo de la Bioinformética se busca proveer a los
expertos del area de Urologia con una herramienta de toma de decisiones, esta solucién
podria incrementar las posibilidades de éxito al tratar patologias dificiles de diagnosti-
car y encontrar conocimiento 1til, valido, inteligible y novedoso implicito en los archivos

clinicos de los pacientes a los que atienden.

1.3. Estructura de la tesis

Capitulo 1: Introduccién: Se describe la problemédtica que motiva la realizacién
de la investigacién con su justificacién, asi mismo, se plantean los objetivos generales y
especificos del proyecto, por tultimo, se explican las aportaciones de la presente investi-

gacion.

Capitulo 2: Fundamentos tedricos: Se presentan todos los conceptos tedricos que
sustentan los procedimientos realizados para alcanzar los objetivos. Primero se expli-
can las bases de datos relacionales junto con su proceso de diseno, después se habla

de inteligencia artificial, sus origenes y la manera en que el area ha tenido auge en los
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ultimos afos, finalmente, se presenta una introduccién al aprendizaje automaético, su

relacion con la mineria de datos y la metodologia KDD.

Capitulo 3: Estado del arte: Se presenta un contexto del drea de la salud en México,
se hace referencia a los trabajos mas recientes de la salud en unién con la mineria de

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

Capitulo 4: Marco de trabajo: En este capitulo se muestra la aplicacion de la
teoria enunciada en el capitulo 2 y en la problematica planteada en el capitulo 1. Se ex-
plica como se disend la base de datos, cémo se implementé el algoritmo que procesa las

recetas médicas y finalmente como se generaron los modelos de aprendizaje automatico.

Capitulo 5: Evaluacién de la propuesta y resultados: En este capitulo se pre-
sentan los resultados obtenidos de toda la investigacién y se realiza una interpretacion

aprobada por el experto.

Capitulo 6: Conclusiones y trabajo a futuro: En este capitulo se exponen las
conclusiones obtenidas, enfatizando las consideraciones iniciales de esta investigacion,
también se describen las limitaciones de los resultados obtenidos, asi como el trabajo

futuro que puede dar continuaciéon a la investigacion.




Capitulo 2

Fundamentos teoricos

A continuacién se explica el fundamento tedrico en relacién con las bases de da-
tos y los algoritmos de aprendizaje automatico en el contexto de la investigacién. En
principio, se presentan definiciones que sustentan el correcto diseno de una base de
datos relacional, el uso comercial que estas tienen y las tecnologias bajo las cuales son

utilizadas.

En esta seccién se aborda el aprendizaje automatico y las dos grandes vertientes de
algoritmos que estudia, también se habla de las técnicas de mineria de datos que tienen
base en algoritmos de aprendizaje automatico y por iltimo para contextualizar la teoria

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

2.1. El auge de la capacidad de computo

Desde la formalizacién de la teoria de la computacion en la década de 1950, Alan
M. Turing introdujo en su articulo Computing Machinery and Intelligence, la famosa
pregunta “can machines think?”, con la que establecid la base de lo conocido actualmen-
te como Inteligencia Artificial, desafortunadamente en la época de Turing no existian
computadoras que tuvieran la capacidad de ejecutar en un tiempo razonable algtin al-

goritmo de aprendizaje computacional, lo cual limité el crecimiento del area.

En noviembre de 1988 DEC (Digital Equipment Corporation) presenté la VAX 11/780,
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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 anos diferentes companias crearon
computadoras que fueron superando a la VAX 11/780 hasta dejarla completamente ob-
soleta. En la figura 2.1 puede apreciarse de manera grafica la comparacién de la VAX
11/780 y varias computadoras con diferentes procesadores presentadas a lo largo del

tiempo.
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Figura 2.1. Evolucién de los procesadores

La tendencia del rendimiento computacional (Figura 2.1) va en incremento confor-
me transcurre el tiempo (L. Hennessy & A. Patterson, 1989), ademads, 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 proporcién rendimiento-precio es mejor.

La evolucién de los procesadores ha permitido que cada vez las organizaciones tengan
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acceso a una computadora con prestaciones que permiten realizar tareas mas 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 computacién se

haya desarrollado tanto en los 1ltimos anos.

2.2. El problema de la explosiéon de informacién

Gracias a que cada vez es mas facil para las organizaciones tener acceso a compu-
tadoras, éstas comienzan a basar sus procesos en soluciones informaéticas, lo que provoca
que se tengan grandes cantidades de informacién que van en aumento y que cada vez son
mas dificiles de analizar por un humano. La limitante més grande de una organizacién
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 volimenes de informacién sin analizarlos nos hace ricos
en informacién, pero pobres en conocimiento (Bernus & Noran, 2017), es por ello, que
se han tenido que desarrollar dreas que aporten teorias para poder resolver el problema

del andlisis de grandes cantidades de informacién.

2.3. Bases de datos

Los sistemas de bases de datos estdn presentes como un componente cotidiano en
la mayoria 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 tecnologia a lo largo de los anos, las apli-
caciones de las bases de datos se extienden, y el papel que éstas fungen se vuelve cada

vez mds critico (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 aplicacién que
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permitian a los usuarios finales trabajar con los mismos (Marqués, 2009). Los sistemas
de archivos estaban establecidos bajo sistemas descentralizados, situacién que provo-
caba que cada departamento o seccion de una organizacion gestionara de manera inde-
pendiente sus datos con su propio sistema de archivos, sin embargo, apostar por esta

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

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

tinuaciéon (Marqués, 2009):

= Aislamiento de los datos: Debido a la descentralizacién de los archivos, algunos
pueden estar escritos en diferentes formatos y eso implica tener que desarrollar

programas de aplicacién capaces de leer multiples 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 condicién, sin embargo, cuando
el nimero de restricciones es muy grande, resulta ser mas complicado modificar

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

= Problemas de atomicidad: Debido a que cualquier sistema computacional estd
sujeto a fallos mecdnicos o eléctricos, puede ocurrir que una operaciéon con los
datos se vea interrumpida por uno de estos fallos. Los sistemas de archivos no
garantizan que una transaccién se realice completamente, en otras palabras, en
un sistema de archivos no se puede garantizar que las operaciones con los datos

sean atémicas.

= Redundancia de datos: Cuando se tiene un sistema de archivos es comun encon-
trarse con problemas de redundancias en los datos y esto es porque en varios
departamentos de una organizacién puede estar almacenado el mismo dato. La

redundancia provoca inconsistencia porque si el dato que varios departamentos

10
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comparten sufre una modificacién tendria 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 aplicacién son disenados para cada departamento y aparte los programas de
aplicacién son estaticos, no es posible consultar una lista de datos desde una

perspectiva no prevista.

= Anomalias 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 explicard porque en un sistema de bases

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

Una base de datos es una coleccién de datos persistentes relacionados que estan almace-
nados en un soporte informatico de acceso directo y que ademas contienen informacién
relevante para una organizacién (Silberschatz, F. Korth, & Sudarshan, 2002) (J. Date,
2001) (Llanos Ferraris, 2007), por consiguiente, una base de datos cumple las siguientes

caracteristicas:
= Representa un aspecto del mundo real.
= Los datos que almacena son coherentes y estan légicamente relacionados.

= Tiene un grupo de usuarios previsto para un objetivo especifico.

2.3.1. Introduccién a las bases de datos

Un modelo de datos es una coleccion de conceptos que describen las relaciones, la
semdntica y las restricciones de consistencia en los datos (Silberschatz, F. Korth, &
Sudarshan, 2002), asi mismo un modelo de datos proporciona el nivel de detalle, la or-
ganizacion, el almacenamiento y las caracteristicas que permiten comprender los datos

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

Debajo de la estructura de una base de datos se encuentra el fundamento teérico del
funcionamiento, este es llamado modelo de datos. A lo largo de los afios se han propues-
to diferentes modelos de datos para satisfacer diferentes necesidades de la industria, sin

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

El modelo relacional fue propuesto por Edgar Frank Codd en su articulo titulado A re-
lational model of data for large shared data banks (Llanos Ferraris, 2007). Codd planted
que su modelo opera con relaciones (término matemadtico para referirse a una tabla)
y que sus operadores generan nuevas relaciones. El modelo relacional tiene como base
la teoria de conjuntos, esto es una gran ventaja, pues las matematicas le proporcionan
una base tedrica sélida que permite demostrar los enunciados del modelo, por ello, es

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

2.3.2. Diseno de bases de datos relacionales

Disenar una base de datos consiste en estudiar las reglas de operacién de una or-
ganizacion para definir una estructura de datos que se adapte a las necesidades de
almacenamiento de informacién requeridas. La estructura de datos resultante serd un

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

Dividir en etapas el proceso de diseno facilita en gran medida la obtencién del re-
sultado esperado, porque habitualmente la complejidad de los requisitos o la cantidad
de informacién impiden ver con claridad un modelo final desde el principio, por ello, el
disenio de bases de datos relacionales se divide en 3 etapas tal y como se muestra en la
figura 2.2.

El diseno 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 serd relacional, orientado a objetos, etc. El modelo ER
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Disefo
Conceptual

Disefio Légico

Diserio Fisico

Figura 2.2. Etapas de disenio de bases de datos.

(Entidad Relacién) o EER (Entidad Relacién Extendido) es utilizado para disenar el
modelo conceptual y tiene una notacién grafica 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 mas alto nivel del proceso de diseno de
bases de datos porque permiten modelar un problema de la vida real de manera natu-
ral, ademas, los elementos que se utilizan para construirlo son de facil comprension. El
diagrama ER o EER es 1til para comunicarse con el usuario precisamente por el nivel

de abstraccién 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.
e Atributo Llave: Es el atributo que identifica a toda la entidad.

e Atributo Univaluado: Es el atributo que tiene un unico valor para cada

ocurrencia de la entidad.

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

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

atributos.

e 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

caracteristicas.

