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Resumen

El objetivo del présente trabajo fue obtener patrones de comportamiento de los expedientes
clinicos de pacientes pre-diabéticos, utilizando técnicas de mineria de datos, como apoyo a la

ma de decisiones para‘eljcontrol de la diabetes. Para el logro de las metas trazadas se aplico
software de mineria de datos) Weka, que se caracteriza por tener las funciones necesarias que
permitieron realizar transformaciones sobre los datos, asi como tareas seleccion de atributos,
clasificacion, clustering para la extraccion del conocimiento en las bases de datos. Las bases de
datos sobre las que se trabajo son-Adultos 20 anos o mas de la Encuesta Nacional de Salud y
Nutricion (ENSANUT) 2012, Glucosay lsipidos de ENSANUT 2006. La metodologia de mineria
de datos que se utilizo es CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), las
fases que la integran son: comprensiondel negocio, comprension de los datos, preparacion de los
datos, modelado, evaluacion e implementacion, estas permitieron obtener un proceso de mineria
de datos. Segiin el problema propuesto y'el objetivo planteado, la investigacién se encuadro bajo
un enfoque cualitativo que se basa en la recoleccion.de. datos sin medicion numérica para
descubrir o afinar preguntas de investigacion, asi como.€n ¢l método hermenéutico digital y
etnografico que comparten la finalidad de ‘interpretar” y“comprender datos, que permitan
descubrir contextos nuevos en los grandes volimenes de” informacion. Losgpatrones de
comportamiento encontrados en las bases de datos se pueden vepen.el anexo G. El impacto de
esta investigacion se ve reflejado en la extraccion de conocimiento en grandes almacenes de
datos como son los expedientes clinicos, asi mismo permite la clasificacion, provee un mayor
grado de certeza, ahorra tiempo y recursos siendo estos los mas importantes. La forma de
innovar utilizando herramientas de mineria de datos esta en la parte de quesademas de conocer
las caracteristicas de un solo individuo, permite también conocer las de_una® poblacion
determinada, asi como generar arboles de decision respecto a datos de control de la-€nfermedad.

El beneficio social esta la cultura de la prevencion, asi como control de la diabetes.
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Capitulo.k. Introducciéon

Existen ciertas normas para el desarrollo de un proyecto que facilitan el manejo y Ila
organizacion de la infetmacion, asi como la descripcion de las razones de realizar la presente
investigacion, asi como la'preblematica planteada y las estrategias propuestas para la solucion de

la misma.

A continuacion se describen los” antecedes, el planteamiento del problema, los objetivos, la

justificacién, la delimitacién y la m€todologia utilizada.

1.1 Antecedentes

En la ultima década el avance tecnologico-ha sido*muy grande en diferentes areas las cuales
permiten tener computadoras con mayor-capacidad.de procesamiento y almacenamiento, asi
como una mejor tasa de transferencia de datos.-Estos avances llevaron a una mayor generacion y

recoleccién de informacién. (Angeles & Santilla, 2004).

Sin duda alguna todos los dias se genera informacion de diferentes maneras esto puede ser al
revisar el correo electronico, a la llegada al trabajo, al reservar Upa‘mesa en un restaurant o al
asistir a una consulta meédica. Los motivos de almacenar toda la informacion generada son porque
al ser analizada permite optimizar, predecir, agrupar, clasificar o tomardeeisiones dentro de las

organizaciones.

Con el proposito de Eorar el analisis de la informacion surgen nuevas tecnologias como es la
mineria de datos que es un conjunto de técnicas utilizadas para encontrar en los dates, contextos
nuevos, ocultos o inesperados segin Césari, (2002). La mineria de datos, tieme muchas

aplicaciones en las empresas, gobiernos, universidades, hospitales y diversas organizacionhes.
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En la medicina no es la excepcion el utilizar mineria de datos, permite realizar analisis de factores
de riesgo endisfintas patologias como es el Mal de Parkinson o la Osteoartritis en las que se usan
técnicas de clister de mineria de datos, al igual que en farmacologia en la que se utiliza dichas
técnicas para descubrir nuevas propiedades de moléculas conocidas (Limite, 2012). También a
través de ella se puede‘identificar el niimero de personas con dicho padecimiento, asi como la

agrupacion de acuerdo apatrones de cada paciente.

Existen investigaciones realizadas por instituciones educativas que sirven como referencia para la
elaboracién de esta investigacion, una de ellas fue realizada por la Escuela de Ingenieria de
Antioquia-Universidad CES, Medellin, Colombia en la que fueron utilizados métodos de
clasificacion para identificar lesioneS™en piel a partir de espectros de reflexion difusa. Otra
investigacion realizada con la misma®perspectiva de deteccion de patrones tuvo origen en la
Universidad de Valencia, Espafa titulada: clasificacion de estirpes histologicas de tumores de
partes blandas mediante reconocimi€nto de patrones a partir de imdgenes de RM (Resonancia

Magnética).

En la actualidad en los hospitales perteneciéntes “al-Seetor Salud la forma de analizar la
informacion es utilizando consultas a la (base de datos, lo cual impide tener un nuevo
conocimiento de la informacion almacenada. ‘De esta mafieta surge la necesidad de aplicar
mineria de datos utilizando diferentes técnicas aplicables a expédientes clinicos de pacientes pre-
diabéticos lo que permitira generar nuevo conocimiento representado por patrones de

comportamiento que sirva a los médicos como apoyo a la toma de decisiones.
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1.2 "Planteamiento del problema

En México, la diabetes la presentan 10.1 millones de personas y se estima que para el 2030 sea de
16.4 millones (IDE;2011). En México la diabetes ocupa el primer lugar de defunciones por afio,
tanto en hombres como en"mujeres muestra una tendencia ascendente en ambos sexos con mas de

70 mil muertes y 400,000 casos nuevos anuales (Norma Oficial Mexicana, 2010).

En_T'abasco, de acuerdo con la ultima Encuesta Nacional de Salud y Nutricion 2006 (ENSANUT)
la prevalencia de la diabetes en adtiltos de 20 afios 0 mas es de 6.2%, siendo mas elevada en

mujeres 7.3% que en hombres 5.1% (ENSANUT, 2006).

Se calcula que en el 2004 fallecieron 3.4 millones de personas como consecuencias del exceso de
azucar en la sangre, mas del 80% de las muettes por diabetes se registran en paises de ingresos
bajos, medios y casi la mitad de esassfauertes corresponden a personas de menos de 70 afios, y un
55% a mujeres. La OMS prevé que las'muertes por diabetes se multipliquen por dos entre 2005 y

2030 (OMS, 2011).

Hoy en dia, la Secretaria Salud (SS) tiene la necesidad d€ realizar la recopilacion de informacion
a través de encuestas aplicadas a los pacientes,/ para €valuar las condiciones de salud que
presenta la poblacion a nivel nacional. La finalidad de laenguesta fue obtener de mane&
probabilistica la cobertura de programas de salud en areas basicas como las inmunizaciones, la
atencion a padecimientos cronicos, asi como sobre los retos en ‘salud como el control de la
hipertension arterial, el sobrepeso, la obesidad y la diabetes, esta ultima'Segin la Organizacion
Mundial de la Salud es una patologia la cual esta presente en mas de 346 millongs de personas en

el mundo (OMS, 2011).

En busca de atender el reto que tiene la SS en materia de diabetes, requiere informacion de los
patrones de comportamiento de resultados probabilistico obtenidos de las encuestas; per lo cual,
surgio la necesidad de conocer el estado actual y el comportamiento de la informacion‘atraves

de la extraccion del conocimiento mediante el uso de herramientas de TIL
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La informaeion probabilistica de los Pre-diabéticos almacenada en las bases de datos de los
ultimos die# afios, ha servido a los expertos en tomas de decisiones para analizar y evaluar los
resultados de ineidencia en la diabetes. Actualmente, estos expertos tienen la necesidad de aplicar
herramientas innovadoras TI a las probabilidades de mas de diez afios, para conocer contextos
ocultos de los datos gue'permitan planear estratégicamente medidas preventivas para la Secretaria

de Salud Estatal y Naciomaly, mediante técnicas de mineria de datos.
Partiendo de lo anterior, se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

(Qué técnicas de mineria de datos,.permitiran obtener los patrones de comportamiento en los

grandes volumenes de informacién‘dé pacientes Pre-diabéticos?

1.3 Objetivos

Ya planteado el problema de investigacion.es necesario buscar una solucion a través de unos

objetivos, estos son mencionados a continuacion:

1.3.1 Objetivo general
Obtener patrones de comportamiento utilizando técnicas dewmineria de datos, como apoyo a la

toma de decisiones para el control de la diabetes en los Hospitales del Sector Salud del Estado de

Tabasco.
1.3.2 Objetivos especificos

* Preparar las bases de datos haciendo limpicza de los datos y scleccionar, las técnicas de

mineria de datos.

* Seleccionar las variables mas representativas del conjunto de datos a través del software

de mineria de datos.

* Aplicar diversas técnicas de mineria de datos a los expedientes clinicos de pdcientes

prediabéticos con el proposito de obtener patrones de comportamiento.
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* Analizar los datos obtenidos y proporcionar resultados a través de un reporte para que los
dire€tivos de la Institucion conozcan el comportamiento de la informacion y asi realicen

toma déeisiones o planeacion de estrategias en el combate de la diabetes.

1.4 Justificaeion

Los avances en las tecnologias.de la informacion T1 han ido incrementando en los altimos 15
aflos, todo esto con el objeto de’buscar soluciones mas factibles que propicien el desarrollo social,

economico y cultural de las personas.

Hoy el uso de herramientas de minerfa'de. datos en la medicina tiene gran impacto debido a que
permite detectar facilmente patrones de ¢omportamiento, siendo la técnica mas eficiente que el
analisis dirigido a la verificacion, cuando sejintenta explorar datos procedentes de repositorios de
gran tamafio y complejidad elevada=(Garcia;"Miguel, Garcia, & Polo, 1997). Mediante una
técnica de mineria de datos, se obtiene unmodelo” de. conocimiento, que representa patrones de

comportamiento observados en los grandes/voliimene§ de.datos (Pinto & Torres, 2006).

El aplicar mineria de datos en los expedientes ‘elifiigos de pacientes prediabéticos con la finalidad
de obtener patrones de comportamiento y relaciones entre variables, lograra innovar la forma de
analizar la informacion. Ademas tendra el beneficio de detectarpagientes con factores de riesgo
de desarrollar diabetes. Otro beneficio de contar con nuevo c@ne¢imiento representado por
patrones es que permitira tomar de decisiones a través de la formulaeitn de estrategias para la

aplicacion de diversas medidas preventivas orientadas a mejorar la salud dé\los pacientes.

El impacto social que aporta esta investigacion es que puede servir como apoyo en_cl combate del
aumento de la diabetes y ligado a ello contribuiria con dos beneficios muy grandes que son el
disminuir la tasa de mortalidad y la reduccion de gastos en caminados a tratamiientos de
enfermos por diabetes, todo esto a un largo plazo. Sin duda alguna esta investigacion'dal la pauta
a que se aplique herramientas de mineria de datos en otras areas de la medicina buscando el

bienestar de la humanidad.
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1.5

Deélimitacion

Una vez realizada-la justificacion de la investigacion se hace mencion de los alcances y de las

posibles limitaciones que puedan ocurrir durante el desarrollo.

1.5.1 Alcances

Aplicar técnicas de”mineria de datos (Clasificacion, Agrupacion) como apoyo en el

proceso de analisis de los dates de los expedientes clinicos de pacientes prediabéticos.

Generar patrones y tendencias.de,eomportamiento de los expedientes clinicos de pacientes

prediabéticos.

Proporcionar un informe de los resultados obtenidos de la mineria de datos, que sirvan

como sustento a la toma de decistones.

1.5.2 Limitaciones

El presente trabajo de investigacion solo st plante6 en Secretaria de Salud del estado de

Tabasco, como caso de estudio.

La investigacion solo esta enfocada en la deteccion de patronessde comportamiento de

expedientes clinicos de pacientes prediabéticos.

La fuente de bases de datos es la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion 2006 y 2012
(ENSANUT).

Para la investigacion se utilizo el software de mineria de datos Weka (Waikato Learning

Environmen).
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1.6 Metodologia a utilizar

La metodologia es-la guia para realizar las tareas indicadas de una investigacion; en esta seccion
se describe la metodologia de investigacion y del desarrollo de la mineria de datos que fueron

utilizados en el desarollo del trabajo recepcional.

1.6.1 Metodologia de la investigacion
Segin el problema propuesto y_el objetivo planteado, la investigacion se encuadro bajo un

enfoque cualitativo con un método hermenéutico digital y etnografico.

Hernandez, R., Femandez, C. y Baptista, P, (1991) menciona que un enfoque cualitativo se basa
en la recoleccion de datos sin medicién numérica para descubrir o afinar preguntas de
investigacion y puede o no probarHipotesis en su proceso de interpretacion. De acuerdo a la
definicion la investigacion es cualitativa, porque,/permitié conocer contextos y comportamientos

predominantes a través de la descripcionieXacta de la$ actiones, objetos y procesos.

Para Arraez M. et al (2006) la hermenéutica es una dis¢iplina que se dedica a interpretar y
develar el sentido de los mensajes haciendo que.su comprénsion sea posible. La investigacion se
enmarco dentro del tipo hermenéutico porque determinadamente estuvo enfocado a la
interpretacion y comprension de datos digitales, para descubrir contextos nuevos en los grandes
volimenes de informacion.

De la misma forma se inserto en el método etnografico que segin Galean®,M. (2003) se concibe

como la descripcion, registro sistemético y analisis de un campo de la realidad.secial especifico,
de una escena cultural, de patrones de interaccion social. La investigacion sg-enfatizo en este
método por que se realizo la recoleccion de todo tipo de datos accesibles paragpoder mostrar

conocimiento sobre el comportamiento de los datos de pacientes prediabéticos.
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Para darle validez se realizo el proceso de triangulacién metodolégica utilizando hermenéutica

digital y etriografica. Para aportar confiabilidad al estudio se realizo la triangulacion de los de

datos obtenidgs-de manuales, médicos internistas y resultados de la base de datos.
Se determinaron 10s sujetos mas adecuados para el estudio, usando el muestreo por segmentacion.

El wuniverso o poblacion)de estudio de esta investigacion lo constituyen los pacientes

prediabéticos.

1.6.2 Instrumentos para-laTecoleccion de los datos

Para analizar el problema planteado se utilizo como instrumento para la recoleccion de los datos
la entrevista, que es una técnica de acgeso ‘a la informacion muy empleada en la evaluacion. El
tipo de entrevista sera semiestructurada la cual Se encuadra en el método hermenéutico. Su
caracteristica esencial es la flexibilidad v gs utilizada.para realizar exploraciones, para recopilar

informacion previa y estudiar posibilidades/de intervencion.en contextos.

1.6.3 Fuentes de investigacion

Para esta investigacion se utilizaron fuentes primarias y secundarias:Llas fuentes primarias fueron
la informacion digital de pacientes prediabéticos. Las fuentes secundarias son las que nos

proporcionaron informacion abreviada ejemplo de ello son normas, resimenes.
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1.6.4

Metodologia de mineria de datos

La metodologia de mineria de datos utilizada fue CRISP-DM (Cross Industry Standard Process

for Data Mining) por sus siglas en ingles), por tener las caracteristicas de flexibilidad y

personalizacion, necesatias para obtener un proceso de mineria de datos.

Esta metodologia de minefia de datos esta constituida por seis fases:

Comprension
del Neégocio

Comprension
de los Datos

Implantacion

Preparacion de
los Datos

v %

Modelado

Evaluacion ‘/

Iustracion 1. Metodologia CRISP-DM

(Arancibia, 2010)
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Capitule II. Marco tedrico

En este capituloles,parte fundamental dentro del desarrollo de la investigacion, permite sustentar
tedricamente los con¢éptos relacionados con la misma. Este integrado por marco referencial,

marco legal, marco conCeptual y marco tecnologico.

2.1 Marco referencial

Sin duda alguna un punto esencial’del. marco tedrico (que tiene como finalidad fundamentar una
investigacion), lo constituye el marco,referencial, el cual tiene como propdsito realizar una
revision de las investigaciones que se hanwcfectuado en el tema que se aborda, por lo que a
continuacion se presentan algunas de las ihvestigaciones mas relevantes que fueron consultadas,
no sin antes destacar primero que en gl proceso.de-gxtraccion de nuevo conocimiento a través de
herramientas automaticas es algo quc sewha venido realizando desde hace afios en ¢l ambito
empresarial ya sea para predecir, clasificar'y.asociaran sinfin de sucesos, pero con el paso del
tiempo, se han ido aumentando y mejorando dichas herramientas, incrementando enormemente
su potencial. Lo que permite abarcar diferentéS’rubros e la sociedad. Actualmente existen
proyectos enfocados a la identificacion de nuevo coneeimiento en diferentes areas de
investigacion, los cuales son tomados como base para obterer ‘puntos de vistas diferentes,

buscando mejorar e innovar.

