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Resumen

Trastornos de la Conducta Alimentaria (TCA) son un conjunto de enferme-
dades (entre ellas la Bulimia Nerviosa, la Anorexia, entre otras) que afectan
la calidad de vida las personas. En una entrevista realizada a la Coordinado-
ra de la Clinica Angeles Trastornos de la Conducta Alimentaria S.C., explicd
que causas de indole econémica, tiempo a dedicar y falta de motivacion, re-
sulta en que posibles pacientes no acudan a una consulta y por ende no se
identifiquen posibles casos de TCA.

En adicién a lo anterior, al ser de las primeras Clinicas en México especia-
lizadas en TCA, cuenta desde el ano 2004 hasta el ano 2021, con una base de
datos de sus pacientes que contiene datos de control y descriptivos, asi como
sus respectivos diagnosticos y seguimientos.

Por consecuencia, aplique mis conocimientos adquiridos durante la carrera,
con el fin de solucionar un problema de la vida real. De este modo, con
dicha base de datos, me apoye en diversas areas de la computacién como:
la Ingenieria de Software, la Mineria de datos, entre otras; para codificar un
software que cumpla como objetivo realizar diagndsticos express de trastornos
de la conducta alimentaria; respaldados en la experiencia de la Clinica y la
Computacion para detectar més casos e incluso salvar vidas.

En la presente tesis, explico mi propuesta de desarrollo de software co-
dificado con el lenguaje de programacién Python en su version 3, asi como
documento el viaje realizado del cémo se logrd el objetivo de alcanzar a
diagnosticar con una precisién general del 91.69 % con base en los datos dis-
ponibles y las pruebas arrojadas con la técnica: Red Neuronal con validacion
cruzada con aleatoriedad, realizando un procesamiento previo a los datos y
contrastando los resultados obtenidos.

Por 1ltimo, aclaro que la privacidad de los pacientes se respet en todo mo-
mento, vy que el software no busca de ninguna manera reemplazar el trabajo
de un profesional en el area de la salud; al contrario, al ser un coadyuvan-
te, persigue animar a posibles pacientes de tomar el primer paso para su
tratamiento y una vida mejor.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Definicién del problema

Un diagndstico de trastornos de la conducta alimentaria (TCA); requiere
entre siete y ocho horas, ademas el paciente debe acudir presencialmente a
sus instalaciones en Interlomas, Estado de México. Conforme a la entrevista
realizada a la coordinadora de la Clinica Angeles Trastornos de la Conducta
Alimentaria S.C. [Bustinzar, 2022]

Causas econémicas, tiempo a dedicar y falta de motivacién son razones o
motivos para no acudir por un diagnéstico explico la entrevistada.

1.2. Objetivo general y objetivos especificos

Objetivo general: Determinar rapidamente un diagndstico a personas
con sospecha de padecer un TCA, creando un software que aplique técnicas
de mineria de datos. En caso de riesgo, con tratamiento médico, lograr mayor
calidad de vida e incluso salvar vidas.

Objetivos especificos:

1. Analizar y preprocesar la base de datos proporcionada, con Python 3,
para aplicar técnicas de mineria de datos.



2. Aplicar al menos un algoritmo de agrupamiento y uno de clasificacién
en los datos preprocesados para la recoleccion de métricas que sirvan
de apoyo para determinar su rendimiento.

3. Comparar resultados y seleccionar la técnica mas adecuada para obte-
ner un diagnostico express.

4. Generar diagramas de ingenieria de software para una comprension
mayor de la implementacion del sistema.

1.3. Preguntas de investigacion

Se plantearon las siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Es posible crear un software que obtenga diagnésticos express preli-
minares con los datos recabados de la Clinica Angeles?

2. ;Los datos disponibles son suficientes para entrenar y validar los mo-
delos de clasificacion?

1.4. Hipotesis

Hipdtesis: Los datos disponibles de la Clinica Angeles de pacientes diag-
nosticados con algtn trastorno de la conducta alimentaria acorde al DSM-V|
son suficientes para aplicar algoritmos de agrupamiento y clasificacién con
validacién cruzada, logrando con al menos uno, obtener un diagnostico ex-
press respaldado, para ser un coadyuvante de inicio para posterior valoracion
de un experto.

1.5. Justificacion

Hasta el momento de la escritura de la presente tesis, se investigd si ya
existiera un software o programa que solucionara un problema similar, no
obstante, solo se encontraron programas que buscan prevenir dichos trastor-
nos mediante la elaboracion de programas no computacionales, es decir, una
metodologia ordenada y clara a seguir desde el ambito médico; en cuanto a
software, se encontré un post en una la revista healthnine [Timmons, 2022,
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donde se exponen sugerencias de aplicaciones para tratar el trastorno median-
te monitoreo y registro de los alimentos consumidos, en términos simples hay
soluciones de prevencion y tratamiento mas no de deteccion.

En adicion a lo anterior, la mayor motivacion para realizar este proyecto
es aplicar el conocimiento adquirido a lo largo de mi carrera para solucionar
un problema real.

1.6. Limites de la tesis

El presente trabajo de tesis no abarca ni documenta los resultados del
software puesto en practica con nuevos pacientes y por ende no corrobora
ni estudia resultados post elaboracién del software. Tampoco contempla la

elaboracién de un cuestionario corto que permita obtener el puntaje EAT-
TRASTORNO en un tiempo menor.

1.7. Estructura de la tesis

El capitulo 1 (Introduccién) es el preambulo a la tesis con la definicién
del problema, el objetivo general asi como los particulares, las preguntas de
investigacion que dieron origen a la hipotesis, la justificacion y por ltimo el
limite de la tesis.

En el capitulo 2 (Marco Tedrico), se comparte un resumen con los conceptos
que deben comprenderse para lograr leer la presente tesis con efectividad.

El capitulo 3 (Implementacién) propone los casos de uso y la abstraccién
de clases agrupadas en paquetes, que desempenan una sola responsabilidad

general y que en conjunto conforman a la denominada Suite Diagnéstico
Express TCA.

En el capitulo 4 se explica el estado de los datos y su preprocesamiento

para su posterior procesamiento y presentacién de resultados en el capitulo
5.



Finalmente en el capitulo 6 (Conclusiones) se abordan la conclusion final
y el trabajo a futuro propuesto.



Capitulo 2

Marco Teorico

A continuacién resumo y agrupo los conceptos tedricos necesarios para
que el lector tenga un preambulo de los conocimientos necesarios para la
lectura y comprension de la presente tesis.

2.1. Ingenieria de Software

2.1.1. Definicién

La ingenieria de software acorde al autor Pressamn [Pressman, 2010] es
el proceso que conjunta un grupo de metodologias, en su mayoria practicas
y las herramientas necesarias con el fin de construir software de alta calidad.

La pregunta natural por consiguiente es: ; Qué es software?. Sin entrar mu-
cho en detalle para el objetivo del marco tedrico, tomaré las definiciones 1 y 2
expuestas en el capitulo uno del libro escrito por Pressman [Pressman, 2010]:
«Un conjunto de instrucciones que cuando se ponen en marcha proveen una o
varias funcionalidades y rendimiento» y «Estructuras de datos que habilitan
a los programas manipular informacion adecuadamente».

Asimismo, Pressman [Pressman, 2010] acierta con sus afirmaciones acerca
del software:

1. Es desarrollado y conlleva un proceso de ingenieria, es decir, no es
manufacturado desde un punto de vista cléasico.



2. Si bien la industria cada vez avanza hacia desarrollo basado en compo-
nentes, la mayoria del software sigue siendo personalizado.

2.1.2. Principios basicos

La ingenieria de software es un &mbito muy amplio, con diversas técnicas,
que debido al tamano del problema no seria eficiente abarcar todas; para su
elecciéon me soporté en los siguientes principios de proceso y préacticos.

De proceso:

1. Enfoque en la calidad en cada paso.
2. Estar preparado para adaptarse.

3. Crear productos de trabajo que provean valor a otros.

Pressman [Pressman, 2010] establece més principios que los anteriores, no
obstante, desde mi perspectiva son los més importantes.

Préacticos:

1. Divide y venceras.

2. Entender el uso de la abstraccion.

3. Consistencia.

4. Transformar la informacién (Interfaz Gréfica).

5. Software que exhiba una modularidad efectiva.

2.1.3. Técnicas escogidas

Sin duda, todas las técnicas expuestas en el libro son relevantes; para
honrar los procesos anteriores y lograr el cuarto objetivo planteado, me centre
en dos: los casos de uso y el modelado orientado a clases.



2.1.4. Casos de Uso

Los casos de uso resumen los requerimientos del software, es decir: que
al final del dia el usuario va a realizar, de este modo se centra uno en el
problema y la solucién. En esencia un caso de uso es una historia que delimita
en términos simples, las tareas e interacciones a realizar desde el punto de
vista de uno o mas actores, que denotaran el comportamiento del software.
Los casos de uso pueden ser una simple lista, o un diagrama UML como sera
el caso en esta tesis.

2.1.5. Modelado orientado a clases

En el andlisis de requerimientos, Pressman [Pressman, 2010] hace énfasis
que es el resultado de la especificacion del software; en términos de funciones
operacionales, indican su interaccién con otros elementos de sistema.

Pressman propone diversos modelos como Modelos orientados al flujo; sin
embargo, me enfocaré en el modelo orientado a clases; que grafica las clases
orientadas a objetos con atributos y comportamiento por dos motivos:

1. Mostrar como las clases colaboran para alcanzar los requisitos del sis-
tema para su posterior programacion.

2. Visualmente se podra deducir el comportamiento del sistema aunque
no se conozcan los detalles de su implementacion.

2.2. Mineria de datos

En términos simples, Mineria de datos es una rama de la computacion
que estudia la recoleccién, limpieza, procesamiento y el andlisis de datos con
el fin de extraer informacion que no es deducible a simple vista.

2.2.1. Procedimiento

Acorde al autor Aggarwal [Aggarwal, 2015], el procedimiento de Minerfa
de datos consiste en tres fases principales:

1. Recoleccién de datos.



2. Extraccion de caracteristicas y limpieza de datos (Preprocesamiento).

3. Procesamiento analitico.

La metodologia en su primera fase contempla que se tienen las herra-
mientas necesarias para la recoleccién de datos; desde computadoras hasta
el mismo papel. Paso que es altamente dependiente de la aplicacion y de
suma importancia. La informacién recabada impactara en gran medida las
fases siguientes, por lo tanto: la toma de buenas decisiones desde un inicio es
critica.

