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Resumen

Las enfermedades de Transmision Sexual (ETS), son un grupo heterogéneo de
padecimientos que se adquieren a través de las relaciones sexuales coitales sin
responsabilidad, generalmente como una consecuencia de una falta de educacion, y
conocimientos sobre la sexualidad humana por parte de los padres y de los educadores.
Se tiene un estimado que al dia se presentan 685,000 infecciones y 250 millones al afio.

Las ETS son un problema de salud publica en todo el mundo; sin embargo, son los paises
en desarrollo los que se ven principalmente afectados. La negativa de los gobiernos para
admitir la existencia de las altas prevalencias de las ETS, la falta de servicios con
experiencia para atender estos padecimientos, la limitacion para realizar examenes de
deteccién de ETS a las personas que buscan atencion para otros problemas de salud, son
condiciones que prevalecen.

Hasta la fecha no existe en el horizonte alguna perspectiva de disminucion de las ETS
como problemas de salud. La diversidad son agentes infecciosos, la dificultad para
obtener vacunas, la existencia de problemas de tratamiento y especialmente por lo
resistentes que pueden llegar a ser las bacterias, virus etc.

Todas las enfermedades infecciosas son el resultado de una interaccion entre un agente
causal al que se atribuye el desencadenamiento de la enfermedad y una persona
vulnerable. No todas las enfermedades infecciosas son contagiosas, en realidad son
provocadas por microorganismos que pueden transmitirse del enfermo o incluso de un
portador no enfermo al individuo sano, siempre que este sea susceptible de padecer la
enfermedad.

La importancia de esta tesis recae en describir las condiciones de cada tipo de ETS, en
las cuales se desarrolla cada una de ellas y, cada lugar donde se encuentran mas
personas infectadas para asi poder proponer soluciones factibles desde el punto de vista
de las tecnologias de la informacion. La informacién fue colectada en centros de salud,
datos online y el Hospital General de Agua Santa. Con estos datos se seguird una
metodologia, la cual comenzara por la seleccion y limpieza de los datos, seguido del
disefio de la base de datos. Posteriormente, se inicia el analisis con la asistencia del
software de distribucion libre WEKA que contribuye a la visualizacion y analisis de datos a




partir de algoritmos de aprendizaje que tienen como resultado modelos descriptivos vy
predictivos.
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CAPITULO 1

1. Introduccion

A lo largo de muchas décadas, se ha buscado combatir las ETS (Enfermedades de
Transmision Sexual) y a la fecha hay muchas que no tienen cura o solo se encuentra el
tratamiento para poder controlarlas como el VIH/SIDA. Se sabe que la cantidad de
personas infectadas ha crecido conforme pasa el tiempo y gracias a las bases de datos
gue se tienen en los centros de salud y hospitales, se cuenta con los informes emitidos
por organizaciones de Salud gubernamentales.

Partiendo de lo anterior, en la actualidad se utilizan técnicas y arquitecturas las cuales nos
permiten conocer con exactitud los problemas mas comunes que afronta la sociedad
respecto a las ETS. El procesamiento de grandes volimenes de datos y la extraccién de
conocimiento tiene el propésito de ayudar en la toma de decisiones estratégicas que
influyen directamente en el mejoramiento del desempefio de los centros de salud y
hospitales. En particular se trabajoé con datos emanados del Estado de Puebla que fueron
procesados con Weka.

El Data Mining o extraccion de informacion Util y no evidente de grandes bases de datos
es una tecnologia con un gran potencial para ayudar en este caso a los hospitales a
enfocar su informacién alrededor de la informacién importante contenida en las bases de
datos [1].

WEKA es una poderosa herramienta y es muy facil de utilizar. Nos permite tener
conocimiento y aprender de esta con la mineria de datos pues maneja un gran volumen
de estos para la toma de decisiones y aqui el depdsito de cada dato es confiable con
resultados de calidad. Las aplicaciones de dichas herramientas facilitaran el problema de
acceso a la informacién y en consecuencia, se acelerara el analisis y consulta y sera
mucho menor el tiempo en que se tendra uso de la informacién ademas de que al mismo
tiempo sera mas entendible.

En este proyecto se aborda el aprendizaje de datos que contiene un historial clinico. Estos
datos son reales y corresponden a pacientes los cuales han sido atendidos en los centros
de salud y hospitales del estado de Puebla. Entre otros datos se especifica la via de
adquisicion de la ETS, es decir, mediante la relacion sexual, via sanguinea o via
postnatal.
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Para tener informacion mas clara y precisa sera necesario pasar por una serie de fases
los cuales seran los siguientes y en el primer capitulo seran explicados a detalle [2].

e Filtrado de Datos

e Seleccibén de Variables

e Extraccion de conocimiento
e Interpretacién y Evaluacién

1.1 Planeamiento de la Investigacion

En esta seccion se precisa el problema de la investigacion a resolver, se definen los
objetivos del proyecto tanto generales como particulares, al mismo tiempo se plantea la
propuesta de solucién y por Ultimo se describe la organizacion de la tesis para asi obtener
una propuesta de solucion.

1.1.1 Problema a Resolver

El problema que se aborda en este proyecto, tiene sus origenes en datos obtenidos por el
HOSPITAL GENERAL DE PUEBLA AGUASANTA e informacion relevante de hace
algunos afios que se encuentra disponible en INTERNET (sus ligas se muestran en la
bibliografia). Las fuentes de datos tienen la intencion de dar a conocer los programas de
salud y a las personas principalmente, cifras actualizadas acerca del problema que se
tiene con las ETS, los datos obtenidos se agruparan de acuerdo a la region, las edades, el
sexo y los sintomas.

Debido al gran volumen de informacion, se aplicara un proceso de extraccion de
conocimiento con el objetivo de sentar bases para disminuir el impacto con que las ETS
estan atacando desde hace ya varios afios especialmente en jévenes menores de 30
afios y al mismo tiempo contribuir en la disminucion del riesgo de contagio en un futuro.

1.1.2 Objetivos de la Investigacion
El objetivo general de la siguiente tesis es la siguiente:

Aplicar técnicas de Minerias de Datos para implementar un sistema para el analisis
enfermedades de Transmisién Sexual en el estado de Puebla.

Los objetivos particulares se especifican a continuaciéon:
e Investigar el estado del arte relativa a ETS y a Técnicas de mineria de Datos.

e Separar la informacion sobresaliente para describir las condiciones en que se
desarrollan las ETS.

e
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e Realizar un analisis de datos de las ETS mas comunes considerando una division
por localidades del Estado de Puebla.

1.1.3 Justificacion de la Investigacion
A continuacion se presentan las razones que justifican este trabajo de tesis:

1.-Las ETS son un problema que afectan a cada pais en el mundo, no importa el
nivel socioecondmico de las personas, si son menores o mayores de edad, cada ETS
ataca a las personas por el tipo de vida sexual que llevan sin ninguna proteccién e incluso
puede atacar a los hijos de las mujeres infectadas que esta embarazadas o
amamantando. Como se mencion6 anteriormente, estas enfermedades venéreas atacan a
la poblacién en general.

2.-En México son consideradas un problema de salud publica desde mediados de
los afios 80 y a partir de entonces ha ido incrementando dia a dia el indice de personas
infectadas.

3.-Se identificaran las causas que provocan las altas tasas de ETS principalmente
en jovenes menores hasta adultos jévenes. Esto con el fin de describir las causas que
provocan las ETS a partir del comienzo de su vida sexual y teniendo en cuenta el nUmero
de parejas sexuales que se han tenido.

4.-Ante la duda se saber realmente el impacto que tienen las ETS respecto a las
personas que estan infectadas, se investiga la aplicacién de nuevas herramientas para el
tratamiento de informacion (bases de datos, Data Mining), que mejoren la calidad,
cantidad y eficiencia de los datos, asi como el analisis, procesamiento y comunicacion de
los mismos.

5.-Se puede mantener al tanto del nimero de personas infectadas, con morbilidad y
mortalidad a las personas que no estan infectadas para que tomen conciencia de su vida
sexual activa en la actualidad y para un futuro.

6.-Con estas nuevas herramientas podriamos ofrecer una proyeccion a futuro de las
ETS. Las instituciones que lo deseen puedan extraer dichos datos, informacién y el
conocimiento que necesitan para identificar las causas que provocan las ETS y asi
establecer alguna estrategia y enfrentar retos para disminuir epidemias futuras de mayor
envergadura.
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1.2 Presentacion de la Solucion

A continuacién se presenta la propuesta de la solucién al problema definido en la seccién
1.1.1, donde se describen las herramientas con las cuales se cumplira el propésito de
esta tesis.

1.2.1 Propuesta de Solucion
De acuerdo al problema ya expuesto, se presenta la siguiente solucion:

Se propone el disefio, construccion e implementacion de una base de datos para
identificar patrones para la toma de decisiones con datos especificos que den como
resultado, un andlisis experto mediante técnicas adecuadas de Minerias de Datos.

El sistema se basa fundamentalmente en la creacién de una base de datos siguiendo la
metodologia KDD?, la cual inicia con la seleccion, pre procesamiento y transformacion de
datos. También se requiere la ayuda de la herramienta WEKA2? 3.7, el cual es un software
de experimentacion en el andlisis de datos que ofrece un aprendizaje automatico para el
descubrimiento de patrones.

Knowledge Discovery in Databases
2Waikato Environment for Knowledge Analysis

e
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1.3 Aportaciones a la investigacion

Uno de los objetivos principales de esta tesis es describir la informacion que se obtiene
con el uso de técnicas de mineria de datos como consecuencia de los tipos mas comunes
de ETS, y que aporte informacién para apoyar a los procesos de toma de decisiones en
el area de salud.

1.4 Organizacion de la Tesis
Este trabajo esta dividido en 6 capitulos, los cuales estardn presentados de la siguiente
manera:

1. Capitulo 1. Introduccién: En esta parte se describe el problema y se plantea la
forma de resolucién, los objetivos que se desean alcanzar, la propuesta de
solucion al problema, la justificacion del proyecto y los resultados obtenidos.

2. Capitulo 2. Estado del Arte: Aqui se muestran detalladamente los trabajos
realizados en torno al tema de las ETS en el Estado de Puebla, respecto a la
Mineria de Datos.

3. Capitulo 3. Marco Teo6rico: En este apartado se presentan conceptos
relacionados con Mineria de Datos, asi como informacion basica de las
herramientas que se utilizaran.