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

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

= Relaciones Binarias: Son asociaciones entre las entidades. A continuacién, se cla-
sifican por su tipo de conectividad a excepcién del tltimo ejemplo que hace refe-

rencia a una abstraccién que se hace para el Modelo Entidad Relacién Extendido:

e Razén de Cardinalidad.

o Uno a Uno: En una relacién 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.

o 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 nimero
indefinido de ocurrencias de la entidad B.

o 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.
e Participacion

o Participacién Total: Define que una entidad siempre va a participar en

una relacion.
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o Participacion Parcial: Define que no siempre una entidad va a tener

participacién en una relacion.
e Restriccion estructural en la participacién.

o Expresada en términos de maximos y minimos, la restriccién de la par-
ticipacién de una entidad en una relacion determina cual es el rango de

ocurrencias de una entidad.
e Abstracciones del Modelo Entidad Relaciéon Extendido.

o Generalizacién/Especificacién: Es utilizada para definir una entidad ge-
neral llamada entidad superclase que puede derivarse en entidades es-

pecificas llamadas entidades subclase.

En la etapa del Diseno Légico es imprescindible contar con el resultado del diseno
conceptual, puesto que este sera transformado al modelo de datos de la tecnologia que
se empleara en la etapa del diseno fisico; mas concretamente, para las bases de datos
relacionales se utiliza el Modelo Relacional que posteriormente se traducird en el mo-

delo fisico en instrucciones para un SGDB relacional como MySQL.

Antes de llegar directamente al proceso de conversién al modelo relacional es opor-
tuno realizar un cambio de terminologia respecto al Modelo Entidad Relacién, dado
que en modelo relacional una relacién es un término matematico para referirse a una
tabla y que una relacién entre tablas es llamada interrelacion vamos, a referirnos a las
relaciones del modelo Entidad Relacién como interrelaciones y las entidades seguiran

denominadndose con el mismo término.

A continuacién, se enlistan en los siguientes puntos el proceso de conversién del di-

seno conceptual al diseno logico:

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

a) Las entidades fuertes se convierten en una relacién.
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= Los atributos univaluados pasan a ser atributos de la relacién.
= La llave primaria pasa a ser llave primaria de la relacién.
= Los atributos derivados se eliminan en la relacién.

= Los atributos compuestos pasan a ser atributos independientes en la
relacion.

= Los atributos multivaluados se convierten en una nueva relacién, la clave
primaria de la entidad es una combinacion de la clave primaria de la

misma junto con el atributo multivaluado.
b) Las entidades débiles se convierten en una relacién.
= La clave primaria de la nueva relacién es al mismo tiempo una clave
foranea a la entidad fuerte de la que depende.
= Todos los atributos son tratados tal y como se hace en una entidad
fuerte.
¢) Transformacién de interrelaciones binarias:
= Relaciones de uno a uno.
e Si una de las entidades tiene participacién total en la interrelacién:

o La clave primaria de la entidad con participacion total, pasa a ser
clave fordnea en la entidad con participacién parcial.

e Si ambas entidades tienen participacion total o participacion parcial
en la interrelacion:

o Se elige arbitrariamente una de las dos entidades para que de ella
se tome la clave primaria y pase a ser clave fordnea de la otra
entidad.

e Si ambas entidades tienen participacién total y una de ellas no par-
ticipa en ninguna otra interrelacién:

o Se unen ambas entidades para formar una sola relacién.

e Si hay atributos en la interrelacion se afiaden a la relacién en la que

se decidié agregar la clave foranea.
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= Relaciones de uno a muchos:

e Se toma la clave primaria de la entidad con razén de cardinalidad 1
y este pasa a ser una llave fordnea de la entidad que tiene la razén
de cardinalidad N.

e Si hay atributos en la interrelacién se agregan a la relacién en donde
la razén de cardinalidad es N.

= Relaciones de muchos a muchos:

e Se crea una nueva relacién que tendrda como clave primaria una
composicién de las claves primarias de las entidades participantes
en la interrelacién.

e Si hay atributos en la interrelacion se agregan en la nueva relacion.

» Interrelaciones de Generalizacién/Especificacién:

e Se crea una relacion por cada entidad.

e 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 fordnea y primaria a la

vez en la nueva interrelacion.

El resultado del disenio 16gico 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 Relacién Extendido y el Modelo Relacional. (Llanos

Ferraris, 2007)
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Tabla 2.1

Mapeo Diseno conceptual - Légico.

Modelo Entidad Relacién Modelo Relacional
Entidad Relacion
Entidad débil Relacién
Interrelacion 1:1 Clave foranea,
Interrelacion 1:N Clave foranea
Interrelaciéon N:M Relacién
Generalizacién /Especializacién ~ Relacién por cada entidad
Atributo multivaluado Relacién

Antes de continuar con la 1iltima etapa del proceso de disenio de una base de datos
relacional, es conveniente tratar con el concepto de normalizacién en el Modelo Rela-
cional. Para contextualizar la normalizacién en un esquema del modelo relacional se

considera lo siguiente:

Sea R un esquema del modelo Entidad Relacion.

1. R puede haber sido creada a partir del diseno general de una base de datos, es
decir, a partir de un modelo Entidad Relacién (Tal y como se ha abordado en

esta seccién).

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

compuso en diversas relaciones.

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

modelo relacional.

La normalizacién 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 anomalias de actualizacion y

borrado. La normalizacién permite entender por completo al disenador todos los atri-
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butos por los que estd compuesta su base de datos.

El proceso de normalizacién se realiza por etapas llamadas formas normales y se llega
a estas de manera consecutiva, las etapas siguen un orden estricto. A continuacién,
se explica de manera resumida cémo verificar las formas normales mas usuales en un

esquema.

Un concepto crucial para explicar la normalizacion es el de Dependencia Funcional.
Considere lo siguiente: Sea R una relaciéon y sean X, Y subconjuntos del conjunto de
atributos de R, entonces se dice que Y depende funcionalmente de X(X = Y)siy

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

Una relacion R se encuentra en Primera Forma Normal si todos los atributos de R
son atémicos (Silberschatz, F. Korth, & Sudarshan, 2002), un atributo es atémico si
este es indivisible, en otras palabras, el atributo no puede descomponerse en subatri-

butos.

Una relacion R se encuentra en Segunda Forma Normal si estd 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 relacién 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 relacién.

Una relaciéon R estd 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 — Zy 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 relacién no cumpla con alguna for-
ma normal es necesario normalizarla, este proceso consiste en descomponer la relacién
tomando los atributos que no cumplen con alguna forma normal y agregandolos a una

nueva relacion.

Cuando ya se tiene un Modelo Relacional robusto es posible pasar a la ultima fase,
el diseno fisico, disenarlo consiste en implementar el Modelo Légico en un SGBD es-
pecifico. El lenguaje de consulta SQL es un estandar 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 Automatico y Mineria de Datos

Los diagnésticos médicos, los reconocimientos visuales, la ingenieria de diseno y la
deteccién de patrones en grandes conjuntos de datos, son un ejemplo de problemas que
carecen de soluciones algoritmicas o que estan definidos informalmente. En dichos tipos
de problemas la solucién clésica, mediante un programa basado solo en un algoritmo
y en datos, puede no ser la mejor opcion al abarcar problemas tan complicados como
los ya mencionados. El aprendizaje automdtico es una solucién (Garcia Serrano, 2016)
para resolver este tipo de problemas dado que suma el concepto del conocimiento del

dominio que permite desarrollar soluciones méas elaboradas y precisas.

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina es una rama de la Inteligencia

Artificial que busca hacer que las maquinas sean capaces de hacer generalizaciones a
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partir de informacién 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 automatico o aprendizaje de maquina es necesario
comprender cual es la definiciéon de aprendizaje. La Real academia espanola lo define

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

Un nino aprende desde muy temprana edad que si se cae puede lastimarse, pero para
llegar a esta conclusién primero tuvo que caerse varias veces, es decir, llegd a una gene-
ralizacion a partir de ejemplos. El aprendizaje automatico utiliza en esencia el mismo

modelo cognitivo para alcanzar sus objetivos.

Las técnicas que estudia el aprendizaje automatico son utilizadas para descubrir patro-
nes que se encuentran implicitos en un conjunto de datos, esta aplicacion del aprendizaje
automatico es estudiado en la Minerfa de Datos (Witten, Frank, & Hall, 2011). El enfo-
que que la mineria de datos le da a las técnicas de Aprendizaje Automético es practico,

no tedrico.

La mineria 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 mineria de datos es solo una etapa de un proceso mas completo llamado
KDD (Descubrimiento de conocimiento a partir de datos). Este proceso estd compuesto
de varias etapas en las que hay diversas técnicas del Aprendizaje Automatico y otras

areas de la informética y las matematicas.

2.4.1. Introduccion al Aprendizaje Automatico

En la seccion 2.4 se explicé en lineas generales como trabaja el aprendizaje au-

tomatico, 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 especifico, se obtenga una genera-
lizacién. En la figura 2.3 se aprecia ese proceso de induccién y deduccion que utiliza el

aprendizaje automatico.

X1 X2 |- [¥n Categoria Nuevo caso o
vl |vi2 vin Catl
problema

v21|v22 v2n Cat2

vmilvm2 vmn Catm

v

X Algoritmos de Modelo de
Ejemplos — Aprendizaje Clasificacién

Automético

|

Respuesta

Figura 2.3. Funcionamiento del aprendizaje supervisado.

El aprendizaje automatico es un area 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 relaciéon
entre los atributos de entrada y un atributo objetivo (Maimon & Rockach, 2010), la
relacién descubierta representa un modelo que describe los fenémenos ocultos en el con-
junto de datos y estos fenémenos 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 diagnostico
de enfermedades, la concesién de créditos bancarios, la prediccion de quiebra de una
empresa, el reconocimiento de caracteres escritos a mano, anomalias 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 clasificacién y la
regresion. En la clasificacién 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 manana serd nublado, soleado o lluvioso. Cuando se quiere determinar
el valor de una variable numérica se realiza una tarea de regresién, por ejemplo, si se
desea predecir cuanto caera el dolar el ano siguiente o si se desea predecir el alcance de

una campana publicitaria en redes sociales.

2.4.2. Clasificacion

Suponga que tiene un conjunto de variables predictivas {X1, X2, X3, ..., Xp} 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 {(z1,01), (z2,02), (£3,03),...,(Zn,0n)} , en un problema con M clases
distintas o; e, {c1,¢2,¢3,...,cmte = 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 X7 X9 ... X, C
1 X2 Xo1 ... Xp2 O
2 X1 Xog ... Xm Cuy
N X11 X22 Xng 02

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, 2,3, ...,T,} (Tabla 2.2). Entonces, el algoritmo de clasificacién cons-

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

" |SISTEMA DE VALIDACION

¥ CLASIFICACION

Figura 2.4. Evaluacién de un clasificador.