Flores (2009), en su tesis danaestria, “Deteccion de patrones de dafias y“averias en la industria
automotriz”, menciona que la mineria de datos es, en realidad, una prolongacion de una practica
estadistica de larga tradicion, la de Anilisis de Datos. Existiendo ademas, una”aportacion propia
de técnicas especificas de Inteligencia Artificial, en particular sobre la ilﬁ}gén de los

algoritmos, la automatizacion del proceso y la optimizacion del coste. a

o

“Al iniciar un proyecto de Mineria de datos (Data Mining), la deduccion, el analisis.y el
modelado de los requisitos del usuario (proceso de Ingenieria de Requisitos), constittiyen

actividades relevantes para el éxito del proyecto.
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Sin embarge estas actividades, normalmente son las menos exploradas debido a la inexistencia de

técnicas, procedimientos o métodos ad-hoc para estos propositos.”(Gallardo, 2009).

Para Duefias (2009), en su tesis de maestria “Mineria de datos espaciales en busqueda de la
verdadera informacion menciona que la mineria de datos permite descubrir el conocimiento no

solo en el ambito organiZacional, sino sustentar investigaciones en la rama biologica.

Las herramientas de minefia de datos se pueden aplicar a los datos clinicos para proporcionar
conocimiento predictivo y descriptivo acerca de los pacientes individuales, grupos especificos de

pacientes, y de una poblacion local, regional o nacional en su conjunto(Robbins & Chiesa, 2011).

La importancia del impacto de una hetramienta de explotacion de datos en la organizacion y la
inversion que la misma debe hacer en términos econdmicos, sino también en las necesidades

propias del negocio (Césari, 2002).

CRISP-DM, es una metodologia para-€l desarrollo de proyectos de mineria de datos que se ha
convertido en un estandar. El consoreio’ CRISP-DNMI,.responsable de esta metodologia, esta
integrado por importantes empresas europeas y estadounidenses que poseen una amplia
experiencia en proyectos de analisis de datos relacionados con muy diversos campos de la

industria, (Fernandez, Jiménez, Gonzalez, Avila, 2007).

El tomar como base proyectos ya desarrollados, que aplican técnicas de mineria de datos
proporciona diferentes perspectivas metodologias, asi como coneeer las fases, herramientas,

caracteristicas que integran un proyecto de mineria de datos.

Para los investigadores de estas tesis todos los objetivos que se plantearon dentro de su
investigacion se reflejaron en sus conclusiones como metas logradas, lo que_garantiza que el
aplicar técnicas de mineria de datos a expedientes clinicos de pacientes prediabéticos para

deteccion patrones de comportamiento serd viable.
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2.2 "Marco legal

En este apartado_se menciona la licencia de uso con la que se debe de contar para el proyecto de

investigacion.

La herramienta de mineria,de datos que se utilizé6 es WEKA y SPSS de cual no se requiere un
contrato de licencjapara su uso. Debido a que esta regido por la ley GPL o Licencia Publica
General de GNU. Todos los derechos garantizados por esta Licencia se otorgan como copyright
del Programa, y se proporcionansde manera irrevocable siempre y cuando se cumplan las

condiciones establecidas.
Algunos de los aspectos que contemplan’la version 3 de la ley GPL:

* Las diversas formas en que alguna persona podria quitar libertades a los usuarios.

* Prohibir el uso de software 1ibfé en siStemas que utilizan la llamada "gestion digital de
derechos" o DRM, sistema criticado por la ¢omunidad del software libre.

* Resolver ambigiiedades y aumentar/la compatibilidad de GPLv3 con otras licencias.

* Incluir clausulas que defiendan a la comunidad de-Seftware libre del uso indebido de las

patentes de software.

El software de hoja de calculo utilizado fue Excel, del cual se requiere un contrato de licencia
para su uso. Este contrato define una serie de parametros que delimitan el derecho del usuario
hacia el software como lo menciona el articulo 106 de la Ley Federal.de! Autor de los Estados
Unidos Mexicanos. Este software fue utilizado en un equipo de computo'de-la Universidad Juarez

Autonoma de Tabasco el cual cuenta con licencia educativa.

Derechos de autor sobre la proyecto de mineria de datos

El proyecto de mineria de datos, estuvo regido por las leyes de derecho de autor estipuladas en la

Ley Federal de Derecho de Autor del software WEKA.
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2.3 "Marco conceptual

En este apartado_se hacen mencion de todos los conceptos relacionados con el campo de estudio

de la investigacion,
231 Bases de-datos

Para Sierra(2012), base de @ates, cs un sistema informatico a modo de almacén. En este almacén

se guardan grandes volumenes’de informacién.

Segin Elmasri & Navathe (2005), define-a una base de datos (BD) como un conjunto de datos
logicamente coherentes con cierto significado inherente. Las principales caracteristicas de las
bases de datos son la independencia fisica y\Jagica de los datos, redundancia minima, integracion
de datos. Las bases de datos se ha convertido en una herramienta esencial que permiten guardar
grandes cantidades de informacion, y_son aprovechada en miltiples areas como los son: banca,

lineas aéreas, universidades, finanzas, hospitales, ventas entre otras.

Existen diferentes tipos de bases de datos:

* Las bases de datos relacionales es una coleccion de felaciones (tablas) donde cada tabla
nsta de un conjunto de atributos y puede tener numeresas tuplas, registros o filas.
» Las bases de datos espaciales contienen informacion reladﬁg&‘ia con el espacio fisico en

un sentido amplio (una ciudad, una region montafiosa, un atl?fcer_ebral).

* Las bases de datos temporales almacenan datos que int;rum muchos atributos

relacionados con el tiempo o en el que éste sea muy relevante.
* Las bases de datos documentales contienen descripciones para los obj@y pueden ir

desde las simples palabras clave a los resiimenes.
* Las bases de datos multimedia almacenan imagenes, audio y video. Soportanvpﬁhtos de

gran tamafio ya que, por ejemplo, los videos pueden necesitar varios gigabytes de

capacidad para su almacenamiento.
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2.3.2 Analisis de informacion

Para Rabinowitz=& Fawecett (2011), analizar informacion incluye examinarla de maneras que

muestran las relaciones, patrones, tendencias que puedan ser encontradas.

%anélisis de informacion forma parte del proceso de adquisicion y apropiacion de los
conocimientos latentes “a€umulados en distintas fuentes de informacién. El anilisis busca

identificar la informacion “@til, es decir, aquella que interesa al usuario, a partir de una gran

cantidad de datos (Sarduy, 2007).

Segin Gomez e Iglesias (2004), elanalisis de informacion es una forma de investigacion, cuyo
objetivo es la captacion, evaluacion, seleccion y sintesis de los mensajes subyacentes en el
contenido de los documentos, a partir del analisis de sus significados, a la luz de un problema
determinado. Asi, contribuye a la tomade decisiones, al cambio en el curso de las acciones y de

las estrategias.
Segin Fromenta, A. (2011) los pasos basiees-para el analisis de informacion son:

a Identificar las necesidades del usuario ‘o de.la cominidad de usuario.

] Seleccionar la informacién requerida.

3. Valorar la calidad del documento y los datos que brinda’

4. Interpretar los datos en correspondencia con la finalidad de'la adquisicién del documento.

El uso de analisis de informacién en un principio se realizaba de fortha manual, empleando

técnicas estadisticas. Sin embargo, actualmente esta forma de analisis res@ltalinviable por la gran
cantidad de datos que puede contener una BD moderna, ademés de que existenifia gran cantidad
de formatos para los datos, como tablas (bases de datos relacionales), seqnbsigs, grafos |,

imagenes, audio, lo cual aumenta la complejidad de un analisis manual.

Con la evolucion tecnologica el proceso de analizar informacion se relacionado con'lo_que se
denomina actualmente knowledge discovery in databases (KDD) y se apoyado con el desarfollo

de herramientas tecnologicas capaces de realizar dicha tarea.
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233 Aprendizaje automatico (machine learning)

El aprendizaje/automatico esta constituido por algoritmos que son métodos que dado un conjunto
de ejemplos de ‘entrenamiento infieren un modelo de las categorias en las que se agrupan los
datos, de tal forma,que se pueda asignar a nuevos ejemplos una o mds categorias de manera
automatica mediante analegia de patrones en dicho modelo. Serrano, J, Tomeckova, M. &

Zvarova, J. (20006).

Segin Guerra, A. (2004) El aprendizaje automatico es la capacidad de un sistema de computo de
aprender a partir de una experiéncid E, con respecto a alguna clase de tarea T y una medida de
desempeiio P, si el desempefio del pregrama al realizar las tareas T, mejorando con la experiencia

E, de acuerdo a la medida P.

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden clasificarse en dos grandes categorias: métodos
de caja negra (o sin modelo), tales como redeS neuronales o los métodos bayesianos, y métodos
orientados al conocimiento, tales como los/que generan arboles de decision, reglas de asociacion,

o reglas de decision.

234 Mineria de datos

ﬁgﬁn Hernando, R. (2004), mineria de datos (Data Mining) e un conjunto de técnicas y
procesos de analisis de datos que permiten extraer informacion de bases de datos y almacenes de

datos mediante la busqueda automatizada de patrones y relaciones.

La mineria de datos es una nueva tecnologia de manejo y analisis de informacién que aprovecha
la capacidad existente hoy dia de procesamiento, almacenamiento y transmision de datos a gran
velocidad y bajo costo. Permite encontrar el conocimiento contenido en las inmensas montanas
de informacion para luego tomar decisiones mejor fundamentadas para el flituro, de una

organizacion.(Cervantes, Lopez, & Gayosso, 2010).
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Para Angeles & Santillan (2004), la mineria de datos es el proceso que tiene como proposito
descubrir, €xtraer y almacenar informacién relevante de amplias bases de datos, a través de
programas de.~-blisqueda e identificacion de patrones y relaciones globales, tendencias,

desviaciones y otros.indicadores aparentemente cadticos que tienen una explicacion.

2.34.1 Tareasde.la mineria de datos

Segin Hernandez, |., Ramirez, M. & Ferri, C. (2004) En la mineria de datos se aprecian tipos de
tareas,ﬂue pueden considerarseé como un tipo de problema el cual pueden ser resulté a través de
algun algoritmo de mineria dé“dateS. Cada tarea tiene sus propios requisitos, y que el tipo de

informacion diferir mucho de la obtenida con otra.

Los algoritmos pueden ser catalogados €omo predictivas o descriptivas. Entre los predictivos
encontramos la clasificacion y la regresion,\mientras que el agrupamiento (clustering), las reglas

de asociacion y las correlaciones son targas descriptivas.

Uno de los algoritmos mas utilizados es_la_clasificacién. En aqui la instancia pertenece a una
clase, la cual se indica mediante el valor dé _un atributo’ que llama clase de la instancia. Este
atributo puede tomar diferentes valores discretgs, ‘donde cada uno corresponde a una clase y el

resto se utiliza para predecir la clase.

La agrupacion (clustering) es una tarea descriptiva que ayuda a’obtener grupos naturales a partir
de los datos. Los datos son agrupados basandose en el principio degaximizar la similitud entre
los elementos del grupo minimizando la similitud entre los distintos gripos:

Las reglas de asociacion son consideradas como tareas descriptivas su funcién es identificar

relaciones no explicitas entre los atributos categoricos. Las asociaciones no implican una relacion

causa-efecto, es decir, puede no existir causa para que los datos estén asociados.

Todas estas tareas ayudan a explorar los datos que se encuentran en las profundidadesyde las
bases de datos. Podemos decir que hurgar y mover a menudo implica el descubrimiento de

resultados valiosos e inesperados.
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2.3.42 Etapas de un proceso de mineria de datos
En mineria  cada proyecto es Unico. Sin embargo, en términos generales, el proceso se compone
de cuatro etapas principales que se muestran en la llustracion 2, que a consideracion (Maneiro,

2008), se interpretanide la siguiente manera :

Determinacidn
de los Determinacion
objetivos. del modelo.

9 ® O

Pre= Analisis de los
procesamiénto resultados
de los datos!

Iustracion 2. Etapas de un proceso de mineria de datos
(Maneiro;2008. Inferpretacion del autor)

1. Determinaciéon de los objetivos.- Trata de _la _delimitacion de los objetivos que el

cliente desea.

2. Pre-procesamiento de los datos.~~Se refieré @ la seleccion, la limpieza, el
enriquecimiento, la reduccién y la transformacién de 1as bases de datos. Es la etapa que

consume mas de la mitad del tiempo del proyecto.

3. Determinacion del modelo.- Se comienza realizando unos afalisis estadisticos de los
datos, y después se lleva a cabo una visualizacion grafica de los/ismos para tener una
primera aproximacion. Segun los objetivos planteados y la tarea que debeMlevarse a cabo,

pueden utilizarse algoritmos desarrollados en diferentes arcas de la Inteligencia Artificial.

4. Analisis de los resultados.- Verifica si los resultados obtenidos son cohefentes y los
coteja con los obtenidos por los analisis estadisticos y de visualizacion grafica-El cliente
determina si son novedosos y si le aportan un nuevo conocimiento que le permita

considerar sus decisiones.
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235 Extraccion del conocimiento con mineria de datos

Segin Fayyad/et_al. (1996), extraccion del conocimiento en bases de datos es un proceso no
trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente utiles y en ultima instancia

comprensibles a partinde los datos.

El proceso de mineria de datos pertenece a un esquema amplio denominado “Descubrimiento de
conocimjent(ﬁ bases de datos” (KDD, del Inglés Discovery from Databases) (Tabuenca, 2011).
Este proceso nace como interfaz y se nutre de diferentes disciplinas como la estadistica, sistemas
de informacion, bases de datossinteligencia artificial, visualizacién computacional, aprendizaje

automatico entre otras.

El uso de extraccion de conocimiento enbases de datos médica con fines de apoyo a la toma de
decisiones se ha vuelto al indispensable deébido a que permite identificar terapias médicas para
diferentes enfermedades, asociar sintomas y elaSificar patologias, asi como multiples acciones

que se deseen realizar.
2.35.1 Fases KDD (Knowledge Discovery from Databases)

El proceso de extraccion del conocimiento esta constituido“per-etapas las cuales se muestran en la

ilustracion 3.

I‘!Ifbla'.iun /
valuation

MI] "N

Patterns

Transformation

Preprocessing

Selection

N

Transformesd

Preprocessed Data Data

[lustracion 3. Etapas de un proceso KDD
(Tabuenca, 2010)
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1. 'Seleccion del conjunto de datos.- El primer paso en el proceso de extraccion de
conocimiento a partir de datos es precisamente reconocer y reunir los datos con los que se
va a fttabajar permite desarrollar un entendimiento sobre el dominio de aplicacion,
identificandosel conocimiento previo relevante e identificando el objetivo principal a

alcanzar desde el punto del vista del usuario.

2. Ee—procesamiento.— Este proceso se tiene que limpiar la fuente de datos para evitar
problemas comunes;pueden contener ambigiiedades, ruido o, simplemente, no estar en el

formato adecuado para®u pasterior procesamiento.

3. Transformacion.- Transformacion a un formato especifico de la herramienta, por
ejemplo fuzzificacién, normaliZaeién o rotacion. La transformacion de datos engloba, en

realidad, cualquier proceso que modifique la forma de los datos. Practicamente todos los

procesos de preparacion de dates invelucran algun tipo de transformacion. Existen
distintas operaciones que transforman atribiitos, algunas  transforman un conjunto
de atributos en otros, o bien derivan nuevos atributos, o bien cambian el tipo

(mediante numerizacion o discretizacion) o el rango-(mediante escalado).

4. Mineria de Datos.- Todas las etapas anferiores son‘necesarias para que la aplicacion de
un algoritmo de mineria sea exitoso y se+puede sacar’gl_conocimiento implicito en los
datos que interesan.

El objetivo de esta fase es producir nuevo conocimiento que pueda,utilizar el usuario. Esto

se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados para este efecto.
El modelo es una descripcion de los patrones y relaciones entre*los datos que pueden
usarse para hacer predicciones, para entender mejor los datos o para €xplicar situaciones
pasadas.

5. Analisis e Interpretacion.- En esta etapa se estudia, interpreta y evaﬁl elymodelo de

c c . . ’ . Nl
conocimiento generado por el algoritmo de mineria de datos. Asi como en la mayOria de

los casos se evalua la calidad de las hipotesis de la manera mas exacta posible.
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2.3.52 Extraccion de patrones

Como se ménciono anteriormente el KDD tiene como objetivo encontrar patrones en los datos

que sean validog)\novedosos y comprensibles para ser convertidos en conocimiento. De igual

forma se describieron.las etapas que lo integran, una de ellas es el proceso de mineria de datos

que puede ser descfito' como la vista minable que serian los datos entrantes, asi como

conocimiento previo, criterios de calidad. Como segunda tarea las técnicas de mineria de datos

que funcionan como filtro”de, datos que permite obtener patrones de comportamiento. La

ilustracion 4 muestra graficamente la descripcion.