4. Capitulo 4. Andlisis y Disefio: En este capitulo se muestra el preprocesamiento
de los datos, el proceso de seleccion y limpieza de datos. También se presenta el
disefio de la base de datos detallando cada atributo siendo utilizado.

5. Capitulo 5. Resultados: Aqui se muestran los resultados obtenidos con una
visién general del desarrollo al aplicar Mineria de Datos y se proponen futuras
investigaciones para mejorar los resultados.

6. Capitulo 6. Conclusiones y Trabajos Futuros: Finalmente se presenta el
conocimiento generado en base a los resultados obtenidos, el cual seria un punto
de partida para ofrecer una propuesta de solucién para mitigar las ETS.
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Finalmente se muestran las referencias que aportan las bases teoricas y practicas a este
trabajo.

1.5 Conclusiones

Cabe destacar que se cuenta un gran numero de personas que no son detectadas a
tiempo con ETS, y también pacientes infectados en centros de salud y hospitales. Las
ETS son temas muy importantes para la poblacion mexicana. Como ya mostraron los
datos reales, diariamente el nimero de personas infectadas va en incremento debido a la
poca informacion que se tiene. La falta de informacion es un factor muy importante para
incrementar las tasas de ETS, su morbilidad y mortalidad y no existe informacion
adecuada dirigida a los jévenes para combatirlas a tiempo.

Debemos entonces concientizar a la poblacion para poder disminuir las ETS. Se cuentan
muchos tipos de ETS pero 7 son las que mas predominan en la actualidad, todas pueden
ser mortales si no se detectan o se tratan a tiempo. Para el VIH (Virus de
Inmunodeficiencia Humana) por ejemplo, no se ha encontrado cura alguna aunque se
puede mejorar la salud de la persona infectada y prolongar su tiempo de vida con
antiretrovirales. Las tecnologias aqui propuestas serviran para mejorar la informacion
relativa a este tema, como lo es la mineria de datos, sobre todo ayudara a reconocer
patrones relacionados con las ETS, y de esta forma anticipar soluciones.
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CAPITULO 2

2. Estado del Arte

Desde épocas coloniales, se relaciond la prostitucion con enfermedades venéreas, en ese
periodo se cred el primer hospital especial para atender los casos de las ETS y a partir de
entonces, se realizaron y aplicaron las primeras medidas preventivas. Organismos
internacionales como la OMS dan cifras alarmantes al plantear que anualmente se
producen méas de 250 millones de nuevos casos con ETS. Una de cada 20 personas
padece alguna enfermedad sexual anualmente [2].

Hipdcrates fue el primero en describir las ITS en el afio 460 A.C. describiendo lesiones
genitales duras, suaves, secundarias al contacto sexual. Las enfermedades venéreas en
el pueblo azteca eran conocidas como Ciuatlaueliloc y utilizaban la raiz de una hierba que
era util para el dolor de pecho, curar la fiebre y para personas con sangrados y pus en la
orina.

Infecciones de Transmision Sexual =! Enfermedades de Transmisién Sexual
La Infeccion es diferente de la Enfermedad, ya que esta es la invasion del organismo

mediante el microorganismo patégeno, el cual puede producir o no dafio al humano
mientras que la enfermedad se presenta una vez que el humano ya ha sido infectado.

Ej. Una infeccion puede estar presente sin que haya sintoma como el VIH.

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) recomienda como estrategia fundamental
para la prevencién de VIH/SIDA el diagnéstico oportuno, tratamiento e informacion de las
ETS. Las ITS son causadas por bacterias, virus y parasitos. Segun informes de la OMS
en el 2011, cada afio se producen 448 millones de nuevos casos curables de ITS y la
mitad de estas son en personas de entre 15y 29 afios, en la actualidad se estima un total
de 34 millones de personas infectadas por VIH/SIDA de las cuales en 2011 se infectaron
unos 2.5 millones de personas [3]. En México, las ITS ocupan uno de los cinco primeros
lugares de demanda de consulta y se ubica entre las primeras diez causas de morbilidad
general [4].
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La infeccidn anogenital por el virus del papiloma humano (VPH), es la infeccion de
transmision sexual mas frecuente en todo el mundo. Se han identificado alrededor de 100
genotipos de los cuales unos 40 infectan la region anogenital. 15 genotipos son causantes
necesarios del cancer cervicouterino y han sido aplicados como causantes carcinogénicos
de la vulva, vagina, pene, ano y region orofaringea, los virus de bajo riesgo solo llegan a
causar verrugas genitales (condilomas). Se calcula que unas 300 millones de mujeres en
el mundo portan el VPH.

2.1 Proyectos relacionados con ETS e ITS

En esta seccién se daran a conocer proyectos Web, las cuales dan informacion a las
personas que desean saber acerca y mas de cada una de las enfermedades, también se
muestran foros donde las personas resuelven sus dudas y dan caracteristicas que ellos
mismos tienen acerca de las ETS. La ciencia esta tan avanzada que también ya se
cuentan con tecnologias para detectar ETS y en este proyecto de tesis seran explicados.

2.1.1 Proyecto STD Triage

STD Triage es una aplicacion la cual permite tomar una foto de una erupcién en los
genitales por ejemplo, y a cambio de cierta cantidad de dinero poder enviarla y recibir en
un dia el probable diagnéstico de un médico. Esta aplicacion examina ETS que tengan
sintomas tipicos, como sifilis, herpes y verrugas genitales.

Otra herramienta tecnoldgica contra las ETS ayuda a entablar conversaciones dificiles
con sus antiguos amantes. Los estudios demuestran que el 23% de las parejas de los
pacientes diagnosticados con una ETS, nunca reciben la advertencia de que también
podrian estar en riesgo y para esto se cre0 la aplicacién en la cual, los usuarios notifiquen
a sus antiguas parejas sus propios diagnésticos de clamidias, gonorrea y tricomoniasis.

En la actualidad los usuarios pueden compartir los resultados confirmados de sus pruebas
de deteccién de clamidia, VIH, gonorrea vy sifilis pero por el momento solo esta disponible
en Estados Unidos [5].
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Figura 2. 1 Aplicacion STD Triage

uSfh

STDIriage i

Figura 2. 2 Logo STD Triage
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2.1.2 Proyecto IK4

Se trata de un dispositivo creado por la empresa Globionic Technology en el 2012 en la
India, es un dispositivo creado para la deteccion de la Clamidia, el VPH y otras ETS en
menos de media hora. Procura especialmente la Clamidia, la cual es una enfermedad
silenciosa en el 90% de los casos, transmitida por cada contacto sexual, que repercute
Unicamente en las mujeres. Con alta incidencia también en Europa, la Clamidia afecta el
cerebro, provoca ceguera y produce abortos, partos prematuros o rotura prematura de las
membranas y es factor clave en el elevado grado de morbilidad infantil o la infertilidad.

El dispositivo de diagnéstico rapido y de bajo costo, no requiere la infraestructura de un
laboratorio, lleva a cabo complejas técnicas de deteccion a partir de muestras clinicas y
es mas eficaz y rentable que otras técnicas rapidas actuales [6].

Figura 2. 3 Clamidia atacando a estomago
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Figura 2. 4 Bacteria de Clamidia

2.1.3 Proyecto RCmultimedios
Se tiene otro proyecto en mente en Reino Unido, la cual consta de lo siguiente:

La deteccion de las ETS, es una aplicacion creada por Microchip y se utiliza
exclusivamente en teléfonos moviles y permite checar las ITS de forma barata y discreta.
Para esto la aplicacion consiste en que la persona que sospecha de una ETS coloque 2
gotas de orina o saliva sobre el chip y lo inserte en el moévil, inmediatamente la muestra
sera enviada al UK Clinical Research Collaboration y en un par de minutos seré regresado
el diagnastico.

La idea es vender los dispositivos en maquinas dispensadoras donde compran condones
los usuarios, haciendo la autoexaminacion un asunto barato y discreto, motivando a las
personas que generalmente les costaria mucho ir al doctor, y al parecer el chip
funcionaria a través de micro USB [7].
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Figura 2. 5 Aplicacién RCMultimedios

2.2 Datos OMS

La OMS estima una cantidad de 1 millon de personas infectadas diariamente debido a las
ITS. Anualmente existen unos 500 millones de personas que contraen alguna de las
siguientes enfermedades: clamidiasis, gonorrea, sifilis o tricomoniasis. Mas de 530
millones de personas son portadoras del virus que provoca el herpes genital tipo 2
(HSV2). Mas de 290 millones de mujeres estan infectadas con el VPH. Considerando las
cifras y datos emanados de la OMS nos hacemaos los siguientes cuestionamientos:

¢, Desde qué épocas las ETS representan un problema de salud para México?
¢ Existia algun control en épocas antiguas?

¢, Cudles son los tratamientos utilizados en las ETS?

¢,Cudles podrian ser las consecuencias si no son tratadas?

¢, Como se puede prevenir las ITS?

Las Enfermedades de Transmision Sexual se vienen incrementando a lo largo de los
afos, y la oferta en salud es deficiente, sobre todo en los paises en vias de desarrollos.
La ONU ha publicado algunos puntos importantes con relacién a las ETS [8]:

Existe un vinculo muy estrecho entre las ETS y la Transmision Sexual de la Infeccion por
el VIH, aumentando su factor hasta por 10.

A menudo las ETS no presentan sintomas, y en las mujeres la mayor parte de las
infecciones gonocécicas y clamidiales son asintomaticas.

En los paises en desarrollo, las ETS y sus complicaciones incluso no contabilizando los
casos de infecciones por el VIH-SIDA se encuentran entre las 5 primeras categorias de
enfermedades para las que los adultos solicitan asistencia.
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El objetivo de la prevenciéon y atencion de las ETS es reducir la prevalencia de esas
enfermedades a través de la prevencion primaria y del tratamiento de casos eficaces.

@ WHO Region of the Americas
WHO Western Pacific Region
WHO African Region
WHO Eastern Mediterranean Region

@ 'WHO SE Asia Region

@ WHO European Region

Figura 2. 6 Numero de personas infectadas

2.2.1 Datos y estadisticas

Prevalencia

El VPH es una de las ITS mas comunes en el mundo que los estudios coordinados por la
International Agency for Reasearch on Cancer (IARC) en mas de 18 000 mujeres mayores
de 15 afios en 113 paises han mostrado tasas de prevalencia de ADN de VPH que van
desde el 1.6% en Espafia y Hanoi (Vietham) hasta el 64% en Estados Unidos. La
prevalencia es mayor en mujeres menores de 25 afios y va disminuyendo paulatinamente
hasta llegar a los niveles de la cuarta o quinta década de vida.