La evaluacién de un clasificador es una tarea primordial en el aprendizaje automati-
co, pues con ella se puede comprender la calidad de un modelo generado, existen dife-
rentes criterios para evaluar los modelos de clasificacion y a pesar de que los modelos
con una alta precisién 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 continuacidn, se revisaran las definiciones de las medidas de evaluacién de un clasifica-
dor (Han, Kamber, & Pei, 2012) y para complementarlas se presentaran 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.

= Lasensibilidad 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 estan etiquetados como tales. Recall se corrresponde con sesitivity.

Tabla 2.3

Medidas de evaluacion del clasificador.

Medida Expresién
Accuracy V?{#
Error rate L fiﬁQN
Sensitivity /recall (YE)
Specififity (Y)
Precision Vp‘i%

= 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 parametros son concentrados en la matriz de confusién de la figura 2.5. La
matriz de confusién es una herramienta de gran utilidad para analizar qué tan bueno
resulto el clasificador al determinar la clase correcta de cada uno de los ejemplos con

los que este fue entrenado.

25



2. FUNDAMENTOS TEORICOS

Clase Predicha

Si No Total
Clase Actual Si VP FN P
No FP VN N
Total P N P + N

Figura 2.5. Matriz de confusién.

La determinacién de que un modelo sea factible o no, estd 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 llevé a produccién la version 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 caracteristica 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 estd muy relacionado con el

problema de la estimacién de la densidad en la estadistica (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 imagenes con digitos del 0 al 9
escritos a mano, entonces, un algoritmo de aprendizaje no supervisado puede encontrar

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

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

tos de categorias, la evaluaciéon de estos es intrinseca, a diferencia de los métodos de
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aprendizaje supervisado en los que la evaluacién es extrinseca, 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 caracteristicas similares, de esta forma los ejemplos son orga-
nizados en una representacién 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 matematicas y la estadistica hasta la
genética y la informética, 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,Cs,C5,...,Cy de S en donde S = U](“i:l)C’i y
CiNCj =0 con i # j (Maimon & Rockach, 2010), por ello, cualquier ejemplo en S

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

a) Original unclustered data 6 b)Clustered data

Figura 2.6. Proceso de agrupamiento: (a) conjunto original (b) datos agrupados.
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Las reglas de asociacion 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 definicién formal de una regla de asociacién
es una implicacién de la forma X = Y, endonde X, Y C Iy X NY = () denotando
de esta forma que todo evento que satisface a X también satisface a Y (Molina Lopez

& Garcia Herrero, 2006).

Un ejemplo didactico para comprender las reglas de asociacién puede referirse a las
transacciones que ocurren en el dmbito comercial, por ejemplo, el 95% de las perso-
nas que compran jabon, compran shampoo, en términos coloquiales se puede expresar
como: “La mayoria de las personas que compran jabén compran shampoo”, pudiendo
expresar la regla de asociacién como jabén == shampoo en donde el jabdn es el

antecedente y shampoo es el consecuente de la regla.

2.4.4. Mineria de datos y metodologia KDD

Knowledge Discovery in Databases (KDD) es el proceso de identificar patrones vali-
dos, novedosos, utiles e intelegibles a partir de grandes conjuntos de datos (Maimon &
Rockach, 2010). La minerfa de datos es el niicleo de la metodologia KDD que involucra
algoritmos estudiados por el Aprendizaje automaético, mismos algoritmos que permiten
explorar datos, desarrollar modelos matematicos y descubrir patrones significativos que

se traduzcan en conocimiento util.

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
aplicacién del conocimiento adquirido en todo el proceso, asi mismo, el proceso KDD
estd disenado para regresar a cualquier etapa anterior desde cualquier etapa de la me-

todologia, lo que permite reajustar el proceso en todo momento.
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Figura 2.7. Proceso KDD (Maimon & Rockach, 2010)

1. Comprension del dominio: La primera etapa del proceso KDD tiene el objetivo
de llegar a la comprensién del dominio de los datos que se van a analizar, esto con

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

2. Seleccién de datos: Como etapa siguiente del proceso es necesario crear un
conjunto de datos que serd el objeto de estudio. La relaciéon con la etapa de
comprension del dominio es muy estrecha puesto que los objetivos definidos dictan
qué datos se requieren, por tanto, en la seleccién se datos se tendra que averiguar
qué datos estan 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 atipicos 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. Transformacion de datos: En esta etapa se reduce la dimensién de los datos

mediante la seleccién de caracteristicas y el muestreo, también se discretizan
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atributos numeéricos, todo con el objetivo de tener un conjunto de datos 6ptimo

para algoritmos especificos de aprendizaje supervisado y no supervisado.

5. Mineria de datos: La etapa de mineria de datos esta orientada a cumplir de
manera directa los objetivos establecidos al iniciar el proceso KDD, por eso se
comienza con la eleccién de la tarea adecuada para ello. Con la mineria 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
tacticas utilizar, es decir, elegir qué método especifico se utilizara, por ejemplo,
suponga que se esta resolviendo un problema de clasificacién y se tiene la opcién
de utilizar una red neuronal artificial o un arbol de decisién, la primera opcién
aporta mas precision al modelo, sin embargo, la segunda opcién proporciona mas

comprensibilidad al modelo.

Con la tarea definida y el método elegido con base en la naturaleza del problema,
finalmente, se llega a la implementacion del algoritmo y en este paso solo queda
hacer multiples experimentos con ajustes diferentes en los diversos pardmetros

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

6. Evaluaciéon: En esta etapa se evalian e interpretan los patrones minados con
respecto a los objetivos iniciales del proceso. Aqui es fundamental la valoracién
del experto del dominio de los datos que se estan minando, él es quien puede de-
terminar con mas precision 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 modificacién.

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

como principal tarea la utilizacién 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 Mineria de datos basadas en Aprendizaje Automati-

CO

En la seccién 2.4.4 se enuncié la metodologia KDD y las etapas que la componen,
ahora se hace énfasis en la etapa de mineria de datos porque es una de las més impor-
tantes, por ello, es conviene enunciar las técnicas que la componen. En la figura 2.8 se

muestra un diagrama jerarquico de la mineria de datos.

1
1
No Supervisadas

l—l—l

Clasificacién

Regresién

Clustering Asociacién
Il Regresién lineal § i} Arboles de
y no lineal decisién

Arboles de
Regresién

Induccién de

e Conceptual —
reglas

Estimador de
niicleos

o Probabilistico — o  Bayesianos

Basado en
ejemplares

Redes
neuronales

Figura 2.8. Técnicas de mineria de datos. (Molina Lépez & Garcia Herrero, 2006)

Las técnicas de mineria de datos enunciadas en la figura 2.8 estan clasificadas dentro
de la rama en la que son més utilizadas, pero esto no significa que los algoritmos o
técnicas no puedan utilizarse para distintos propédsitos, 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 arboles de decisién o de regresién.
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2.4.6. Weka

Weka (figura 2.9) es un software de aprendizaje automadtico y de cédigo abierto (Eibe
Frank, 2016), es ampliamente utilizado para la investigacién y aplicaciones industriales,
se puede acceder a él mediante una interfaz grafica, desde una terminal o con una APIL
Weka se puede integrar con las herramientas de ciencia de datos més populares como R
y Python. Una de las grandes ventajas de Weka es que facilita la experimentaciéon con
diversos algoritmos de aprendizaje automatico, permite entrenar, ejecutar y evaluar

clasificadores sin escribir una sola linea de cédigo.

e0e Weka Explorer
[ Preprocess | Classify | Cluster [ Associate | select attributes | Visualize | CPython scripting |

L Open file... || OpenURL.. L Open DB... J L Generate... J L Undo J L Edit... il Save... J
Filter _
Choose | None Apply.
Current relation Selected attribute
Relation: pacientes_for WEKA Attributes: 29 Name: edad Type: Numeric
Instances: 950 Sum of weights: 950 Missing: 0 (0%) Distinct: 78 Unique: 9 (1%
Attributes Statistic Value
Minimum 0
Maximum 95
L AN I Nonese I/ AR N 2 = Mean 35.367
StdDev 15.301
No. Name |

13 [ ejercicio A
14 [ veces_semana

15 [J alergias

16 [ cirugias

17 [J hospitalizaciones

18 [J dmz2p

19 [J hasp

20 (] ivsa

21 ps

22 [ o_sexual

23 [ Lits ¥

| Class: cirugias (Nom) ~| visualize All |

Status

oK

Figura 2.9. Interfaz del software WEKA

2.4.7. Anaconda navigator

Anaconda (figura 2.10) es una suite multiplataforma de cédigo abierto que incluye
un conjunto de bibliotecas y herramientas disenadas para el desarrollo de proyectos de
ciencia de datos, tiene soporte para diversos entornos de desarrollo y para los lenguajes
de programacién mas importantes en el &mbito 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 analiticas més importantes como

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

visualizacion como MatPlotLib, Bokeh, HoloViews, Seaborn, por iltimo, también in-

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

(Rodriguez, 2018).
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Figura 2.10. Men principal de Anaconda Navigator.

related datasets.

novice and expert. Interactive workflows.
with large taolbox. =

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

paldada por los dos lenguajes de programacién mas utilizados en la ciencia de datos,

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

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

ambos lenguajes de programacién utilizando la biblioteca rpy2 (Gautier, 2016).

33






Capitulo 3

Estado del arte

En los ultimos anos la Mineria 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 estd convirtiendo en una herra-
mienta de gran utilidad para la investigacién en diversas areas de la ciencia, la medicina
no es una excepcion ,pues la mineria de datos puede apoyar a los expertos del sector

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

= Pronéstico: Identificar patrones de comportamiento de enfermedades en deter-
minados pacientes con base en multiples historiales clinicos, estimar el tiempo de
recuperacion de los pacientes ante determinados padecimientos, entender mejor

los progresos de las enfermedades y tratamientos.

= Diagnéstico: Ayudar a los expertos a identificar posibles diagndsticos en las
visitas clinicas, descubrir posibles padecimientos futuros con base en los historiales
clinicos de los pacientes, los modelos de aprendizaje automatico también pueden
ser de utilidad para los expertos como un recurso de respaldo para diagnosticar

enfermedades con sintomatologias confusas.