Vista ]
minable — Técnica
dt mineria
Tarea, de-datos
conocimiento previo,
criterios de calidad

—m) Patrones

Iustracion 4. Progéso de mineria de datos
(Hernandez, ]., Ramirez, M. & Ferri, C. 2004)

2.3.6 Modelos de mineria de datos

Segin Hernando, R. (2004), los modelos de mineria de datos estan clasificados en:

. . r - P - g s o
. |;e verificacion.- El usuario solicita que se verifique cierta hipotesis, cuando se le

responde puede refinar su pregunta, y asi sucesivamente.

* De descubrimiento.- Con este método se descubre nueva informacién@ no estaba

previamente en el almacén de datos (o0, en su caso, en las bases de datos.'Wo _necesita

intervencion por parte del usuario. Se buscan patrones en los datos, o bien elementesfuera

de la norma.
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* Predictivo.- Se realizan predicciones sobre el comportamiento futuro de variables a partir
de los patrones existentes en los datos. El usuario indica sobre que variable quiere obtener

la predieeion.

2.3.6.1 Técnicas de mineria de datos

Las técnicas de mineria dgddtos se clasifican en dos categorias: Supervisado o predictivo y No

supervisado o de descubrimidntoldel conocimiento (Garcia et al., 1997).

* Supervisado o predictivo~ Predicen el valor de un atributo de una conjunto de datos,
conocidos otros atributos. A partir de datos cuya etiqueta se conoce se induce una relacion
entre dicha etiqueta y otra serie.de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la

prediccion de datos cuya etiqueta es.desconocida.

A continuacion se describen algunas técnigas de este tipo:

o Arboles de decisidn.- Su representacion.es en forma de arbol en donde cada nodo
es una decision, los cuales a Su vez geheran reglas para la clasificacion de un
njunto de datos. Los arboles de.decision som'faciles de usar, admiten atributos
@scretosy continuos, tratan bien los atributes no significativos y los valores

faltantes. Su principal ventaja es la facilidad de int€rpretacion.
*  Algoritmo C4.5 en WEKA (J48)

La clase en la que se implergenta el algoritmo C4.5 en la herrarhienta WEKA es
weka.classifers.j48.J48.java. Algunas propiedades concretas d€ la implementacion
son las siguientes:

En primer lugar, en cuanto a los tipos de atributos admitidos, estés-pueden ser
simbolicos  y numéricos. Se permiten ejemplos con faltas en dichos, atributos,
tanto en el momento de entrenamiento como en la prediccion dé. dicho

ejemplo. En cuanto a la clase, ésta debe ser simbolica.
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El algoritmo no posibilita la generacion de reglas de clasificacion a partir de arbol

de decision.

Inditecion neuronal.- Las técnicas de induccion son capaces de trabajar con datos
incompletos e incluso paraddjicos, que dependiendo del problema puede resultar

una ventaja o_un inconveniente.

Regresién.—\E;oly'gtivo es predecir los valores de una variable continua a partir de
la evolucién sobre otra variable continua, generalmente el tiempo, o sobre un

conjunto de variables.

Ejemplo, se intenta predetir el nimero de clientes o pacientes, los ingresos,
llamadas, ganancias, costes,‘etc. a partir de los resultados de semanas, meses o

afos anteriores.

Series de tiempo.- Las series de‘tiehpo en la mineria de datos permiten buscar
patrones a partir de grandes-cantidades.de datos. Algunas de sus variables estan en
funcion del tiempo. Esta técnicasse utiliza.a partir del comportamiento historico de
los datos, que permite modelar 195 componentes basicos de la serie, y asi se logra

hacer predicciones

No supervisados o descubrimiento de conocimiento.- Estos se utilizan cuando una
aplicacion no estan madura para recalizar tareas de prediccion, la funcion primordial es que

descubre patrones y tendencias de los datos actuales

A continuacion se describen algunas técnicas de este tipo:

o Agrupacién.- Agrupan datos dentro de un niimero de clases preestablecidas o no,

partiendo de criterios de distancia o similitud, de manera que las{clases sean
similares entre si y distintas con las otras clases. Su utilizacion ha propercionado
significativos resultados en lo que respecta a los clasificadores o reconocedores de

patrones, como en el modelado de sistemas.
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Este método debido a su naturaleza flexible se puede combinar facilmente con otro
tipo de técnica de mineria de datos, dando como resultado un sistema hibrido. Un
problema relacionado con el analisis de cluster es la seleccion de factores en tareas
declasificacion, debido a que no todas las variables tienen la misma importancia a

la hora'de agrupar los objetos.
» Algoritmo SimpleKmeans

El algoritmol_d€ k-medias se ﬁcuentra implementado en la clase
weka.clusterers.SimpleKMeans.java. se caracteriza por su sencillez. En primer
lugar se debe especificarpar adelantado cuantos clusters se van a crear, éste es el
parametro k, para lo”cual se seleccionan k elementos aleatoriamente, que
representaran el centro o media de cada cluster. A continuacién cada una de las
instancias, ejemplos, es-asignada al centro del cluster mds cercano de acuerdo con
la distancia Euclidea “que le sepafa de ¢l. Para cada uno de los clusters asi
construidos se calcula el tentroide(destodas sus instancias. Estos centroides son
tomados como los nuevos centro§ de susrespectivos clusters. Finalmente se repite
el proceso completo con los ndevos centros“de los clusters. La iteracion continta

ta que se repite la asignacion de-os mismo$ €jemplos a los mismos clusters, ya
que los puntos centrales de los clusters se Han) estabilizado y permaneceran

invariables después de cada iteracion.

Asociaciones.- Una asociacion entre dos atributos ocur@ndo la frecuencia de
que se den dos valores determinados de cada uno conjun'tﬁalte es relativamente
alta. Ejemplo: en un supermercado se analiza si los panales y los,pOtitos de bebé se

compran conjuntamente.

Reglas Generales.- Patrones no se ajustan a los tipos anteriores. Rfa@ﬂemente

los sistemas incorporan capacidad para establecer otros patrones mas genefales.
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@ _Correlaciones y factorizaciones.- son enfocados exclusivamente en los atributos
numericos. Puede existir relaciones bidireccionales o no orientadas para ver si
existe algun tipo de orientacion (causa/ efecto) se pude utilizar modelos de

regresion.

o Deteccion de valores e instancias anémalas.- el objetivo es encontrar aquellas
'ﬂstancias qgue.no son similares a ninguna de las otras instancias. La manera de
abordar el problema es generalmente la de agrupacion los ejemplos y ver aquellas

instancias que s€ quedan desplazadas de los grupos mayoritarios.

2.3.7 Metodologia de mineria de datos

En el desarrollo un proyecto existe la necesidad de adquirir un forma de trabajo; un metodologia
que permita comprender y seguir paso a ‘paso cada una de las fases, una metodologia que

explique cuando se debe hacer cada actividad y larazon.

2371 CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

&inicio de CRISP-DM fue en 1999 cuandostn importante consocio de empresa europeas
proponen a parir de diferentes versiones de KDD (Knowlédge Discovery in Databases) el
desarrollo de una guia de referencia de libre distribucion denomina CRISP-DM [Cross Industry

Standard Process for Data Mining] (Arancibia, 2010).

Este modelo se compone de 6 niveles de abstraccion organizados de forma.jerarquica. El modelo
de referer? CRISP-DM proporciona una descripcion del ciclo de vida del proyecto de mineria
de datos. Es la guia de referencia con mas amplitud utilizada en el desarrollo de proyectos de

Data Mining.

Su caracteristica es el movimientos adelante y atras entre cada fase es necesario. Debido_.a que el

resultado de cada etapa da la pauta a que fase o tarea de una fase tiene que se realizado después.
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3
Una de'sts propiedades es ciclica lo que se ve reflejado en el circulo externo, la secuencia de las

fases no es«igida.
A continuacion sedescriben cada fase en la que esta divida la modelo de referencia CRISP-DM:

1. Comprension del negocio o analisis del problema

=

La primera etapa de la Wietodologia permite la comprenmﬂ'l de los objetivos y requisitos del
proyecto desde una perspectiyaempresarial o institucional. En esta fase es muy importante tener
la capacidad de nvertir el conogimiento adquirido en un problema de mineria de datos, asi
como desarrollar los pasos prelimifiares para lograr los objetivos del negocio con herramientas de

mineria de datos.

La fase comprension del negocio es sinvduda la mas importante, esta constituida por las

siguientes tareas, que se muestra en laslustracion 5.

* Evaluacion de la situacion.- Sé\realiza bisqueda detalla de los recursos, restricciones,
suposiciones y otros factores al defimir el plan“de proyecto. Se realiza una descripcion de

los datos y conocimientos previos exisgentes.

* Determinacién de los objetivos.- Es indispensable‘examinar los objetivos del negocio,
para abordar aquellas cuestiones que son relevantes y béneficias para organizacion. En
esta etapa se conoce el negocio, en el caso de que el conOeimiento no se suficiente se
tendra que entrevistar e involucrar a los expertos en el dominio delnegocio.

» Establecimiento de los objetivos de mineria.- Los objetivos debeh sex establecidos en

términos de mineria de datos, y no en de negocio.

* Generacion del plan de proyecto.- El plan de proyecto es salida principal debe incluir

todas las etapas a desarrollar en el proyecto.
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Tlustracion 5. Fases de’coemprension del negocio CRISP-DM 2000
(Arancibia, 2010)

2. Fase de compresion de losdatos

En esta fase se hace ¢l entendimiento de_datos y todastaquellas actividades relacionadas con la
limpieza de datos, identificaciéon de problefhas relacionados con la adquisicién de los datos,
procedimientos para determinar la calidad de.datos con_el objetivo de establecer el primer
contacto con el problema. En esta etapa se empiezan a establecer los subconjuntos iniciales de
datos que puedan contener la informacion que se esta buscande’ Las tareas con las que cuenta

esta fase se describen a continuacion y muestran graficamente en lafilustracion 6.

* Recoleccion inicial de los datos.- Se realiza una especificacion de-los datos obtenidos, la
forma que se adquirieron y algunos de los problemas encontrados. ‘Esta_fase ayuda a las

observaciones futuras para la investigacion.

* Descripcion de los datos.- Se describen los datos que han sido adquirid(sflﬁ;luyendo el

formato, la cantidad de datos (el numero de registros y campos).
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* Exploracion de los datos.- Se describen los resultados de las tarea, este analisis

direCtamente pueden dirigir los objetivos de la mineria de datos. También se realiza la

preparaeion de datos necesarios para analisis futuros.

* Verificacion de la calidad de los datos.- Se describen los resultados de la verificacion de

la calidad de datos, asi como los problemas que presentan y las soluciones que se

tomaron.
Compransibn . Comprensio: Preparacidn
del negecic de los d de los datos
[ F_
Recolectar iz de
los datos |_____recElegtity d=
iniciales los datas,
— ___’.-"' B
I A
i Reporte d&
Deacnpufsn | deseripcion
de los datos } de datos.
(g™~
[ _# :
Repartede
Exploracidn nx;:lladbn
de los datos 1 de I8 detbs
. —— -
l »
Verificar la Reporte de 4
calidad de los calidad de
datos los dates Y
. Pl

S

&

Ilustracion 6. Fases

(Aranc

3. Fase preparacion de los datos

ibia, 2010)

de comprension de los dates«CRISP-DM 2000

Después de la recoleccion de los datos se prosigue a la preparacion para adaptarlos a las técnicas

de mineria de datos que se utilizaran posteriormente.

La preparaciéon de datos incluye las tareas generales de seleccion de datos a 1ds-Que se va a

aplicar una determinada técnica de modelado, limpieza de datos, generacién d€ variables

adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y cambios de formato. Estas se muestran

en la ilustracion 7.
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* Seleecionar los datos.- Se describen los datos seleccionados para la mineria de datos, se
realizasuna especificacion de los métodos utilizados para su eleccion. También se

menciona-los datos que seran incluidos o excluidos y los motivos para estas decisiones.

* Limpieza de los datos.- Se describe las acciones que fueron tomadas para dirigir los

problemas de‘ealidad de los datos. La transformacion que sufrieron los datos y el impacto.

* Construccion deslos-datos.- Se describe como que procedimientos fueron pasando los
ﬁltOS para llegar a serina vista minable. También puede incluir como construccion de
operaciones de preparacion de datos tales como la produccion de atributos derivados o el

ingreso de nuevos registros{ o la transformacion de valores para atributos existentes.

Comprensicn
ol megocio

».‘.‘_ F\fnlunnlﬁn>lmplnn|nﬁ6ﬂ

Descripcion
el Dataset

[
sxclusion
cle datos

Reapana de
p calicad
de los Datos

‘ : : ‘
de registros

Ilustracion 7. Fases de la preparacion de los datos CRISP<DM 2000
(Arancibia, 2010)

4. Fase de modelado

En esta fase se hace la eleccion de las técnicas de modelado que sera usada en losidatos, se debe
tener seleccionada una herramienta de mineria de datos para identificarla dentro dela,misma, asi
mismo en esta fase se estudian y ﬁstan parametros con los valores corrector para(le, proyecto.
Las técnicas se eligen de acuerdo a criterios como: ser apropiada al problema, disponér de datos

adecuados, cumplir los requisitos del problema, disponer del tiempo adecuado para obtener-un

modelo, tener conocimiento de la técnica.




Esta fase€ también estd constituida por tareas como: seleccion de la técnica de modelado,
generacion“delsplan de prueba, evaluacion del modelo, construccion del Modelo. El orden de

gjecucion se deseriben a continuacion y puede ser visto claramente la ilustracion 8.

* Seleccionar téenicas de modelado.- Se debe seleccionar las técnicas que se usaran. Es la
descripcién de~los algoritmos, por ejemplo, un arbol de decision o el clustering

(agrupacion).

* Generar el plan de prueba.- Se describe el plan que se llevara para el entrenamiento de
los datos, la prueba de«es modelos. También en el se gjecutan algoritmos que permitan

explorar previamente el conjunto,de datos.

* Construccion de los modelos.- Ef funcion del plan de prueba se construyen esquemas

que proporcionen de forma grafica y-descriptiva como se evaluaran finalmente las bases

de datos.
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Cemprension Ceomgrension %, Fréparation \\5’ L e X‘R} Evaluscion ™ Implantacién
del negacio L delos datos .;) de los dates 20 ey ‘)
/’ 7 7 : i 7
Seleccionar Téeniga Supuestos
técnica de seleccionada del modela
modelado s -——
. - -~ : - - - s »
I
Generar el Plan de
plande
prueba priobas
Ll S mrnety
[
Cunstruir Sules al Desgcrigeion
el modelo | de paramelros Hodelo del modsle,
L e ot T o AWV
l i '
Evaluar &l Revision
mocelc Crodeis —|  dels
sarametros
e e

Tlustracion 8. Fase del modelado CRISP-DM 2000
(Arancibia, 2010)
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5. Fase de evaluacion

En esta etapa s€ evalta el modelo, teniendo en cuenta el cumplimiento de los criterios de éxito
del problema. D&, la misma manera se debe considerarse, que la fiabilidad calculada para el
modelo se aplica”solamente para los datos sobre los que se realiz6 el analisis. Las tareas
involucradas son procesé de revision, evaluacion de los resultados son mostradas en la ilustracion

0.

™~
Comprension Comprension Preparacion \ % "
deinegocio ) de los datos de los datos e ) Implantacion
Evaluar los Valoracion Modelos
resultados delos | | aprobados
resultados
. _“‘/’ =~ L __‘,/ sEgEns
|
Revision del Revisién del
procaso 4] proceso
O
[
Determinar Téenica Listado
préximos s rModelada | | de las posibles
pasos acciones
: > S5 - O TR i
ol s e

Tlustracion 9. Fase de evalwacion CRISP-DM 2000
(Arancibia; 2010)

6. Fase de implementacion

En la fase anterior sg tratan factores como la exactitud y la generalidad’del modelo. Ya en esta
fase el modelo esta construido y validado, se transforma el conocimiento obteniendo en acciones
dentro del proceso de negocio. El analista puede realizar recomendacionesgbasadas en la
observacion del modelo y sus resultados. También, la evaluacion compmebai‘ resultados
generados por la mineria de datos. Los resultados de la mineria de datos implicar ngdelos que
irremediablemente son relacionados con los objetivos del negocio y todos {8s% otros
descubrimientos que nos son relacionados con los objetivos del mismo, pero con la cualidad.que
pueden revelar desafios adicionales, informacion, o insinuaciones para futuras direcciones.
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2.4 "Marco tecnolégico

En esta seccion sg-mencionan las herramienta de software de mineria de datos, estadisticos y hoja

de calculo que fueronrutilizadas para el desarrollo del proyecto.

2.4.1 Software-de. mineria de datos WEKA

30
Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Weka es una plataforma de™“Software para el aprendizaje automatico y mineria de datos
desarrollado por la universidad de /Waikato (Nueva Zelanda) escrito en lenguaje java, este
software tiene una extensa coleccion de“algoritmos de Maquinas de conocimiento; ttiles para ser
aplicados sobre datos mediante los interfaces‘que ofrece o para embeberlos dentro de cualquier

aplicacion. (Weka, 2013)

Weka contiene las herramientas necefarias que (permiten realizar transformaciones sobre los
datos, tareas de clasificacion, regresion, ¢lustering,{aseciacion y visualizacion. Esta disefiado
como una herramienta orientada a la extensibilidad por-lo-que afadir nuevas funcionalidades es
una tarea sencilla. (Morate, 2011). Weka estd. disponible Jdibremente bajo la licencia publica

neral de GNU tiene la propiedad de ser muy portable) porque esta completamente
implementado en Java y puede correr en casi cualquier plataforma; asi mismo es facil de utilizar

por un principiante gracias a su interfaz grafica de usuario.