Incidencia

La adquisicion de la infeccion es muy comun, sobre todo en los adolescentes y adultos
jévenes. Se estima que por lo menos 75% de personas sexualmente activas puede
adquirir una infecciéon durante su vida. Se han realizado estudios que demuestran que del
50% al 60% de los jovenes de entre 15y 19 afios y a los 4 afios de haber iniciado su vida
sexual adquieren el VPH. 49 de 60 mujeres de los 14 a 17 afios fueron positivas con VPH
lo que indica un 82% de incidencia.

Transmision

La gran mayoria del VPH se transmite durante el acto sexual con o sin penetracion.
También se puede transmitir de la madre al nifio durante el parto vaginal lo que causa una
alta morbilidad en el nifio. El factor de riesgo mas alto de adquisicién es el numero de
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compaferos sexuales, otro factor de infeccion es la iniciacion temprana de relaciones
sexuales y el consumo del cigarrillo [9].

Cerca del 30% de los mexicanos entre 18 y 30 afios de edad han padecido alguna
enfermedad de transmision sexual. Diariamente son detectados y atendidos, cerca del
15% de pacientes con este diagnostico. De acuerdo con cifras proporcionadas por el
Instituto Mexicano del Seguro Social (IMSS), las enfermedades con mayor nimero de
infecciones son la candidiasis, tricomoniasis, vulvovaginitis, sifilis, gonorrea y clamidia.

En el mundo, la OMS ha calculado una incidencia de 340 millones de casos anuales de
ITS incurables. En México, se estima que la mayor tasa de incidencia en infecciones es
por el Virus del Papiloma Humano (VPH), con una tasa de 23.3 casos por cada 100 mil
habitantes.

Los grupos de mayor riesgo para la transmision y adquisicion de las ITS, son las mujeres
sexoservidoras y los homosexuales. Otros padecimientos que han reaparecido son el
SIDA, la gonorrea y el VPH, debido a la creciente apertura sexual y a la falta de
informacién para prevenir contagios [9].

2.3 ETS y la toma de decisiones

Hasta el momento se han presentado proyectos que se han llevado a cabo en diferentes
partes del mundo, y también se han mostrado nimeros de personas que viven con
morbilidad debido a las ETS en diferentes paises, todo esto gracias a los datos que la
OMS ha mostrado y los cuales son significativos para el tema referente a las ETS e ITS,
cada uno busca formas y estrategias diferentes de disminuir las ETS, pero aun falta
mucha tecnologia para poder combatirlas principalmente (en este caso) en México.

Cada uno de los proyectos anteriores tiene el mismo objetivo en comun... disminucion de
muertes, morbilidad, incrementos de las ETS etc., también se buscan cifras
sobresalientes que muestre la situacion en la que se encuentra la poblacion actualmente.

El alcance de esta tesis corresponde con los datos sobresalientes de la ciudad de Puebla
y sus alrededores, y se propone para su tratamiento la mineria de datos. Esta herramienta
se usara para estudiar detalladamente la informacion obtenida y posteriormente explicar
el comportamiento de la poblacién ante las ETS, y de este modo contribuir a mitigar las
ITS.

2.4 Conclusiones
Varios proyectos ya estan listos para la deteccion de las ETS, de esta forma las personas
sabran si es que estan infectadas y deberian comenzar a cuidarse, la mayoria de estos
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proyectos son muy econdémicos y finalmente lo que se tiene en comudn en (por [0 menos)
estos 3 mencionados anteriormente, es la disminucién de las ITS y mejorar la calidad de
vida para el caso de las personas que vivan con morbilidad, sus parejas e hijos
infectados.

No cabe duda que la tecnologia también va desarrolldndose para combatir ETS, ampliar
horizontes y mentalidades en todo el mundo, y asi lograr en un futuro acabar estas
enfermedades con las que personas de todas las razas enfrentan.
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CAPITULO 3

3. Marco Teorico

Para el presente proyecto de investigacion, a continuacion se expondran definiciones asi
como la aplicacion de estos conceptos en las herramientas utilizadas. Se parte del modelo
KDD que inicia con la discriminacion de las fuentes de informacion a utilizar, y se
seleccionaran, limpiardn y transformaran sus datos. Una vez preprocesados los datos,
seran aplicadas las técnicas apropiadas de mineria de datos, para finalmente mostrar y
difundir el nuevo conocimiento.

No hay que olvidar mencionar que este modelo KDD es muy amplio, y por lo tanto es la
parte mas extensa de este trabajo de tesis, ya que se trata de la forma de describir el
funcionamiento y la conveniencia de la aplicacion de la mineria de datos.

3.1 Analisis de grandes volumenes de datos

Hoy en dia los almacenes de datos, son el centro de atencion para grandes
empresas, ya gue estos constituyen uno de los soportes fundamentales para el proceso
de la toma de decisiones, de aqui que la informacion guardada sea confiable y con
calidad. Uno de los procesos mas importantes de la toma de decisiones es la limpieza de
datos.

Los datos son resultados de estudios o informacion recabada en el pasado la cual puede
provenir de diferentes fuentes. Los grandes volumenes de informacion son Utiles para la
blusqueda de patrones de comportamiento y la toma de decisiones.

La idea de la mineria de datos no es nueva, y esta era manejada como Data Fishing,
Data Mining o Data Archeology con la idea de encontrar correlaciones sin una hipotesis
previa de base de datos con ruido.

La mineria de datos forma parte de la metodologia KDD, la cual sugiere una serie da
etapas para lograr con éxito los objetivos planteados. La mineria de datos y la
metodologia KDD tienen metas en comun como: procesar grandes cantidades de datos,
identificar lo mas sobresaliente y asi poder presentarlos para que puedan ser utilizados en
beneficio de quien lo solicite.
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3.2 ;Que es la Mineria de Datos?

La estadistica es la primera ciencia que histéricamente extrae informacion de los datos
basicos. Cuando se empezaron a utilizar las computadoras, surgié el concepto de
Machine Learning traducido como aprendizaje automatico. Posteriormente con el
incremento de tamafio y la estructuracion de los datos, es cuando se empieza a hablar de
la mineria de datos [10].

La mineria de datos, se refiere al proceso que intenta descubrir patrones en grandes
volimenes de conjuntos de datos. Utilizar los métodos de la inteligencia artificial,
aprendizaje automético, estadisticas y sistema de bases de datos. Su objetivo principal
consiste en extraer informacién de un conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior.

Actualmente existen mas de 100 empresas en el mundo que ofrecen alrededor de 300
soluciones. La mineria de datos requiere de varias fases que son necesarias y las cuales
son:

e Comprensioén del problema a resolver
e Determinacion, obtencion y limpieza de los datos a utilizar
e Aplicaciéon de la mineria de datos necesaria para los datos

3.2.1 Proposito de la Mineria de Datos

Explorar los datos que se encuentra en las profundidades de las bases de datos, como los
almacenes de datos, que algunas veces contienen informacion almacenada durante
varios afos.

1. En algunos casos, los datos se consolidan en un almacén de datos y en mercados
de datos, en otros se mantienen en servidores de internet e intranet.

2. Las herramientas de mineria de datos, ayuda a extraer el mineral de la informacién
enterrado en archivos corporativos, o en registros publicos archivados.
3. Clasificar un dato dentro de una de las clases categoéricas predefinidas, preguntas

tales como: ¢,Cual es el riesgo de tener relaciones sexuales a corta edad?

4. Agrupar registros, observaciones o casos en clases de objetos similares.

5. Generar reglas en referencia al descubrimiento de relaciones de asociacion.
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3.2.2 Generalidades de la Mineria de Datos

La mineria de datos es una etapa, si bien la mas importante, de lo que se ha venido
llamando el proceso de extraccidén de conocimiento a partir de datos. Este proceso consta
de varias fases e incorpora e incorpora diferentes técnicas de los campos del aprendizaje
automatico, la estadistica, las bases de datos, los sistemas de toma de decision, la
inteligencia artificial y otras areas de la informética y de la gestion de informacion.

La mineria de datos o exploracién de datos, es un campo referido al proceso que intenta
descubrir patrones en grandes volimenes de conjuntos de datos, se deriva de la
metodologia KDD y se define como el proceso que tiene el propdsito de extraer y
descubrir informacion almacenada durante varios afios. Su tarea es el andlisis automético
0 semiautomatico de grandes cantidades de datos para extraer patrones interesantes
hasta ahora desconocidos.

Analisis del = Analisis de
Problema "= los datos

Preparaclén
de los datos

Explotacion

Modelado

Evaluacién

Figura 3. 1 Ciclo de Vida de la mineria de datos

La mineria de datos es ya un concepto muy evolucionado que necesita ser llevado a cabo
por etapas. Dentro de las etapas (Figura 3.1) que se sugieren para cumplir con éxito la
extraccion de informacién se encuentran [11]:
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Analisis de problema: Incluye la comprensién de los objetivos y requerimientos
del proyecto desde una perspectiva empresarial, con el fin de convertirlos en
objetivos técnicos y en una planificacion.

Andlisis de datos: Recoleccion inicial de datos, en orden a que sea posible
establecer un primer contacto con el problema, identificando la calidad de los
datos y estableciendo las relaciones mas evidentes que permitan establecer las
primeras hipotesis.

Preparacion de los datos: Para que los datos puedan ser tratados por las
técnicas del modelado. Incluye las tareas generales de seleccién de datos a los
que se va a aplicar la técnica de modelado, limpieza de datos, generacién de
variables adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y cambios de
formato. Est4 muy relacionada con la fase del modelado, puesto que en funcién de
la técnica del modelado que vaya a ser utilizada los datos necesitan ser
procesados en diferentes formas.

Modelado: Se seleccionan las técnicas del modelado méas apropiadas para el
proyecto de mineria de datos especifico. Antes de procedes a esta etapa se debe
establecer un disefio del método de evaluacion de los modelos.

Evolucion: En esta fase se evalla el modelo, desde el cumplimiento de los
criterios de éxito del problema.

Explotacion: Se deben documentar y presentar los resultados de manera
comprensible en orden a incrementar el conocimiento. Ademés se debe asegurar
el mantenimiento de la aplicacién y la posible difusién de los resultados [12].

El objetivo de la mineria de datos es encontrar informacion oculta la cual debe contar con
ciertas caracteristicas.

Nueva:
No se buscan conceptos ya existentes, deben ser desconocidos.