» Tratamiento: Entrenar un modelo de aprendizaje automadtico puede ayudar a
los expertos a automatizar sugerencias de tratamientos basadas en grandes bases

de datos de pacientes con diagndsticos similares.

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

puedan pasar mas 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 atencién médica especializada a pacientes

de regiones geograficas remotas con escasez de especialistas médicos.

3.1. Mineria de datos y Medicina

FEn el ano 2014, Henry Jests Hernandez publicé una investigacién en la que utiliza
técnicas de mineria de datos para obtener patrones de comportamiento en los expe-
dientes clinicos de pacientes prediabéticos (Herndndez Gémez, 2014), el autor utilizé
la base de datos de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricién (ENSANUT) del afio
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
(Herndndez Orallo, Ramirez Quintana, & Ferri Ramirez, 2004); en la etapa predictiva,
utiliza el algoritmo de aprendizaje supervisado J48 (Herndndez Orallo, Ramirez Quin-

tana, & Ferri Ramirez, 2004).

El resultado que obtuvo al aplicar aprendizaje supervisado con el algoritmo J48 fue: “Se
descubrié que las pacientes a las que algiun médico les ha dicho que, Si tienen diabetes
o azucar alta en la sangre, presentan presion alta en un tiempo después del diagnéstico.
Aunque no es causa para el desarrollo de la patologia, debido a que existen pacientes
con diabetes y no presentan presién alta. Pero si puede considerarse como factor de
riesgo para quienes presentan diabetes” (Herndndez Gémez, 2014), ademds, obtuvo la

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

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

presién alta.
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= Hay pacientes que tienen presion alta desde hace 6 anos y llevan 10 anos pade-

ciendo diabetes.

Quienes llevan 2 anos con presion alta, tienen diabetes desde hace 10 anos.

= Se descubrié que quienes asumen que tienen 10 afios con presion alta, tiene 5 anos

con diabetes.

= Las pacientes que no tienen presién alta, presentan diabetes desde hace 10 anos.

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

Means obtuvo 4 grupos de pacientes descritos a continuacién:

= Grupo 0.- Es prevalecido por Mujeres en edad de 38 anos, ningtin médico le ha
dicho que tiene presién alta, no tienen diabetes y por consecuente no presentado

ninguin padecimiento relacionado con la patologia.

= Grupo 1.- Conformado en su mayoria por Mujeres en edad de 36 anos, no pre-

sentan diabetes, tampoco presentan presién alta o colesterol.

= Grupo 2.- Al igual que el grupo 0 predominan las mujeres en edad de 38 anos,
estas han presentado colesterol alto, asi como triglicéridos en limite establecido

para considerarlo como normal.

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

tampoco padecen colesterol o triglicéridos.

La investigacién de Hernédndez Gémez es una de las pocas aportaciones del Apren-
dizaje Automaético a la medicina en México, sin embargo, en el campo de la Urologia
no existe una investigacién similar publicada a nivel nacional, por ello, la presente tesis

tiene una oportunidad de innovar en este campo.

En México ain no existe un expediente clinico digital universal que sea utilizado por

todas las instituciones de salud ptblica y privada (Medina, 2017), por esta razoén, la
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informacién de historias clinicas de los pacientes no se encuentra concentrada en un
repositorio universal, esto implica que cada institucién cuente con su propio repositorio
de informacion hecho a su especificacién y con sus consideraciones, sin embargo, existe
una norma que describe como debe estar estructurada una historia clinica (NOM-004-

SSA3-2012, 2010).
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Capitulo 4

Marco de trabajo

En este capitulo se planteard todo el desarrollo del trabajo de investigacion para
la presente tesis, desde el proceso de abstraccion de flujo de trabajo de un Urdlogo
para el modelado de la base de datos hasta llegar a los resultados del algoritmo de
aprendizaje automatico. Los conceptos abordados en el capitulo 2 se volveran a revisar

en el presente capitulo, pero con un enfoque préctico.

4.1. Diseno de la base de datos

Para poder alcanzar los objetivos del presente proyecto es necesario comenzar todo
el proceso del desarrollo con el diseno de una base de datos, esta permitira alojar toda
la informacion necesaria a los sistemas de administracién de pacientes y posteriormente
facilitara el analisis de los datos urolégicos. Se ha elegido modelar una base de datos

relacional con tecnologia SQL.

4.1.1. Analisis de requerimientos

Para el proyecto se cuenta con un repositorio con 2610 prescripciones médicas con
informacién de pacientes, sus historias clinicas y las consultas a las que asistieron. El
primer paso en la recoleccién de requerimientos es el analisis por inspeccién 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 revisién de la informacién de las recetas ayuda a profundizar en la terminologia
utilizada en el area de Urologia y a detectar las necesidades que facilitan la compren-

sién de las reglas del negocio.

La entrevista al experto del area es de gran utilidad para resolver las dudas que han
surgido con el andlisis que se menciona en el parrafo anterior. De la entrevista con el
experto se obtiene el siguiente planteamiento que describe las caracteristicas detalladas

que debe abarcar la base de datos a disenar.

Se necesita modelar una base de datos para un sistema que debe mantener informacién
de pacientes y todos los detalles necesarios de las consultas a las que asisten, la des-
cripcion 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-
cién personal (nombre, direccién, género, edad, RFC, email, ocupacién, estado
civil, el responsable del paciente y por quien fue referido) ademéds de guardar
su informacién de identificacion es necesario dar de alta su historia clinica. En la
historia clinica debe haber antecedentes heredofamiliares, antecedentes personales

no patoldgicos, antecedentes personales patoldgicos y antecedentes Uroldgicos.

= Cuando un paciente acude al médico por un padecimiento se inicia una linea de
seguimiento del caso, es decir, todas las consultas posteriores a ella son conside-
radas subsecuentes de la inicial y solo estan 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 basicos de la evolucién del caso junto con la fecha.

= En el sistema hay dos roles de acceso a la informacién, el administrador, quien
puede realizar cualquier cambio en la informacién y el auxiliar, quien solamente

puede dar de alta fichas de identificacién de los pacientes y ver su informacién
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béasica de contacto.

= Para todo tipo de consultas debe ser posible registrar una impresion diagndstica,
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 imagenologia, por ello, es necesario que sea posible almacenar imégenes y/o

resultados de los estudios en texto.

Las conclusiones obtenidas del analisis por simple inspeccién de las recetas y el
enunciado anterior, respecto a las reglas del negocio que deben regir al sistema, dan

paso al diseno conceptual de la base de datos.

4.1.2. Diseno conceptual

El diagrama Entidad Relacién Extendido que se muestra en la figura 4.1 el resultado
del diseno conceptual de la base de datos, este propone que para modelar los datos de
los expedientes clinicos hacen falta 14 entidades con sus respectivas relaciones. A con-
tinuacién, se enlistan las entidades expuestas en la figura 4.1 junto con una explicacién

detallada:
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Figura 4.1. Diagrama Entidad Relacién Extendido de la base de datos clinicos.

= Paciente: La entidad paciente almacena solamente la informacién de identificacion
de los pacientes, estd involucrada en la relacién “tiene” con la entidad Historia
Clinica, la relacién es de uno a uno puesto que un paciente solo puede tener una
historia clinica y una historia clinica solo puede ser de un paciente, la participacién
del paciente en la relacién “tiene” es parcial porque un paciente puede no tener
historia clinica, también participa en la relacién “asiste” con la entidad Consulta,
dicha relacion es de uno a muchos puesto que un paciente puede asistir a muchas

consultas, pero a una consulta solo puede asistir un paciente, la participacion del
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paciente en la relacion es total porque no puede haber consulta sin un paciente.

= Historia Clinica: Es una entidad que tiene como atributos los antecedentes clinicos
del paciente, en esta entidad son destacables los atributos multievaluados: tipos
de cancer, tipos de alergias, tipos de cirugias, motivos de hospitalizaciones y tipos

de infecciones de transmision sexual.

= Consulta: Esta entidad tiene una relacién de especificacion con la entidad primaria
y subsecuente, esto se modela asi por la jerarquia que esta descrita en las reglas
del negocio, ademas, se ha establecido como una especificacién disjunta porque
un miembro de la entidad consulta solo puede ser mapeada para ser consulta
primaria o subsecuente no ambas a la vez. La restriccion de cobertura de la
especificacién 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 esta
involucrada en las relaciones “solicita” y “entrega” ambas de N a M las cuales
a su vez estan relacionadas con la Entidad estudio, se ha modelado asi puesto
que en una consulta se pueden solicitar cero o muchos estudios de laboratorio e
imagenologia y en una consulta pueden entregarse resultados de cero o muchos

estudios de laboratorio e imagenologia.

e Primaria: Una consulta primaria es la iinica que debe registrar la exploracién
fisica, los padecimientos actuales y los motivos de la consulta por ello se han

puesto los atributos mencionados unicamente en la entidad Primaria.

e Subsecuente: La entidad subsecuente almacena los atributos que solo una
consulta subsecuente puede tener, ademds la consulta subsecuente participa
en la relacion “sigue” con cardinalidad 1 a N junto con la entidad Primaria,
en dicha relacién 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 esta involucrada; la participacién
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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 interactiia con el sistema,
en dicha entidad se define el atributo rol y tipo de acceso que tendra, ademds,
Usuario participa en la relacion “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: cancer_, hospitalizacion_, cirugia_, alergia_, e its_ estan relacionadas
con la entidad Historia Clinica, mientras que las entidades motivo_consulta y padeci-
miento_actual estan relacionadas con la entidad Primaria, dichas entidades representan
caracteristicas que puede o no haber en una historia clinica o una consulta primaria
respectivamente, ademads estas caracteristicas pueden ser cero o varias, por ejemplo,
la entidad hospitalizacién_ representa los motivos por los cuales el paciente ha sido
hospitalizado, puede darse el caso en el que un paciente haya sido hospitalizado por

miiltiples razones o que no haya sido hospitalizado nunca.