Los datos recolectados reciben un tratamiento previo (preprocesamiento):
extraccién de caracteristicas, correccién de partes erroneas, datos incomple-
tos, ordenamiento y transformacion a un formato amigable; para finalmente
avanzar a la tercera fase (procesamiento analitico) con algoritmos de mineria
de datos. A continuacién se describen las técnicas ocupadas para la extraccion
de caracteristicas.

2.2.2. Portabilidad de datos - Binarizacion

Los datos en su mayoria son heterogéneos, es decir: existe una variedad en
el tipo de dato, que puede ser: numérico, texto, mixto, etc. Si bien lo ideal
serfa particularizar cada algoritmo a cada tipo de dato (con el fin de tener
resultados optimizados), en la préctica no es factible al consumir més tiempo
segun Aggarwal [Aggarwal, 2015].

Para convertir datos categdricos (como lo son los diagnésticos) es necesario
aplicar la técnica de Binarizacién que consiste en convertir las categorias en
cadenas unicas de 0’s y un solo 1, donde el 1 denota la categoria a la que
pertenece, si se tienen por ejemplo cuatro categorias entonces se tendrian
cuatro cadenas de longitud cuatro como se puede ver en la Tabla 2.1

Las categorias con binarizacién se podran utilizar en algoritmos que re-
quieran datos numéricos como entrada o salida; asi se mantiene la paridad
de relevancia sin perder la distincion entre ellas.



De otro modo, si los datos son convertidos a niimeros naturales, por ejem-
plo, el nimero 1 para categoria A, el 2 para la B y asi sucesivamente; al
aplicarlo, la ponderacién de las categorias no seria correcta, puesto que la
categoria D tendria cuatro veces mas peso que la categoria A e influiria al-
tamente en los calculos y por ende: en los resultados.

Tabla 2.1: Binarizacion de cuatro categorias

Categoria | Binarizacién
Categoria A 1000
Categoria B 0100
Categoria C 0010
Categoria D 0001

2.2.3. Escala y normalizacion

En la seccion anterior, se comentd la importancia de binarizar los datos
categdéricos con el fin de hacer una distincién entre ellos y al mismo tiempo
estar ponderados con el mismo peso; se presenta una situacién similar pero
ahora con datos numéricos.

En multiples datos con diferentes escalas, por ejemplo si la estatura esta en
metros y el peso en kilogramos, claramente un valor tiene mayor magnitud
afectando al resultado producido por los algoritmos de Mineria de datos
que al final del dia efectiian sumas, multiplicaciones etc.; el dato con mayor
escala tendréd una repercusién mayor (numéricamente hablando), al grado de
incluso opacar a los otros datos, cuando en realidad ambos tienen la misma
contribucion al resultado real.

Para resolver dicho problema, se aplica la técnica de escala y normalizacién;
que para esta tesis, no haré distincién entre ellos. Acorde al autor Aggarwal
[Aggarwal, 2015] existen dos modos de lograr la estandarizacion de los datos:
el primero, consiste en Unicamente restar el minimo al valor y dividirlo entre
la sustraccién del méaximo y minimo; el segundo es aplicando estadistica mas
avanzada que se explica a continuacion.



Definicién 1. Sea z una variable aleatoria con n numero de datos, para

estandarizarlos entonces aplicaremos la ecuacién (2.1) para cada cada valor
de i.

Z = = (2.1)
donde X es la media aritmética que se calcula
_ 12
Nz
y 02 es la varianza que se calcula de la siguiente manera:
(n—1) =

De este modo los valores oscilardn en su mayoria entre el intervalo [—3, 3],
siendo esta técnica la utilizada para el calculo de probabilidad con distribu-
ciones normales.

2.2.4. Agrupamiento

Al procesar datos, es comin querer resumirlos y visualizar su comporta-
miento, como lo estipula el autor Aggarwal [Aggarwal, 2015]. Las técnicas
de agrupamiento se aplican para particionar puntos de datos en grupos que
comparten similitudes de manera intuitiva.

Algoritmo de K-Means

El algortimo de K-Means o K-medias, es la eleccién por excelencia, debido
a su simpleza y aplicacién de uso general, que logra particionar los puntos
de datos al aproximar el punto de dato a su representacién ma&s cercana
[Aggarwal, 2015].

Antes de pasar al algoritmo como tal Aggarwal [Aggarwal, 2015] define la
funcién Dist() como se muestra en la ecuacién 2.4.
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Definicién 2. La suma de los cuadrados de las distancias euclidianas entre
los puntos de datos X e Y con i dimensiones aplicaremos la funcién Dist (2.4)

Dist(X,Y) = |IX; - Vil (2.4)

De entrada, la férmula a pesar de ser aparentemente corta pudiere asustar
un poco, ademds genera confusién la notacién, en la definicién anterior X
coloque que es la media del vector X y aqui estamos hablando de K-medias.
.Seran lo mismo? los conceptos aparentemente se mezclan y ademas ;La
formula es para una, dos o mas dimensiones?.

Para entenderla mejor, desmenuzamos y reescribimos la ecuacién (2.4).
Primeramente X e Y son puntos de datos y para no generar confusion con
la notacién X se retira la barra superior que indicaria que es la media del
vector X. El subindice i representan la i-ésima dimension.

Dist(X.Y) = ||X, — Yill3 (2.5)

Donde [|X; — Y;||2 es la p norma de X —Y y por ende

1
1X; = Yill; = (|1 X1 - Yi])? (2.6)

Notemos como la ecuacién (2.6) ya describe mejor lo descrito en la defi-
nicién 2, sin embargo, la ecuacién solo es valida para una dimensién (una
columna de datos). De modo que para n dimensiones

1X: = X518 = (X =P+ X -Vl o+ (X - Va2 (27)

Finalmente si simplificamos (2.7) y reemplazamos en (2.5) tenemos

Dist(X,Y) = znj X, — V2 (2.8)
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Pseudocédigo 1. Algortimo de K-Means
Parametros: puntos_datos, k

Mientras no mejora
representadas <— seleccionarAleatoriamente(puntos_datos, k)
mejora <— Falso
grupos < iniciarMatriz(k)
Para cada p en puntos_datos
min_distancia < infinito
g+ 0
Para cada r en representadas
distancia_euclidiana <— Dist(p, r)
Si distancia_euclidiana < min_distancia
Entonces
min_distancia < distancia
g T
Fin Para
grupos[g] < p
Fin Para
X < seleccionarAleatoriamente(puntos_datos, 1)
Y < seleccionarAleatoriamente(representada, 1)
Si representadas[Y] «+ X
y presenta_mejora
Entonces
mejora < Verdadero
Devolver grupos

2.2.5. Clasificacion

El algoritmo de K-Means pretende determinar los mejores grupos cuando
hay una mejora con los mismos datos de entrada, es decir, no ajusta observan-
do los resultados reales; a esto le llamamos aprendizaje no supervisado. En
cambio los algoritmos de clasificaciéon apuestan por mejorar el rendimiento
del algoritmo mediante ajustes con base en los resultados reales y lo apren-
dido con los datos de entrada; los siguientes algoritmos utilizan aprendizaje
supervisado.
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Arboles de decisién

En la rama de computacion estan los arboles como estructura de datos,
cada uno con sus variantes, pero en general entre mas niveles de herencia
contenga el arbol mayor sera la cantidad de datos sin complicar el acceso
a estos. Los drboles de decisién acorde al autor Aggarwal [Aggarwal, 2015],
recaen su resultado mediante la toma de decisiones jerarquizada con base en
una o mas variables.

A modo de ejemplo, se busca predecir si una persona fisica es elegible
para un crédito; las variables a tomar en cuenta son su score crediticio, si es
trabajador activo o tiene otros ingresos. Por sus caracteristicas se opta por
un arbol de decision. En la Figura 2.1 se ilustra dependiendo del valor en
cada condicionante, el camino a tomar (la decisién); eventualmente el arbol
terminara con un nodo color verde o rojo delimitando si es elegible o no
respectivamente. El arbol de decision contempla mas de una variable aunque
no al mismo tiempo, ademas no es necesario recorrer todas las posibilidades
para obtener una prediccién.

Asimismo, no es necesario normalizar los datos, puesto que en la evalua-
cion total al resultar verdadero o falso producto de otras operaciones par-
ciales booleanas, es decir, al momento de convertirse en verdadero o falso se
equilibra el peso los resultados; provocando que los datos a utilizar puedan
ser numeéricos, categoricos, o booleanos. El algoritmo va ajustando y crean-
do més niveles con tal de satisfacer todos los resultados con los datos de
entrenamiento.

Redes Neuronales

Las redes neuronales acorde al autor Aggarwal [Aggarwal, 2015], son un
modelo que busca simular el sistema nervioso de los seres vivos, el cual com-
puesto por células (neuronas). El aprendizaje se logra cambiando la fuerza
de conexién sindptica entre ellas. En computacién, se abstrae como el grosor
del cable (un numero) que las une.

Aggarwal [Aggarwal, 2015] afirma que el perceptrén, es la unidad atémica
en la arquitectura de una red neuronal; consistiendo en un nodo (la neurona)
donde hay 1 o mas entradas X7 las cuales estan conectadas mediantes cables
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Figura 2.1: Diagrama Ejemplo Arbol de decisién

()
-/

Score Crediticio >500 Score Crediticio < 500

|

()
-/

En activo trabajando

()
/

Otros ingresos  Sin otros ingresos

|

Figura elaborada por el autor

que son los pesos W,, como se puede observar en la Figura 2.2 (a). Asimismo,
existe una variable b que corresponde al «bias», es decir, un valor indepen-
diente de las entradas y los pesos. La entrada es puesto en una funcion de
activacion produciendo asi el resultado z;.