Las caracteristicas principales son:

* Pre-procesamiento: seleccion de atributos, discretizacion, fratamiento de valores

desconocidos y transformacion de datos.

* Modelos de aprendizaje: arboles de decision, tablas de decision, reglas de-aspciacion,
métodos de agrupacion.

* Visualizacion: la interfaz grafica se compone de diversos entornos que permiten controlar

todas las operaciones de modelos de aprendizaje.
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Weka GUI Chooser
Program Visualization Tools Help

Applications
WEKA Explorer
N The Universi
ty
S\ of Waikato Experimenter ‘

\AQQEW ronment for Knowledge Analysis { KnowledgeFlow ‘
Ver

(d] 1 I (
The Un| Waikato Simple CLI ‘
Harmlto Z:allnd

[lustracion 11. Pantalla inicial de WEKA

24.2 Software estadistico PSPP

PSPP es un programa para el analisis‘estadistico de los datos incluidos en una muestra. Funciona
como reemplazo libre para el programa propietario SPSS y muy similar aunque con algunas

excepciones. (GNU PSPP, 2013)

No tiene limites artificiales en el nimero de caSos o variables que se pueden utilizar. PSPP puede
realizar estadistica descriptiva, pruebas t, ANOVA, regtesion lineal y logistica, analisis de
conglomerados, analisis factorial, pruebas no paramétricas y.smmas. Puede ser utilizado con su

interfaz grafica o los comandos de sintaxis mas tradicionales.

Las caracteristicas principales son:

* Soporta mas de 1 mil millones de casos.

* Soporta mas de 1000 millones variables.

. archivos de sintaxis y los datos son compatibles con los de SPSS.

* Seleccién de texto, PostScript, pdf , opendocument formatos de salida o HTML.
 Inter-opera con Gnumeric , LibreOffice , OpenOffice.Org y otro software libre:

*  Facil importacion de datos desde hojas de calculo, archivos de texto y fuentes de Bases de

datos.
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PSPP esta disponible libremente bajo la licencia publica general de GNU, es multiplataforma se
gjecuta ensmuchas computadoras diferentes y muchos sistemas operativos, es de muy facil
manejo ya que-su interfaz grafica muestra todas herramientas de manera que el usuario las

identifique con facilidad.
243 Hoja de.edlculo

Excel es un software de hoja dé.ealculo que posee herramientas de visualizacion de datos que
ayudan a realizar un seguimiento” y resaltar tendencias en los datos. Excel es parte de la

paqueteria de Office de Microsoft.

Sus funciones principales es de escribir & importar datos, administracion de hojas y libros,
ordenar y filtrar datos imprimir, resaltar ‘datos, Automatizar tareas mediante macros, tablas
dinamicas, compartir y colaborar, creacion de formulas, tablas, diagramas y graficos. (Microsoft-

Soporte 2013)

Lo que respecta a formatos de archivo y compatibilidad.tiene una gran numero de extensiones en
las que un archivo de hoja de calculo puede sef exportanndosUno de ellos es el formato de archivo
* CSV que es un archivo de texto que utiliza comas para s€parar, valores en las celdas.

Otro formato es el *.prn texto delimitado por espacios es un archivo de texto que usa espacios

para scparar los valores de las celdas. No se conservan las propiedades de gelda, formulas,
grafico y otros formatos. Formato de intercambio de datos (.dif) es formate de archivo de texto
que se puede usar para intercambiar datos con otras aplicaciones de hOjas de calculo. No se

conservan las propiedades de celda, formulas, grafico y otros formatos.
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Capitulo III. Aplicacion de la metodologia y desarrollo

La metodologia de investigacion es la base para la solucién de cualquier hipotesis o problema. En
este apartado se hace mencion del tipo de técnica de muestreo aplicada, descripcion del universo

de estudio y el desarrollosdel modelo de mineria de datos CRISP-DM.

3.1 Elecciéon del gripoobjeto

La eleccion del grupo objeto se realizo.considerando la accesibilidad para proporcionar la
informacién, asi como la especializacion del médico, permitiendo tener una mejor comprension

del problema.

El muestreo en investigaciones cualitativas se debeselegir la menor cantidad de sujetos que
proporcionen la mayor cantidad de datos ricos“para‘el.estudio (Patton, 2002). De acuerdo a lo
mencionado se tomo una muestra cualitativa de cuatro_meédicos internistas quienes fueron los

colaboradores de la investigacion.

3.2 Descripcion del universo de estudio

El universo o poblacion de estudio de esta investigacion lo constituyen, los pacientes
prediabéticos. Las bases de datos contempladas para esta investigacion fueron ENSANUT2006 y
2012.
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3.3 "Modelo de referencia CRISP-DM

Introduccion

El desarrollo de praygctos de mineria de datos, requiere la aplicacion de una metodologia que
permita adaptar, guiargy) orientar los objetivos del plan, de acuerdo a un conjunto de
procedimientos, técnicas yruna gran cantidad de informacion que permite alcanzar estrategias y
facilidades en el desarrollo de¢ un'proceso de mineria.

El modelo de proceso CRISP-DM¢para mineria de datos suministra una delineacion del ciclo de

vida del proyecto de mineria de dafos. Esta posee las fases de un proyecto, sus tareas y las

relaciones entre tareas. Las fases que la’conforman este modelo son las siguientes:

*  Comprension del negocio o andlisis del problema: en esta fase se hace la identificacion de
las expectativas y requerimigntos. Permite tener una vision general del problema y
realizar un plan preliminar en‘gl e¢ual se,pueda dar solucion y alcanzar el objetivo

planteado.

*  Comprension de los datos: Se realiza_la recoletcion de los datos, lo cual permite
establecer un contacto inicial con el problema. Esta.fase tiene como finalidad evitar

problemas inesperados durante la fase de preparacion de los“datos.

* Preparacion de los datos: En esta fase se llevan acabo todas)las tareas (Seleccion,
limpieza y transformacion de los datos) con el objetivo de constrtirjel conjunto final de

datos que seran utilizados en la herramienta de mineria de datos.

*  Modelado: Se realiza la seleccion de las técnicas de mineria de datos que:mas(se apropien
y que en un final permitan alcanzar el objetivo del proceso de mineria de dates:\También

se realiza generacion de pruebas, evaluacion del modelo y construccion del mismo.
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. Q cion: En la fase de evaluacion, se evalia el modelo teniendo en cuentas los
mﬁs‘de ¢xito del problema. Aqui se realiza la documentacion y presentacion de los
result e manera comprensible para lograr una incremento del conocimiento del que
se tiene. ®/"

. Implementacé.\ Se trata de explotar la potencialidad de los modelos, intégralos en los
proceso de tom cisiones en la organizacion y difundir informes del conocimiento

QO’
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extraido.
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2t e los datos de os datos
—
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Tustracio . Fases de dologia CRISP-DM
(BI ﬁcs)

3.4 Anilisis del problema o_ggmpre%n del negocio

En la actualidad las enfermedades no trasmisiQ com?@abetes tiene gran prevalencia en
México. Segun datos de la Encuesta Nacional de 'Sa.lud y Nu% 2012 (ENSANUT) la razon
de adultos con diagnostico médico previo de diabetes es de 9.2% e camparacion con ENSANUT
2006 que era de 7%, lo que muestra que este tipo de padecimientognen aumento (ENSANUT,

2012).
Y

La Encuesta Nacional de Salud y Nutricion 2012 especifica que la prevalenci% alta de edades
que presentan diabetes esta en un rango de 60 a 79 anos, siendo mayor en muj un 26.3%
y 24.15% para los hombres. (ENSANUT 2012). En el estado de Tabasco 135

adultos con diagnostico médico previo de diabetes esta entre 9.3 a 10.1% (ENSANU 2).

‘©

*
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En busca’de:soluciones para el Sistema Nacional de Salud, surge lo que ¢s el programa de accion
especifica «que- tiene como objetivo promover y fomentar la generacion de informacion y

conocimiento felevantes respecto a tecnologias para la salud.

La Evaluacion de Tecnologias en Salud es una actividad compleja, que comprende conocimientos
y practicas provenientes‘de diversas areas a saber: investigacion basica y aplicada, epidemiologia,
ingenieria etc. con el propésito fundamental de apoyar la toma de decisiones (Secretaria de Salud,

2012).

El Plan Nacional de Desarrollo®2013-2018 establece como linea de accion el Instrumentar
mecanismos que permitan homologar la calidad técnica e interpersonal de los servicios de salud.
Asi como instrumentar acciones para la_ptevencion y control del sobrepeso, obesidad y diabetes

(Plan Nacional de Desarrollo, 2013).

Buscando aportar soluciones tecnologicas que.permitan conocer el comportamiento que tienen
los grandes conjuntos de datos almacepados en los“sistemas de informacion de la secretaria de
salud surgi¢ este proyecto de dominado-“Deteccion_ de. patrones de comportamiento utilizando

técnicas de mineria de datos en expedientes ¢linicos de‘pacientes pre-diabéticos”.

Para el cumplimjgnto de la investigacion se establecio el gbjetivo que fue obtener patrones de
comportamiento utilizando técnicas de mineria de datos, como_apoyo a la toma de decisiones

para el control de la diabetes.

3.4.1 Evaluacion de la situacion actual

Se contd con informacion especifica de la Encuesta Nacional de Salud y Nutficion que contiene
parametros que permiten identificar caracteristicas que ayudaron a describir el estado“de salud de
la poblacion.

Todas las bases de datos estan regladas y con la descripcion documental de los atribufos de la

encuesta. Actualmente las bases de datos se encuentra disponibles en la pagina Web de

ENSANUT.
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Recursos.de software y Hardware

Para el desarrollo del proyecto se contd con:

Software de mineria de datos (WEKA).

Software de-Hoja de calculo (Excel).

Software PSPP.

Equipo para el entrenamiento de los modelos de datos.

Acceso irrestricto a‘lasbase de datos ENSANUT.

Fuentes de datos y conocimiento

Se conto con la siguiente informacion:

A. Base de datos adultos contiene datos eorrespondientes a personas de 20 a 59 afios con

informacion  vinculada a+" depresion, .Diabetes, Hipertension, antecedentes de
enfermedades, Sobrepeso y+“obesidad,/salud reproductiva, vacunacion, accidentes,

agresion y violencia.

B. Base de datos adultos contiene datos correspondient€s a datos clinicos de personas.

34.2 Plan del proyecto

Para cubrir con toda la investigacion se elabord un plan de proyecto que permitio identificar y

gestionar la ejecucion de las tareas que se debian seguir y poder llevar'a cabo el proceso de

mineria de datos. A continuacion se hace mencion de cada una de ellas:

Etapa 1. Se recolectaron los datos para el proceso de mineria de datos.
Etapa 2. Se preparo la informacion haciendo limpicza de los datos.
Etapa 3. Se aplicaron algoritmos de seleccion de atributos para identificar variables,

Etapa 4.Se Seleccionaron las técnicas de mineria de datos mas se ajustaron a el gbjetivo
de proceso de mineria de datos.
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* Efapa 5. Se aplico técnicas de mineria de datos a los data sets resultado de la limpieza de
datos:

* Etapa 6_Se analizaron los resultados obtenidos de cada técnica de mineria de datos.

* Etapa 7. Se'tedacto el reporte final de los resultados obtenidos.

3.5 Comprensién.de los datos

351 Reporte de recoleccion de los datos

La recoleccion de la informacion sea€alizo de la Encuesta Nacional de Salud y Nutricion 2006 y
2012 que es informacién de un conjunto_de datos fidedignos que la Secretaria de Salud que da a

conocer sobre las condiciones de salud de/la poblacion en México.

Estos datos fueron recabados de 50,280 hogares.donde fueron aplicados 96,031 cuestionarios
individuales en los diferentes grupos<de.edad, asi como 14104 cuestionarios de utilizadores de
servicios de salud por toda la republica Mexicana. Paraila obtencion de la informacion se realizo

un registro previo en la pagina ENSANUT y.poder tener acceso a las diferentes bases de datos.

‘ | Encuesta Nacional de Salud y Nutricién 2012

Presentscion Bases de Datos y Documentacién

Documaentacién

Autentificacion

Infarmes

Documertos
Analiticos

Difusién y Pronsa

Novedades. ‘;‘

Preguntas Fogisuate
Frecuentes

Vinculos Resultados
Principales
Contacto

By R, e—

Tlustracion 13. Pantalla de acceso a bases de datos ENSANUT
(ENSANUT, 2012)
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3.59 Reporte de descripcion inicial de los datos
7

e éus seleccionadas para ser analizadas a través mineria de datos son: glucosa y

*

(=N

Las bases
lipidos que es d@ se representa los valores de un expediente clinico. Asi como adultos de 20

afios o mas. Los meswes de datos se encontraron en formato .SAV de SPSS.

*
£
Archivo _Ednar_Vista Daos. Analizar _Utiidages Ventanas _Ayucs
J = @ =Y
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TNustracion 14. Pantalla de SPSS
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Tustracion 15. Pantalla de SPSS con la base de datos Glucosa y Lipidos o




La primefta_ base de datos seleccionada es glucosa y lipidos se encuentra conformada por 22,815

instancias ¥ 36 atributos iniciales. Esta base de datos muestra 12 atributos que son pruebas

rapidas de sangre“y el resto de atributos son de pruebas realizadas en laboratorio. A continuacion

pueden ser vistos,en la tabla 1.

Variable

Descripcion

ent Codigo de ‘nﬁ‘jad
mun Cadigo del nw io
Sexo Sexo (48/
Edad Edad S
Parentes Parentesco con el EyﬁlAhogar
Res Resultado de sangre vﬁ&a\_
halim Hora del ultimo alimentwA
CONFDIAB | Confirmacion de persona dfabética
Glucosa Glucosa &\
Colesterol Colesterol T‘
Res2 Resultado de la Hemog@ i
Hemo Hemoglobina . - Y)
Variables d@grmin idn.de laboratorio
Col mg/dL Colesterol total dete?ﬁﬁdomﬁﬁinmunoanaIizador
CRP mg/L Proteina C reactiva deterM‘gE meai@—nefelémetro
GLU mg/dL Glucosa determinada medi&t}_analiz‘:rmmico
HBGlu Porcentaje de Hemoglobina glil:osil%@)etermiﬁfWediante analizador clinico
HCy micromoles/L Homocisteina determirgda por HPLU‘_
HDLC mg/dL Colesterol de alta densidad determinado melﬁpkanalizador clinico
Ins Micro U/ml de Insulina determinada mediante inmuno?uyﬂz,gdor
LDL Lipoproteinas de Baja Densidad determinadas mediante dor clinico
Trig Triglicéridos determinados mediante analizador clinico ‘
VLDL Lipoproteinas de Muy Baja Densidad determinadas mediante ador clinico

Tabla 1. Descripcion inicial de los datos(Base de datos glucosa y lipidos)
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La segunda base de datos seleccionada esta conformada por 46277 instancias y 163 atributos, a
continuacion en la tabla 2 se especifica algunos de los atributos que corresponden al area de

diabetes:

Tabla 2. Descripcion inicial de los datos (B ase de datos A dultos 20 afios 0 mas) 1/3
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Variabie Descripcién
a306k ¢En gue institucion se atiende para controlar su diabetes?  Otro lugar
1 42.No

a306l .-',E‘que institucién se atiende para controlar su diabetes? NS/NR
1.Si 2'No

a306esp | Especifigue,

a307 ."_Actualrr(ﬁ;opa pastillas o le aplican insulina para controlar su aztcar?
1.Sisolo insulina 2.Si solo pastillas 3.Ambas 4.Ninguna

a308a éCuantas vec@m que frecuencia se aplica la insulina? FRECUENCIA
ﬁiario 2.Ala’semana 3.NS/NR

a308b iCuantas veces Wefrecuencia se aplica lainsulina?

a309a {Actualmente lleva otro tratamiento para controlar su azlcar? Plan de alimentacion
(@#Eta) 1.Si 2.No

a309b fgtualmente lleva alg'{o tratamiento para controlar su azdcar? Si, Realiza alglin plan de
ejercicio fisico 1.Si 2. Np\_

a309c {Actualmente lleva algin ot@tamlento para controlar su azucar? Si, Homeopatia
(chochos) 1.5i 2.No

a309d {Actualmente lleva algin otro tra nto para controlar su azucar? Si, Herbolaria
1Si 2.No v\

a309%e iActualmente lleva algun otr atamiento para controlar su azicar?  Si, Medicina alternativa
1.5i 2.No /z

a309f éActualmente lleva algun otroftra mlen‘n% controlar su azlcar?
1.5i 2.No Z

a310a Durante los tltimos 12 meses ’-’Qnﬁfﬂmene ?&o u orden? su médico para vigilar su azticar?
Tiras reactivas en orina
1.5i 2.No

a310b Durante los Ultimos 12 meses ?Que exa‘rr@ le hlzo‘pérden'-’ su médico para vigilar su aztcar?
Tiras reactivas en sangre
?i 2.No o

a310c urante los dltimos 12 meses ?Qué examenes le hizo u or'd@u médico para vigilar su aztcar?
Examen general de orina
?l 2.No (9

a310d Urante los Ultimos 12 meses ?Qué examenes le hizo u orden? sumédico para vigilar su aziicar?
Determinacion de glucosa en sangre venosa w
?I 2.No

a310e urante los Gltimos 12 meses ?Qué exdmenes le hizo u orden? su médieo parayigilar su azicar?
gterminatién de hemoglobina glucosilada 1.5i  2.No )

a31of urante los dltimos 12 meses ?Qué examenes le hizo u orden? su médico par ilar su aztcar?
Examen para medir el nivel de proteinas en la orina (Microalbuminuria) &
?I 2.No

a310g urante los Gltimos 12 meses ?Que examenes le hizo u orden? su médico para vigT@ azlicar?