4.1.3. Diseno légico

A continuacién, se explicard el resultado del mapeo del diagrama Entidad Relacién
Extendido de la seccién 2.1.2 al diseno légico para la base de datos relacional que se
necesita para la presente tesis. En la figura 4.2 se puede observar el modelo l6gico de

la base de datos.
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entidades fuertes Paciente |id paciente [nombre  |genero _|direccion | email [rfc Jfecha_nac_[responsable [telefono _|referido _|id_usuario

relacion bin1a 1

relacion 1an |nmorhcun1id historia_|diabetes | hip ion] Joriginario de]resi de[otrosahf _|diracion | cigarros/semana
relacion nam tipo_ejercicidveces_seman|otros apnp_|alergias __|cirugias___|hospi |otros_app_[ivsa [es Jo_sexual _its Jesposa_mpf Jotro_mpf _[promiscuidaid_paciente |
cancer id cancer _tipo_cancer lhist_cancer [id historia_|id_concer
alergia__|id alergia _|tipo_alergia [hist_alergia [id_historia_|id_alergia
cirugia id_drugia _|tipo_crugia [hist_cirugia [id_historia_|id_cirugia
hospitalizaci{id_hospi | motivo_hospi [hist_hospi_|id historia_|id_hospi
its id_its tipo,_its hist_its __ [id_historia_|id_its
[usuarioc Tid usuaric Jnombre _ [contrasefia_[direccion _|email [foto Jrol |
[consulta[id_consulta [fecha [duracion Tfrec_cardiacq frec_respi_[presion_art [temperatura]otros [tiempo  Jid_paciente |
[Brimaria i consuta Jexp fisica ]
[subsecuentdid_consulta Jpaciente  [subjetivo Jobjetivo _[id_primaria |
[motivo_conid motivo |m_consulta [consulta_mdid_consulta [id_motivo
padecimient]id_padecimidpa [consuita padid_consulta [id_padecimiento
estudio __|id_estudio ] tipo_estudio Solicita_estu]id_consulta [id_estudio [entrega_est{id_consulta [id_estudio |resultado _Jimagen

Figura 4.2. Modelo relacional de datos.

Tal y como se explicé en la seccién 2.3.2 el procedimiento del mapeo de un diagrama
EER al modelo légico convierte cada tipo de relacion, entidad y atributo a su equivalen-
cia del modelo l6gico, por lo que la figura 1 tiene acotaciones con cédigo de color para
identificar el motivo por el cual se generaron los elementos del modelo 16gico, ademas
todas las claves primarias estdn subrayadas y las claves fordneas estdn 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 acotacién en color verde son las tnicas en las que hay una llave
primaria compuesta y todas a excepcién 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 solicito 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 16gico 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 razén por la que no

hizo falta aplicar ningin proceso de normalizacién al modelo creado es porque este se

obtuvo a partir de un diagrama entidad relacion.

4.1.4. Diseno fisico

En esta 1ltima seccién del disenio de base de datos se mostrara el resultado de todo

el proceso de disefio de la base de datos, en la figura 4.3 esta el diagrama obtenido de

la conversion del modelo 16gico realizado en la seccién 3.1.3 al modelo fisico. E1 DBMS

elegido para la base de datos es MySql con la distribucién MariaDB versién 10.1.25 para

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

1 10 _pecierse NT

 Domtss VARCHAR(50) 0_umiaso NT

 geners TINVINT(1). 2 ubsarc VARCHAR(45)

 tbetons VARCHAR(ZO)

J Gccion VARCHAR(1I0N  Dof e e e e o e e e 1 & emal VARCHAR MO

e VARGHAR(13) [ i > phote VARCHAR(S)

ot VARCHANS) 2 o TNVINT(4)

. oxvpacion VARCHAR(152)  ntarion INT

0. cad VARGHAR(YE)  Gmerson VARCHARS)

I techa_rac DATE |
PRINARY
—

i rstora_cinca has_serga_siogal e
\Rhmtrnchrice_bus. s M. drica?.Jox

siora_ownca i Nsora INT
orugie_ o, crupe NT

PRALARY

It chica has_cruge crugat iex
I stora_chnca bas_Gruge Mot cirical_x

R
Omecmer v
esrdiica 4 Mo Domesr v
canom_tpo_cancer INT ‘ L s INT
o e AN

e E—
B rtor_choca has_cancer_cancert idx | Prnasy

T

1 hetora_chuca has_cance Nt cineat ix
—_—

Ty

Materia_dirica_id_Pestoria INT

e | —
PRMARY

S rtcrn_choca has s 81 jx
S rstora_chnca has_ts hstora, cincal, ide
————

© i sage NT
¥ 190_Onuga VARCHAR(E0)

fe_pmaria_has_padecimie o, padecimient]_ i
_pAmaria_has_pa Oecimie o, premaria!_x

Figura 4.53. Base de datos en MariaDB.
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En el diagrama de la figura 4.3 se aprecia el disefio fisico de la base de datos a la
cual nos referiremos de ahora en adelante como datos clinicos, la diferencia mé&s noto-

ria del diagrama fisico y 16gico es la incorporacién de los tipos de datos de cada atributo.

Las reglas de comportamiento para las claves fordneas elegidas para datos clinicos

son las enunciadas a continuacién:

= Si un usuario es eliminado la clave fordnea de paciente es asignada como nula,
la modificacién de un usuario propaga la modificacién en todas las tuplas de la

tabla pacientes.

= Si un paciente es eliminado también es eliminada toda informacién relacionada
con él, como la historia clinica y sus consultas, la modificacién de un paciente es

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

= La eliminacién de una consulta se propaga a la tabla de especificacién, y de la
tabla de especificaciéon y las modificaciones serdn propagadas a todas las tablas

que hagan referencia a ella.

e 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 eliminacién serd propagada a todas las tablas que hagan referencia

a la primera consulta.
e Si la consulta es subsecuente se puede eliminar sin ninguna restriccién.

= La eliminacién de una tupla de historia clinica se propaga a todas las tablas que

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

= Las tablas, cancer, alergia, cirugia, hospitalizacién, its, motivo y padecimiento
estan restringidas para eliminarse siempre y cuando no haya una referencia hacia

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

En esta seccién se explicara a detalle como 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 busqueda de los datos requeridos.
2. Estandarizar el formato de los datos.
3. Almacenar los datos en un diccionario.
4. Ingresar la informacién en la base de datos.

Los archivos del repositorio son documentos de Microsoft Word 2007-2019 (.do-
¢/.docx) en los que esta presente informacién de identificacién del paciente, su historia
clinica y la informacién de sus consultas, La figura 4.4 muestra la generalizacion de la
estructura de todos los archivos del repositorio, misma que esté establecida con base
en la revision de las recetas y la entrevista con el experto que las genero.

En la estructura de las recetas médicas del repositorio estan presentes los datos en
forma (clave, valor), solamente con el caso particular de que en las partes de historia
clinica, consulta y consultas subsecuentes pueden aparecer varios valores para una sola
clave (clave, valorl, 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 navegacién 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 ejecucién.

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

Receta Médica Ejemplo

FICHA DE IDENTIFICACION:

FECHA 1? CONSULTA:
NOMBRE:
EDAD:

FECHA NAC:
GENERO:
TELEFONO:
DIRECCION:
RFC

E-MAIL:
OCUPACION:
ESTADO CVIL:
FAMILIAR
RESPONSABLE:
REFERIDO POR:

HISTORIA CUNICA

Antecedentes Heredo Familiares
Disbetes Mellitus: Hipertensién arterial sistémica: Céncer: tipos de cancer:

Pe les no Patolég

Originario de: de:T. Duracidn: Cgarros/dia: Ejercicio: Tipo de ejercicio: Veces
por semana: Otros:

Nergias: Tipos de cirugias: Cirugias: Tipos de Grugias: Mospitalizaciones: Motives de
hospitalizaciones: Otros:
Antecedentes Uroldgicos
IVSA: PS: orientacion sexual: ITS: Tipos de its: esposa MPF: otra pareja MPF: promiscuidad: Otros
CONSULTA
Motivo de ks Consulta, Padecimiento Actual Exploracién Fisica
Signos vitales: Frecuencia cardiaca (casills de texto-latidos por minuto), frecuencia respiratoria
((casilla de texto - respiraciones por minuto), presién arterial ((casilla de texto , dos crifras separadas
por “/” en mmHg) temperatura ((casilla de texto - grados centigradas)
Resto abierto y opcion de capturar imégenes desde archivos 0 a traves de la camara del cel
Laboratorios, kmagen
Impresidn Diagnéstica
Plan
CONSULTA (5) SUBSECUENTE
1.- Fecha, Signos vitales, Paciente, Subjetivo, Objetivo, Analisis, Diagnostico, Plan.
2.- Fecha, Signos vitales, Paciente, Subjetivo, Objetivo, Analisis, Diagnostico, Plan.

N.- Fecha, Signos vitales, Paciente, Subjetivo, Objetivo, Analisis, Diagnostico, Punl

Figura 4.4. Receta médica generalizada

A continuacién se presenta el fragmento mas 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 tokenizacién de un fragmento de
texto a procesar, también almacena caracteristicas 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 vélida
v 2 invalida.
¢) 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 biisqueda.

2. deseadas: Arreglo bidimensional nx2 que contiene en su primera columna la expre-
sién regular que ayuda a encontrar una palabra clave, en la segunda columna esta
almacenada la etiqueta de la coincidencia que se desea encontrar con la expresién

regular.

3. noDeseadas: Arreglo unidimensonal que contiene expresiones regulares de cadenas
que ayudan al algoritmo a encontrar con una mayor precisién solo la informacién

que se necesita.

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

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

%1 reconocimiento de claves utiles y claves no utiles
para i1 hasta candidatos.tam hacer:

band := falso

j =1

mientras band = falso y j < deseadas.tam hacer

patron := compilarExpReg(deseadas]|]

1))

resultado := patron.buscar(candidatos |

i]{1])
si resultado = verdadero

candidatos[i][2] = 1
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candidatos[i][3] := deseadas][]
112]
candidatos[i][4] := resultado.

encontrada ()
band := verdadero
fin si
j =13 +1
fin mientras
% reconocimiento de claves no utiles

band := falso

j =1
mientras band = falso y j < noDeseadas.tam
hacer:
patron := compilarExpReg(noDeseadas]|j
D)
resultado := patron.buscar(candidatos |
i[1])
si resultado = verdadero hacer:
candidatos [1][2] = 2
k:=1+1

mientras k < candidatos.tam y

candidatos[k][2] = 0 hacer:
candidatos[k][2] = 2
k =k +1

fin mientras
band := verdadero
fin si
j =] +1

fin mientras
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fin para

%2 eliminacion de entradas no necesarias.

conta := 0

para i hasta candidatos.tam hacer:

si candidatos[i—conta]|[2] = 2 hacer:

candidatos.eliminar (i—conta)

conta := conta +1
fin si
fin para

%3 analisis

Para i hasta candidatos.tam hacer:
si candidatos[i][2] = 1 hacer:
patron := compilarExpReg (’([Nn]eg([o]]

ad[ao]s {0,1} ).