Definicién 3. Sea i el i — ésimo dato (renglén) de entrenamiento y sean
X ={zl|z} € R} y W = {w;|lw; € R}, b un nimero real y F una funcién
de activacion. El resultado z; serd determina por la siguiente ecuacion.

w=F> w;x] +b (2.9)

j=1

Una red neuronal multicapa no es otra cosa que multiples neuronas inter-
conectadas, donde no necesariamente cada capa tiene el mismo nimero de
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neuronas, como podemos observar en la Figura 2.2 en el apartado b. Con
lo anterior ya se tiene una red que ya puede obtener predicciones mas no
aprender de ellas. El proceso de aprendizaje esta dado por la ecuacién (2.10)
que va ajustando los pesos en funcién de error calculado entre la prediccion
y el valor real. Como nota al inicio los pesos seran aleatorios.

Definicién 4. Sea t la t — ésima iteracién, W el vector de pesos, Y el
vector de los resultados reales, Z el vector de predicciones y 7 la tasa de
aprendizaje. El proceso de aprendizaje estara determinado por:

W =W 40 (y; — 2) X; (2.10)

Figura 2.2: Diagrama Red Neuronal

INPUT NODES INPUT LAYER

(a) Perceptron (b) Multilayer

Figura elaborada por Aggarwal [Aggarwal, 2015]

Con una tasa de alto valor de aprendizaje la red aprendera mas rapido,
no obstante la solucién no sera optima para predecir resultados con nuevos
datos. La funcién de activacion dependerd de la aplicacion, Tensorflow una
biblioteca de Python [Abadi et al., 2015], explica en su documentacién que
el paquete tf.keras.activations contiene las funciones integradas a utilizar,
asi como su comportamiento y posibles modificaciones. Por ejemplo, si la
aplicacion requiere que el resultado sea 0 o 1, la funcién tanh no seria la
ideal para la tultima capa; puesto que podria arrojar resultados menores a
cero.
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2.2.6. Validacion Cruzada

Hasta ahora se ha hablado de datos de entrenamiento y reales; cémo apren-
den los algoritmos y llegan a una prediccion. La pregunta que resta es como
medimos el rendimiento de estos si ain no se cuenta con los nuevos datos
y sus resultados reales. Para ello Aggarwal [Aggarwal, 2015] define la vali-
dacién cruzada como una técnica donde el conjunto de datos es dividido en
m subconjuntos de igual tamano. Donde uno de de los subconjuntos m es
usado para pruebas y los demds (m — 1) para entrenamiento. Esto se repite
hasta que todos los subconjuntos hayan sido probados. El que tenga mejor
rendimiento sera el seleccionado para produccién.

La validacién cruzada en 10 segmentos como lo sugiere Aggarwal [Aggarwal, 2015]
para 80 datos, quedan bloques de 8 datos (en la figura 2.3 quedan represen-
tados con cuadrados color azul los datos de entrenamiento y de color naranja
los datos de prueba); cada fila representa un segmento y notemos como los
datos de prueba, aun aleatorizados, no se repiten. Por ultimo, a partir de
ahora, se hara referencia a los segmentos como particiones.

Figura 2.3: Diagrama Ejemplo Validacién Cruzada

(a) Validacién Cruzada sin aleatorizar

(b) Validacién Cruzada con aleatorizar

Figura elaborada por el autor
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Capitulo 3

Implementaciéon

Este capitulo explicara los diagramas de software elaborados que sirvie-
ron de apoyo para una codificacién mas ordenada, clara y precisa; desde los
casos de uso que ilustran como el software sera utilizado por personas has-
ta los diagramas de clases que representan en una manera mas técnica, la
aproximaciéon escogida para la programacion del software.

3.1. Casos de Uso

El caso de uso principal es obtener un diagnostico express. En un inicio
el software sera una herramienta interna, sin embargo, al hacer distincion
del rol a ocupar, dependiendo del personal que utilice el software, se podra
disponer a publico general si asi se decidiera.

El usuario tendra que iniciar de sesion para utilizar el software y poder
identificar su rol. El actor Usuario (Por ejemplo. nutriéloga) tnicamente
tendra la posibilidad de obtener un diagnostico express, en cambio el actor
Administrador podra realizar lo mismo que el usuario mas el permiso de
cargar o actualizar el modelo de diagnéstico express TCA encargado de pre-
decir el diagnodstico; mas el poder obtener informacion relevante del modelo
actual como su identificador y los nombres de los archivos ocupados. En la
Figura 3.1 se puede observar el diagrama de casos de uso.

La implementacién de estos casos uso seran responsabilidad de los paque-
tes DiagnosticoExpressTCA e InterfazWeb una vez se haya aplicado todo el
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procedimiento de Mineria de Datos.

Figura 3.1: Diagrama Casos de Uso

CASOS DE USO - SOFTWARE PARA
DIAGNOSTICO
EXPRESS (TCA)

Obtener
Diagnéstico
Express

Actualizar
Modelo
Diagnostico
Express TCA

Q

Administrador

Q

Usuario

Obtener
Informacion del
modelo actual

Iniciar Sesion

Figura elaborada por el autor
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3.2. Suite Diagnodstico Express TCA

Abarcando el planteamiento del problema y con el fin de construir una
solucién adecuada, se planted al hacer la revision del marco tedrico; para este
apartado, mas concretamente en la técnica de creacién de algoritmos divide
y venceras, donde se partié el problema en dos. Primeramente construir los
modulos necesarios para poder realizar el preprocesamiento, procesamiento y
las pruebas que determinen la técnica de mineria mas adecuada y el modelo
(el archivo producido finalmente a utilizar que arrojara las predicciones); la
aplicacion de mineria de datos corresponde a esta primera parte. El segundo
grupo de paquetes corresponde a la experiencia de usuario, siendo la lectura
del modelo y la aplicaciéon web donde recaen los casos de uso.

El conjunto de paquetes denominado Suite Diagnéstico Express TCA,
donde cada uno contiene mayormente una clase o funciones que en suma rea-
lizan un trabajo en especifico. En caso de necesitar mejoras en ciertas partes
del software como: el modo de lectura o mejorar la experiencia de usuario;
el cédigo sera mas legible, no siendo necesaria la interrupcion del servicio
para su mantenimiento. Cuando se disponga de méas datos, no serd necesario
montar la interfaz web para realizar nuevamente el proceso de Mineria de
datos y correr sus pruebas correspondientes.

Como se puede observar en la Figura 3.2, al primer grupo de paquetes se le
identifica como Pre-Diagnéstico Express; siendo el paquete Preprocesa-
miento independiente. El paquete AnalisisTCA implementa las técnicas de
mineria de datos del marco tedrico; no depende del paquete procesamiento
(con agregacion o composicién) sino del archivo generado por este. El pa-
quete TcaPruebas si depende de AnalisisTCA mediante composicién. La
segunda parte de la suite conjuga los paquetes DiangésticoExpressTCA
e InterfazWeb. DignésticoExpressTCA lee el modelo escogido con base en
los resultados de las pruebas del paquete PruebasTCA y alberga la im-
plementacion para los casos de uso. La interfaz web corresponde al proyecto
Django.
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Figura 3.2: Diagrama Suite Diagnéstico Express TCA

SUITE DIANGOSTICO EXPRESS TCA

Pre-Diangéstico Express Diagnéstico Express

i Preprocesamiento
i DiagnésticoExpressTCA

InterfazWeb

AnalisisTCA

TcaPruebas

Figura elaborada por el autor

3.3. Diagramas de Clases

Como se hablo en la seccién anterior, el software contiene multiples paque-
tes, donde cada paquete puede contener una o mas clases ademés de una o
mas funciones. A continuacion se describe cada paquete en conjunto con sus
diagramas de clases, a excepcion del paquete TcaPruebas, DiagnésticoEx-
pressTCA e InterfazWeb.

3.3.1. Preprocesamiento

El diagrama de clases para el paquete Preprocesamiento como se muestra
en la Figura 3.3, es muy sencillo, inicamente consta de una propiedad publi-
ca que es el la ruta del directorio de trabajo, es decir, donde se encuentran
los archivos SPSS y donde se guarda el archivo resultante al preprocesar los
datos, para lograrlo, se tienen dos métodos publicos, primeramente el método
que convertird los archivos SPSS a CSV para posteriormente el método pre-
procesar con pandas [pandas development team, 2020] lea y realice los pasos
descritos en el apartado 4.4.
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Figura 3.3: Diagrama de Clases - Preprocesamiento

Preprocesamiento

- directorio_trabajo

+ Preprocesamiento(directorio_trabajo)
+ spss_a_csv()
+ preprocesar()

Figura elaborada por el autor

3.3.2. AnalisisTCA

El maés extenso, se encarga de aplicar las diferentes técnicas de Mineria
de datos en forma ordenada, con o sin validacién cruzada. Ademas realiza
tareas adicionales como leer los datos preprocesados, proporcionar métricas
que determinen la calificacion, rendimiento o ambos de la técnica aplicada e
implementarlo sin ser redundante en el cédigo y pueda ser reutilizable en la
mayor medida posible.

ParticiénValidacionCruzada

Primeramente se resolvié la parte de validacion cruzada, con la abstraccién
del concepto a una clase que contiene el nimero de segmento (particiones de
aqui en adelante) al que pertenece. Cuatro estructuras que contienen los
datos separados de entrenamiento y pruebas. El diagrama de clases se puede
observar en la Figura 3.4 donde el constructor tiene tres puntos, porque la
clase en si es un dataclass, es decir, una clase que solo se penso6 para almacenar
propiedades y no métodos, asi, el constructor recibe todas propiedades como
pardmetros y con el fin de evitar agrandar el diagrama innecesariamente, se
opté por colocar los tres puntos para indicarlo.

Util

Posteriormente, se abarcé como resolver aquellas funcionalidades adicio-
nales que son necesarias; seran utilizadas por todas las técnicas de Mineria
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Figura 3.4: Diagrama de Clases - ParticionValidaciénCruzada

ParticiénValidacionCruzada

- numero

- datos_entrenar

- datos_probar

- diagnésticos_entrenar
- diagndsticos_probar

+ ParticionValidacionCruzada(...)