Correcta:
La seleccion de los datos debe ser acorde a los resultados que se esperan obtener
sino, tendra como consecuencia informacion erronea.

Significativa:
La informacién obtenida debe tener algun significado y deber ser muy clara para el
usuario.

Aplicable:
La informacién obtenida debe obtener un propdsito o dar soluciones segun el teme
elegido.
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Existen dos modelos que se usan para el manejo de datos, el modelo descriptivo y el
modelo predictivo que se utilizan de acuerdo a las caracteristicas de los datos y las
necesidades del estudio. A continuacion se describe cada uno de ellos [13]:

Modelo predictivo o supervisado: Predicen el valor de un atributo (etiqueta) de un
conjunto de datos, conocidos otros atributos. A partir de los datos cuya etiqueta se conoce
se induce una relacion entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Esas relaciones
sirven para realizar la prediccién en datos cuya etiqueta es desconocida. Esta forma de
trabajar también es conocida como aprendizaje supervisado y se desarrolla en dos fases:

Entrenamiento: Construccion de un modelo usando un subconjunto de datos con etiqueta
conocida.

Prueba: Prueba del modelo sobre el resto de los datos.

Modelo descriptivo, no supervisado o de descubrimiento del conocimiento: Cuando
una aplicacion no es lo suficientemente madura y no tiene el potencial necesario para una
solucién predictiva, entonces se recurre a este método, la que trata de descubrir patrones
y tendencias en los datos actuales. El descubrimiento de esa informacion sirve para llevar
a cabo acciones y obtener un beneficio de ellas.

Tabla 3.1 Clasificacion de las técnicas de mineria de datos

Supervisados No supervisados

Arboles de decisién Deteccion de desviaciones

Induccion neuronal Segmentacion

Regresion Agrupamiento ("clustering")

Series temporales Reglas de asociacion
Patrones secuenciales

3.2.3 Disciplinas aplicadas a la mineria de datos

La mineria de datos es una actividad de la metodologia KDD, y esta a medio camino de la
informatica, la estadistica y la documentacion, y que se ha estado utilizando en nimeros
disciplinas para el andlisis de grandes cantidades de datos.
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Mineria de
datos

Bases de datos Estadistica

Figura 3. 2 Disciplinas de la mineria de datos

La inteligencia artificial implica elementos de aprendizaje, evolucién y légica que tienen
como resultados aprendizaje automatizado el cual se alcanza al aplicar algoritmos
inteligentes como las redes neuronales, algoritmos genéticos, etc. [14].

La estadistica analiza y recolecciona informacion para su posterior experimento donde se
busca describir fenbmenos, tal como en la mineria de datos. Algunos conceptos utilizados
en la estadistica son medias centralizadas (media aritmética, mediana y moda), medidas
de posicién (cuartiles, deciles y porcentiles), medidas de dispersion (rango, desviacion,
media, varianza y desviacion tipica).

Y finalmente las bases de datos, aqui es donde se almacenan las grandes cantidades de
datos de manera ordenada, y proporcionan de manera facil el acceso a informacion.

3.2.4 Areas de aplicacion
Existen varias areas en las que se puede aplicar la mineria de datos, tales areas estan
expuestas a continuaciéon con su respectiva informacion [15]:

e Sistemas empresariales

e Cambios de usuarios a otras compafiias

¢ Ventas de mas productos en empresas
e Medicina:
Algun medicamento que sea el mas solicitado
Asociacion de sintomas y clasificacion de diferentes patologias
Estudio de factores de riesgo para la salud en distintas patologias
Estudios epidemiolégicos, prevencion, vacunas.

e Banca
e Deteccion de tarjetas clonadas (fraudes)
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¢ Identificacion de clientes leales
e Determinar gastos con tarjetas de crédito

e Procesos industriales
e Modelos de calidad
e Prediccion de fallos
e Extraccion de modelos de produccion
e Extraccion de modelos de coste

3.2.5 Metodologia KDD

La metodologia KDD fue propuesta por Fayyad en 1996. Esta metodologia consta de 5
fases seleccion, preprocesamiento, transformacién, mineria de datos y evaluacion e
implementacion, como se muestra en la figura 3.3.
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Figura 3. 3 Metodologia KDD [16]

1. Desarrollar un entendimiento de la aplicacion de dominio y los conocimientos
previos Yy la identificacion de la meta del proceso de KDD desde el punto de vista
del cliente.

2. Crear un conjunto (o en su defecto obtener un gran almacén de datos) de donde el
descubrimiento se llevara a cabo.

3. Limpieza y preprocesamiento de datos. Incluir las operaciones bésicas que
incluyen la eliminacién del ruido, campos de datos vacios etc.

31



4. Reduccion de datos y la proyeccion: la blusqueda de caracteristicas Utiles para
representar los datos en funcion del objetivo de la tarea (reduccion de datos).

5. Comenzar con el paso numero 1 de la metodologia KDD, se comienza el objetivo
de este método a un método de mineria de datos.

6. Andlisis exploratorio y de hipétesis y el modelo de seleccion: la eleccion del
algoritmo de mineria de datos se utilizara para la busqueda de patrones de datos.

7. Aplicar la mineria de datos: la busqueda de patrones de interés en una
determinada forma de una o de un conjunto de representacion.

8. Interpretacion de los patrones minados, se puede regresar en los pasos del 1 al 7
para tener mejor iteracion. Aqui se puede aplicar la visualizacion de los patrones y
modelos extraidos o visualizacion de los datos que figuran modelos.

9. Finalmente aqui es donde actla el conocimiento descubierto. Este proceso incluye
la comprobacién y solucién de posibles conflictos en los conocimientos [17].

3.2.6 Mineria de Datos y metodologia KDD
Entre la mineria de datos y la metodologia KDD existe una pequefia diferencia, ya que los
dos aplican al conocimiento de la base de datos.

KDD es el descubrimiento de conocimientos en bases de datos y la DM es la mineria de
datos. El proceso completo del KDD es, la extraccién no trivial de conocimiento implicito,
previamente desconocido y potencialmente Util, a partir de una base de datos.

Mientras que en la Mineria de datos se tiene una etapa de descubrimiento en el proceso
de KDD, el cual consiste, en el uso de algoritmos concretos que generan una
enumeraciéon de patrones a partir de los datos preprocesados. Dos tipos de metas que se
puede conseguir a consecuencia de la DM y el proceso KDD son los siguientes:

o Verificacion: El sistema esté limitado a la hipétesis del usuario
e Descubrimiento: El sistema automéaticamente, encuentra nuevos patrones.

Pueden ser para:

e Prediccion: Cuando el sistema encuentra patrones por prediccion del
comportamiento de alguna entidad.

e Descripcion: Donde el sistema presenta los datos de forma inteligible para los
humanos [18].
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3.3 Tareas y técnicas de minerias de datos

La mineria de datos, no es mas que un caso especial de aprendizaje computacional
inductivo. Es la identificacion de patrones, de regularidades, existentes en la evidencia,
también se puede ver como la prediccidén de observaciones futuras con plausibilidad.

Existen las taxonomias de Técnicas del DM tales como [19]:

< Predictivo

e Interpolacion y Prediccion secuencial.
o Datos continuos
o Regresion lineal
o Regresién no lineal

e Datos discretos

% Descriptivo

e Aprendizaje supervisado
o Clasificacion
o Categorizacién

¢ Dependiendo del numero y tipo de clases
o Clase discreta
o Clase continua

3.3.1 Tareas de minerias de datos

La tarea de mineria de datos real, es el andlisis automatico o semiautomatico de grandes
cantidades de datos para extraer patrones interesantes hasta ahora desconocidos, tales
como grupos de registros de datos, registros poco usuales y dependencias. Esto
generalmente implica el uso de técnicas de bases de datos como los indices especiales.

Como ya se ha mencionado, las técnicas de la mineria de datos provienen de la
inteligencia artificial y de la estadistica, dichas técnicas, no son ms que los algoritmos,
mas o0 menos sofisticados que se aplican sobre un conjunto de datos para obtener
resultados.

3.3.2 Tareas del modelo predictivo

El modelo predictivo es una rama de la mineria de datos que tiene relacién con la
prediccion de las probabilidades y tendencias futuras, permite extraer conclusiones
confiables sobre eventos futuros, a través de la aplicacion de métodos estadisticos,
matematicos y de reconocimientos de patrones.

También se le conoce como a un proceso utilizado en el andlisis para crear un modelo
estadistico de comportamiento futuro. El analisis predictivo es el area de mineria de datos

33



en cuestion, con probabilidades de prondsticos y tendencias. Para cumplir los objetivos
del modelo predictivo, son dos los retos de la mineria de datos los cuales son:

1. Trabajar con grandes volumenes de datos, que proceden generalmente de
sistemas de informacién, con los problemas que ello conlleva (ruido, datos
ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos, etc.).

2. Usar técnicas adecuadas para analizar los mismos y extraer conocimiento
novedoso y Gtil. En muchos casos, la utilidad del conocimiento extraido esta
relacionado con la comprensibilidad del modelo inferido.

El elemento central del analisis predictivo es el predictor, una variable que puede ser
medida para una entidad individual o de oro tipo para predecir el comportamiento futuro.
Por ejemplo:

En el Hospital General del Sur es probable que se tenga en cuenta los posibles
predictores de seguridad, tales como la edad, el género y un registro de ETS, al momento
de tomar una decisién para llevar a cabo un tratamiento necesario para cada tipo de
paciente

Para desarrollar un modelo predictivo, primero se necesita ensamblar la base de datos
gue sera utilizada para capacitacion. Para esto, un conjunto de campos de entrada que
represente al cliente, por ejemplo, se ensambla junto en un registro. Este registro puede
contener caracteristicas como edad, género, ETS, si es mujer y estd embarazada, tiempo
de deteccién y si es que ya se encuentra en tratamiento. Cuando todos los registros de
paciente son ensamblado juntos, se convierten en un conjunto de datos que puede
contener millones de registros.

Las técnicas de modelo predictivo permiten el desarrollo de modelos predictivos precisos,
siempre y cuando existan datos suficientes y la calidad de los datos no sea un problema.
Los malos datos otorgan un mal modelo, sin importar lo bueno que sea la técnica
predictiva. Y por esto existe la maxima: “Basura que entra, basura que sale” [20].

3.3.3 Tareas del modelo descriptivo

En el modelo descriptivo se identifican patrones que describen los datos mediante tareas,
por ejemplo, en agrupamiento y técnicas de asociacion. Cabe destacar que mediante este
modelo, se identifican patrones que explican o resumen el conjunto de datos, siendo estos
Utiles para explorar las propiedades de los datos examinados [21].