{0,1}7)

{0,1} ) [([Nn]iega)

resultado := patron.buscar(candidatos |
(1))

si resultado = verdadero hacer:
candidatos[i][1] := Nulo

sino
aux := candidatos[i][1]
aux := aux.reemplaza (

candidatos[i][4]," ")

% buscamos las que limpiaran
la cadena
para j hasta limpiadoras.tam
hacer:
patron :=

compilarExpReg (
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limpiadoras[j])
resultado := patron.
buscar (aux)
si resultado =
verdadero hacer:
aux = aux.
reemplazar (
resultado.
encontrada
0,77
fin si
fin para

% se buscaran los completos

k (=1 +1
mientras k<candidatos.tam y
candidatos[k][2] = 0 hacer:
aux2 := candidatos [k
ey

% buscamos las

limpiadoras y las

eliminamos
aux = aux+’,’ +aux?2
k := k +1

fin mientras
candidatos[i][0] := aux
fin si
fin si

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 informacion que se desea extraer, se construya una estruc-
tura de datos capaz de almacenar todas las palabras de la cadena de texto junto con
informacién que se necesita para reconstruir, reordenar y depurar las subcadenas de
la forma (clave,valorl,valor2,... valorN) que contienen la informacién deseada. A
continuacién, se presenta un ejemplo que explicarda de manera més concreta qué recibe,

como lo procesa y qué retorna el algoritmo.

Considere el siguiente enunciado que hace referencia a un ejemplo de la descripcién
que puede encontrarse en una de las prescripciones médicas, con referencia a los ante-

cedentes personales patolégicos de un paciente:

“alergias negadas, cirugia de apéndice, vesicula, quiste tirogloso, crénicas: artritis, epi-
lepsia y esclerosis muiltiple, medicamento suministrado permanentemente prednisona

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

En el esquema datos_clinicos de la seccién 3.1.4 las tablas encargadas de almacenar
la historia clinica de un paciente, requieren solo 3 datos de los antecedentes personales
patoldgicos de un paciente, las alergias, las cirugias y las hospitalizaciones; por lo tanto,

se mostrara la configuracién del algoritmo para extraer dicha informacién.

deseadas := [(’[Aa]lergi[ao]s{0,1}’, ’alergias’),
(7 ([Qa] uir [u]rgico(s){0,1}) [([Cc]irug[i]a(s)
{0,1})’, ’cirugias’),

(’[Hh] ospitalizaci[o](n|es)’, ’hospi’)]
noDeseadas := [’resto’, ’[Cc|r[o]nic[ao]s{0,1}’, ’[Tt]rata ((
mientos{0,1})|(ndo))’, ’medicamentos{0,1}’]
limpiadoras := [’[Pp]|[Oo|[Ss][Ii][Tt][Ii][Vv][OoAa][Ss
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[{0,1}.{0,1}7]

Tabla 4.1

Estado de la estructura de datos después de reconocer claves utiles y no ttiles

Numero Frase Tipo Etiqueta Encontrada
1 Alergias 1 Alergias Alergia
negadas
2 Clrg}l r@ de 1 Cirugias Cirugia
apéndice
3 Vesicula 0 -1 7
4 Quiste tirogloso 0 -1 7
5 Crénicas: artritis 1 -1 "
Epilepsia y
6 esclerosis 1 -1 7
multiple
Medicamento
7 suministrado 1 1 "
permanentemente
prednisona bhmg
Tratamiento
3 actlfal contra el 1 1 ”
acné vulgar con
doxicilina 50mg
9 Resto negado 1 -1 7

Cuando la ejecucién 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 nimero 2, que para este

caso particular son la mayoria.

55



4. MARCO DE TRABAJO

Tabla 4.2

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

Numero Frase Tipo Etiqueta Encontrada
Alergias . .
1 negadas 1 Alergias Alergia
Cirguria de ., S
2 apéndice 1 Cirugias Cirugia
3 Vesicula 0 -1 ”
4 Quiste tirogloso 0 -1 ”

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

tiene el estado descrito en la tabla 4.2 y ahora estd preparada para pasar a la ultima

etapa.

Tabla 4.3

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

Numero Frase Tipo Etiqueta Encontrada
1 NULO 1 Alergias Alergia
de apéndice,
vecicula, ., .,
2 quiste 1 Cirugias Cirugia
tirogloso
3 Vesicula 0 -1 7
4 Quiste tirogloso 0 -1 ”

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

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

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

v 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 negacién.

La estructura de datos de la tabla 4.3 es la que retorna el algoritmo para que en un
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moédulo 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 multiples formatos de archivos clinicos.

L SN ] Run
Run: main O —
> RESULTADOS GENERALES DEL PROCESAMIENTO NLP.

# Archivos totales en /Datos/: 2624
# Recetas con extensién valida (.doc/docx): 2614 de 2624
# Archivos que NO tienen extensién legible: 10 de 2624

- P
= m Lista:
» |- Contador: 1 Estado= 0| )sco.docx -1
- Contador: 2 Estado= © .DS_Store -1
5 Contador: 3 Estado= @ ~WRL1576.tmp -1
Contader: 4 Estado= © rril.pages -1
Contador: S Estade= @[ ga.pages =1
Contador: & Estado= @ var.pages -1
Contador: 7 Estado= @[ lgas.pages -1
Contador: 8 Estade= @[ Icia.docx -1
Contador: 9 Estado= @[ ldo.pages -1
Contador: 10 Estado= 8 Jrro.pages -1

# Archivos con errores al ser procesados (archivos corruptos): 8 de 2624
RESULTADOS GENERALES DEL PROCESAMIENTO NLP.

PRE PROCESO,

Recetas validas con plantilla adecuada (al menos tienen ficha id): i 261@ ! de 2614
Recetas invdlidas (No tienen ficha de identificacién valida): 4 de 2614
Lista:

Contador: 1 Estado=
Contador: 2 Estado=
Contador: 3 Estado=
Contador: 4 Estado=

REPORTE BIOPSIA.docx -1

[ . IRES.docx -1
[ yes.docx -1
T oz.docx -1

=¥Recetas que no tienen ficha de id 6 historia clinica 6 detalles de consultas*

2
2
2
2

12 [-1, -1, -1] REPORTE BIOPSIA.docx

24 (8, -1, 229] rio.docx

34 (e, -1, 18] llo.docx

4 4 (187, 558, -1] [ ina.docx
54 (187, 651, <11 [ ‘edo.docx
62 [-1, -1, -1] | JRES. docx
7210, -1, -1] yes.docx
84 (185, 382, 11 zos.docx

9 4 187, 367, -1] nia.docx_

192 (-1, -1, -1] 0Z.docx

PRE PROCESO,

PROCESD,

# Recetas con subsecuentes = 1287

# Total de consultas subsecuentes = 2989

# Recetas subidas con éxito a la base de datos = 26180 de 2610
PROCESO

TIEMPO TOTAL DE EJECUCION: 44,45250487327576 Segundos
Tiempo aproximado por receta: @.016948741186461796 Segundos

Process finished with exit code @

Figura 4.5. Resultados del algoritmo.

En la figura 4.5 se tiene el LOG de la ejecucién del algoritmo en la consola de
PyCharm. En el repositorio de archivos se tienen 2624 archivos de los cuales 10 no
estan 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.
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4.3. Sistema web y aplicacién moévil de gestion de pacien-

tes

El ingreso de la informacién de los expedientes clinicos a la base de datos a par-
tir del algoritmo propuesto en la secciéon 4.2, es 1util para los expedientes que ya se
encuentran en ficheros, sin embargo, tiene dos limitantes; la imposibilidad de separar
campos muy especificos que no fueron considerados al momento de su diseno y la falta
de practicidad para estarlo ejecutando cada vez que se tengan datos actualizados de

uno o mas pacientes.

Para resolver el problema de administracion de expedientes clinicos a la base de datos
se propone un sistema web junto con una aplicacién moévil que deben cumplir con las

siguientes caracteristicas:
= Permitir la insercién, actualizacién y borrado de cualquier expediente clinico.

Mostrar Estadisticas basicas de la base de datos.

Ser accesible desde cualquier parte del mundo.

Garantizar la seguridad de acceso a la informacion.

Ser mas practico que la edicién 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 mévil con una aplicacién nativa. La arquitectura del sistema web
es de tipo cliente—servidor en donde el cliente puede ser una computadora personal y/o

un dispositivo movil.
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4.3 Sistema web y aplicacién movil de gestién de pacientes

N
=)

Navegador web de escritorio Dispositivo mobvil Android

(@

Servidor web y de base de datos

Figura 4.6. Arquitectura del sistema web y aplicacion mévil.

A continuacion, se describen las caracteristicas mas importantes que constituyen al

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

» Aplicacién web para escritorio (figura 4.7): Desarrollada con el MVC (Modelo
Vista Controlador) consta de dos partes, Frontend, es la parte de la aplicacién
que interactia con el usuario, se encuentra desarrollada en la biblioteca Bootstrap
4 (Bootstrap, 2020), esta parte de la aplicacién web se ejecuta en el navegador web
del usuario; Backend, es la parte de la aplicacién web que se ejecuta en el servidor
y el usuario no interactia de manera directa, esta desarrollada en lenguaje PHP
en su versién 7.4 (PHP Hypertext Preprocessor, 2019) y es a este nivel en done

se hace la conexién con la base de datos creada en la seccién 4.1.