Figura elaborada por el autor

de datos y que no tienen mucha relacién entre ellas. Para lograrlo, se cred
una clase totalmente ESTATICA denomina Util que solo realiza tres tareas:

1. Leer los datos preprocesados.
2. Normalizar datos.

3. Preparar las particiones para validacién cruzada.

La primera tarea unicamente lee el archivo generado por el paquete Pre-
procesamiento y como se pueden tener multiples versiones y diferentes direc-
torios, se especifica su nombre y directorio. La segunda tarea normaliza los
datos preprocesados, y la tercera, con esos datos ya preprocesados y norma-
lizados se realiza el proceso de validacion cruzada. De este modo, se logra
ahorrar una gran cantidad de memoria al evitar instanciar la clase multiples
veces. En la Figura 3.5 se expone el diagrama de clases.

TécnicaMineriaDatos

En la Figura 3.6 se muestra la abstracciéon para la aplicacion de multiples
técnicas de Mineria de datos que comparten légica; leer la base de datos
preprocesada, normalizar los datos, inicializar variables de control como el
directorio de trabajo son algunas de las funcionalidades a compartir.
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Figura 3.5: Diagrama de Clases - Util

Util

+ leer_datos(directorio, nombre _bd)

+ normalizar(datos, metodo)

+ preparar_validacion_cruzada(datos_entrada,
particiones, aleatorizar)

Figura elaborada por el autor

Primeramente se tienen propiedades como los datos en original y preproce-
sados, se mantuvieron ambos para la binarizacion mas adelante; se necesitan
los datos originales puesto que al normalizar inicamente se contemplan los
datos de entrada, recortando los diagnésticos.

Asimismo, propiedades de alto interés como el id de procesamiento, se
utiliza para identificar el momento de procesamiento y ubicar los archivos
generados; como se puede observar se tienen tanto el modelo como el norma-
lizador que son objetos finalmente.

Los métodos propuestos ademas del constructor y preparar, tienen como
finalidad, leer el archivo separado por comas con los datos preprocesados para
posteriormente normalizarlos. Los métodos abstractos son: procesar, guardar
y generar reportes siendo suma importancia; de este modo se toma ventaja
del paradigma orientado a objetos, concretamente con la herencia.

Cada técnica de datos implementa la légica correspondiente y al mismo
tiempo reutiliza el codigo compartido. Es decir, la clase TécnicaMineriaDatos
Figura 3.6 es general con légica comun y las clases hereditarias particulares
al procesar y reportar su rendimiento.

Por 1ltimo, la definiciéon posterior de métodos abstractos permite, tener
orden en los nombres de las clases, forzando a tener la misma nomenclatura;
en un futuro si se decidieran agregar mas técnicas sean de mineria de datos
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0 no, con heredar de esta clase y cumplir con el prototipo, no sera necesario
cambiar mucho o incluso nada en otra en otras clases que dependan ya sea
con agregacion o composicion.

Figura 3.6: Diagrama de Clases - TécnicaMineriaDatos

TécnicaMineriaDatos

- datos

- datos_procesados

- dir_trabajo

- funcién_normalizadora
- id_procesamiento

- modelo

- normalizador

+ TécnicaMineriaDatos()
+ preparar(nombre_bd)
+ procesar

+_guardar()

+ generar reporte()

Figura elaborada por el autor

TécnicaAgrupamiento y TécnicaClasificacion

Sin embargo, TécnicaMineriaDatos no es la inica clase general o con méto-
dos abstractos, debido a que el software implementard tanto agrupamiento
como clasificacion, se optd tener otra capa de abstraccion, TécnicaAgrupa-
miento 3.7 y TécnicaClasificacion 3.3.2 respectivamente.

TécnicaAgrupamiento como se observa en la Figura 3.7, no extiende sus
propiedades, pero si agrega dos métodos adicionales; ambos relacionados con
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la visualizacién. No obstante la clase TécnicaClasificacion 3.3.2 si agrega
una propiedad maés, el binarizador; el objeto encargado de transformar el
diagnostico a una cadena binaria y viceversa. Por lo anterior el método bi-
narizacién_diagndsticos, el encargado de crear dicho objeto; por otra parte,
se incorpora el método abstracto determinante del rendimiento de la clasifi-
cacion.

Figura 3.7: Diagrama de Clases - TécnicaAgrupamiento

TécnicaAgrupamiento

+ TécnicaAgrupamiento()
+ componentes_principales(datos)
+ graficar(titulo)

Figura elaborada por el autor

Figura 3.8: Diagrama de Clases - TécnicaClasificacion

TécnicaClasificacion

- binarizador

+ TécnicaClasificacion()
+ binarizacion_diagnasticos()
+ puntuacion()

Figura elaborada por el autor
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TécnicaClasificaciénValidaciénCruzada

Llegando al dltimo nivel en cuanto a generalidad se trata, la clase Técnica-
Clasificacion ValidaciénCruzada como se visualiza en la Figura 3.9, ya no se
extiende la clase con mas métodos sean o no abstractos, al seguir disenada co-
mo clase general, todavia no se sobrescriben dichos métodos abstractos, pero
si se agregan propiedades de control necesarias para la validacién cruzada.

Figura 3.9: Diagrama de Clases - TécnicaClasificacionValidaciénCruzada

TécnicaClasificacionValidacionCruzada

- nimero_particiones
- aleatorizar
- puntuaciones]]

+TécnicaClasificacionValidacionCruzada
(nUmero_particiones, aleatorizar)

Figura elaborada por el autor

KMedias

Entrando en materia con las clases particulares, a partir de este punto
no se colocan como tal los métodos abstractos en el diagrama a menos que
se indique lo contrario; el lector sobreentiende que los métodos seran imple-
mentados. En la Figura 3.3.2 se muestra la clase KMedias, donde presenta
una modificacién al método abstracto; agrega un parametro que determina
el nimero de grupos a crear y un segundo método que prepara los metadatos
para presentar una grafica con mayor detalle.

ArbolDecisiénVC

Notemos como en el indice de las figuras, no se encuentra la figura indivi-
dual de ArbolDecisionVC; la no integracién de mas propiedades o métodos a
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Figura 3.10: Diagrama de Clases - KMedias

KMedias

+ procesar(num_grupos)
+ atributos_para_graficar(datos)

Figura elaborada por el autor

la clase TécnicaClasificacionValidaciéonCruzada lo determina. En la seccion
Clasificacion 5.2.1 se argumenta el por qué no existe la clase ArbolDecisién;
que corresponderia a la aplicacion del arbol de decision pero sin validacién
cruzada.

Redes Neuronales

La Figura 3.11 muestra el diagrama para la red neuronal con o sin vali-
dacién cruzada, ambas agregan la propiedad que determina la estructura de
las capas ocultas; cada una hereda de una clase distinta, por este motivo se
repite dicha propiedad.

Diagrama Completo

Finalmente, se tiene todo el arbol genealdgico del paquete AnalisisTCA
como se expone en la Figura 3.12 y se observa que clase hereda de cual,
mostrando asi el diseno alcanzado.

3.4. Paquetes Restantes
TcaPruebas: Se decidi6 atacar este modulo con un paradigma mas fun-

cional, puesto que fue pensado para usar como un programa de linea de
comandos que se ejecutara varias veces e incluso concurremente. Construye
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Figura 3.11: Diagrama de Clases - RedNeruonal

RedNeuronalTensorFlow

- capas|]

RedNeuronalTensorFlowVC

- capas|]

Figura elaborada por el autor

las pruebas a realizar con los argumentos enviados a través de la linea de
comandos.

DiagnésticoExpressTCA: El paquete inicamente carga el modelo y el
objeto normalizador que se tiene registrado como el de produccion, ademas
recibe los datos enviados por el usuario por medio de la interfaz web, nor-
malizando la entrada y prediciendo el diagnostico, realizando transformacién
inversa a la binarizacion y regresarlo.

InterfazWeb: Django [Foundation, 2021] es un marco de trabajo (Frame-
work) formal que documenta perfectamente como se compone y se estructu-
ran sus archivos aplicados a un proyecto, inicamente se importa el paquete
DiagnésticoExpressTCA en el modelo (no confundir con el modelo que pre-
dice el diagnéstico de Minerfa de Datos) que se requiera.
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Figura 3.12: Diagrama de Clases - AnélisisTCA - Completo

TécnicaMineriaDatos

- datos
- datos_procesados
- dir_trabajo

- id_procesamiento
- modelo
- normalizador

- funcién_normalizadora

+ procesar
+_guardar()
+_generar_reporte()

+ TécnicaMineriaDatos()
+ preparar(nombre_bd)

TécnicaAgrupamiento

TécnicaClasificacion

- binarizador

+ TécnicaAgrupamiento()
+ componentes_principales(datos)
+ graficar(titulo)

+ TécnicaClasificacion()
+ binarizacioén_diagndsticos()
+ puntuacién

KMedias

TécnicaClasificaciénValidaciénCruzada

RedNeuronalTensorFlow

+ procesar(num_grupos)
+ atributos_para_graficar(datos)

- nimero_particiones
- aleatorizar
- puntuacionesl]

- capas[]

+TécnicaClasificaciénValidacionCruzada
(nmero_particiones, aleatorizar)

ArbolDecisiénVC

RedNeuronalTensorFlowVC

- capasl[]

Figura elaborada por el autor
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Capitulo 4

Datos y Preprocesamiento

4.1. Preambulo

Los datos utilizados son propiedad de la Clinica Angeles Trastornos de la
Conducta Alimentaria, el tratamiento respeta en todo momento la privacidad
de los pacientes.

Desde el ano 2004 hasta el ano 2021 se tienen registrado datos de control,
genéricos, primera valoracién, seguimientos de los pacientes, diagndstico en-
tre otros; para obtener un diagnodstico express, centré la atencion en datos
significativos, numéricos y pertenecientes a la primera valoracién del pacien-
te.

Clinica Angeles registra los datos en el programa estadistico SPSS, no
obstante, para el desarrollo de la presente tesis, se trabajo sobre archivos
con extension .sav cuyo nombre es acorde a la nomenclatura BASE UTCAS
{ANO} .sav

4.2. Lectura de los datos

La lectura se realizé con un programa elaborado con python 3 en conjunto
con dos paquetes, en primer lugar con pandas [pandas development team, 2020]
con el método read_spss que depende del segundo paquete pyreadstat para
su lectura.
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Con el método programado spss_a_csv recorro todos los archivos con ex-
tension .sav dentro de un directorio establecido por el constructor, para pos-
teriormente juntar los datos de los afios disponibles en un solo dataframe,
estructura de datos de pandas; generando un solo archivo con extension .csv
denominado DATOS.csv.