Auto monitored \S‘\
1Si 2.No  ~

Tabla 3. Descripcion inicial de los datos (Base de datos Adultos 20 afios o més) 2/3
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Variabie | Descripcién

a310h Durante los Gltimos 12 meses ?Que exdmenes le hizo u orden? su médico para vigilar su aztcar?
Nifiguno 1.5i 2.No

a3llel Duéme los dltimos 12 meses ?Cuantas veces se realizd esta prueba? (Tiras reactivas en orina)
1.5i 2/Ne

a3lle2 Durarhe}ﬁ\ultimos 12 meses éCuantas veces se realizd esta prueba? (Tiras reactivas en sangre)

a311e3 Durante Iqs@tir'gos 12 meses ¢Cuantas veces se realizd esta prueba? (Examen general de orina)

a3lled Durante Ick'wmos 12 meses éCuantas veces se realizo esta prueba? (Determinacion de glucosa

sangre vengsa

a3lles5 Erante los ult 2 meses ¢Cuantas veces se realizo esta prueba? (Determinacion de
hemoglobina glu ?a}

a3lleb Durante los ultimos ses ¢Cuantas veces se realizd esta prueba? (Examen para medir el nivel
de proteinas en la orina ( oalbuminuria))

a3lle?7 Durante los ultimos IMeyrje's éCuantas veces se realizo esta prueba? (Automonitoreo)

a312a Debido a la diabetes, dur;!M Ultimos 12 meses ¢que medidas preventivas ha seguido para

itar complicaciones? Rewisioh oftalmoldgica (no lentes) 1.5i 2.No

a312b E}bido a la diabetes, durante imos 12 meses que medidas preventivas ha seguido para
evitar complicaciones? Toma undaspirina diario 1.5 2.No

a312c Debido a la diabetes, durante los ﬂ’@lz meses éque medidas preventivas ha seguido para
evitar complicaciones?  Revision de\pies 1.5i 2.No

a3l2d Debido a la diabetes, durante dltim eses {que medidas preventivas ha seguido para
evitar complicaciones? Examen general de orinay micro albuminuria 1.5i 2.No

a312e Debido a la diabetes, durante las Gltimos 1 s éque medidas preventivas ha seguido para
evitar complicaciones? No reﬁ‘iﬂgqn% preventiva 1.5i 2.No

a31z2f Debido a la diabetes, durante los ulﬁpes'lz mé‘s@'ﬁ‘e medidas preventivas ha seguido para
evitar complicaciones? Otro  1.Si No A

a312esp ?ecifique e */

a3l3a ¢Debido a la diabetes ha tenido ulceras efrpiernas o pi@e tarden en sanar mas de 4 semanas?
1.5i 2.No - "

a3l3b éDebido a la diabetes le han amputado alguna parte del cueﬁo} 1Si 2.No

a313c éDebido a la diabetes le ha disminuido su vision? 1.5i {‘N\

a313d ¢Debido a la diabetes ha sufrido dago en la retina? 1.5  2.Ng”

a3l3e ¢Debido a la diabetes ha perdido la vista? 1.5i  2.No /) »

a313f éDebido a la diabetes ha perdido la vista? 1S 2.No \/‘-\

a313g ¢Debido a la diabetes ha sufrido de un infarto? 1Si  2.No \V N

a313h @ebido a la diabetes sufrio de un coma diabético? 1.Si 2.No

a313i :'_gbido a la diabetes sufre ardor, dolor o perdida de la sensibilidad en la pfanta e los pies?
15 2.No (?

ad01 éAlgtin médico le ha dicho que tiene |a presion alta o hipertension? 1.5i 46

Tabla 4. Descripcion inicial de los datos (Base de datos Adultos 20 afios o mas) 3/3
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353 Reporte de exploracion de los datos

Las bases de/datos seleccionadas una vez de su recoleccién, se les realiz6 el proceso de

exploracion de los\datos para identificar propiedades como inconsistencia y calidad de los datos.

De este proceso se muestra la siguientes tablas con la descripcion de algunas de las variables mas

importantes para el estudio. El proceso de seleccion de variables se detalla en la fase de

preparacion de los datos.

Variable a301

ZAlgin médico le ha dicho que tiene diabetes o el aziicar alta en la

Variable a302c

Tabla 5. Exploracion de los datos (Base de datos Adultos 20 afios o mas) variable a301

+Hace cuidnio tiempo le dijo su médico que tenia diabetes o el
0a79%4

) 0ao6l
7

Valores

Variable a303

Tabla 6. Exploracion de los datos (Base de datos Adultos 20/afios o mas) variable a302¢

Algin médico le ha diagnosticado diabetes durante el embarazo?

No especifico

Valores No

Si 2@1

Tabla 7. Exploracion de los datos (Base de datos Adultos 20 afios o mas) variable a303
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En la ilustracion 16 se muestra las graficas generadas por weka, de la distribucion de cada uno de

las variables.
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Ilustracion 16. Graficas de las variables.de la base de datos Adultos 20 afios 0 mas.

La base de datos glucosa y lipidos esta dividida en dos.stocciones una con variables de
determinacion por pruebas rapidas y la segunda seccion con wariables de determinacion de
pruebas de la laboratorio. A continuacion se muestra en tablas los valores que toman los datos de

la primera seccion.

Variable Sexo

Valores 1.- Hombre 8984 .
2.- Mujer 13831

Tabla 8. Exploracion de los datos (Base de datos glucosa y lipidos) variable Sexo
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Variable Confdiab

1 0.- Sin especifica 0956
@r\ 1.-Si 1904
'\ ) ORI S 10952
7 .
.- Si, embarazo 3

1 b %
Tabla 9. Explomc@e los datos (Base de datos glucosa y lipidos) variable Confdiab

Variables Valores

Edad ) 0 a 99 afios

Glucosa 7/‘ 0.72a999.7
Colesterol 5.a999

Tabla 10. Exploram%s

(z

Variables

tos variables Edad, Glucosa, Colesterol

En la tabla 11 se muestra los valores de |; seceion %mes de determinacion por pruebas de

laboratorio.

Valores

Col . 0742 2 1022.188
Glu 84527377
HBGlu 499906
HCy 2.02
HDL 2241 a 148586
¢ o 14586

Ins 0a354 /\
Trig 3.291a2139.321
VLDL 0.658 2 427.864

Tabla 11. Exploracion de los datos (Base de datos glucosa y lipidos)

Q’\S\O
O

*
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En la ilustracion 17 se muestra las graficas generadas por weka, de la distribucion de cada uno de

las variables.

e 5 CONFDMAR CLLICOSA
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TNustracion 17. Grafica dedas-yariables de 1a base de datos Glucosa y Lipidos

354 Verificacion de la calidad de los-datos

Posteriormente de explorar los datos se realizo'la verifi€acion, para poder determinar que la
informacion este completa o eliminar la existesredundangia.)Se realizo a la base adultos la
verificacion de los datos y se encontrd que existia duplicidad de_informacion de las variables
Sexo, Edad en las atributos Asexo y Aedad, debido a esto se proeedio,a eliminar las ultimas dos.
Por otra parte el atributo Aedadns no almacena ningun valor en la base de datos de igual forma se

realizo la eliminacion.

La verificacion que se realizo en la base de datos glucosa y lipidos permiti¢ identificar variables
como condigo_pum, folio, int, res, res2, vitamina, minerales, que no son atributos relevantes para
la investigacion, por tal motivo se realizo la eliminacion. Después de realizar los prfogedimientos
de recoleccion, exploracion y verificacion de los datos se determind que los datos sonapropiados.
Cubrieron con los requerimientos necesarios para la obtencion de los resultados y ‘lograr los
objetivos que es conocer cuales son los patrones de comportamiento de los pacientesspre-

diabéticos.
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3.6 Preparacion de los datos

3.6.1 Datos seleccionados
3.6.1.1 Seleccion de variables : Base de datos Adultos

Para identificar la relevanCia de atributos y realizar una seleccion, se utilizo la opciéon Select

Attributes. Esta opcion supéfvisada de Weka se divide en dos componentes principales :

* Método de evaluacién:.st funcion principal es determinar la calidad de subconjunto de

atributos.
* Método de busqueda: su funcion €8 realizar la bliisqueda de conjuntos de atributos.

Seguidamente de conocer su utilidad se realiz6_como primer accién la carga de los datos,
posteriormente se eligio seis métodos”de buisquéda, aunado a un método de evaluacion. Para
identificar las variables mas representativas dentro‘del eonjunto de datos, se tomd como punto de
partida la variable a301 (;Algin médico le ha"diagnosticado diabetes?) de la seccion de diabetes
del cuestionario aplicado para la recoleccion de infofmacion. El atributo seleccionado fue

evaluado por los seis métodos elegidos obteniendo los siguientes resultados:

Atributo evaluado A301 \
Atribute Evaluator: CfsSubsetEval a302a, a303, 3305, 061, a307, a309a, a309b,

bl etk Dbk -0 a309c, 2309d, a309e,.4310a, a310b, a310c,

a310d ,a310e, a310f, a?aBth, a312a,
a312b, a312c, a312d, a312e, a312f, a313a, a313b

Pan)

Atribute Evaluator:ConsistencySubsetEval | a302
Search Method: GreedyStepwise-T-1

Atribute Evaluator: ClassifierSubsetEval | Municipio, al4a08, al4all, a310c,\-‘(as‘1e7,
Search Method: Genetic Search a313d, a406b N

Tabla 12. Resultados de las evaluaciones del atributo a301( 1/2)
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Atributo evaluado A301

Atribute [uator: FilteredSubsetEval a309c, a309e, a310f, a310g, a312b, a313b, a313f,
Search lgtlod:GreedyStepwise

Q.

Atribute Evaluator: ra'pperSubsetEvaI Municipio, al4a08, aldall, a310c, a31le7,
Search Metho ,ﬁnetu: Search 2313d, 2406b

a313g, a313h

Atribute Evaluator: CDnm?cySubsetE\ral a302a

Search Method: Bes O}-NS

]
Tabla 13. Resultados de las evaluaciones del atributo a301( 2/2)

Después de aplicar los métodos y tabular todas la variables que fueron mostradas. Se determind

la media aritmética con respecto al total~de atributos dividido entre el nimero de métodos

aplicados, como se¢ muestra en la tabla 14.

Variable a301 Numero de atributos

Atribute Evaluator: CfsSubse
Search Method: Bestfirt- D1-

Atribute Evaluator: ConsistencySubsetEv; 1
Search Method: GreedyStepwise-T-1 o

. | O,

Atribute Evaluator: ClassifierSubsetEval r'd 7
Search Method: Genetic Search

Atribute Evaluator: FilteredSubsetEval
Search Method:GreedyStepwise

Atribute Evaluator: WrapperSubsetEval = ?)
Search Method: Genetic Search
o)
Atribute Evaluator: ConsistencySubsetEval 1 >
Search Method: Bestfirt- D1-N5 \
N
Total atributos 51
€y
Media aritmética 51 - (\
6 0O

Tabla 14. Calculo de la media aritmética
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Teniendo lasmedia aritmética podemos identificar que el numero de atributos elementales para la
interpretacion.es de 8. La seleccion de las variables fue de acuerdo al termino estadistico moda

que es entendide-ecomo el dato con mas presencia en el conjunto.

Se seleccionaron las variables que estuvieron mas prevalencia, en este caso la moda mas alta fue
de tres veces, seguidamente se identificaron las variables con presencia menor a tres y el numero
de variables que presentaron.Ja misma caracteristica fueron diez. Para poder elegir las variables

se determiné por la relevantes para la investigacion.

Atributos mas relevantes

a302¢ ¢Hace cuanto tiempo le dijo su nédito por primera vez que tenia diabetes o el azticar alta en
sangre? MESES
1 Me unmes 2.NS/NR

_—
a309c éActualmente lleva algun Wrataml para controlar su azacar? Si, Homeopatia
cho .Si 2.No

4

a309e éActualmente lleva algun otro tr; tyﬂento ontrolar su azacar? Si, Medicina

i)

a312b pebido a la diabetes, durante los Gltimos 12meses un idas preventivas ha seguido
para evitar complicaciones? Toma una aspifina.diario 1.5i 2.No

a310c purante los dltimos 12 meses ?PQué exdmenes le hizo u ord médico para vigilar su
azlcar? Examen general de orina
1.5i 2.No

a310f purante los Ultimos 12 meses ?Qué examenes le hizo u orden? su m@ para vigilar su
Ib

azucar? Examen para medir el nivel de proteinas en la orina (mi inuria)
p 1.5i 2.No
u

a310g rante los dltimos 12 meses ?Que exdmenes le hizo u orden? su médico p igilar su
azucar? Auto monitored
1.5i 2.No N
a406b ¢En que institucion se atiende su presion alta?
ISSSTE L (\

Tabla 15. Atributos seleccionados
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Analizando.dos resultados obtenidos a presencia del atributo a302 estuvo sobre tres métodos. En
el caso de las variable 309¢ tuvo presencia sobre dos métodos, por otra parte el atributo 309e que
corresponde alimismo conjunto de respuestas de la variable a309 se vio mostrada sobre los

mismos métodoside’la variable 309¢ al igual que el atributo a312b.

Por otra parte las variable®a3l0c tuvieron prevalencia en tres métodos pero solo en dos métodos
de la variable a302. Las demas variables estuvieron bajo uno o dos métodos de evaluacion.
Teniendo en cuenta que los/ métodos y los evaluadores que se aplicaron a las 163 atributos
presentes en la base de datos. Los"resultados se concentraron principalmente sobre tiempos de
diagnostico de diabetes o azicar‘alta, plan de control del azicar, examenes de vigilancia de

diabetes, lugar de atencion.

3.6.1.2 Seleccidon de variables:Base de datos Glucosa y Lipidos

A las variables de la base de datos Glucosa y Lipides se aplico un método Ranker aunado a un
atributo evaluador InfoGainAttributeEval, ‘esté permitié efear un ranking de las variables. Para
poder realizar este procedimiento se eligieron, tres atribut6s que serian evaluados con respecto a
los demas. El resultado de la evaluacion y las variables sele¢cignadas se muestra en la tabla 16 y
17. Este procedimiento fue aplicado a todas las variables ‘debido a que todas son de gran

relevancia para la investigacion.

La primera evaluacion fue en funcion de variable edad, el despliegue c0loca a la glucosa en
primer lugar, seguido de confirmado diabético, colesterol en la tercera'y CRP en la cuarta

posicion. En la ilustracion 18 se muestra graficamente los resultados.
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o)

Non{?ﬁ o Evaluation mode:evaluate on all training data
Sta'z Stop === Attribute Selection on all input data ===
bult list (right- for options) Search Method:

M.trl.llzute ranking.
08:57 - Ranke InAttributeEval
Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 2 EDAD):

* Information Gain Ranking Filter
Ranked attributes:
1.22386 4 GLUCOSA
1.04434 3 CONFDIAB
0.4331 5 COLESTE
0.07822 8 CRP
0.03422 9 GLU
1 sEX0
6 HEMO

/
S
O} . 0700631
g

{2,
) coococoo
‘} n

i

attributes: 4,3,5,8,9,1,6,12,14,13,10,15,7,11,16 : 15

Tlustracion 18. Resul la evaluacion del atributo Edad

La segunda evaluacion fue en ﬁm@e VW SEXO, el despliegue colocan a la edad en
primer lugar, seguido de glucosa, conﬁ@ia diabético en la tercera y CRP en la cuarta posicion.