Estos modelos siguen un tipo un tipo de aprendizaje no supervisado, que consiste en
adquirir conocimiento desde los datos disponibles, sin requerir influencia externa que
indigue un comportamiento deseado al sistema.
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e Agrupamiento

En esta tarea se evallan similitudes entre los datos para construir modelos
descriptivos, analizar correlaciones entre las variables o representar un conjunto de datos
en un pequefio numero de regiones. El agrupamiento es considerado como la tarea de
dividir una poblacion heterogénea en un numero de subgrupos homogéneos de acuerdo a
las similitudes de sus registros. Dentro de esta manera existen dos tipos principales de
agrupamiento como: el jerarquico que se caracteriza por el desarrollo recursivo de una
estructura en forma de arbol, y el particional que organiza los registros dentro de k grupos.

Los métodos particionales tienen ventajas en aplicaciones que involucran gran
cantidad de datos para los cuales la construccion de un arbol resulta complicada. Una
caracteristica de este tipo de agrupamiento es el de establecer a priori el nimero de
grupos de entrada (k), por lo que el en la practica es necesario repetir la prueba
estableciendo diferentes nimeros de grupos, eligiendo la solucién que mejor se adapte al
objetivo del problema.

Un método sugerido por Milligan (1985) y Hair (1995) para determinar el nimero
de grupos de entrada (k) es usar el resultado obtenido por algun algoritmo jerarquico,
mediante el cual se obtiene el nUmero deseado de grupos, posteriormente se aplica algin
algoritmo particional.

e Técnicas de asociacion
Con este modelo, se identifican afinidades entre la coleccidén de los registros examinados,
buscando relaciones o asociaciones entre ellos. Las afinidades son expresadas como
reglas de la forma: “si X entonces Y” donde Xy Y son los registros de una transaccion.
El interés por esta tarea se debe principalmente a que, las reglas proporcionan una forma
concisa de declarar la informacion potencialmente util. Las reglas se evallan usando dos
parametros: precision y cobertura.

La cobertura es el numero de instancias o datos hallados correctamente, mientras que la
precision, es el porcentaje de instancias halladas correctamente. Las ventajas mas
frecuentes en las reglas de asociacion son el descubrimiento de asociaciébn y de
frecuencia.

El descubrimiento de asociacidon encuentra relaciones, que aparecen conjuntamente a un
acontecimiento y la consecuencia la asocia al tiempo.

e Correlaciones
Las correlaciones, son una tarea descriptiva que se usan para determinar el grado de
similitud de los valores de dos variables numéricas. Un mecanismo estandar para medir la
correlacion es el coeficiente de correlacion, para este caso llamado S, el cual es un valor
real comprendido entre -1 y 1. Asi, si S es 1, las variables estan totalmente
correlacionadas; si S es -1, las variables estan correlacionadas negativamente; y si S es
0, entonces no existe correlacion.
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Por consiguiente, cuando S es positivo, las variables tienen un comportamiento
similar y cuando S es negativo una variable crece y la otra decrece.

3.3.4 Relacion entre tareas y métodos

La mineria de datos, es el proceso de detectar la informacion procesable de los conjuntos
grandes de datos. Utilizan analisis mateméaticos para deducir los patrones y tendencias
que existen en los datos. Normalmente, estos patrones no se pueden detectar mediante la
exploracion tradicional de los datos, ya que las relaciones son demasiado complejas, o
porque hay demasiados datos.

En seguida se describen cada una de las técnicas y de los métodos que se pueden utilizar
para llegar a una mineria de datos:

e Técnicas basadas en arboles de decision:

Es un algoritmo hibrido que incorpora distintos métodos para crear un arbol y admite
varias tareas de analisis, incluyendo la regresion, la clasificacién y la asociacion.
Representan funciones légicas (if-then). Por medio de Aprendizaje Automético se refiere
un Arbol de decision a partir de un conjunto de instancias o ejemplos. El algoritmo J48 de
Weka, utiliza un método heuristico para inferir el arbol, donde se realiza la seleccion del
atributo en cada nivel del arbol en funcién de la calidad de la divisién que produce [22].

B weka Classifier Tree Visualizer: 10:49:05 - trees.J48 (zoo) . =] 3

Tree View

-

=Tfalse = true

b G0y

=true

i

=Talse =true =Talse =true
i — E —
= false =true = false =true
—— —

© @ EEE 0 Dm0 EEEm

Figura 3. 4 Arbol de decisién

e Técnicas basadas en redes neuronales:
Son ampliamente utilizadas para tareas relacionadas con reconocimiento de
patrones y clasificacion. Aunque son clasificadores muy precisos, no son
comunmente muy utilizados para Data Mining porque producen modelos de




aprendizaje inexplicables. Se representa con un arbol de decisién que aproxima a
la red [23].
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Figura 3. 5 Redes neuronales

e Técnicas de regresion:
Un modelo logistico de arbol consiste basicamente en una estructura de arbol de
decision estandar con funciones de regresién logistica en las hojas [24].
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Figura 3. 6 Técnicas de regresion
e Técnicas de series de tiempo o] temporales:

El propésito de las series de tiempo significa que extendemos los valores
histéricos a un futuro, donde no hay mediciones disponibles. El propdsito se
realiza generalmente para optimizar areas como los niveles de inventario, la
capacidad de produccion o los niveles de personal [25].
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Figura 3. 7 Técnicas de seres de tiempo o temporales

e Técnicas de segmentacion:
Técnica que consiste en la agrupacién de los datos con caracteristicas similares,
por ejemplo (Delegaciones/embarazadas, etc.). Esta es una importante
herramienta que permite detectar ETS acordes a diferentes tipos de
comportamiento [26].
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Figura 3. 8 Técnicas de segmentacion
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Los métodos anteriormente planteados corresponden con varias de las tareas mas
significativas de la mineria de datos. Es importante conocer caracteristicas funcionales de
cada técnica y seleccionar el o los métodos ideales para alcanzar los objetivos segun sea
el caso de estudio.

3.4 Conclusiones

Es muy preciso saber qué tipo de tareas y métodos son los necesarios para aplicar a la
mineria de datos, por lo tanto también deben de ser conocidos cada uno para asi poder
aplicarlos. Por esta razén, en este capitulo fueron expuestos las tareas y métodos mas
comunmente usados en la mayoria de los sistemas para la toma de decisiones, asi como
también la metodologia KDD.
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CAPITULO 4

4. Metodologia

En el presente capitulo se describe la metodologia a utilizar para el analisis y disefio del
proyecto, desde construir el conjunto de datos de aprendizaje hasta el descubrimiento de
los patrones en el conjunto anterior.

Conceptos tratados en el capitulo anterior, serdn implementados de manera practica
sobre los datos seleccionados, asi como también serdn implementadas las técnicas de
minerias de datos.

4.1 Planteamiento y requerimientos de analisis

Como se planted anteriormente en la seccién 1.1.1, se consideran los objetivos que se
desean alcanzar los cuales fueron especificados en la seccion 1.1.2. Se siguen los pasos
de la metodologia KDD, que se indican en la seccién 3.2.4 como se presentan a
continuacion:

1. Preparacion de los datos:
¢ Se recolectan las Bases de Datos de distintas fuentes de informacion.

¢ Preparacion de datos:

e Decidir qué datos seran utilizados para el andlisis.

e Limpieza de datos, lo cual implica la selecciéon de los subconjuntos de
datos limpios.

e Construir datos, esta tarea incluye la construcciéon de operaciones de
preparacion de datos, tales como atributos derivados o el ingreso de
nuevos registros.

e Integraciobn de datos, éste es el método donde la combinacion es
integrada de mudltiples tablas o registros para crear nuevos registros o
valores.

e Formatear datos, se refiere a modificaciones principales sintacticas
hechas a los datos que no cambian su significado, pero podria ser
requerido por la herramienta de modelado.
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2. Aplicacion de las técnicas de Minerias de Datos:
Se aplicardn las técnicas de minerias de datos ya mencionadas en la seccién 3.3.3

(agrupamiento, clasificacion, etc.) y se elegira el método que mejores resultados entregue.

3. Evaluacién e interpretacién:
Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su validacion, comprobando que las

conclusiones que arroja son validas y suficientemente satisfactorias. En el caso de haber
obtenido varios modelos mediante el uso de distintas técnicas, se deben comparar los
modelos en busca de aquel que se ajuste mejor al problema. Si ninguno de los modelos
alcanza los resultados esperados, debe alterarse alguno de los pasos anteriores para
generar nuevos modelos.

4. Difusiény uso:
Incorporar el conocimiento descubierto al sistema, lo cual puede incluir resolver conflictos
existentes. El conocimiento se obtiene para realizar acciones o la toma de decisiones [27].

4.2 Integracion y recopilacion de datos

En la fase de integracion y recopilaciéon de datos, se determinan las fuentes de
informacién que pueden ser (tiles y donde conseguirlas. A continuacion, se transforman
todos los datos a un formato comun, frecuentemente mediante un almacén de datos que
consiga unificar de manera operativa toda la informacion recogida, detectando y
resolviendo las inconsistencias. Este almacén de datos facilita enormemente la
navegacion y visualizacion previa de sus datos, para discernir qué aspectos puede
interesar que sean estudiados.

Dado que los datos provienen de diferentes fuentes, pueden contener valores erréneos o
faltantes. Estas situaciones se tratan en la fase de seleccion, limpieza y transformacion,
en la que se eliminan o corrigen los datos incorrectos y se decide la estrategia a seguir
con los datos incompletos.

Se proyectan los datos para considerar Unicamente aquellas variables o atributos que van
a ser relevantes, con el objetivo de hacer mas facil la tarea propia de mineria, y para que
los resultados de la misma sean mas Utiles.

En la siguiente seccién se presentara la recoleccién de informacion proporcionada por el
Hospital General del Sur de Puebla. Este sistema actualiza informacion nacional publica
desde 1981, los atributos correspondientes a los datos de ETS se describen a
continuacion.
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4.3 Seleccion, limpieza y transformacion

La calidad del conocimiento descubierto, no solo depende del algoritmo de mineria
utilizado, sino también de la calidad de los datos minados. Por ello, después de la
recopilacion, el siguiente paso en el proceso de la extraccion del conocimiento es
seleccionar y preparar el subconjunto de datos que se va a minar, los cuales constituyen
lo que se conoce como vista minable. Este paso es necesario, ya que algunos datos
coleccionados en la fase anterior, son irrelevantes o innecesarios para la tarea de mineria
gue se desea realizar.