Posterior a la unificaciéon de datos, se tienen un total de 1174 Registros
(filas) en un archivo csv, este paso es con el fin evitar releer y juntar nue-
vamente toda la base de datos cada vez que el programa entre en ejecucién.

4.3. Descripcion de los datos

De los datos agrupados, se tienen n columnas, no obstante, para el desa-
rrollo de la presente tesis, inicamente contemplare las columnas mas repre-
sentativas, acorde a la primera valoracién, puesto que las demés columnas
contienen el seguimiento de los pacientes, valores psicolégicos que ya no se
registran entre otros factores. A continuacion se expone una muestra de los
datos a preprocesar y analizar.

Tabla 4.1: Dato Muestra

Registro | Peso | Estatura | Edad | IMC | EATTRASTORNO | Diagdsmv

79 01.5 1.57 31 ]20.89 9 SIN TCA

La columna Diagdsmv contiene el diagndstico del paciente acorde al ma-
nual diagnéstico y estadistico de los trastornos mentales, quinta edicion
(DSM-V). En la tabla 4.2, se presentan las abreviaturas mostradas y diagnosti
cos a analizar, de la columna diagsmv; se excluyeron aquellos diagnosticos
particulares que tienen muy poca frecuencia.

EATTRASTORNO corresponde al puntaje interno numérico de cada pa-
ciente, posterior a su valoraciéon nutricional y psiquiatrica; a priori entre ma-
yor sea el puntaje, mayor posibilidad de tener un trastorno de la conducta
alimentaria.
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Tabla 4.2: Abreviaturas y diagnosticos TCA

Abreviatura Diagnéstico
AN Anorexia Nerviosa
AN-P Anorexia Purgativa
AN-R Anorexia Restrictiva
BN Bulimia Nerviosa
CAR Conductas Alimentarias de Riesgo
OTAES Otros Trastornos de Alimentacién Especificados
TPA Trastorno Por Atraccion
TANE Trastornos de Alimentacién Especificados
SIN TCA Sin Trastornos de la Conducta Alimentaria

4.4. Preprocesamiento

Para la preparacion de los datos, se realizaron las siguientes acciones, se-
lecciones, validaciones y transformaciones nuevamente con el paquete pandas
[pandas development team, 2020]. A partir de este momento y durante toda
esta seccion, se hara referencia como etapa a cada paso del preprocesamiento.

1. Seleccién de datos con diagndstico en Tabla 4.2.

2. Exclusién de datos nulos, indefinidos, sin valor o 0 en cualquier columna
de la Tabla 4.3.

3. Revisiéon de datos incoherentes en minimos y maximos.
4. Transformacién de estaturas en centimetros a metros.
5. Validacién de Indice de Masa Corporal (IMC).

6. Binarizacién de los diagnésticos.

7. Normalizacién de datos numéricos.
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En la etapa ntimero tres, se encontraron los datos incoherentes, al imprimir
en salida estandar el resultado producido al llamar el método describe de
pandas, perteneciente a la clase DataFrame, se observan datos estadisticos
relevantes, entre ellos, los minimos y maximos de cada columna; se observo
en la columna PESO un valor minimo de 1.5, peso que ademas de estar muy
por debajo de la media, es incongruente al sentido comtn, se solucioné al
esclarecer el dato con la clinica y se realizé el ajuste manual correspondiente;
en la columna ESTATURA se encontré que el maximo dato era 173 cuando
en su mayoria los datos estan en metros, se corroboraron con la clinica y se
transformaron a los datos correctos.

Posterior a ellos, los diagnoésticos pasaron por un proceso de binarizacién
y de normalizacion, aplicado del modo expuesto y debido a las razones plan-
teadas en el marco tedrico.

En la Tabla 4.3 resumo el nimero los datos tratados y perdidos, asi como
sus respectivos porcentajes por las etapas de la 1 a la 5.

Tabla 4.3: Etapas de Preprocesamiento

Etapa | Datos Iniciales | Datos Resultantes | Datos corregidos | Pérdida Relativa | Pérdida Absoluta
1 1174 1034 0 11.93% 11.93%
2 1034 985 0 4.74 % 16.09 %
3 985 985 2 0% 16.09 %
4 985 985 8 0% 16.09 %
5 985 819 0 16.85 % 30.23%
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Capitulo 5

Procesamiento y Analisis de
Resultados

Con los datos preprocesados y listos para su procesamiento, se expone en
el presente capitulo, la aplicacién, asi como el analisis de resultados produ-
cidos por el/los algoritmo(s) de agrupamiento y clasificacién.

5.1. Agrupamiento - K-Means

Se procesaron los datos con el algoritmo de KMeans del paquete SKLearn
[Pedregosa et al., 2011], médulo cluster, como se puede observar en la Tabla
4.2, se tienen nueve diagnosticos, de modo que se inicializé el algoritmo para
nueve grupos. Idealmente se buscd que cada grupo contuviera solo registros
con el mismo diagnostico o en un porcentaje cercano al 100.

Previo a los resultados detallados, se graficaron los grupos en un plano
bidimensional con el paquete Matplotlib [Hunter, 2007], aplicando Anélisis
de Componentes Principales para reducir la dimensionalidad a dos utilizando
el paquete SKLearn [Pedregosa et al., 2011], médulo decomposition.

Como se puede observar en la Figura 5.1, los nueve grupos contienen di-
ferentes diagnosticos en distintas proporciones y si bien en la grafica 5.1
algunos registros de grupos estan significativamente juntos y mezclados al
de otros grupos, e incluso con registros muy cerca de estar sobrepuestos; no
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deja de ser un plano bidimensional, lo que no significa que los resultados por
clasificacion vayan a ser poco éptimos.

Los grupos de las tablas 5.2 y 5.9 tienen un diagnéstico predominante. Sin
embargo en los deméas grupos, no se puede concluir con certeza un resultado,
si un nuevo dato llegara a caer en estos grupos ;Cudl seria su diagnéstico
express?; mas alla de mostrarle las probabilidades respecto a los porcentajes.

Tabla 5.1: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 1

Diagnostico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
AN-R 62 37.8% 62
CAR 30 18.29 % 92
SIN TCA 19 11.59 % 111
BN 15 9.15% 126
OTAE1 AN-Atipica 12 7.32% 138
AN-P 11 6.71 % 149
OTAE2 BN-bajafrecuencia 7 4.27% 156
TANE 7 4.27% 163
TPA 1 0.61% 164

Tabla 5.2: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 2

Diagnéstico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
TPA 24 64.86 % 24
CAR 5 13.51% 29
SIN TCA 3 8.11% 32
TANE 2 5.41% 34
AN-P 1 2.7% 35
BN 1 2.7% 36
OTAE2 BN-bajafrecuencia 1 2.7% 37
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Tabla 5.3: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 3

Diagnostico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
AN-R 46 39.66 % 46
BN 27 23.28 % 73
AN-P 18 15.52% 91
OTAE1 AN-Atipica 17 14.66 % 108
TANE 4 3.45% 112
OTAE2 BN-bajafrecuencia 3 2.59 % 115
SIN TCA 1 0.86 % 116

Tabla 5.4: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 4

Diagnéstico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
BN 18 21.69 % 18
OTAE1 AN-Atipica 14 16.87 % 32
AN-R 12 14.46 % 44
CAR 10 12.05% 54
SIN TCA 9 10.84 % 63
OTAE2 BN-bajafrecuencia 8 9.64 % 71
TANE 7 8.43% 78
TPA 3 3.61% 81
AN-P 2 2.41% 83

Tabla 5.5: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 5

Diagnéstico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
BN 65 48.87 % 65
OTAE1 AN-Atipica 17 12.78 % 82
AN-R 15 11.28% 97
AN-P 10 7.52% 107
OTAE2 BN-bajafrecuencia 10 7.52% 117
TPA 9 6.77% 126
TANE 6 4.51% 132
CAR 1 0.75% 133
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Tabla 5.6: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 6

Diagnostico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
AN-P 7 23.33% 7
BN 4 13.33% 11
CAR 4 13.33% 15
OTAE1 AN-Atipica 4 13.33% 19
SIN TCA 4 13.33% 23
AN-R 3 10.00 % 26
TANE 3 10.00 % 29
OTAE2 BN-bajafrecuencia 1 3.33% 30

Tabla 5.7: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 7

Diagnéstico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
BN 43 36.13 % 43
AN-R 24 20.17% 67
OTAE1 AN-Atipica 14 11.76 % 81
TANE 11 9.24 % 92
AN-P 10 8.4% 102
OTAE2 BN-bajafrecuencia 8 6.72% 110
CAR 5 4.2 % 115
TPA 4 3.36 % 119

Tabla 5.8: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 8

Diagnostico No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
BN 26 31.33% 26
TPA 24 28.92 % 50
TANE 11 13.25% 61
CAR 9 10.84 % 70
OTAE2 BN-bajafrecuencia 9 10.84 % 79
SIN TCA 3 3.61% 82
OTAE1 AN-Atipica 1 1.2% 83
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Tabla 5.9: Resultados - Agrupamiento - KMeans - Grupo 9

Diagnéstico | No. de Registros | Porcentaje | Acumulado
TPA 35 64.81 % 35
CAR 9 16.67 % 44

BN 4 7.41% 48
SIN TCA 4 7.41% 52
TANE 2 3.7% 54
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5.2. Clasificacion

5.2.1. Arbol de Decisién

La técnica: arboles de decision, inaugura el andlisis con algoritmos de cla-
sificacion. Los datos nuevamente fueron procesados con el paquete SKLearn
[Pedregosa et al., 2011]; El mddulo tree contiene la clase DecisionTreeClassi-
fier que alberga dicho algoritmo.

En contraste del procesamiento con KMeans, inicamente se aplico valida-
cién cruzada para el entrenamiento. Puesto que; si todos los datos se utiliza-
ren para entrenar y posteriormente los mismos probar el modelo entrenado,
se obtendria una precisién aparente del 100 %. En tal caso, no se podria va-
lidar y evaluar el rendimiento del modelo en nuevos casos; por los limites de
esta tesis.