En la ilustracion 19 se muestra gréﬁcamend )5|tesul%_
0 2
(Nom) SEXO : Evaluation mgde:evaluate u training data

Start Stop === Artribute Selection on all ipplit data ===

Result list (right-click for options) Search Method:

Attribute ranking.
[14:08:57 - Ranker + InfoGainAttributeEval .
14:23:26 - Ranker + InfoGainAttributeEval Attribute Evaluator (supervised, Clas:@al}: 1 SEX0):

Information Gain Ranking Filt

Ranked attributes:
.0284558 EDAD
0267943

2 ‘ ;’
4 GLUCOSA
-0186415 3 CONFDIAB
0120102 8 CRP
0065164 5 COLESTE
0055594 13 INS
-0017655 12 HDLC
.0003742 14 LDL
0002659 7 coL
-0001682 6 HEMO
-0000364 11 HCY

16 vLDL

15 TRIG

10 HBGLU \

9 GLU q
selected attributes: 2,4,3,8,5,13,12,14,7,6,11,16,15,10,9 : h

-
Tlustracion 19. Resultado de la evaluacion del atributo Sexo o
+*
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La ter%luaﬁién fue en funcion de variable CONFIDIAB, el despliegue colocan a la glucosa

en primer 33(,' seguido de edad, CRP y Glucosa en la cuarta posicion. En la ilustracion 20 se
muestra grafi te los resultados.
| (Nom) CONFDIAB., s Evaluation mode:evaluate on all training data
Q)R
| Start / Stop === Attribute Selection on all input data ===

Result list (right-click @ms] Search Method:
Attribute ranking.
14:08:57 - Ranker + Inf tributeEval

14:23:26 - Ranker + InfoGal Eéenal Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 3 CONFDIAB):
M

Information Gain Ranking Filter
14:36:26 - Ranker + InfoGai |
Ranked attributes:
1.0955002 4 GLUCOSR

/ 1.0443386 2 EDAD
0.087602 8 CRP
0.05706 9 GLU

0.0235488 5 COLESTE
186415 1 SEXO
0037923 16 VLDL
.0037923 15 TRIG
021781 12 HDLC
.0h0608 13 INS

0.8 08 6 HEMO
0 :'ﬁ 784 7 COL
0 11 HCY
0 14 oL
(1] 10 HBGLU

”Selected attriputes: 4,2,8,9,5,1,16,15,12,13,6,7,11,14,10 : 15

Tlustracion 20. Res z&dﬁ la eyaluacion del atributo Confdiab

7 ((()‘

Teniendo las evaluaciones se realizo el agmp%to para identificar cuales fueran la posiciones

de los demas atributos que no se describieron en cada evalua@. Esto se muestra en la tabla 16 y
17.

CONFIDIAB

1 GLUCOSA  EDAD
2 CONFDIAB GLUCOSA EDAD

3 COLESTE CONEDIAB CRP )\

4  CRP CRP GLU

5 GLU COLESTE  COLESTE %

6  SEXO INS SEXO

7 HEMO HDLC VLDL @

8  HDLC LDL TRIG \S\(\

Tabla 16. Resultados de la evaluacién de las variables Edad, Sexo, Confidiab(1/2) o




EDAD SEXO CONFIDIAB

9 LDL COL HDLC
10 INS HEMO INS
|11 HBGLU  HCY HEMO
i 12 TRIG VLDL COL
/ﬂ/ CoL TRIG HCY

14. HCY  HBGLU LDL

15 L GLU HBGLU

Tabla 17. Resultados de la€valuacion de las variables Edad, Sexo, Confidiab(2/2)

Efectuando un analisis de los resultados se pudo identificar que el atributo con mayor
importancia fue glucosa que estuvo reflgjado en primer lugar en dos evaluaciones, seguido de
Edad y Confidiab que fueron reflejados en fiftfiivel de importancia 2 y 3. En la quinta posicion se

vio reflejado el atributo Coleste, seguidorde Sex0,en sexta posicion de prioridad.

3.6.2 Limpieza de los datos

La prime base de datos denominada Adultos contiene informacion correspondiente a Depresion,
Diabetes , Hipertension, antecedentes de enfermedades, -Sobrepeso y obesidad, salud
reproductiva, vacunacion, , accidentes, agresion y violencia. Pero solo 4 de los temas tiene
relevancia para esta investigacion. Por tal razon se procedio a eliminar de la base de datos sin
afectar el resto de la informacion. De la eliminacion de los datos irrelevantes quedaron los 163

atributos con los que se ha venido trabajando hasta este momento.

Por otra parte la segunda base de datos denominada Glucosa y Lipidos contiene 36 atributos
inicialmente, se le aplico limpieza de los datos identificando los atributos como felig v, codigo

upm, folio entre otros. Estos fueron eliminados sin afectar la naturaleza de los demas;
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3.63 Construccion e integracion de los datos

Los datos extraidos de las bases de datos se encontraron en formato * SAV de SPSS, estos fueron
pasados a una hoja de calculo donde se guardo en la extension de archivo *.CSV (Valores

separados por comas) ¢empatible con el software de mineria de datos.

Después de la limpieza iy transformacion de los datos se garantizo que el formato de datos fuese

compatible con las diferentesitécnicas de mineria de datos.

El orden en que los atributos quedaron después de la limpieza, no causo inconveniente a los
procedimientos de construccion'_e integracion de los datos. Tampoco al software de

entrenamiento de datos ya que este no-s€quiere una posicion especifica de algin atributo.

3.7 Modelado

3.7.1 Seleccion de las técnicas de modelado

La técnicas de mineria de datos que fueron elegidas para-la-investigacion estan en funcion de los

criterios iniciales de descubrimiento de patrongs:

Los arboles de decision, que pertenecen a la categoria de los-algoritmos predictivos, ayudaron a
generar cstructuras representadas en conjunto de disposiciones, que permiten predecir ¢l
comportamiento de los datos. El algoritmo que se utilizo en la parte de clasificadores es J48,
buscando realizar una clasificacion de los datos en forma de arbol{ Todo esto aplicando un

atributo evaluador con respecto al conjunto de datos.

Por otra parte la agrupacion(cliister) que se ubica en el modulo de las técnicas de descubrimiento
de conocimiento, permite aglomerar casos o variables en funcion del parecido”os8imilitud que
existe entre ellos. Para llevar a cabo este procedimiento se planted utilizar eh algoritmo

SimpleKMeans.
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3.7.2 Generacion del plan de prueba

Realizada la seleccion de las técnicas de mineria de datos se ejecuto el plan de prueba. Para ellos
se utilizo los archivos de datos generados en la etapa de construccion e integracion, seguidamente
se procedid a explorar los datos en el software para poder ubicar los algoritmos que se habian

determinado para la investigacion.

Las pruebas ejecutadas permiitieron experimentar algunos algoritmos y poder determinar que tan
factible era utilizarlos sobre“los datos. Durante la ejecucion de las pruebas se obtuvieron
resultados iniciales que posteriorménte fueron considerados como hallazgos de comportamiento
de los datos. La ejecucion de los algotitmos buscando permitié encontrar un primer hallazgo de
comportamiento, esto fue descubierto utilizando el algoritmo J48 de clasificacion, con la variable

a302c.

Los resultados encontrados con el algontmo J48 sg’describen detalladamente en el capitulo 4 y de
la misma manera se muestra graficamente el arbol resultante. En la ilustracion 21 se muestra

buffer y en la ilustracion 22 el arbol de decision”.

Preprocess uster sodlate elet utes | visualize |
—
Classifier ( ]
* S
| Choose | |j48 -C 0.25 -M 2
)
T ion: lassifier
est options Classifier output &
Use training set === Run information ===
: Set scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -N 2
sel...
Supplied test set Relation: BASEMINERALLpruebavol.l.arff-weka.fddters.unsupervised. at
N . Instances: 46277
() Cross-validation Folds |10 Attributes: 159
[list of attributes omitted]
Percentage split 66 Test mode:l0-fold cross-validation

‘ More options === Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

(Nom) a302c - 2301 = 1
adozzb = .t 122 (2398.0/2197.0)
a402b = 6.0: 74 (71.0/51.0)
Start stop add2b = 2.0: 122 (167.0/105.0)
aamgg = 0'03 Lé% [352.0;%360:
i i —cli & ado = 10.0: [146.0/99.0)
Result list (right-click for options) 2407 = 12.0: 26 (41.0/28.0)
12:10:22 - trees )48 ad02b = 15.0: 146 (94.0/58.0) )
a402b = 5.0: 182 (136.0/99.0)
2402b = 4.0: 50 (113.0/72.0) o'
a402b = 7.0: 278 (69.0/41.0) "
a402b = 18.0: 350 (23.0/12.0) 7
ad02b = 1.0: 242 (177.0/130.0) il

Tlustracion 21. Resultados iniciales de aplicar técnicas de mineria de datos
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”/' Weka Explorer
! |'F.'reprocess 7 C.Iusler | Assoﬁiate | SIEIECI. artrihui:és | \ﬁsualize !

Wekaﬁaifier Tree Visualizer: 10:00:56 - trees 48 (BASEMINERALLpruebaV01.1.arff-weka.filters.unsupervis...

Tree View \7/\

Tlustracion 22. Arbol dedeéision de Ja evaluacion del atributo a302¢

Por ultimo un aspecto que se describi6é en‘laseenstruccién e integracion de los datos y que es
importante recalcar es que el software de migeria de datos.no requiere ningin orden de los
atributos evaluados para realizar la mineria de datés, inicamefite’se tiene que cumplir con el tipo

de dato para que los algoritmos puede ejecutarse y obtener resultados.
La ejecucion del plan de prueba ayudo a identificar atributos que no sonselevantes ser evaluados

pero si necesarios para obtener resultados en la investigacion.

3.7.3 Construccion de los modelos

El plan previo a esta fase permitioé conocer el comportamiento de los datos inicialmente, esto fue
de utilidad para construir los modelos de clasificacion, agrupacion y asociacion que .dieron

optimos resultado y asi una mejor interpretacion de la informacion.
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Esta sz sin duda alguna la mas importan debido a que se realiza el plan de como deben
ejecutms&y]’goﬁtmos, que permitan obtener resultados finales que seran mostrados en los
informes. Se i ifico las variables que fueron trabajadas en el plan de prueba y se procedio a
crear cada mod /gara entender como estan formados los modelos se realizo una descripcion
tanto de las variabléﬁamo de los graficos creados para conocer como estan constituidos los

modelos de datos de la’( igacion.

3.73.1 Modelo de %cit’m variable a302¢

Para realizar la clasificacion sgﬁé un procedimiento que seria seguido como modelo en el
que se representa la forma en que &s fueron evaluados por el software de mineria.

se especifica el tipo de tarea que se le rea

la misma forma se aprecia el algorin@icadgv
* a302c ;Hace cuanto tiempo le@)lsu mge?eor primera vez que tenia diabetes o el

*

Primeramente se aprecia que la base de/‘\ adultos fue sometida a evaluacion, posteriormente
lizés-seguido de la variable utilizada que fue a302c¢ y de

-—

azucar alta en la sangre?.

El resultado un arbol de decision en forma de :@mto (Q iciones organizadas de forma de
estructura jerarquica. En la ilustracion 23 muestra graficamen ggodelo.

o)

>

04

Clasificacién ®
\

l

N
Base de datos Variable evaluada: | Resultado: Arbol
adultos. arff a302c de decision

|

Algoritmos

(o]
utilizado: J48 Q\S\
(@
O

Ilustracion 23. Modelo de clasificacion .
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3_7_% Modelo de clasificacion de variables a310c, a310f, a310g

Se realizo u@clo de clasificacion para identificar el comportamiento de las variables a310c,
a310f y a30l1g, @ son las que describen el tipo de estudio clinico o control que se realizan las

ilustracion 24 donde Y&

géﬁcamcntc el modelo.

1
* a310c (Durante los_fltimos 12 meses ;Qué examenes le hizo u ordeno su médico para

personas con diabé\t: continuacion se describe cada una de ellas y seguido se aprecia la

vigilar su azicar? Ex@fgeneral de orina), asi como la variable
* a310f (Durante los ﬁltiud( 2 meses ;Qué examenes le hizo u ordeno su médico para
vigilar suazicar? Microalbuminuria)

« a310g (Durante los altimos 12feses ;Qué examenes le hizo u ordeno su médico para

vigilar su azicar? Automonitoreo

Base de datos
adultos. arff

Resultado: Arbol de
decision

Algoritmos utilizado:
148

Tustracion 24. Modelo de clasificacion para variables a310c, a3 1 ﬂg

3.733 Modelo de clustering o agrupacion %

Siguiendo la mismas caracteristicas del modelo de clasificacion, se construyo el es para
clustering. Se realizd nuevamente la carga de la base de datos adultos, y se realiz@ las

agrupaciones en funcion del atributo a301 para la base de datos Adultos de 20 afios 0 mas. o

*
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El algori utilizado fue SimpleKmeans que permitié buscar casos similares en el conjunto de
fracion 25 se muestra graficamente.

datos. En | )Z

Cluster
(agrupacién)

Evaluacién del
conjunto de datos

Resultado:

Agrupaciones de
casos similares




Capitule IV. Resultados

En este capituloisé\describen los hallazgos encontrados de la aplicacion de la técnicas de mineria

de datos.

4.1 Descripcion-de modelos

4.1.1 Clasificacion variable a302¢

En este modelo, el cual se especificé”anteriormente, se trabajo sobre todo el conjunto de datos,

evaluado en funcion del atributo a302e (gHace cuanto tiempo le dijo su médico por primera vez

que tenia diabetes o el aztcar alta en la sangre?). Se obtuvo como resultado un arbol de decision

el cual se muestra en la ilustracion 26.

_—— 4
a301(¢Algun médico le dijo que
tenia diabetes o azucar alta\en

B~

No

—~ T

Hace trece meses no
tenian diabetes

S

)
e

2402(:Tiempo en que el médico le
dijo que tenia presionialta;

10 afios con presion
altay 5 afios con
diabetes

__—-/
No especificaron tener
precio alta y tienen 10 7N
afios con diabetes 2 afios con presion alta )|
10 afios con/tiabetes
’\...___’f
I N

0 afios con presién alta
y 10 afios con diabetes

Tlustracion 26. Arbol de decision de la evaluacion del atributo a302¢
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El algoritmo J48, que fue aplicado a los datos del archivo adultos. Arff, presenté una precision

del 91.942% de~las instancias clasificadas correctamente y un error relativo del 8.058%. A

continuacion se muestra en la ilustracion 27

ar

(Nom) a302c

Start

Result list (right-click for options) ™ _s
11:08:43 - trees J48 b

Time taken to build model: 26.39 seconds

==z Stratified cross-validation ===

EEE SLJmmaIY EEE

Correctly Classified Instances 42548 91.942 %
Incorrectly Classified Instances 3719 B.058 %
Kappa statistic 0.5621

Mean-absolute error 0.0012

Rgt mean squared error 0.0251

Rela¥ive absolute error 47,9868 %

ROOt gelative squared error 70,2543 3%

Totdl Wumber of Instances 46277

Tustracion 27. Buffer de la precision del algoritmo J48

Como se puede observar en la ilustracion 26 de la"pagina 80 , el arbol de decision muestra una

clasificacion del comportamiento de los datos. Para poder, realizar una descripcion detallada de lo

visualizado en arbol se tom¢ una parte del mismoysin que'setperdieran los resultados.

Examinando el arbol se pudo describir que existen personasElJ;tque un médico les ha dicho que

Si tienen diabetes o azicar alta en la sangre, estas tienen una relacién con el atributo (a402b) que

representa el tiempo en que algin

médico les dijo que tenian{presion alta. Observando la

expansion del atributo a402 se descubrio que:

* Existen personas con diabetes desde hace 10 afios pero desconocen'si tienen presion alta.

* Hay personas que tienen presion alta desde hace 6 afios, llevan 10 afos con'diabetes.

* Quienes llevan 2 afios con presion alta, tienen diabetes desde 10 afos.

 Se descubri6 que quienes asumen que tienen 10 afios con presién alta, tiene 5, afbs con

diabetes .

* Las personas que no tienen presion alta, si presentan diabetes desde hace 10 afios.
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En base-al analisis que se hizo al arbol de decision, se puede expresar que la presion arterial no es

una detonantesde la diabetes pero existe un prevalencia alta de personas con diabetes que

presentan tension-arterial alta.

4.1.2 Modelo de clasificacion de las variables a310c, a310g y a310f

La clasificacion que se realizg utilizando el algoritmos J48 a las variables a310c, a310f y a310g

permitié obtener arboles de decision con el numero de veces que las personas con diabetes se

realiza determinado examen clinice’o automonitoreo en los ultimos 12 meses.

Descripcion de las variables

a310c¢ (Durante los 0ltimos 12 meses_;Qué examenes le hizo u ordeno su médico para

vigilar su azicar? Examen genesal de,orina), asi como la variable

a310g (Durante los altimos 12"meses ;/Qué examenes le hizo u ordeno su médico para

vigilar su aziicar? Automonitoreo.)

a310f (Durante los ultimos 12 mese€s ¢Qué examenes le hizo u ordeno su médico para

vigilar su azicar? Microalbuminuria)

Ilustracién 28. Arbol de decision generado de 1a evaluacién de la variable a310c
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Para hae€rlo_mas comprensible el arbol de decision y describir las variables que lo integran se
construyo wh_representacion donde se visualiza completamente. Los resultados que se pueden
apreciar son la-frecuencia de veces en que se realizan el examen general de orina. En la

ilustracion 29 muestra el arbol de decision.

a301(¢Algin médico le dijo que tenia diabetes o
azlicar alta en la sangre)

——
— —_—
| No
— —_

a311e3(¢Durante los ultinfos42ymeses ¢ Cudntas veces le ordeno su
médico que se realizara examen-gederal de rinagara vigilar su azucar?