= Aplicacién Mévil (figura 4.8): Desarrollada para dispositivos méviles 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.
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UROLOGO

EN PUEBLA

Bienvenido

Panel de control

0 @0

Nuevo Paciente

Consulta

Seleccione una linea de seguimiento:
Ficha de identificacién

Iodermaibe eeve de L bnes de sepuinients seiediennte

studion peedientes sute #addon on (s anteriar (amsudlatn)

rpeveton 3

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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Iniciar consulta

Bienvenido

umberto Pineda Somodevilla Q Buscar
Urologoenpuebla.com < UroApp m Estadisticas
Consultas recientes 2% Pacientes
749 Web

Ver sitio pablico

' 2017-07-15

Paciente Ejemplo

10:41 & N 39% 8

UroApp

Nueva Consulta

[ consulta por un caso nuevo

Nuevo Paciente

Nombre

Seleccione una linea de

/50 seguimiento:

## @ Masculino O Femenino

Q, Teléfono

No hay motivo registrado/201.. v

Informacién breve de la linea de segumiento
seleccionada

L3 Direccion
0/120
RFC
0/120
Signos Vitales
Correo
[ ] Frecuencia cardidca
] Ocupacion
[ ] cia respiratoria

L J Soltero -

Figura 4.8. Panel de control del sistema web: pantalla de alta de nuevo paciente y

pantalla de alta de nueva consulta.

Ambas aplicaciones interactiian con el mismo servidor y base de datos, esto permite
que la informacién 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 conexién a internet.
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4.4. Analisis 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 seccién 1.1.2, por tanto, ahora es
oportuno comenzar con la etapa de analisis de la informacién siguiendo los pasos de la

metodologia KDD junto con las tareas especificas descritas a continuacién:

1. Seleccién
a) Elaborar una consulta SQL para extraer los atributos que a priori parezcan
utiles para conseguir los objetivos.
b) Exportar la consulta a un archivo legible para las herramientas de aprendizje
automatico utilizadas en las siguientes etapas.

2. Preprocesamiento

a) Homogeneizar los valores que toman los atributos.
b) Establecer estrategias para el tratamiento de datos faltantes.
¢) Eliminar valores atipicos que degradan la precisién de los algoritmos.

d) Decidir si se descartan atributos.
3. Transformacion

a) Seleccionar atributos relevantes

b) Reduccién de dimensionalidad.
4. Minerfa de Datos

a) Experimentar con algoritmos de agrupamiento, reglas de asociacién y corre-

laciones.

b) Experimentar con algoritmos de clasificacién y regresién.
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5. Evaluacion

a) Ponderar los resultados obtenidos en todo el proceso.

b) Dar una conclusién de los resultados.

4.4.1. Seleccién de datos

Para obtener el conjunto de datos e iniciar el proceso de andlisis es necesario ejecu-
tar el script SQL enunciado en la figura 4.9, éste obtiene datos de las tablas: Paciente,
historia_clinica e Impresién_diagnostica. Los tnicos atributos que han sido ignorados
son datos de contacto de los pacientes tales como los nombres, ntimeros de teléfono y

correos electrénicos.

En las lineas 6 a 9 de la figura 4.9 se observa un conjunto de instrucciones que efectia
un proceso de exportacion de los resultados obtenidos a un archivo con extensién .csv,
este serd legible para las herramientas de aprendizaje automatico que se utilizan en las

posteriores etapas de esta seccién.

e  SELECT Paciente.nombre, Pacis genero,Paci nombre, Paci ireccion, Paci fecha_nac, Paci .ocupacion,
Paciente.referido_por, historia_clinica.”, consulta.fecha_consulta, TIMESTAMPDIFF(YEAR, Paciente.fecha_nac, consulta.fecha_consulta) as edad
FROM Paciente
LEFT JOIN historia_clinica on Paciente.id_paciente = historia_clinica.id_paciente
LEFT JOIN consulta on Paciente.id_paciente = consulta.id_paciente
INTO OUTFILE
FIELDS TERMINATED BY
8 OPTIONALLY ENCLOSED BY
9 LINES TERMINATED BY

NoO s N =

Figura 4.9. Script SQL con instrucciones de exportacién a archivo separado por

comas.

Otro conjunto de datos necesario para enriquecer el anélisis de los expedientes clini-
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 geolocalizacién de los pacientes para asignarles un AGEB y mejorar

la interpretacién de los resultados finales.
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La descripcion general del conjunto de datos principal es presentada a continuacién

(Tabla 4.4) junto a una breve descripcién de cada uno de los atributos.

Tabla 4.4

Descripcion de los atributos del conjunto de datos.

Nombre del campo Tipo de atributo Frecuencia Descripciéon
genero Categdrico 2 Sexo biolégico del paciente.
) - Actividad laboral del
ocupacion Categorico 268
paciente.
) ) . [ Ha tenido familiares
diabetes_mellitus Categorico 2
con diabetes tipo 27
Ha tenido familiares con
hipertension_arteria Categorico 2 hipertensién arterial
sistémica?
. Ha tenido familiares con
cancer Categorico 2
cancer?
. . Municipio y entidad
originario_de Categorico 298
federativa de nacimiento
Municipio y entidad
residente_de Categdrico 176 federativa en donde
actualmente erradica
. ., Consume algin tipo de
drogas Categdrico 2
drogas ilegales?
alcoholismo Categdrico 2 ;Consume alcohol?
) Tiempo en anos que lleva
duracionAlcohol Entero -
consumiendo alcohol
Numero de dias a la semana
alcoholSemana Entero -

que consume alcohol.

Continta en la siguiente pagina
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Tabla 4.4 — Continuacién de la pagina anterior

Nombre del campo Tipo de atributo Frecuencia

Descripcion

tabaquismo

duracion_t

cigarros_dia

ejercicio

veces_semana

alergias

cirugias

hospitalizaciones

dm2p

hasp

ivsa

ps

o_sexual

its

esposa_mpf

Categorico

Entero

Entero

Categorico

Entero

Categorico

Categdrico

Categorico

Categorico

Categdrico

Entero

Entero

Categdrico

Categorico

Categdrico

2

82

Es fumador activo?
Tiempo en anos como
fumador activo
Niamero de cigarros que
consume al dia
. Realiza alguna actividad
fisica?

Ntumero de dias que realiza
actividad fisica
. Tiene algin tipo de alergia?
. Ha sido intervenido
quirdrgicamente?

. Ha sido hospitalizado?

. Padece de diabetes tipo 27
i Padece de hipertensién
arterial sistémica?
Edad de inicio de vida sexual
activa
Numero de parejas sexuales
Orientacién sexual
i Ha tenido alguna infeccion
de transmisién sexual?
Método anticonceptivo que

utiliza con su pareja estable.

Continta en la siguiente pagina
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Tabla 4.4 — Continuacion de la pagina anterior

Nombre del campo Tipo de atributo Frecuencia Descripcion

Método anticonceptivo que
otra_pareja_mpf Categdrico 26 utiliza con otra pareja
sexual.

; Cambia frecuentemente de

promiscuidad Categdrico 2
pareja sexual?
Edad del paciente al recibir la
edad Entero -
consulta.
) . Direccion del domicilio de
direccion Cadena -

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 automatico con un
conjunto de datos pre procesado incorrectamente podria incurrir en conclusiones inco-
rrectas y eso podria influir negativamente en la toma de decisiones. A continuacion, se

presenta la estrategia utilizada para mejorar la calidad de los datos:
= Atributos categéricos no binarios:

1. Se aplicaron filtros que reducen la cantidad de valores posibles (Figura 4.10).

2. Se decidi6 junto con el experto una equivalencia de valores para unificar los

repetidos.
= Atributos numéricos:

1. Se eliminaron valores atipicos con la ayuda del experto utilizando la inspec-

cién simple.
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4.4 Anélisis de datos

2. Se visualizaron histogramas y se convirtieron todas las distribuciones sesga-

das a una distribucién normal.

3. Se eliminaron valores atipicos con las funciones matematicas Z-Score e IQR.
= Direcciones de pacientes:

1. Se utilizé el fragmento de script de la figura 4.11 para convertir las direccio-

nes al sistema de coordenadas geograficas ESPG:4326.

In [10]: #5
def limpiar_valores(cadena):

regex = r'([~n\u0300-\u@36f] [n(?!\u@303(?! [\u@300-\u@36f]))) [\ue300-\uo36f]+"

aux = cadena

if type(aux) == float:
retorno = cadena

else:
# primero se separan las cadenas y se toma la primera
arr = aux.split(" ")
aux = arr[0]
# ahora se quitan espacios finales e iniciales, puntos y comas
aux = aux.strip(" .,")
# ahora se toma la cadena y se obtiene el grafema base, (si recibe la A se convierte en A)
aux = re.sub(regex, r“\1", normalize("NFD", aux), @, re.I)
# Ahora se convierte todo a mindsculas
retorno = aux.lower()

return retorno

In [11]: # 5
ds["ocupacion"] = ds["ocupacion"].apply(limpiar_valores)

Figura 4.10. Fragmento de cédigo en Python que hace una limpieza de un atributo

en un conjunto de datos.

In [47]: def geocoding(dir):
geocode_result = gmaps.geocode(dir)
if len(geocode_result) > 0:
lat = geocode_result[0]['geometry']['location'] ['lat']
long = geocode_result[0]['geometry']['location']['lng']
else:
lat = np.nan
long = np.nan
return [lat, long]

In [49]: pacientes_geo[['lat', 'long'l] = pacientes_geo.apply(lambda row: pd.Series(geocoding(row['direccién'])), axis=1

Figura 4.11. Fragmento de codigo en Python que obtiene las coordenadas geografi-

cas dada una direccién.

Debido a que se encontraron atributos que contienen altos porcentajes faltantes,
se tomé la decision 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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Capitulo 5

Evaluacion de la propuesta y resultados

Como continuacién del proceso KDD iniciado en el capitulo 4, en este capitulo se
mostraran las dos etapas siguientes: la transformacion del conjunto de datos y la aplica-
cién de los algoritmos de aprendizaje automatico, en esta ultima se dard la explicacion
del flujo de proceso de los datos y los parametros de los algoritmos aplicados, asi mismo

se indicaran cuéles fueron las razones de la eleccién de dichos pardmetros.