La recopilacion de datos, debe ir acompafiada de una limpieza e integracién de los
mismos, para que éstos estén en condiciones para su analisis. Los beneficios del analisis
y de la extraccion de conocimiento a partir de datos, dependen de una gran medida, de la
calidad de los datos recopilados. Ademas, generalmente, debido a las caracteristicas
propias de las técnicas de mineria de datos, es necesario realizar una transformacion de
los datos, para obtener una “materia prima” que sea adecuada para el propdésito concreto,
y las técnicas que se quieren emplear.

Todas las acciones descritas anteriormente se efectuaron con la finalidad de mejorar la
eficiencia de la herramienta de mineria de datos, y de esta manera mejorar la calidad del
conocimiento obtenido. Existen maneras diversas para llevar a cabo este proceso.
Algunas de ellas son hacerlo manualmente registro a registro y también es posible hacer
uso de herramientas automatizadas.

Esta etapa del proyecto es muy importante, ya que si la informacién obtenida no es
selecciona adecuadamente, la busqueda de conocimiento con la aplicacion de técnicas de
mineria de datos, puede resultar errénea.

La calidad del conocimiento obtenido, depende mucho y en gran parte de la calidad de los
datos minados, es por ellos que después de haber seleccionado los datos, el siguiente
paso en la metodologia KDD es preparar el subconjunto de datos que seran minados, los
cuales van a constituir lo que se conoce como vista minable.

En el transcurso del proceso ya mencionado, se eliminaron valores outliers (valores que
no se ajustaron al comportamiento general de los datos). Posteriormente se derivaron
algunos atributos que eran relevantes, se rellenaron algunos valores faltantes o
simplemente se cambiaron por *, también se cambiaron algunos datos de tipo numérico a
Su representacion porcentual.

Todas las acciones descritas anteriormente se efectuaron con la finalidad de mejorar la
eficiencia de la herramienta de mineria de datos, y de esta manera mejorar la calidad del
conocimiento obtenido. Existen maneras diversas para llevar a cabo este proceso.
Algunas de ellas son hacerlo manualmente registro a registro y también es posible hacer
uso de herramientas automatizadas.
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4.3.1 Tratamiento de datos
En esta seccion, se dara a conocer todo el preprocesamiento de los datos, hasta obtener
la informacion que se usé para las pruebas.

Con las modificaciones que se hicieron a los datos, se encuentra la conversién de ciertos
atributos, separacion de columnas, y creacion de nuevos campos, asi como también la
eliminacion de datos que no eran de utilidad.

4.3.2 Fase de Mineria de Datos

Cualquier proyecto de mineria de datos, independiente de su enfoque y de las técnicas de
extraccion utilizadas al transcurso del proceso, debe atravesar por una serie de fases que
hace que el proceso sea exitoso desde que inicia hasta que culmina. Dando asi un
analisis completo y efectivo para tomar una decision correcta.

e Filtrado de datos
o El objetivo de esta fase, es filtrar los datos de tal motivo que se eliminen
todos los valores incorrectos, valores no validos y valores desconocidos o
simplemente valores que no son necesarios.

e Seleccién de variables
o Para reducir el tamafio de los datos elegidos, se deben establecer
caracteristicas correspondientes y necesarias para ser aplicadas a la
seleccion correcta de los datos.

e Extraccion de conocimiento
o Mediante una técnica de mineria de datos, se obtiene un modelo de
conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en
los valores de las variables del problema.

e Interpretacion y evaluacion
o Una vez obtenido el modelo final, se deben validar las conclusiones
obtenidas al finalizar el proceso de extraccién. Se debe comprobar que las
conclusiones arrojadas son vdlidas, suficientes y satisfactorias.
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Tabla 4.1 Datos almacenados de VIH

5 Viewer

Relation: BOD CAPASITS

“ 1: INDIGENA | 2: SEXO | 3: EDAD | 4: VIHEMBARAZADA | 5: ULTIMACONSLULTA | 6: PRIVLIBERTAD | 7: NOTIFICACION | 8: INGRESOQ | 9: JURISDICCION | 10: ESTADOQ | 11: DELMUNICIPIO | 12: LOCALIDAD | 13: FECHAALTA | 14: TTQ DIAS | 15: TTO MES | 16: TTO
Mominal Mominal | String Maminal Mominal Mominal Mominal Mominal Maminal Maminal Mominal Maminzl Mominal String String Strin

1 NO M 53 NO APLICA 2014-11-27 N 2005-06-20 2005-05-24 |PUEELA PUEBLA PUEBLA 2006-12-3100... |3447 114.9 958 A

2 NO F 33 NO 2014-12-10 N 2001-02-07 2001-04-19 |ACATLEN PUEBLA PETLALCINGO [TEFEJILLO 2006-12-3100.., |5054 168.5 14.04

3 NO F 21 NO 2014-12-09 N 2004-06-08 2004-08-11 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA 2008-12-3100.., |3838 127.9 10,68

4 NO F 38 NO 2015-01-19 N 2005-12-01 2006-12-01 |EL SECO PUEBLA LIERES MUEVOD MEXIC.., (2006-12-3100... |3336 111.2 9.27

5 [NO M 55 NO APLICA 2009-04-20 N 2004-03-04 2004-03-05  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA 2008-12-3100... |1873 62.4 520

6 |5l F 36 NO 2014-10-02 N 2008-06-12 2006-12-01 |[HUAUCHINANGO  |PUEBLA HUAUCHINANGO  |HUAUCHINANGO |2006-12-3100.., 2303 76.8 6.40

7 NO M 44 NO APLICA 2014-12-12 N 1999-12-12 2000-02-24  HUEJOTZINGO PUEBLA SAN ANDRES CHO...|SAN ANDRES .., (2006-12-3100... 5479 182,86 15,22

3 NO M 46 NO APLICA 2014-11-26 N 1995-10-11 2000-01-06  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |5525 184.2 15,35

9 NO M 34 NO APLICA 2013-10-01 N 2005-05-01 2005-10-01 MEXICO MNALICALPAN DE 1... 2006-12-3100... |2983 99.4 8.29

10 NO M 36 NO APLICA 2014-11-20 N 2004-09-28 2004-11-01 [TEPEXI DE RCDR.... PUEBLA [TEPEACA SANPABLO AC...|2006-12-3100... (3705 123.5 10,29

11 NO M 45 NO APLICA 2014-07-10 N 2000-07-20 2000-11-14 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB,..|2006-12-3100.., |5103 170.1 14.18

12 81 M 50 NO APLICA 2014-11-06 N 2006-01-25 2006-01-30  [TEHUACEN PUEBLA [TEHUACEN [TEHUACEN 2008-12-3100... |3207 106.9 8.91

13 51 M 47 NO APLICA 2013-05-07 N 2003-09-17 2003-10-28 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERAICA PUEB... [2006-12-31 00... |3520 117.3 9.78

14 NO M 33 NO APLICA 2014-11-10 N 2005-11-08 2005-05-13  |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100.., |3289 109.8 9.14

15 NO M 36 NO APLICA 2014-07-10 N 2004-11-12 2004-12-07 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERSICA PUEB... [2006-12-31 00... |3527 117.6 9.80

16 NO M 46 NO APLICA 2013-03-15 N 2003-07-12 2004-02-11 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |3534 117.8 9.82

17 NO M 42 NO APLICA 2014-11-19 N 2004-09-14 2004-10-18 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERAICA PUEB... [2006-12-31 00... |3718 123.9 10,33

18 NO F 34 NO 2014-10-08 N 2004-04-02 2004-10-05  |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |3841 123.0 10,67

13 |NO M 49 NO APLICA 2013-07-29 N 2001-11-22 2002-01-16  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERAICA PUEB... [2006-12-31 00... 4267 142.2 11.85

20 NO M 21 NO APLICA 2012-03-14 N 2000-08-11 1999-05-31 MO APLICA DISTRITO ... [CUAUHTEMOC CUAUHTEMOC  |2006-12-3100.., [4234 143.1 11.93

21 NO M 14 NO APLICA 2015-01-12 N 2003-11-24 2003-10-09  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERAICA PUEB...|2006-12-3100.., [4067 135.6 11.30

22 NO F 13 NO APLICA 2014-12-19 N 2005-05-08 2005-04-26 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HER.QICA PUEB...|2006-12-3100... |3514 17.1 9.76

23 NO M 54 NO APLICA 2014-10-17 N 2006-10-04 2005-09-13  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100.., |2935 97.8 8.15

24 NO M 39 NO APLICA 2014-04-29 N 1998-10-16 2005-05-02 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |6404 213.5 17.79

25 [NO M 20 NO APLICA 2014-02-25 N 2006-04-03 2011-06-08 HUEJOTZINGO PUEBLA SAN SALVADOR E... |ANALCODEP... |2006-12-3100.., 2885 96.2 3.01

26 NO M 70 NO APLICA 2011-03-08 N 2005-05-11 2005-01-27 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUER...|2006-12-3100.., |2127 70.9 591

27 NO M 36 NO APLICA 2014-09-12 N 2005-05-06 2005-05-20 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |3416 113.9 9.49

28 NO M 39 NO APLICA 2014-11-24 N 2003-04-03 2003-08-06  |EL SECO PUEBLA RAFAEL LARA GR.., [M&XIMC SERDAN [2006-12-3100.., [4253 141.8 11.81

29 NO M 48 NO APLICA 2014-10-30 N 2004-08-12 2004-09-02 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |3731 124.4 10,38

30 NO M 47 NO APLICA 2014-12-04 N 2002-02-25 2002-12-18 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERSICA PUEB... [2006-12-31 00... 4665 155.5 12,96

31 [NO M 58 NO APLICA 2005-01-23 N 2005-10-14 2005-08-14 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUER...|2006-12-3100... [101 3.4 0.28

32 NO F 42 NO APLICA 2007-02-12 N 2004-07-08 2004-03-02 |PUEBLA PUEBLA SAM GABRIEL CHL... [SAN GABRIEL ... |2006-12-3100.., (349 316 2.64

33 NO M 46 NO APLICA 2004-07-01 2004-07-08  |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100.., |#iVALOR! #IVALOR! #iVALOR

34 NO M 53 NO APLICA 2014-06-13 N 2004-10-28 2005-02-07 |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERAICA PUEB... [2006-12-31 00... |3515 117.2 9.76

35 [NO M 48 NO APLICA 2014-12-03 N 2005-04-01 2005-04-28 |PUEELA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100... |3533 117.8 9.81 |

36 NO M 68 NO APLICA 2014-12-05 N 2004-03-18 2004-05-12  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HERGICA PUEB...|2006-12-3100.., |3914 130.5 10,87

37 NO F 54 NO 2011-01-12 N 1999-01-30 1999-09-30  |PUEBLA PUEBLA PUEBLA HER.GICA PUEB...|2006-12-3100.., [4365 145.5 12,13

IR INO M 4 MM AR TEA MN14-17-17 N NNI-N7-19 MNI-17-16  IPIIFRI & PIIFRI & PIIFRI & HFRATCAPIIFR  17NNA-12-31 0N 14534 161 1 12 5g

£ >
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La tabla 4.1 muestra los datos que se utilizan para esta tesis, son datos exclusivos de
personas infectadas y detectadas con VIH, no se elimind ni se modificé ninguna
informacién obtenida, para que esto pudiera ser posible solo se guardd la informacién con
la extensién .CSV, dicha extension también puede ser utilizada mediante la herramienta
Weka.