Jc

———
Numero de Veces por persona: 15, 22, 13, 40, 16, 48,
24,14,9,11,10,7,5,12,8,4,3,6,2,1

Tustracion 29. Interpretacion del arbol de decision de la variable a310c

Teniendo las frecuencias en que las personas se realizan la prueba general de-orina, se determind
el promedio para los 12 meses. Obteniendo el siguiente resultado: 13.5 veces en-l2 meses, lo que
se puede decir que las personas con diabetes se realizan una vez por mes el examen general de

orina para vigilar su azicar.
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La segQ valuacion del atributo a310g se obtuvo el siguiente arbol de decision :

Ilustracion 30. Arbol de ;S_genemdo de la evaluacion de la variable a310g

Para describir las variables que lo int se construyo un diagrama donde se visualiza
completamente, los resultados de?o de s que una persona con diabetes se realiza

automonitoreo de su azicar en la s &Ep l acion 31 se muestra de forma descriptiva

. (.:D‘
a301{¢A€ aedlcud?lo que tenia diabetes o
car al U sangre)

L o O’JN_
S| 0
L e

a311e7(/Durante los ultimos 12 meses ¢ Cuantas veces le ordeno su )
médico que se realizara automonitored para vigilar su azticar? (9

I (s
Q\S‘
Numero de Veces por persona: O
O

cada una de las variables .

6,1,96,2,4,12,40,10,50,8,18,7,48,5,36,95,20,58,3

Tustracion 31. Interpretacion del arbol de decision de la variable a310g .
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Identifieando las frecuencias en que las personas se realizan automonitoreo, se determino el
promedio pdra-os 12 meses. Obteniendo el siguiente resultado: 27.31 veces en 12 meses, lo que
se puede decif.que las personas con diabetes se realizan dos vez por mes automonitoreo para

vigilar su azicar:

El algoritmo J48, que'fu€ aplicado a la variables a310g , presentd una precision del 99.9849% de

las instancias clasificadas,eorrectamente y un error relativo del 0.0151%.

=== Stratified crosssValidation ===

=== SUMMary ===

Correctly Classified Instaiices 46270 99,9849 %
Incorrectly Classified “Lnstances 7 0.0151 %
Kappa statistic 0.9991

Mean absolute error 0.0001

Root mean squared error 0.0099

Relative absolute error 0.0851 %

Root relative squared erzor 4.1007 %

Total Number of Instap€es 46277

Ilustracion 32. Buffer de laprecision del algoritmo J48 de la variable a310g

Del atributo a310f al igual que las demas €valuaciones.se obtuvo un arbol de decision que se
puede ver en la ilustracion 34 con la frecuencia’delveces quie.las personas se realizan el examen
de Microalbuminuria para vigilar su azucar en ‘a sangre,~com base en esto se determino el

promedio para 12 meses.

Se obtuvo un promedio de 7.64 veces cada 12 meses, lo que se puede decir que las personas con

diabetes se realizan una prueba de control cada 2 meses.
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El alg

aplicado a la variables a310f fue J48, presento un precision del 99.9892 de las

instancias )i(fcadas correctamente y un error relativo del 0.0108%.

Arbol de decision de personas que reali monitoreo de azlicar en la sangre a través de

Microalbuminuria. g
a301{2Alg

P -
=== § u fied cross-validation ===
mmm S =
Correctl llfe’sitied Instances 46272 99.9892 %
Incorrectl ssified Instances 5 0.0108 %
Kappa stati@ 0.9994
Mean absolut r 0.0001
Root mean squ%g error 0.0081
Relative absol r 0.0589 %
Root relative sq@ error 3.3648 %
Total Number of I styes 46277

Tlustracion 33. Buffér d€ la precision del algoritmo J48 de la variable a310f

>

19

U; ico le dijo que tenia diabetes of
azlicaralta en la sangre)

s
Y

a311e6(¢Durante los ultimos 12 meses ¢ Cuantas veces le orde
medico que se realizara examen de Microalbuminuria para vigilar @
azucar?

I (96

Numero de Veces por persona:

54,2,1,12,3,9,6,11,10,7,16,8,13 A

Tustracion 34, Interpretacion del arbol de decision de la variable a3 10f




4.1.3 Clustering (Base de datos Adultos 20 afios 0 mas)

El analisis de'Clustering se realizo sobre las variables que se muestra en la tabla 18:

Atributos a evaluar

Sexo / Genero de la persona: 1 Masculino, Femenino
Edad '® Edad de la persona
a401 aﬂgl.’m méén:ol a dicho que tiene la presidn alta o hipertension?
1.5i 2.No
-
as501 ¢Ha tenido al ez un dolor fuerte en el pecho, con falta
de aire o gran malestar que durara media hora o mis?

#31.8i 2. No

a502b ¢Le ha dicho el médic&%#sted tiene o tuvo angina de pecho?
Si 2.No

a502c ¢Le ha dicho el médﬁwmstei iene o tuvo insuficiencia cardiaca?
]

1.Si lo¢
a502d éLe ha dicho el médico que us[}iﬁne o't a enfermedad del corazén?
a601 ¢Alguna vez le han m eI cole{ |l en la sangre?
1. Siylo encontraron norm .Siylo e@traron alto 3.No
” 9. NS/NR
a603 ¢Alguna vez le han medido los triglicerndos,ﬁ sangre?

1. Siylo encontraron normal 2.Siy lo encontrafon alto 3.No
ﬂ 9. NS/NR (9
g

a604

una vez le ha dicho su médico que tuvo una embelia o
un infarto cerebral

1.5i 2.No
a302c &gace cuanto tiempo le dijo su médico por primera vez que tenia di}bé%el azucar
alta en la sangre? MESES

Tabla 18. Atributos a evaluar de la base datos glucosa y lipidos
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La agrupacion permiti6 conocer las caracteristicas dentro de cada grupo de wvariables. A
continuacioh en la ilustracion 35 se muestran los resultados obtenidos por el algoritmo

SimpleKmeans.

kMeans

Number of iterations: 5
Within cluster sum of squared errors: 84992.0
Missing values/globally replaced with mean/mode

L] PP

[ustracion 35. Buffer de la aplieaeion delalgoritmo SimpleKmeans

Descripcion de las agrupaciones:

* Cluster 0.- Es prevalecido por Mujeres en edad de 36 aﬁo?,'nmgﬁn medico le ha dicho

que tiene presion alta, no tienen diabetes y por consecuente’ ng presentado ningiin
padecimiento relacionado con la patologia. Aqui se agrupan 16,162 de\los registros del
conjunto de datos que corresponde al 35%.

* C(Clister 1.- Conformado en su mayoria por Mujeres en edad de 29 aﬁou presentan

diabetes, tampoco presentan presion alta o colesterol. Este lo integran el“695.de los

registros que equivale al 2%.
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* Cluster 2.- Aligual que el cluster 0 predominan las mujeres en edad de 38 afios, estas han

presentado colesterol alto, asi como triglicéridos en limite establecido para considerarlo

como nermal. El porcentaje comprendido en este cluster es de 38% que corresponde a un

total de 17,370 de registros.

* Cluster 3.- SesConstituye por hombres en edad de 20 afios, no presentan diabetes,

tampoco padecenseolesterol o triglicéridos. Es 26% que conforma un total de 12,050 de

registros

Sobre las agrupaciones realizadas/Se_puede expresar que en las mujeres en edad 38 afios en

adelante empiezan a presentar elementos que pueden llevar a detonar la diabetes. Mientras que

los hombres en la misma edad no presentan ningln criterio que lo lleve a considerarlos como

prediabéticos.

Dentro de la misma conglomeracion S€realizo lasagrupacion de la variable a301 (;Algin médico

le dijo que tenia diabetes o azucar altalen/la sangfe?)s obteniendo que en el cluster 0 hay 1,506

personas que tienen azicar alta. Mientras que en el cluster, 1.hay 3 personas, por ultimo el cluster

3 muestra que hay 838 personas con el azlcaf alta en la sangre. Todo esto puede visualizarse en

ilustracion 36.

Class attribute:

aiol

Classes to Clusters:

3
848

0 1 2z
1506 3 2133
14656 692 15237 11202

<-- assigned toO.¢luster
1
2

Tustracion 36. Buffer de la clasificacién de los datos en funcion del atributoa301l
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Posteri ﬁe a la agrupacion del atributo a301 en cada cluster, se realizo la visualizacion de los
u

grupos, quepyede ser visto en la ilustracion 37.

| X: Cluster INuma #| | ¥:a301 iNom)

. -
| Colour: Cluster (N 4| | Select Instance

— C}‘ l e J Sive | Jitter  m——
Plot BASEMINERAL LpruebaV01. @

afilters.unsupervised.attribute.h icToNominal-Rfirst-last-weka.filters.unsupervised.attribute. Remoy|

g o

g

TNustracion 37. Visualizacion de las agrupacion en @i 5n del atributo a301

Describiendo la visualizacion de como se representan los grupos en@:je Xy Y del cuadrante del
plano cartesiano. En el eje X se puede ver las agrupaciones que realiz oftware de mineria de
datos, mientras que en el eje Y se encuentran los valores de las variable 1 jAlgin médico le

ha dicho que tiene diabetes o el aziicar alta en la sangre?.

En total se puede visualizar ocho cluster de los cuatro que se hicieron inicialmen‘ébido a que

se evalud con respecto a la variables a301 que tiene dos valores (Si o No). Cada g iene una

caracteristica que lo hace fijarse en una posicion del plano. Estos son descritos en las siguientes

tablas y narrativas. O
+
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Se eligiefon.de cada cluster cuatro participantes divididos en 2, unos con diabetes y otros sin la

patologia, en las tablas 19, 20, 21 y 22 se describen las caracteristicas cada agrupacion.

Variable %
a301 (;Algin médico\"f%a dicho que tiene No No Si Si
diabetes o azicar alta en l@re?)
Sexo (Q Mujer Mujer Mujer Mujer
Edad A 32 21 47 53
a40!'(LAlgun rpedlco le ha dlcho‘.(ydene la No No si Si
presmngz o hipertension? ) Pyl
a501 (;Ha tenido alguna vez un do
en el pecho, con falta de aire o gran No No No No
que durara media hora o mas? ) /\
a502b (;Le ha dicho el médico que usted tie No
o tuvo angina de pecho?) \ No No No
a502¢ (;Le ha dicho el médico que usted tiene No
o tuvo insuficiencia cardiaca?) —fy e L
a502d (;Le ha dicho el médico que usted tiene Y No No No
o tuvo otra enfermedad del corazon?)
a601 (;Alguna vez le han medido el colesterol Noi ?f _ No No No
en la sangre?)
. Si, lo

Zfﬂl.'?(?élguna 1 Vez ler? han medido los No /9 No encontraron No

ig 1ce§os en la sangre?) o altos
2604 (;Alguna vez le ha dicho su médico que No s No No
tuvo bolia o un infarto cerebral?)
a302¢ ;Hace cuanto tiempo le dijo su médico d .
por primera vez que tenia diabetes o el azticar | 13 meses 13 me@ 12 afios 13 afios

alta en la sangre? MESES

.
Tabla 19. Descripcion de elementos de diabéticos y no diabéticos cluster 1

De acuerdo a los datos representados anteriormente podemos decir que las mujefes en edad de 45

a 60 afios son diabéticas, empiezan a manifestar otros tipos padecimientos como'presion arterial

alta, triglicéridos altos. Por otra parte quienes no son diabéticas el rango de edad’esta entre 21 a

35 afios muestran ciertas caracteristicas como el colesterol alto. Estas particulares,se.pueden

empezar a considerar como factores de riesgo que lleven a la detonacion de la diabetes.
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En el clister 2 podemos ver al igual que los demas una separacion de grupos de quien no y quien

si presentadiabetes. Las caracteristicas se muestran en la siguiente tabla.

Variable ()
'Y -
a301 (;,Algin médico Teha dicho que tiene No No Si Si
diabetes o azicar alta en 1 ?)
Sexo (0 Mujer Mujer Mujer Mujer
Edad A 28 27 29 29
ad01 (;Algin médico le ha dichfytiene No
la presi@ alta o hipertension? ) Pyl Ll Al A
a501 (;Ha tenido alguna vez un dolorsfiie
en el pecho, con falta de aire o gran ma& No No No No
que durara media hora o més? ) / >
a_|5|]2b (;Le ha'dlcho el médico que uste Q No No No No
tiene o tuvo angina de pecho?) AN
a502¢ (;Le ha dicho el médico que d|\ No
tiene o tuvo insuficiencia cardiaca?) —1N(°7 e e
a502d (;Le ha dicho el médico que usted.| No
tiene o tuvo otra enfermedad del corazon?) hz; 1 18
- .
. . Si, lo
aﬁ;]lt (611\1g1;na vez? le han medido el | /I'NIO = oniraron No No
colesterol en la sangre?) fa /4 alto
_ O [ Si.lo
a603(;Alguna vez le han medido los . aron No TR R
triglicéridos en la sangre?) S alto
604 (;Alguna vez le ha dicho su medico No No ) No No
que tuvo Ul embolia o un infarto cerebral?) ~)
a302¢ ;Hace cuanto tiempo le dijo su 7
médico por primera vez que tenia diabetes o 13 meses 13 meses ( s

el azucar alta en la sangre? MESES

ymeses

Tabla 20. Descripcion de elementos de diabéticos y no diabéticos cluster'2

Las caracteristicas que muestran las personas agrupadas en el clister 2 son las siguientes: Las

Mujeres en edad de 29 afos presentan diabetes, asi como triglicéridos altos. Qui€nes no son

diabéticos presentan dos elementos (Colesterol y triglicéridos altos) que pueda ser considerado

como factor de riesgo en la presencia de la

diabetes.
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A contintiacion se puede ver las caracteristicas del cluster 3.

Variable
a301 (;Algin médige le ha dicho que tiene No No Si Si
diabetes o azicar alta erl [a sangre?)
Sexo ~ Mujer Mujer Mujer Mujer
56
Edad ({\ 69 44 61
a401 (;Algin médico le ha que tiene ] Si
la presi@ alta o hipertension? ) 1 e e
a501 (;Ha tenido alguna vez un dol rte
en el pecho, con falta de aire o estar No No No No
que durara media hora o mas? ) o~
a502b (;Le ha dicho el médico que @ No No No No
tiene 0 tuvo angina de pecho?) \
H:SOZI: (¢Le 'ha dlC:hO fel mec}lco que uste No No No No
tiene o tuvo insuficiencia cardiaca?) "e
a502d (;Le ha dicho el médico que No
tiene o tuvo otra enfermedad del coraz % No No
o1 (Al e han medid - 7 Si, lo Si, lo Si, lo
:oles teL%l er%l;;u; “:2,?} ¢ Hanmedido 6) NO encontrar | encontraron | €ncontraron
angre: ‘+‘ a on normal normal normal
Zao O, - i1
. ] Si, lo Si, lo L, 10
T i el i i | oo | oo
2 ] gre: Irmimal normal normal
a604 (;Alguna vez le ha dicho su médico N’ ~ No No
que tuvo una embolia o un infarto cerebral?) - NQ\
a302¢ ;Hace cuanto tiempo le dijo su V4 N
médico por primera vez que tenia diabetes o 13 meses 13 mese 2.1 anos 10.1 afios
cl aziicar alta en la sangre? MESES P

Tabla 21. Descripcion de elementos de diabéticos y no diabéticos€laster 3

Las caracteristicas de los participantes elegidos que si presentan diabetes se.€ncuentran en un
rango de edad de 55 a 65 afios, su presion alta es alta en uno de los casgsy, triglicéridos y
colesterol estan en el rango normal. Los participantes que representan a quienes ng tiene diabetes
tienen criterios como edad entre 44 y 69 afios, presentan triglicéridos en estado normal;“asi como

un nivel de colesterol normal.
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En el clister 4 podemos ver al igual que los demas una clasificacion de quien no y quien si

presenta diabetes. Las caracteristicas se muestran en la siguiente tabla.