Asimismo, solo resta determinar el niimero de particiones (segmentos) mas
apropiados y si es conveniente aleatorizarlos, no obstante, la respuesta no
es inmediata. Para obtener el mejor resultado posible se realizaron pruebas
desde dos hasta nueve particiones.

Anadiendo, los resultados varian dependiendo del momento que se ejecute
el algoritmo; debido a su aleatoriedad inicial. Se realizaron 500 pruebas por
cada nimero de particion. En las Tablas 5.10 y 5.11 se resumen los resultados
recolectados; el promedio, minimo y méximo de cada una de las 500 pruebas
se exponen tanto con validaciéon cruzada con aleatoriedady sin aleatoriedad.

Analizando los resultados, se confirma que el realizar multiples pruebas es
altamente relevante; aunque pudiera ser exagerado realizar cuatro mil prue-
bas. Ademas, notemos como algunos de los mejores resultados, se arrojaron
acercandose a la prueba 500. Como se puede observar, existe una diferencia
de mas de diez puntos porcentuales entre una ejecucion y otra.

El mejor resultado absoluto obtenido exhibido en la Tabla 5.12, fue apli-
cando validacién cruzada seleccionando aleatoriamente los datos para formar
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Tabla 5.10: Resultados - Generales - Clasificacién - Arbol de Decisién - CON

aleatoriedad
No. de Particiones | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
2 31.70% | 36.82% | 43.03% 2 435
3 33.33% | 38.18% | 43.58% 3 487
4 33.65% | 39.35% | 47.80% 2 253
5 34.14% | 40.27% | 46.62% ) 193
6 35.03% | 41.45% | 53.28% 1 128
7 36.75% | 42.14% | 51.28% ) 341
8 36.89% | 43.38% | 54.90% 7 218
9 37.36% | 43.90% | 53.84% 7 332

Tabla 5.11: Resultados - Precisiones Generales - Clasificacién - Arbol de
Decision - SIN aleatoriedad

No. de Particiones | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba

2 33.17% | 35.89% | 39.02% 1 36
3 32.60% | 35.11% | 38.09% 2 223
4 34.31% | 37.47% | 40.68% 4 444
5 34.75% | 39.54% | 44.17% ) 4

6 35.03% | 38.06% | 41.60% 2 451
7 35.04% | 39.77% | 47.00% 6 193
8 36.89% | 42.36% | 47.57% 3 500
9 36.26% | 41.46% | 49.45% ) 66

los segmentos; con una precisiéon del 54.90 %, en 8 particiones. No son los re-
sultados esperados, sin embargo, los diagnosticos AN-P, AN-R y TPA tienen
una precision aceptable.
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Tabla 5.12: Resultados - Precisiones Particulares del Mejor Resultado Gene-

ral de la Tabla 5.10

Diagnéstico Precision | Numero de Datos probados
AN-P 67 % 5
AN-R 79 % 22
BN 58 % 26
CAR 45 % 11
OTAE1 AN-Atipica 12% 6
OTAE2 BN-bajafrecuencia 60 % 8
SIN TCA 22 % 4
TANE 29 % 8
TPA 89 % 12

Tabla 5.13: Resultados - Precisiones Particulares del Mejor Resultado Gene-

ral de la Tabla 5.11

Diagnéstico Precisién | Numero de Datos probados

AN-P 33% 4

AN-R 67 % 20

BN 50 % 21

CAR 30 % 8

OTAE1 AN-Atipica 17% 5
OTAE2 BN-bajafrecuencia 0% 9
SIN TCA 100 % 4

TANE 0% 8
TPA 73 % 14
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5.2.2. Redes Neuronales

Si bien el paquete Scikit Learn [Pedregosa et al., 2011] contiene una clase
para aplicar Redes Neuronales, se opto por utilizar el paquete especializado
Tensorflow [Abadi et al., 2015].

La pregunta (parafraseada): ;Cudl serd su esqueleto? es recurrente al apli-
car redes neuronales; cuantas neuronas habra en la capa de entrada, de salida
y en capas ocultas; ademads del nimero de éstas. En la capa de entrada, el
nimero de entradas es andlogo al nimero de datos (columnas); es decir aque-
llos en la Tabla 4.1, restando el registro. Para la capa de salida, se tendran 9
neuronas que son el niimero de diagnésticos en su forma binarizada.

Para determinar el ntimero de capas ocultas y nimero de neuronas por
cada capa, propuse 16 estructuras que fueron puestas a prueba cada una,
cinco veces, con validacién cruzada de 2 a 9 particiones; tanto de manera
aleatorizada como no aleatorizada. Debido al alta de carga de procesamiento
requerida, no se realizaron 500 pruebas como en el Arbol de decision; al ser 16
redes puestas a prueba 5 veces, resultando en 80 ejecuciones generales, donde
cada una contiene 44 pruebas particulares obtenidas sumando las pruebas con
particiones (2 + 3 + ... +9). Con un subtotal 3,520 pruebas para validacién
cruzada aleatorizada; en total serian 7,040 pruebas.

Ejecutar dichas pruebas de forma secuencial (aun siendo solo 5), tardarian
mas de una semana. Para acelerar la etapa de pruebas, se opté por correrlas
de forma concurrente. De este modo, se obtiene un beneficio al utilizar los
6 nucleos y 12 hilos del procesador. Tedricamente se podran realizarian 12
pruebas simultaneamente. Para lograrlo, me apoye del programa GNU Pa-
rallel [Tange, 2022]; se responsabiliza la ejecucién concurrente, sin realizar
muchos cambios adicionales al programa de pruebas y ninguno al paquete
TCA.

El programa de pruebas versién 3.2 para redes neuronales, se llama tca-
pruebas-v3.2. La versién 3 corresponde a que se probaran redes neuronales,
y la subversiéon determina el modo de aplicacién en la validacion cruzada;
siendo la nimero 2 con particiones aleatorias y se invoca de la siguiente
manera:
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# python3 tca-pruebas-v3.2.py [ntimero de pruebas| [ntimero de particiones]
[capa 1] .. [capa n]

Ejemplo: Realizar dos pruebas para una red neuronal con tres capas ocul-
tas; cada una con 200 neuronas para validar con 8 particiones. El programa
se invoca de la siguiente manera:

# python3 tca-pruebas-v3.2.py 2 8 200 200 200
Con lo anterior se llama a parallel de la siguiente forma:
# time parallel -k —bar python3 tca-pruebas-v3.2.py 5 :::: particiones :::: capas

Primeramente, se sumé time para conocer el tiempo de ejecucion, pos-
teriormente parallel para invocarlo con los argumentos: -k para ordenar la
salida; puesto que al ser concurrente, el orden de ejecucién de las pruebas
es no determinista, —bar para mostrar una barra de progreso en la salida
estandar. Después se indica el programa a correr en paralelo asi como sus
argumentos fijos (python3 tca-pruebas-v3.2.py 5) para con los dos puntos :
por cuatro, indicar los argumentos variables de entrada para el programa a
ejecutar; dichos argumentos estan definidos en un archivo y al ser dos grupos
de entradas, se realiza el producto cartesiano de ellos.

Finalmente, un total de 12 horas con 20 minutos y 20 segundos terminar
las 3,520 con validacion cruzada con aleatoriedad y un total de 12 horas
con 03 minutos y 11 segundos terminar las 3,520 con validaciéon cruzada
sin aleatoriedad; fue el tiempo de ejecucién. De la Tabla 5.14 a la Tabla
5.29, se exponen los resultados obtenidos generales. Debido a la ejecucion
unicamente de 5 pruebas, a diferencia de las tablas de Arbol de decision, se
omitio la columna de Mejor Prueba.

El mejor resultado que aplicé validacion cruzada fue seleccionando aleato-
riamente los datos para formar los segmentos; con una precision del 91.69 %
en 2 particiones. En la Tabla 5.31 se exhiben dichos resultados; de los 9
diagndsticos: 5 tienen una precisiéon superior al 90 % de los cuales 3 mayor al
95 % vy solo uno por debajo del 80 % por un punto porcentual.
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Tabla 5.14: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 2 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 34.47% | 3550% | 37.32% 1 1
100 34.96% | 37.05% | 38.88% 2 2
350 38.14% | 39.70% | 40.73% 1 4
50 50 3521% | 38.97% | 41.81% 2 5
50 100 36.83% | 40.04% | 43.66 % 1 5
100 50 36.19% | 39.39% 42.3 % 2 2
100 100 39.36% | 41.77% 43.9% 1 3
350 350 48.29% | 51.39% | 55.01 % 2 1
50 50 50 39.27% | 41.41% | 43.77T% 2 1
50 100 50 45.85% | 47.44% | 49.02% 1 1
50 50 150 4537% | 48.78 % | 52.68 % 1 4
150 150 100 53.17% | 55.256% | 56.34% 1 4
150 50 150 50.00% | 52.76 % | 54.39% 1 1
200 200 200 49.02% | 62.68% | 86.31% 2 1
350 350 350 53.66 % | 69.85% | 89.76 % 1 3
350 200 150 100 | 53.41% | 69.22% | 91.69% 2 1

Si se optara por no aplicar validacién cruzada, apoyarse de todos los datos
tanto para el entrenamiento del modelo como de su evaluacion; se obtendria
un efecto similar. Con base en los resultados recopilados en la Tabla 5.30, el
mejor resultado como se puede observar es una precisién general del 92.8 %.
Aquella precisién se traduce en ligeras mejoras para algunos diagnosticos;
siendo SIN T'CA el méas beneficiado con un 100 % de aciertos sobre 43 casos.
Por otra parte, TANE bajo cinco puntos porcentuales.