La propuesta para abordar el problema fue la de la creacién de un modelo hibrido
entre aprendizaje no supervisado y aprendizaje supervisado. El modelo de aprendizaje
no supervisado encontré 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. Transformacion

La transformacién necesaria para la construccion del modelo inicial de agrupamiento

estuvo constituida de la seleccion de atributos, de la cual, se obtuvo la siguiente lista:
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5. EVALUACION DE LA PROPUESTA Y RESULTADOS

Tabla 5.1

Atributos seleccionados para la generacion de grupos de pacientes.

Ntimero 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 planed y realizé un segundo experimento de agrupamiento de los pacientes con
un algoritmo diferente, por ello, se seleccioné un conjunto de datos diferente, solo para
las caracteristicas Uroldgicas 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.

In [242]: ds_agrupado_jerarquia.head()

Out [242]:
id_paciente edad ivsa ps

9060 280 190 40
7270 220 180 5.0
13200 39.0 20.0 30.0
1600 270 180 3.0

~ o o e N

980 270 180 9.0

Figura 5.1. Conjunto de datos para el segundo experimento de agrupamiento.
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5.2. Mineria de datos e interpretacion

Después de tener el conjunto de datos preprocesado adecuadamente se procedié a
la etapa en la que los algoritmos de aprendizaje automatico se aplican, se validan los

resultados y se da una interpretacion a éstos.

5.2.1. Agrupamiento

En la aplicacién del algoritmo de agrupamiento KMeans (figura 5.2)para el primer
experimento se obtuvieron 3 grupos que son pertenecientes al grado de marginacion 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 anos.
Las caracteristicas mas sobresalientes son que los pacientes tienen como principal acti-
vidad laboral el comercio, suelen fumar en promedio medio cigarro al dia, en general
han sido intervenidos quirirjicamente. Su nimero promedio de parejas sexuales es de
17.5 e iniciaron su vida sexual activa a los 18 afios y el centroide geografico 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 anos, son estudiantes, sue-
len consumir alcohol al menos una vez por semana, no son fumadores activos, tienen
actividad fisica muy esporadicamente, no han tenido intervenciones quirtrgicas y el

centroide geografico del grupo corresponde a la colonia Rivera de Santiago.

El dltimo grupo de pacientes correspondiente al grado de marginacién bajo corresponde
a los pacientes que tienen un promedio de edad de 35 anos, este grupo es empleados
de alguna institucién publica o privada, no consumen alcohol ni son fumadores, no han

sido intervenidos quirdrgicamente, iniciaron su vida sexual activa a los 18 ahos y en
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5. EVALUACION DE LA PROPUESTA Y RESULTADOS

promedio han tenido 12 parejas sexuales, el centroide geografico del tercer grupo se

encuentra en el barrio de Analco.

kMeans

Number of iterations: 12
Within cluster sum of squared errors: 2426.6512636133107

Initial starting points (random):

Cluster @: comerciante,No,0,5i,0,0,0,0,5i,No,17.858044,14.457096,Hetero,No,No,45,-97.8
Cluster 1: empleado,Si,0,No,0,0,0,0,No,No,18,10,Hetero,No,No,33,-98.224752,19.059552, '|
Cluster 2: empleado,No,@,No,0,0,1,5,No,No,17,40,Hetero,No,S1,43,-98.25138,19.106909,Me

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2

(950.0) (311.0) (414.0) (225.0)
ocupacion estudiante comerciante estudiante empleado
alcohol Si No Si No
alcoholSemana 0.0526 0.0193 0.1014 0.0089
tabaquismo No Si No No
duracion_t 0.5558 0.8585 0.4807 0.2756
cigarros_dia 0.3179 0.4952 0.244 0.2089
ejercicio 0.1853 0.0707 0.1787 0.3556
veces_semana 0.1105 0.0482 0.058 0.2933
cirugias No Si No No
hasp No No No No
ivsa 17.858 17.8253 17.6486 18.2886
ps 14.4571 17.5608 13.0078 12.8338
o_sexual Hetero Hetero Hetero Hetero
its No No No No
promiscuidad No No No No
edad 35.3674 39.5016 32.2874 35.32
long -98.2045 -98.2091 -98.208 -98.1919
lat 19.0389 19.0358 19.0426 19.0366
_GM_Base_marginacion_AGEB_00-10_GMU Bajo Bajo Muy bajo Bajo

Figura 5.2. Resultados del algoritmo K-means.

Ahora se presenta el segundo experimento de agrupamiento con la utilizacién del
algoritmo Cobweb para agrupamiento jerarquico. Antes de ejecutar el algoritmo se
normalizaron los atributos puesto que se compararon las edades con nimero de parejas
sexuales. El dendrograma de la figura 5.3 indica el resultado del algoritmo, y mediante
la técnica del codo se determiné que el nimero ptimo para este experimento fue de 4
grupos. En la figura 5.4 se aprecia en un diagrama de dispersién la separacién de los 4

grupos encontrados.
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In [474]: dendrogram_tune(Z, truncate_mode='lastp',p=12, leaf_rotation=90.,
leaf_font_size=12., show_contracted=True,

annotate_above=10, max_d=1.9)

WN =

1 plt.show()

Clustering jerarquico con Dendrograma truncado

4.0 1

354

301

251

20 4

Distancia

15 1

10 A
0.5 4
0.0
- o

n g
o~

(69)
(126)
(7)
(79)
(55)
(7)
(17)
(50)
2
(20)
(47)

—

indice del Dataset (o tamano del cluster)

Figura 5.3. Dendrograma truncado de los grupos encontrados por el algoritmo de

agrupamiento jerarquico aglomerativo.

Figura 5.4. Gréafica de dispersién 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 anos y tienen un promedio de 11.8 parejas
sexuales. El segundo grupo corresponde a los pacientes con un promedio de 35 anos,
con inicio de vida sexual activa a los 23 anos y un promedio de 10 parejas sexuales. En
el tercer grupo entran los pacientes con 32 anos que iniciaron su vida sexual activa a
los 17 anos y que tienen un promedio de 14.5 parejas sexuales. El iltimo grupo es de
los pacientes con un promedio de 43.8 anos con inicio de vida sexual activa a los 16

anos y que han tenido en promedio 31 parejas sexuales (figura 5.5).

In [432]: ds_agrupado_jerarquia.groupby("cluster").mean()

Out [432]:
id_paciente edad ivsa ps

cluster

1 947.804270 22.946619 16.768683 11.807829
905.481013 35.303797 23.607595 9.873418
900.388571 32.405714 17.480000 14.525714

B W N

955.367647 43.882353 15.985294 31.000000

Figura 5.5. Resultados de los grupos de pacientes del segundo experimento.

5.2.2. Clasificacion

Ahora se presenta la segunda fase correspondiente a la etapa de mineria de datos, en
la seccion 5.2.1 se obtuvo un conjunto con una nueva clasificacién, ahora se mostraran
los resultados obtenidos de haberle proporcionado el conjunto de datos resultante al
algoritmo de aprendizaje supervisado para que entrenar el modelo que permitié clasi-
ficar pacientes no vistos por el primer modelo. La creaciéon del modelo de clasificacion
se consiguié gracias al algoritmo J48 el cual creo un arbol de decisién, los resultados

del clasificador son los presentados en la figura 5.6
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5.2 Mineria de datos e interpretacién

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 860 90.5263 %
Incorrectly Classified Instances 90 9.4737 %
Kappa statistic 0.8493

Mean absolute error 0.1037

Root mean squared error 0.2305

Relative absolute error 24.9756 %

Root relative squared error 50.5928 %

Total Number of Instances 950

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(Class

0.982 0.048 0.896 0.982 0.937 0.911 0.980 0.942 clusterl

0.913 0.025 0.973 0.913 0.942 0.890 0.969 0.963 cluster2

0.776 0.061 0.768 0.776 0.772 0.712 0.899 0.636 cluster3
Weighted Avg. 0.905 0.039 0.908 0.905 0.906 0.860 0.958 0.889

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <— classified as

277 © 5| a=clusterl
0431 41| b = cluster2
32 12 152 | ¢ = cluster3

Figura 5.6. Resultados del algoritmo de clasificacion.

El porcentaje de instancias clasificadas correctamente por el algoritmo es de 90.5 %,
y gracias a que los grupos que el algoritmo de agrupamiento encontro estaban aceptable-
mente balanceados, el porcentaje de clasificaciéon no se vio sesgado por esta condicion,
por esto, ahora se tiene un modelo de clasificacién para los pacientes que se atiendan

de ahora en adelante.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

En esta tesis se presenté el disefio e implementaciéon de todo un sistema de infor-
macién para la toma de decisiones con base en aprendizaje automatico del area de

Urologia. Las conclusiones del proyecto de investigacién son:

= Para construir un repositorio SQL para representar datos uroldgicos es necesario,
entender los procesos implicados en las consultas uroldogicas y seguir una meto-

dologia de diseno de bases de datos relacionales.

= Desarrollar una aplicacién mévil 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 automatico que son necesarias para generar patro-
nes urolégicos son los algoritmos de agrupamiento y los clasificadores con base
en arboles de decision, con ellos, es posible describir con mayor claridad grandes
conjuntos de datos. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado como K-Means
y Cobweb son ttiles para encontrar una forma de clasificar a los pacientes en fun-
cién a miultiples caracteristicas y esto permite una segmentaciéon mas compleja,
escalable y matematicamente respaldada. Los algoritmos de aprendizaje super-
visado basados en arboles 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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6. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

pacientes nuevos.

Los modelos hibridos de aprendizaje supervisado y no supervisado trabajan en
conjunto para obtener una segmentacion 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 revisé

en el presente trabajo.

6.1. Trabajo a futuro

El repositorio de datos con el que se trabajé 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, asi mismo llegara el
momento en que los datos tendrdn un volumen lo suficientemente grande para aplicar

técnicas Deep learning que mejoren los resultados de los modelos.

En la base de datos se tienen mads relaciones que contienen informacién de consul-
tas y tratamientos, sin embargo, estas se encuentran escritas en lenguaje natural, para
poder saber de qué padecimientos y diagnosticos se trata, serd necesario utilizar las
técnicas que el PLN (Procesamiento del Lenguaje Natural) estudia. E1 CIE-10 tienen
un conjunto de datos de diagndsticos que estan aceptados por la OMS, una continuacién
del presente proyecto puede ser la conversién del lenguaje de los expedientes médicos
al estandar del CIE-10 para poder generalizar las categorias de los mismos y probar la

clasificacion de diagnésticos.
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