4.4 Weka

Se trata de un entorno para hacer analisis de un conocimiento y tiene una plataforma de
software para el aprendizaje automatico y una mineria de datos en Java los cuales fueron
en la universidad de Waikato.

El paquete Weka contiene una coleccion de herramientas de visualizacion y algoritmos
para andlisis de datos y modelo predictivo, para 1997 se desarrolla con el fin de ser
utilizada en distintas areas, particularmente con finalidades docentes y de investigacion.

Weka soporta preprocesamiento de datos, Clustering, Clasificacion, Regresion,
Visualizacién y Seleccion de atributos. También proporciona acceso a Bases de datos via
SQL mediante la conexion JDBC (Java Database Connectivity) y puede procesar el
resultado devuelto por una consulta hecha a la base de datos. No puede realizar mineria
de datos multi-relacional, pero existen aplicaciones que pueden convertir una coleccion de
tablas relacionadas de una base de datos en una Unica tabla que podra ser procesada
con Weka.

4.5 Conclusiones

En este capitulo se describe la metodologia que se utiliza para el analisis y disefio del
presente proyecto, la cual incluye: la preparaciéon de los datos que fueron recopilados de
las distintas fuentes, la integracion de datos, y finalmente las fases de la mineria de datos.

También se describen las caracteristicas del software Weka el cual es una maquina de
aprendizaje automatico y la herramienta utilizada en este proyecto para descubrir
patrones.
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CAPITULO 5

5. Aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos

El andlisis de datos, para cumplir con los objetivos de este proyecto, se llevd a cabo
utilizando la herramienta Weka v3.7. Esta herramienta permitié realizar entrenamiento y
pruebas mediante la aplicacion de multiples algoritmos para seleccionar la informacion
mas sobresaliente sobre el tema de ETS en una poblacién seleccionada del estado de
Puebla. Los resultados variaron segun los algoritmos aplicados, estos resultados se dan a
conocer en esta tesis para que en un futuro, puedan servir de soporte para la toma de
decisiones en el tratamiento de las ETS.

El conjunto de datos de aprendizaje, el cual se corresponde en particular con enfermos de
VIH, cuenta con los atributos que se muestran en la tabla 5.1. Los pacientes considerados
en esta muestra comprenden a aquellos que fueron notificados de padecer la enfermedad
a partir del afio 2008.

Tabla 5.1 Descripcién Conjunto de Datos de Aprendizaje

ATRIBUTO DESCRIPCION
indigena 0.004 % del total de la muestra
sexo 24% mujeres, 76% hombres
edad En el rango [1, 92afios].
6% [1,13afios]. 2% [60,92afios] media 35 afios
embarazada 0.5% del total de la muestra
Gltima consulta Enero 2015
privado de la libertad | 0.018 % del total de la muestra
notificacion 31% en 2001, 61 en 2008%
ingreso 42 pacientes entre [1998-2001] 426 entre [2013-2014]
jurisdiccion 15 jurisdicciones sanitarias en el estado de Puebla
estado Puebla, DF, Meéxico, Tabasco, Chiapas, Tlaxcala |,
Veracruz
delegacién/municipio | 171 Municipios de los estados antes mencionados
localidad 520 localidades 40% Puebla de Zaragoza
fecha de alta 2015
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A patrtir de los atributos de fechas de notificacion, ingreso y alta, mostrados en la tabla 5.1
se derivaron atributos de afio de notificacion, afio de ingreso y afio de alta. Estos atributos
nos dan una medida més acertada acerca de la adherencia al tratamiento de los
enfermos. En la figura 5.1 se presenta la vista preliminar de los datos de aprendizaje la
cual se compone de 17 atributos y 3830 ejemplos.

Preprocess| sty | hster | Ascacte| Sect atirbutes | Vensze |

openfie.. ‘ OpentRL.. CpenB.. Gererate... e Eit.. Save.. |

Fiie
Choose  |None. Apdly
Curentreiatin Setcted il
Refston: BASEPACENTES CAPASTTS - 160415 Name: EDAD Type: Manerc
Insances 33 Abues: 17 Misng: §(0%) Distnct: 81 Uniue: 3(1%)
Atrbuts

Statistc Ve
| Mnmum 1
Masmm

Stter e

I
T[40 _PNGRESD
URISDICCION

Gl B0
14 DEMUNICIFIO
5[ LocA Ay
1
[

6 FECuATA
170 ATA

|cass: afio_a7a paum) ] vesimn

|5

‘E

Figura 5.1 Conjunto inicial de datos de aprendizaje

5.1 Aplicacion de filtros

Los filtros proveen un mecanismo para procesar datasets e instancias y realizar
transformaciones sobre ello. Soporta distintos formatos, conectividad a base de datos y
filtrados. Weka cuenta con mas de 100 métodos de clasificacion. En la seleccién de filtros,
se pueden transformar los datos de continuos a nominales y se pueden eliminar los
atributos irrelevantes o redundantes [28].

Teniendo en cuenta la descripcion de los datos presentada en la tabla 5.1 se aplicaron
una serie de filtros para lograr un conjunto de datos de aprendizaje bien dimensionado y
balanceado. Un conjunto de aprendizaje con las caracteristicas anteriormente
mencionadas representa una vista minable de datos. Una vista minable de datos ofrece
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las caracteristicas minimas necesarias para la correcta aplicacién de técnicas de mineria
de datos.

5.1.1 Filtros de eliminacion de atributos

En primera instancia, se aplicé filtro remove para remover aquellos atributos que no son
significativos. Los atributos removidos son indigena, embarazadaconVIH, privacion de la
libertad y estado. Como se muestra en la tabla 5.1 los valores para pacientes indigenas,
embarazadas y con privacion de la libertad representan menos del 1% de la muestra. Por
otra parte el 99% de los pacientes viven en el estado de Puebla por lo tanto no se
considerod significativo el nimero de pacientes provenientes de otros estados. El resultado
de la aplicacién del filtro remove se muestra en la figura 5.2, donde la muestra se redujo a
13 atributos.

reprocess | sty | Custer| dsocte | st st | Vst

Openie.. | CrenlfL.. Ol Geneate.. o .. Soe.. |

Fitr
Croose  [Remove oy
Curent relsbion Selecied sttibuie

Relaton: BASE PACIENTES CAPASITS - 19-11- 15 ek fers.unsupervied atirbute Remave-R1,47,13 Nane: S0 Type: Mol
Instences: 330 atrbutes: 13 Mssng: 0.(0%) Detnct: 3 Urioue: 1(0%)

Atrbutes )

ot

(Ozss: AH0_ALTA IMum)

pr)

Figura 5. 2 Aplicacidn del filtro remove

5.1.2 Filtros para aiadir expresiones

x| vemen

s | &

Se consideré interesante afiadir un atributo que indicara el tiempo en el cual un paciente
ha estado en tratamiento. El atributo tratamientoenafios indica la diferencia entre la fecha
de ingreso y la fecha de alta. La figura 5.3 muestra como se deriva este atributo.
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Preprocess | Clessify | Chster | Assocete | Selectattibutes | Veusle |
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Fitr
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Current el Sebeced sirbute
Rsafion: CIENTES CAPASTTS - 1511+ 15-vek e RemoveRL 47, weka. 2 strbue AddErpressn £l = Nane: S0
Instances: 3830 Atrbutes: 1¢ Mising: 0 (%)
Arbutes W | ]

Type: Nomiral
Detict: 3 Urigue: 1(0%)
Count

ul | e Tvert | atiem

. Hame

10 DEMNITPID
1 LOCATDAD

[ozsc: ratamentoenaios fum) 7| vesi=a

=

Figura 5. 3 Derivacion del atributo tratamiento en afios

5.2 Técnicas de Agrupamiento

Se aplicd primero el método de agrupamiento de maxima expectacion EM con nimero de
clusters -1, con el objetivo de que este método nos sugiera un numero adecuado de
clusters. Este numero sugerido de clusters lo utilizaremos posteriormente como el

parametro k del método Kmeans.

5.2.1 Agrupamiento utilizando EM

Antes de aplicar EM se aplico el filtro resample para reducir la muestra original de 3830
instancias a un 10%. EM no puede manejar una muestra tan grande de datos. El
resultado de resample, con 383 instancias, se muestra en la figura 5.4
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Figura 5. 4 Reduccidn de la muestra original en un 10%

Se aplicé el método EM en la muestra reducida y el resultado se presenta en la figura 5.5.
EM propone 4 clusters los cuales se tomaron como referencia para la aplicacion del

método Kmeans
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Figura 5. 5 Aplicacion del método EM con numero de clusters -1

5.2.2 Agrupamiento utilizando Kmeans

Para enriquecer la informaciéon suministrada por el agrupamiento se derivd un nuevo
atributo: morbilidad. Este atributo es resultado de restar la fecha de notificacion de la
fecha de la dltima consulta. Consideramos que este atributo es importante ya que en el
conjunto de datos original no existe informacién exacta del tiempo de vida del paciente.