Por ultimo, cabe aclarar, que pudiera haber ligeras discrepancias entre el
resultado general y si se calculara manualmente el resultado general de los
resultados particulares, esto porque para los resultados particulares, se do-
cumento lo arrojado por el método classification_report del médulo metrics
del paquete SKLearn. En cambio para el resultado general, se document6
el resultado arrojado por el método accuracy_score del mismo médulo y pa-
quete. Ademas de por supuesto, la pérdida de precision al redondear a dos
decimales.
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Tabla 5.15: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 3 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 35.90% | 37.88% | 40.29% 2 3
100 37.00% | 38.75% | 40.66 % 2 1
350 35.16% | 39.19% | 41.39% 2 2
50 50 38.46% | 40.73% | 42.12% 2 3
50 100 39.93% | 42.12% | 44.69% 2 4
100 50 41.76 % | 43.08% | 44.32% 3 3
100 100 4249% | 44.18% | 46.52% 3 5
350 350 46.89% | 49.38% | 53.85% 1 1
50 50 50 42.12% | 44.25% | 45.42% 2 1
50 100 50 47.62% | 50.11% | 54.21% 3 5
50 50 150 47.25% | 51.43% | 54.58 % 1 2
150 150 100 52.01% | 5341% | 55.68% 1 2
150 50 150 48.35% | 52.09% | 54.58% 1 2
200 200 200 52.38% | 54.73% | 57.88% 1 1
350 350 350 54.58 % | 56.92% | 59.34% 3 4
350 200 150 100 | 46.89% | 52.45% | 58.24% 3 1
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Tabla 5.16: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 4 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 37.56% | 39.32% | 42.93% 3 3
100 38.06% | 38.38% | 39.02% 2 2
350 37.25% | 39.69% | 41.95% 1 2
50 50 38.24% | 41.89% | 46.34% 3 4
50 100 39.02% | 42.44% | 47.32% 1 1
100 50 41.67% | 43.89% | 49.76 % 1 4
100 100 43.14% | 46.23% | 53.17% 3 2
350 350 52.68% | 53.81% | 56.59 % 3 2
50 50 50 43.90% | 47.12% | 50.98 % 4 1
50 100 50 47.80% | 49.22% | 50.73% 3 5
50 50 150 50.24% | 52.39% | 55.12% 1 1
150 150 100 57.35% | 59.08% | 61.46% 2 5
150 50 150 48.78% | 53.27% | 55.61% 1 1
200 200 200 56.10% | 61.00% | 64.88% 2 4
350 350 350 59.80% | 62.07% | 64.39% 1 5
350 200 150 100 | 54.63% | 57.33% | 60.29% 4 1
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Tabla 5.17: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 5 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 35.98% | 39.00% | 42.68% 1 2
100 38.65% | 41.39% | 45.73% 1 5
350 40.24% | 44.56% | 48.17% 1 5
50 50 39.63% | 43.16% | 46.63% 5 1
50 100 42.68% | 45.61% | 49.39% 1 4
100 50 42.07% | 44.86% | 48.78% 2 1
100 100 41.72% | 46.21% | 49.39% 2 3
350 350 53.66% | 57.156% | 60.74% 5 4
50 50 50 43.90% | 46.15% | 47.85% 5 4
50 100 50 50.61% | 52.93% | 54.27% 1 3
50 50 150 51.83% | 55.32% | 60.12% 5 5
150 150 100 59.15% | 60.93 % 62.8 % 1 5
150 50 150 53.66% | 57.02% | 59.76 % 3 4
200 200 200 57.67% | 60.92% | 64.02% 1 3
350 350 350 59.76 % | 62.56 % | 68.29% 3 1
350 200 150 100 | 58.54% | 60.76 % | 65.03% 5 2
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Tabla 5.18: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 6 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 36.76% | 39.45% | 43.38% 6 2
100 38.69% | 40.26% | 41.18% 5 2
350 42.65% | 44.34% | 47.45% 1 4
50 50 41.18% | 44.29% | 47.45% 3 2
50 100 43.80% | 45.68% | 48.18% 2 5
100 50 43.80% | 45.97% | 48.91% 2 4
100 100 44.53% | 47.88% | 55.15% 4 4
350 350 54.74% | 58.86% | 61.03% 4 1
50 50 50 47.06% | 51.47% | 57.35% 6 4
50 100 50 51.09% | 51.90% | 53.28% 2 3
50 50 150 54.74% | 55.56% | 57.35% 6 2
150 150 100 58.39% | 61.11% | 64.23% 2 4
150 50 150 55.88% | 58.85% | 59.85% 2 1
200 200 200 58.82% | 63.10% | 67.65% 4 1
350 350 350 58.39% | 59.59% | 61.31% 1 5
350 200 150 100 | 56.62% | 58.80% | 62.04% 1 2
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Tabla 5.19: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 7 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 37.61% | 41.54% | 46.15% 7 5
100 38.46% | 42.74% | 46.15% 3 3
350 42.74% | 44.79% | 47.86 % 1 2
50 50 41.88% | 43.93% 45.3 % 1 3
50 100 42.74% | 45.98% | 48.72% 3 4
100 50 43.59% | 47.01% | 49.57% 6 1
100 100 43.59% | 48.38% | 52.99% 5 4
350 350 5812% | 59.49% | 61.54% 4 4
50 50 50 47.86 % | 49.06% | 50.43% 4 3
50 100 50 52.99% | 54.53% | 58.97% 2 5
50 50 150 54.70% | 56.07% | 58.12% 5 4
150 150 100 58.97% | 62.06% | 67.52% 3 2
150 50 150 56.41% | 59.83% | 63.25% 1 3
200 200 200 61.54% | 62.74% | 63.25% 1 2
350 350 350 62.39% | 65.64% | 71.79% 6 2
350 200 150 100 | 58.12% | 64.96% | 74.36 % 6 2
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Tabla 5.20: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 8 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 41.18% | 43.08% | 43.69% 2 2
100 42.712% | 43.55% | 45.63% 3 2
350 42.16% | 43.75% | 47.06 % 7 2
50 50 43.14% | 46.28% | 50.49 % 2 1
50 100 43.14% | 49.02% | 51.96 % 8 4
100 50 42.16% | 46.00% | 48.54% 2 5
100 100 45.63% | 50.21% | 55.88% 8 1
350 350 54.37% | 57.52% | 63.73% 5 4
50 50 50 46.08% | 48.82% | 52.43% 3 1
50 100 50 53.40% | 55.86% | 57.84% 5 1
50 50 150 49.02% | 54.10% | 56.86 % 5 2
150 150 100 60.78% | 63.08% | 66.02% 2 5
150 50 150 5825% | 61.14% | 65.69% 8 4
200 200 200 61.17% | 63.41% | 66.67% 7 4
350 350 350 63.11% | 66.41% | 69.61% 8 2
350 200 150 100 | 57.84% | 63.68% | 70.59 % 6 1
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Tabla 5.21: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 9 Parti-
ciones - CON aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 39.56% | 41.32% | 43.96 % 6 4
100 39.56% | 45.05% | 48.35% 1 2
350 42.86 % | 46.15% | 48.35% 7 3
50 50 43.96 % | 48.57% | 51.65% 5 3
50 100 46.15% | 48.79% | 50.55% 7 2
100 50 43.96% | 46.59% | 51.65% 5 3
100 100 49.45% | 52.75% | 58.24% 6 4
350 350 56.04% | 58.90% | 60.44% 6 2
50 50 50 4725% | 51.21% | 53.85% 6 2
50 100 50 51.65% | 55.60% | 60.44% 7 2
50 50 150 53.85% | 55.82% | 57.14% 1 2
150 150 100 61.54% | 65.27% | 68.13% 6 3
150 50 150 56.04% | 63.74% | 69.23% 7 3
200 200 200 63.74% | 65.49% | 69.23% 9 3
350 350 350 62.64% | 64.18% | 64.84% 4 1
350 200 150 100 | 59.34 % | 64.40% | 68.13% 6 2
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Tabla 5.22: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 2 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 34.96% | 36.04% | 37.41% 2 3
100 35.45% | 36.77% 37.9% 2 4
350 37.90% | 38.66% | 39.61% 2 5
50 50 35.37% | 37.44% | 38.63% 2 2
50 100 37.90% | 39.74% | 41.81% 2 5
100 50 37.80% | 38.80% | 39.51% 1 3
100 100 37.90% | 40.87% | 44.39% 1 3
350 350 47.80% | 49.63% | 51.83% 2 2
50 50 50 41.81% | 43.45% | 45.97% 2 2
50 100 50 44.01% | 47.73% | 50.86 % 2 1
50 50 150 47.43% | 49.00% | 50.37% 2 1
150 150 100 51.10% | 54.69% | 59.66 % 2 3
150 50 150 48.66 % | 52.20% | 54.03% 2 3
200 200 200 55.26 % | 56.74% | 57.95% 2 1
350 350 350 53.06% | 56.33% | 59.17% 2 5
350 200 150 100 | 53.90% | 59.72% | 63.66 % 1 1
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Tabla 5.23: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 3 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 34.43% | 35.82% | 36.63% 3 1
100 35.16% | 36.41% | 38.46% 2 1
350 37.36% | 38.61% | 40.66 % 2 1
50 50 36.26% | 39.12% | 40.66 % 2 5
50 100 39.19% | 42.12% | 45.42% 2 3
100 50 38.83% | 40.81% | 42.49% 2 3
100 100 39.56% | 42.86% | 46.15% 2 2
350 350 46.15% | 48.50% | 50.18% 2 5
50 50 50 43.22% | 44.47% | 45.42% 3 3
50 100 50 4542% | 46.81% | 49.08% 3 2
50 50 150 47.62% | 49.38% | 51.28% 2 3
150 150 100 51.65% | 53.92% | 56.78 % 2 2
150 50 150 50.55% | 52.97% | 58.24% 3 4
200 200 200 50.92% | 54.29% | 58.97% 2 5
350 350 350 49.45% | 53.77% | 58.97% 3 1
350 200 150 100 | 50.55% | 53.26% | 57.51% 3 1
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Tabla 5.24: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 4 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 37.25% | 38.87T% 40.0 % 3 2
100 38.54% | 39.26 % 40.0 % 3 1
350 39.22% | 40.04% | 40.49% 3 2
50 50 4146 % | 42.15% | 42.93% 2 4
50 100 40.98% | 43.26% | 45.59% 4 5
100 50 4146 % | 43.41% | 48.78% 2 5
100 100 43.14% | 44.92% | 47.32% 2 2
350 350 53.17% | 54.40% | 56.10% 3 3
50 50 50 41.95% | 45.50% | 48.29% 3 4
50 100 50 46.34% | 50.30% | 55.39% 4 3
50 50 150 50.73% | 51.86% | 53.92% 4 1
150 150 100 56.37% | 57.71% | 60.49% 2 2
150 50 150 50.98% | 54.05% | 58.54% 2 3
200 200 200 56.37% | 59.49% | 63.41% 2 3
350 350 350 55.12% | 57.91% | 59.51% 3 2
350 200 150 100 | 53.66 % | 56.21% | 60.00 % 2 5
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Tabla 5.25: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 5 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 37.20% | 39.73% | 43.56 % 5 5
100 38.04% | 40.14% | 41.46% 3 1
350 39.63% | 41.76% | 45.12% 3 2
50 50 42.07% | 44.57% | 46.01% 5 3
50 100 4451 % | 45.97% | 47.85% 5 4
100 50 41.72% | 44.01% | 46.01% 5 3
100 100 43.29% | 46.46% | 48.78% 2 1
350 350 51.22% | 54.23% | 57.06 % 5 1
50 50 50 46.95% | 49.76% | 51.83% 3 2
50 100 50 4724 % | 51.04% 54.6 % 5 2
50 50 150 49.39% | 53.43% | 56.44 % 5 5
150 150 100 55.21% | 59.07% | 61.35% 5 2
150 50 150 53.66 % | 56.66 % | 60.37% 3 2
200 200 200 57.06% | 59.83% | 64.02% 3 2
350 350 350 57.93% | 61.46% | 65.24% 3 2
350 200 150 100 | 57.32% | 58.31% | 59.51 % 5 3
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Tabla 5.26: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 6 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 37.50% | 40.74% | 43.38% 4 2
100 30711 % | 40.74% | 41.91% 4 4
350 40.44% | 41.85% | 43.38% 4 1
50 50 41.18% | 43.76% | 46.32% 6 3
50 100 42.34% | 43.70% | 44.85% 6 1
100 50 42.34% | 43.84% | 45.99% 3 4
100 100 46.72% | 47.96% | 50.00 % 6 4
350 350 51.47% | 55.66% | 61.03% 5 3
50 50 50 45.99% | 48.83% | 50.00 % 6 1
50 100 50 50.00% | 52.49% | 56.93% 3 2
50 50 150 53.68% | 55.41% | 56.93% 3 1
150 150 100 57.35% | 59.09% | 62.50% 5 2
150 50 150 54.41% | 55.95% | 58.82% 5 5
200 200 200 55.88% | 60.29% | 62.50% 6 3
350 350 350 60.29% | 63.39% | 67.15% 3 1
350 200 150 100 | 56.62% | 59.18% | 60.58 % 3 1
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Tabla 5.27: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 7 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 40.17% | 42.22% | 45.30% 4 2
100 41.03% | 42.74% | 43.59% 6 3
350 41.03% | 44.27% | 47.01% 6 5
50 50 39.32% | 42.39% | 44.44% 4 4
50 100 43.59% | 46.50% | 47.86 % 4 1
100 50 42.74% | 45.81% | 48.72% 4 3
100 100 42.74% | 4821% | 51.28% 4 5
350 350 54.70% | 57.95% | 61.54% 3 3
50 50 50 47.86 % | 50.60% | 53.85% 4 3
50 100 50 52.99% | 55.73% | 58.97% 4 2
50 50 150 55.56% | 57.44% | 59.83% 3 3
150 150 100 58.97% | 63.59% | 70.94% 4 3
150 50 150 53.85% | 59.66 % | 64.96 % 4 1
200 200 200 63.25% | 64.79% | 65.81% 4 3
350 350 350 64.96 % | 66.84% | 68.38% 3 3
350 200 150 100 | 58.97% | 61.03% | 63.25% 4 5
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Tabla 5.28: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 8 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 43.14% | 44.51% | 47.06% 5 1
100 41.18% | 43.14% | 44.12% 5 2
350 44.12% | 45.69% | 49.02% 5 5
50 50 45.10% | 47.85% | 50.98% 5 3
50 100 44.66 % | 47.18% | 50.49 % 3 3
100 50 44.12% | 47.66% | 52.43% 3 3
100 100 45.63% | 49.13% | 51.46% 3 1
350 350 56.86% | 58.39% | 62.14% 3 2
50 50 50 48.04% | 50.98% | 53.92% 4 5
50 100 50 52.43% | 53.99% | 58.25% 3 3
50 50 150 54.37% | 57.67% | 62.14% 3 2
150 150 100 58.82% | 62.88% | 68.93% 3 5
150 50 150 56.86 % | 60.23% | 63.11% 3 2
200 200 200 62.75% | 65.49% | 69.90 % 3 4
350 350 350 59.80% | 61.13% | 65.05% 3 2
350 200 150 100 | 59.22% | 63.28% | 67.96 % 3 4
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Tabla 5.29: Resultados - Generales - Clasificacién - Red Neuronal - 9 Parti-
ciones - SIN aleatoriedad