Se realizaron varias ejecuciones del método Kmeans con diferentes niumeros de clusters
k. Se eliminaron las fechas de natificacién, ingreso y alta asi como también, el municipio
para contar con variables que explicaran cada cluster de manera mas significativa. En la
figura 5.6 se muestra la aplicacion de Kmeans con k=3, con un error resultante de 2263.
Se nota que la poblacion es mayoritariamente masculina radicando en las jurisdicciones
de Puebla y Huejotzingo. Se observan en Puebla los mayores indices para afios en
tratamiento y morbilidad.
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Figura 5. 6 Aplicacion de Kmeans con k=3

En la figura 5.7 se grafican las jurisdicciones sanitarias de Puebla contra la morbilidad en

afios. Se puede apreciar a la extrema izquierda el cluster de Puebla exhibiendo una
morbilidad menor a los 5 afios.
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Figura 5. 7 Jurisdiccién vs Morbilidad

En la figura 5.8 se muestra la aplicacion de Kmeans con k=4, con un error resultante de
2214. La disminucién del error con respecto a 3 clusters no es significativa. Se reportan 2
clusters para Puebla y otros 2 para Huejotzingo. Se podria destacar como una diferencia
con respecto a la ejecucién anterior, que la media de edad en un cluster de Huejotzingo
se eleva a 43 afios y por lo tanto la morbilidad asciende a mas de 8 afos.
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Preorocess| Uassiy Clser | Assocate | Skt atirbutes | Veuekze |
i

Cuose [Smplekeans 144 ‘et e Scheaitane & st 1500510
stz
¥ Use banng st
 Suppied st et s
" Percenizge spit 73
" Ciasses o dstes evalation

Clasterer output:

¢ Store chsters for visalizalion

data) @ 0.17 seconds

o | g

Figura 5. 8 Aplicacion de Kmeans con k=4

En la figura 5.9 se grafican las jurisdicciones sanitarias de Puebla contra edad de los
pacientes. Clusters en verde representan a Puebla y clusters en azul a Huejotzingo. Se

aprecia una concentracion de pacierntes en el custer de Huejotzingo alrededor de los 43
anos.
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Figura 5. 9 Jurisdiccion vs Edad

5.3 Técnicas de Clasificacion

En esta seccion se aplicaran técnicas de prediccion en particular de clasificacion basadas
en arboles. Es requerido para la clasificacion que la variable a predecir (de clase) sea
nominal. Con este fin se aplicaran filtros de discretizacion.

5.3.1 Filtros de discretizacion

Estos filtros son muy Utiles cuando se trabaja con atributos numéricos, puesto que
muchas herramientas de analisis requieren datos simbdlicos, y por lo tanto se necesita
aplicar esta transformacion. En la figura 5.10 se presenta la discretizacion del atributo
tratamientoenafios. En particular se utilizd el filtro numerictonominal, es decir se
conservaron los catorce valores numéricos correspondientes de 0 a 13 afios de
tratamiento pero ahora son valores discretos.
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Figura 5. 10 Aplicacion NumerictoNominal a tratamientoenaiios

o | g0

La figura 5.11 muestra la discretizacion del atributo edad en 5 bins de igual frecuencia

pues se considerd que 5 grupos etareos podrian facilitar la obtencion y explicaciéon de los
patrones por J48.
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Figura 5. 11 Aplicaciéon Discretize a edad
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La figura 5.12 se muestra la discretizacién del atributo morbilidad en 5 bins de igual
frecuencia también con el objetivo de reducir las clases a ser predichas por J48.
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Figura 5. 12 Aplicacion Discretize a morbilidad

Finalmente se removieron los atributos que se usaron para derivar morbilidad, estos son:
afios de notificaciéon y fecha de la Ultima consulta. En la seccion 5.3.2 se realizara la

prediccion de morbilidad utilizando J48.

5.3.2 Prediccion de Morbilidad
Como se mencion6 en la seccién 5.2.2, el atributo morbilidad es derivado de la fecha de

tltima consulta y de la fecha de notificacién para indicar el periodo de tiempo en que el
paciente ha vivido con conocimiento de su enfermedad. En esta seccion se hara la
prediccion de morbilidad usando J48. En la figura 5.13 se observan los resultados de la
clasificaciéon con un 68% de precision para las 5 clases de morbilidad consideradas: (-

inf,0.5), (0.5,1.5), (1.5,3.5), (3.5,6.5), (6.5,-inf).
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Figura 5. 13 Prediccion de morbilidad por J48

En la figura 5.14 se muestra el &rbol de clasificacion el cual se genera en base a los
atributos afio de alta, ingreso y afios de tratamiento. Las mejores predicciones se
realizaron para la morbilidad menor a 6 meses y mayor a 6.5 afios.

Figura 5. 14 Arbol de clasificacién J48 de morbilidad
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5.3.3 Prediccion de tratamiento aiios

Se removieron los atributos que se usaron para derivar tratamientoenafios, estos son: afio
de ingreso y fecha de la fecha de alta. En la figura 5.15 se presentan los resultados del
clasificador en la prediccion del atributo tratamientoenafios con un 87% de precision para
las 14 clases de tratamientoenafos consideradas.
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Figura 5. 15 Prediccion de tratamientoenafios por J48

En la figura 5.16 se muestra el arbol de clasificacion el cual se genera en base a los
atributos afio de notificacion y afios edad. Las mejores predicciones se realizaron para
tratamientos menores a un afio.
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Figura 5. 16 Arbol de clasificacién J48 de tratamiento en afios

5.4 Conclusiones

En este capitulo se present6 la aplicacion de técnicas de mineria de datos. En primera
instancia las técnicas de agrupamiento EM y Kmeans. Un agrupamiento de 3 clusters
mostré que las jurisdicciones de Puebla y Huejotzingo presentan la mayor incidencia de
VIH en poblacion masculina de 35 afios de edad. Posteriormente se aplicé el arbol de
clasificacién J48 donde se predijeron tratamientos menores de un afio y una morbilidad de
afios
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CAPITULO 6

6. Conclusionesy trabajo a futuro

Como ultimo capitulo, se presentan las conclusiones finales de la investigacion y
aportaciones que se han alcanzado a lo largo de la tesis presente, asi como también las
mejoras que se pueden lograr en un futuro y para el caso de esta misma, le reduccion de
datos que se tienen a la fecha obtenidos.

6.1 Aportaciones del proyecto

Las Enfermedades de Transmision Sexual son una gran amenaza para la salud,
sobre todo para mujeres y nifios en el estado de Puebla. El VIH es una de las infecciones
mas detectadas y con mayor indice de mortalidad si no es tratado oportunamente en las
personas que lo contrajeron y que al mismo tiempo se vuelven mas vulnerables.

Una de las principales aportaciones de esta tesis consiste en el conocimiento de datos
reales de personas infectadas con VIH/SIDA del estado de Puebla, en relacion a grupos
etareos y género. Se encontré el mayor indice de afectados en masculinos entre los entre
los 28 y los 35 afos de edad radicando en la ciudad de Puebla seguidos por Huejotzingo.

Se demostré con los datos tratados, que las ETS no son recientes, y que poco a poco han
ido apareciendo distintas enfermedades. Estudios revelan que en especial, el VIH/SIDA
hasta la fecha no tiene cura y es capaz de atacar a cualquier clase y raza de persona.

Se encontré que la muestra original de datos es inadecuada para aplicar técnicas de
mineria de datos porque esta mal dimensionada y totalmente desbalanceada. Los datos
cubren mayormente a personas de la capital del estado de Puebla los cuales tienen un
mayor acceso a los servicios de salud. Es necesario que la muestra tenga una mayor
presencia de pacientes que habitan en zonas rurales, de mujeres y de pacientes privados
de la libertad. Por otra parte seria fundamental incluir la fecha de deceso de los pacientes
de VIH ya que dicho atributo podria darnos una medida mas certera acerca de la
efectividad de los tratamientos que siguen los pacientes.

6.2 Trabajo a futuro
Algo fundamental en este trabajo realizado es que en la actualidad y también en el futuro,
la investigacion se siga enriqueciendo dia a dia para por lo menos, intentar combatir y/o
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disminuir las ETS / VIH/SIDA, por lo que es necesario desarrollar alguna herramienta que
relna nuevos datos pero también los vaya procesando conforme vaya entrando cada uno
de estos.

Como ya se demostré con los datos aportados por el Hospital General de Agua Santa, es
de suma importancia que la gente conozca y aprenda de la informacion que se tiene
acerca de cualquier ETS, en especial del VIH/SIDA por aquello de que es una
enfermedad tratable pero que a la fecha no tiene una cura y para poder por lo menos
disminuirla, es conociendo acerca de esta misma.

Con la informacion obtenida, los especialistas de estas ETS pueden definir acciones que
pueden ayudar a combatir o disminuir estas Infecciones en los grupos mas vulnerables,
como por ejemplo los exdmenes que son aplicados en distintas zonas de la ciudad y el
estado de Puebla, dar la informacion necesaria y conferencias a personas que no estén
tan informadas de estas ETS, aumentar los cuidados durante una relacion sexual y
disminuir el nimero de personas contagiadas en Puebla.

6.3 Conclusiones finales

En la tesis presente, se realizé el analisis, disefio e implementacién de técnicas de
minerias de datos para obtener modelos que soporten la informacion e infraestructura de
los datos obtenidos acerca del conteo de las personas infectadas con el VIH/SIDA en la
ciudad y estado de Puebla.

La experiencia obtenida al hacer esta tesis en conjunto con el area de CAPASITS
del Hospital General Agua Santa del estado de Puebla, me permite concluir con las
siguientes observaciones:

e Existe una cuantiosa informacioén almacenada en distintos hospitales la cual no
esta siendo aprovechada para aprender mas acerca de estos datos (no solo datos
referentes con VIH/SIDA, ETS).

e Existe la herramienta de Mineria da Datos con distribucion libre y completamente
gratuita, la cual se facilita para el aprendizaje con mucha informacién también
totalmente gratis en internet.

e El software de esta tesis, puede ser utilizado por personas ajenas al ambito
informatico.

¢ WEKA es una herramienta extraordinariamente amplia y completa, la cual puede
ser de muchisima ayuda para aplicar busquedas, filtros de datos, predicciones etc.
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Respecto a las preguntas cuestionadas en el capitulo 2:

¢Desde qué épocas las ETS representan un problema de salud para México?
1980 México
Mediados de 1980 en Puebla

¢ Existia algun control en épocas antiguas?
e Tripade lares - conddn
e Cianuro - morian

¢,Cudles son los tratamientos utilizados en las ETS?
VIH/SIDA - Retrovirales
En algunos ETS - Quemar la zona afectada

¢, Cuales podrian ser las consecuencias si no son tratadas?
Esterilidad

Ceguera en fetos

Muerte

Llagas en los genitales

¢ Como se puede prevenir las ITS?
e Teniendo una sola pareja sexual
e Utilizando conddn durante la relacién sexual
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