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Maximo | Mejor Particién | Mejor Prueba
50 43.96 % | 47.03% | 50.55% 5 4
100 4396 % | 46.15% | 47.25% 8 3
350 48.35% | 50.55% | 52.75% 5 1
50 50 43.96% | 45.711% | 48.35% 8 5
50 100 45.056% | 49.45% | 53.85% 5 1
100 50 47.25% | 48.79% | 50.55% 8 3
100 100 48.35% | 49.23% | 50.55% 8 1
350 350 59.34% | 61.76% | 64.84% 5 1
50 50 50 49.45% | 51.21% | 52.75% 8 3
50 100 50 50.55% | 53.63% | 56.04% 8 4
50 50 150 52.75% | 58.68% | 65.93% 5 4
150 150 100 62.64% | 64.40% | 65.93% 5 2
150 50 150 58.24% | 60.22% | 62.64% 8 5
200 200 200 67.03% | 69.23% | 70.33% 5 1
350 350 350 63.74% | 66.59% | 70.33% 8 1
350 200 150 100 | 64.84% | 68.13% | 71.43% 5 5
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Tabla 5.30: Resultados - Generales - Clasificacion - Red Neuronal - SIN Va-
lidacién Cruzada

Capas Ocultas | Minimo | Promedio | Méximo | Mejor Prueba
50 37.48% | 38.19% | 38.711% 2
100 41.64% | 42.25% | 42.86% 1
350 47.50% | 50.26% | 52.14% 3
50 50 52.63% | 55.53% | 58.61 % 2
50 100 61.06% | 62.74% | 65.08% 2
100 50 54.82% | 59.15% | 62.15% 5
100 100 64.10% | 66.86% | 69.23% 3
350 350 84.37% | 86.15% | 87.18% 4
50 50 50 63.13% | 70.11% | 73.87% 1
50 100 50 74.48% | 77.85% | 80.59 % 3
50 50 150 81.07% | 82.83% | 83.88% 4
150 150 100 87.55% | 88.89% | 91.33% 5
150 50 150 82.17% | 85.06% | 87.30% 1
200 200 200 87.67% | 89.06% | 90.72% 4
350 350 350 69.60 % | 85.42% | 92.06 % 5
350 200 150 100 | 88.16% | 90.26 % | 92.80 % 2

Tabla 5.31: Resultados - Precisiones Particulares del Mejor Resultado Tabla
5.14

Diagnostico Precisién | Numero de Datos probados
AN-P 79 % 55
AN-R 96 % 157
BN 98 % 199
CAR 90 % 63
OTAE1 AN-Atipica 92% 74
OTAE2 BN-bajafrecuencia 89 % 44
SIN TCA 80 % 43
TANE 81 % 40
TPA 98 % 89
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Tabla 5.32: Resultados - Precisiones Particulares del Mejor Resultado Tabla
5.30

Diagnostico Precisién | Numero de Datos probados
AN-P 922 % 27
AN-R 96 % 78
BN 97 % 102
CAR 86 % 28
OTAE1 AN-Atipica 94 % 36
OTAE2 BN-bajafrecuencia 94 % 24
SIN TCA 100 % 18
TANE 75 % 22
TPA 89 % 48

62



Capitulo 6

Conclusiones

El desenlace de la presente tesis converge en el cumplimiento de los objeti-
vos e hipotesis planteados. Primeramente, con el preprocesamiento puesto a
marcha de manera exitosa; resaltando las flaquezas en la captura de los datos.
En segundo lugar, la aplicacion de diversos algoritmos de procesamiento, que
si bien dos de ellos no reportaron rendimientos arriba del 90 %, si trazaron el
camino para lograrlo, mediante el entendimiento de sus resultados. En tercer
lugar, la estrategia para la generacion de diagramas y casos de uso derivéd en
un orden claro y preciso al momento de codificar el software y facilitar el pro-
ceso de pruebas y evaluacion. En cuarto término, con base en los resultados,
en su mayoria incrementar el nimero de capas y neuronas presenté mejora
de resultados significativos; sin embargo, no se puede afirmar lo mismo al
momento de agregar méas particiones. Por ltimo optar por contemplar e in-
cluir validacién cruzada con aleatoridad al momento de crear los segmentos,
fue sumamente acertado; al alcanzar una precisién general arriba del 90 %,
de otro modo, solo se hubiera alcanzado una precisién del 71 %.

6.1. Aportaciones
Al término de esta investigacion se preservaran las siguientes aportaciones:
= Kl hallazgo de carencias en la captura de datos que ayudara a robustecer

el mecanismo de inscripcién de nuevos datos y correccién de datos
antiguos.

63



» Un Software capaz de realizar diagnosticos express respaldados, exten-
sible, agil y amigable con el usuario.

» Una bitacora documentada con el procedimiento y detalles de una apli-
cacion real en Mineria de datos.

6.2. Trabajo a futuro propuesto

Finalmente, propongo los pasos a seguir para que tanto el software como
las intenciones detras de este se consoliden.

= Simplificar los cuestionarios aplicados para la obtencion de la métrica
EATTRASTORNO para una rapida determinacion.

= Extender la interfaz de usuario para incluir dicho cuestionario.
» Validar y fortalecer el modelo de prediccién con nuevos datos.

= Probar mas técnicas de Inteligencia Artificial como algoritmos genéti-
COS.
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