Variable o~
a301 (;Algin médiconle ha‘dicho que tiene No No Si Si
diabetes o azicar alta en 7)
Sexo 36@3 Hombre Hombre Hombre Hombre
Edad :59, 49 46 66 51
a401 (;Algin médico le ha dicho questiene No
la presi@ alta o hipertension? ) 7 No No No
a501 (;Ha tenido alguna vez un dol(ﬂﬁﬁ e |
en el pecho, con falta de aire o gran ma No
: ; No No No
que durara media hora o méas? ) e
a502b (;Le ha dicho el médico que ustedet‘} N
. . 0 No No 0
tiene o tuvo angina de pecho?)
a502¢ (;Le ha dicho el médico q No No No
tiene o tuvo insuficiencia cardiaca?) g
a502d (;Le ha dicho el meédico que ust N No
tiene o tuvo otra enfermedad del corazon?) L "X No No
601 (;Al le han medido el " ‘Oib 51, lo
a (Alguna vez le han medido e encontraron
colesterol en la sangre?) C&] m?n No alto
@ N
. 2 O/ Si, lo
aﬁﬂ:?(g:ﬁ_;lguna vez le han medido los No o No encontraron
triglicéridos en la sangre?) alto
=
2604 (;Alguna vez le ha dicho su meédico No
que tuvo una embolia o un infarto cerebral?) No No E\Io
a302¢ ;Hace cuanto tiempo le dijo su .
médico por primera vez que tenia diabetes o | 13 meses 13 meses 13.1 afios

el azicar alta en la sangre? MESES

l@aﬁ(§

Tabla 22. Descripcion de elementos de diabéticos y no diabéticos cluster 4

Los elegidos del cluster se caracterizaron por ser hombres en su totalidad, en primer instancia se

describen a los que presentan diabetes estos tienen presion arterial, triglicérido y colesteral en un

nivel alto . La edad de quienes poseen diabetes esta entre 50 a 66 afios. Describiendo a quiefies no

presentan diabetes su edad esta entre 45 a 49 afios, su colesterol esta en estado normal.
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4.1.34 Vista de los clister en conjuntos (Base de datos adultos 20 afios 0 mas)

Las personas.€legidas tiene ciertas caracteristicas ya sea si son o no diabéticos, cada agrupacion
se represento en”L_conjunto, donde se puede conocer a través de la intercesion las variables que
comparten. El sujeto‘seleccionado se le asigno un numero en este caso del 1 al 4 siendo utilizada

esta forma para todos los clustering.

* Conjunto del clusterl

iy Claster 1 B
R Diabético N7 Diabético o~
s (sl) 7N (No) N\
' " as01(No) '
,-/ ./ a501b(No) \, \
3.- a401(Presion alta- Sl), . a501¢(No) - i :
/ a603(Triglicéridos -Si, Altal] _f a501d(No) :Jf:ﬁii}:ﬂ?ﬁ:”ﬂo , \
a302c¢ (Afos de diabet#&s-12)- ab04(No) . a601(Colesterol- No) !
| 1.-a603(Friglicéridos, Si) |
I‘_ %ﬁlrfcfggg':g) ‘ 2.-a302¢ (13 Meses), ad01 /'
4.- ad01(Presion alta- S1), . 8 y (Presion alta-No),
\ a302c (Afios de diabetes-13) '{vﬂGOl(CO'esteml-NOT a603(Triglicéridos, No)
._\ P
. \ / /
N B3
. \‘ . ) ) ) /
— . - ~. -

Tustracion 38. Conjunto Claster 1

En la ilustracion 38 se puede ver la interseccion donde las personas diabéticasyy no diabéticas
comparten el atributo a 501, 501b 501c, 501d y 604. Otras variables que también-¢stan incluidas
en la mediacion son: a603 que representa los triglicéridos, en este caso es una“variable del
conjunto de los diabéticos pero la persona 1 de los no diabéticos presenta esta caracteristicas. Por
otra parte la persona con el numero 3 tiene algunas variables de los no diabéticos, no tiene
colesterol, ni triglicéridos altos. Finalmente la persona 4 solo tiene relacion con la variable a601

de los no diabéticos que es no tener colesterol alto.
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* Conjunto del clister 2

. ~ Claster 2 N
. Diabético N~ Diabético .
. ' \
_-/ sl . 4501(No) ‘N (No) ..
/ /' a501b(No) - \
_ . a501c(No) '
l' 3.-a302c¢ (Meses con diabete.s-ﬂ]/ a501d(No) 1.-a302c (13 Meses) \
: . a604(No) \ a601(Colesterol- No) .
' " +ad01(Presion alta-No) ' \
. 2.-a603(Triglicéridos alto-5I ] |
\ - a601(Colesterol alto-SI) | 2.-a302¢ (13 Meses) |
) 4. a603(Triglicéridos -Si, alto), | 3.-a603(Triglicéridos ~No),’ |
\ a302c (Afios de diabetes-13) . a6P¥Colesterol-No) / /
. \ /. B
N\ g : /
~ ) .
~N P ¢ 7 ya
g o ) . -~

Tustracion 39.'Cenjunto Cluster 2

En la interseccion de los conjuntos comparten el atributo a 501,501b 501c, 501d, 604 y a401.
Otras variables que también estan incluidas en la mediacion son: a603 que representa los
triglicéridos, en este caso es una variable del conjunto de los diabéticosspero la persona 2 de los
no diabéticos presenta esta particularidad. Por ultimo la persona con el numere 3 tiene algunas
variables de quienes no tienen la patologia, entre ellas esta no tener colestefol, ni triglicéridos
altos. En los conjuntos en la intercesion se identifico que los no diabéticos y-los.que si de el

cluster 2, no tienen presion alta o hipertension.

96




%nto del cluster 3

7
L
@:\ B Claster 3

S ~ e .
.~ Didbético Lo Diabético ™~
/ Qﬁ)  ‘aso1(No) . ‘ (No) N
. o a501b(No) \ "
/ @ / a501¢(No) . \
* a_ N a501d(No) B
/ 3.-a302c (Afos con diabetes- @/ 2604(No) \ 1.-a302¢ (13 Meses),
. / 2.-a801(Presion alta-Si) " a601(Colesterol- Normal)
03 -ad01(Presion alta-No),
{Colesterol-Normal),

(Triglicéridos -Normal) | 2_.a302¢ (13 Meses), /'
Colesterol-Normal), . ab01(Colesterol-Normal),
licéridos ~Normal) / a603(Triglicéridos-Normal)

. e 7 /-'/

Do i o et %

4.a302c (Afios con diabetes-10.1), | &,

\ ad01(Presion alta-Si).

\

Ilustracmn%’uuntq@%er 3

Los conjuntos comparten los atributos a501, 501b 50lc, 59 04 al igual que las anteriores
representaciones. Las persona 2 tiene una variable de los diabéticos‘que es la presion arterial alta,
la persona 3 tiene dos variables caracteristicas de las personas no d icas estas son: no presenta
presion alta y su colesterol y triglicéridos estan normales. Por ﬁltimorsona 4 que presenta

dos variables de los no diabéticos como son colesterol y triglicéridos norn@)

%
(9\5‘

‘©

*
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. %nto del cluster 4
*

... —

Claster 4

v \S)pidbético Pty Diabético
e 6. s (No) N

/ / a501(Na) \‘ \
n ) R a501b(No) \ .
/ 3.-a302c (Afos con diabetes @/ ::3:;::: _ 1.-a302¢ (13 Meses), \
: a601(Colesterol- No), .
0 a604(No) \ a603(Triglicéridos-No)
401(Presion alta-No) :
4. a302c (Afios con diabetes-13.1) - —MI(Presién alta-No), I |
a601(Colesterol-5i, alto), \ Colesterol-No), ' 2.-a302c (13 Meses), /
\ a603(Triglicéridos —Si, alto) ‘%6 iglicéridos -No) . ab01(Colesterol-Normal),
. \ w / a603(Triglicéridos-No)
\ N

. . /
N @ /-‘/ 7
N .. R
-~ B ‘T‘t")(- -

IlustracibnﬂT/Conju ( 4
oW

Los atributos a501, 501b 501c, 501d, 604 y 401 sen visuali@; en la interseccion. Por su parte

la persona 3 presenta tres variables de los no diabéticos estas so tener colesterol, triglicéridos

y presion alta. @

Cabe mencionar que cada intercesion en los conjuntos presento variab%lares aunque fue las

)\

%
Q\S‘

‘©

*
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4.1.4 Clustering (Base de datos Glucosa y Lipidos)

El analisis de'Clustering se realizo sobre las variables que se muestra en la tabla 23:

Variable Descripcion
1 Sexo \ Sexo (Masculino, Femenino)
™ +*
2 CONFDIAB /'(-y Confirmacion de persona diabética
3 COLESTE 7@ Cantidad de colesterol
4 CRP i @gf’dL Proteina C reactiva determinada mediante nefelometro
5 GLU \/@dL Glucosa determinada mediante analizador clinico
6 HEMO VvV = R A
7 HDLC mg/dL Coles:raﬁﬁe alta densidad determinado mediante analizador clinico
£\
8 LDL Lipoproteinas ME Densidad determinadas mediante analizador clinico
9 INS mi{:@ de‘[rw determinada mediante inmunoanalizador
10 HBGLU Porcentaje de | oglobina glicosilada determinada
&’ iante analizador clinico
11 TRIG Trigliaﬂ'/osodete ?ﬂgqa mediante analizador clinico
12 COL mg/dL Coleste@tﬁl de}%do mediante inmunoanalizador
P »
13 HCY micromolesMomocist@determinada por HPLC
* L
14 VLDL Lipoproteinas de Muy Baja Densidadde inadas mediante analizador
clinico a

Tabla 23. Variables Base de datos Glucosa y Lipidos

En la ilustracion 42 se muestran las dos agrupaciones obtenidas de la basg de datos glucosa y

lipidos utilizando el algoritmo SimpleKmeans.
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kMeans
Number of iterations: 14
Within cluster sum of squared errors: 22611.5
Missing values globally replaced with mean/moqg
Cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full pata 0 1

(22815) (11787) (11028)
e IR
SEXO 2 1 2
CONFBIRB 2 0 2
COLESTE 150.0 150.0 150.0
HEMO 13.3 13.3 13.3
COL 195.1178 189.2706 201.3676
CRP 3.1832 1.8833 4.5726
GLU 106.087 105.5089 106.7048
HBGLU 11.0677 11.0632 11.0727
HCY 0. 8867 10.9116 10.86
HDLC 38.9722 37.2074 40.8583
INS 16.386 16.2209 16.5624
LDL 12942157 124.7052 134.0367
TRIG 13001292 134.8838 135.3915
VLDL 2N 0258 26.9768 27.0783

[lustracion 42. Buffer de los clustering creados por Weka
Descripcion de las agrupaciones:

* Cluster 0.- Esta agrupacion es prevalgeida por_hombres quienes no estan confirmados
como diabéticos, su colesterol esta en 150 mg/dL, la hemoglobina es de 13.3 mg/dL, el
colesterol determinado por inmunizador es de 189.2706: mg/dL, la proteina C reactiva
determinada mediante nefelometro es de 1.8833, la glucosaes 105.5089, el Colesterol de

alta densidad es de 37.2074 mg/dL. Aqui se encuentran el 52 % de los registros.

* Cluster 1.- Conformado por mujeres no confirmadas como diabgtieas, su colesterol esta
en 150 mg/dL, la hemoglobina es de 13.3 mg/dL, el colesterol determinado por
inmunizador es de 201.3676 mg/dL, la proteina C reactiva deferminada mediante
nefelometro es de 4.5726, la glucosa es 106.7048 mg/dL, el colesterol dewalta"densidad es
de 40.8583 mg/dL. En esta agrupacion estan el 48% de los datos.

De los clustering se puede decir que tienen caracteristicas similares en el colesterol y

hemoglobina, para las demas variables los datos son variables.
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Por 0%& se puede especificar que en el cluster O hay 11,787 personas. Mientras que en el

cluster 1 h )},‘028 personas. Todo esto puede visualizarse en ilustracion 43

Clustered Instances
S

\S}* 0 11787 ( 52%)
1 11028 ( 48%)

acion 43. Porcentaje de cada agrupacion

%

Después de obtener los clus g_., se realizd la wvisualizacion de las variables

Confidiab(Confirmado diabético) , C! ﬁqlesterol) que puede ser visto en la ilustracion 44.
| X: CONFDIAR (Nom) ‘A

[ Colour: Cluster (Nom) A B | [ Select Instance
Reset Clear Opez Jitter

‘Plot:QueryResult-weka.filters.unsupervised.attribute Re —4—mka.®<wlsed.anlihule,kemove— R&-9-weka.filters.unsupervised.

1022.18762
/‘

4| [ ¥:COL (Num)

=

-—

516.29484

10.402

+
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Describiendeo la visualizacion de como se representan las variables en el eje X y Y del cuadrante

del plano eartesiano. En el eje X se encuentra la variable Confidiab como se puede ver en la

ilustracion 44 aqui estan agrupados de acuerdo a los valores (0,1,2,3) del atributo, mientras que

en el eje Y se encuentran los valores de las variable COL.

De acuerdo a la visualizacion, se tomaron 4 personas una de cada grupo para realiza la
caracterizacion. Esto se fnuestra en la tabla 24.

Variable
CONFDIAB (Confirmacion dé pérsona No Si No Sienel
diabético (a) ) l'\}- especifico embarazo
Sexo (Hombre, Mujer) ‘9\ Hombre Mujer Hombre Mujer
TRI_G (Trig!ic'éridos determinados mediante( 871 93,59 140.70 104.43
analizador clinico)

5 N
COL (mgidL Colesferol total deteny@ 'JV 257 64 476.08 220.44
mediante inmunoanalizador)
GLU mg/dL Glucosa determina = @ 263.10
mediante analizados clinico 6 } L P S SR
HDLC (mg/dL Colesterol de alta I;‘ [ ¢ b—.
densidad ~ determinado  mediante 69\71 7.694 79.43 4631
analizado clinico.
LDL (Lipoproteinas de baja densidad | -
determinadas ~ mediante  analizador | 120.27 1 368.51 153.23
clinico.
INS (microU/ml de Insulina determinada 7 6.5
mediante inmunoanalizador) 14.9 6.0 Q 3340
HBGLU (Porcentaje de Hemoglobina O,
glicosilada determinada mediante analizador - 134 - 12.6
clinico) m
COLESTE (Cantidad de colesterol) - 2923.0 1‘96.0 180.00

Tabla 24. Caracteristicas de diabéticos y no diabéticos claster 1

Las caracteristicas encontradas dentro de los grupos son que quien no especifice=que saber si

tiene o no la patologia sus niveles de triglicéridos oscilan en 128.21 mg/dl, el colesterol es de

179.63 mg/dl, la glucosa 115.69 mg/dl y su insulina es de 14.0 microU/ml.

102




Quienes~especificaron tener diabetes sus niveles de triglicéridos fluctian en 83.59 mg/dl, el
colesterol es de 257.64 mg/dl, la glucosa 378.89 mg/dl y su insulina es de 6.0 microU/ml. Por
otra parte las{mwjeres que en su embarazo fueron confirmadas con diabetes cuentan con las
siguientes caracteristicas: triglicéridos oscilan en 104.43 mg/dl, el colesterol es de 220.44 mg/dl,
la glucosa 263.10 mg/dl y su insulina es de 6.5 microU/ml. En la ilustracién 45 se muestra

graficamente la distribucitn de valores

1200 17

1000 |

800 |

Ilustracion 45. Grafica de la distribucion de valores

Se puede observar que los valores de la glucosa estin a un nivel mayot 130 mg/dl cuando las
personas presentan diabetes, asi mismo el colesterol presentan en un nivel mayer a*los 200 mg/dl.
Otro aspecto por mencionar es que cuando una persona presenta diabetes la insulina esta presente

en menor cantidad.

Por otra parte quienes no tienen diabetes presentan sus nivel de colesterol y triglicéridos altos,
mucho mas que los que tienen desarrollada la patologia, esto puede considerarse como facterde

riesgo para presentar la enfermedad.
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4.2 “Evaluacion de los resultados

En este parte del. decumento se describen de forma general resultados obtenidos de la mineria de

datos en funcion dedos objetivos de la investigacion.

Cada clustering o arbol de,decision realizado a través de técnicas de mineria de datos contiene
informacion detallada sobre,algunas caracteristicas y relaciones de los pacientes diabéticos y no
diabéticos. A continuacion s¢ réalizara la descripcion del comportamiento de la informacion al

ser utilizadas herramientas de expletacion de datos.

El arbol de decision creado a través de la evaluacion de la variable a302c¢ (;Hace cuanto tiempo
le dijo su médico por primera vez que t€nid diabetes o el azlcar alta en la sangre?) se caracterizo
por mostrar si existe dependencia en tener.o no diabetes y el tiempo que las personas empieza a

presentar problemas de presion arterialalta.

Algunos de los hallazgos que se puedén, mencionar son que existen personas con 10 afios con
diabetes y no presentan presion alta, por otra parte hdy quienes su presion alta ha sido alta desde

hace 10 afos y llevan menor tiempo en que les'diagnosticaren diabetes.

La clasificacion de las variables a310c, a310g y a310f permitié’ conocer la cantidad de veces que
las personas realizan pruebas de rutinarias para llevar el seguimiento de la diabetes unas vez

enterado de tener la patologia.

Por otra parte los clustering o agrupaciones realizadas permitieron hacer la base de datos en
grupos, conocer el numero de personas que estan en ellas y cuales son“las caracteristicas que
presentan cada individuo del mismo. Para la base de datos (Adultos de 20 ahos o0 mas) grupos
fueron evaluados en funcion de la variable a301, permitiendo segmentar los euatré grupos en

ocho agrupaciones, divididos en quienes si presentan diabetes y quienes no.
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4.3 “Evaluacion del grupo objeto

Con la necesidad-de asegurar la certeza del conocimiento encontrado en las bases de datos se
redacto un reporte” “del conocimiento encontrado (anexo G) que fue evaluado por los
colaboradores (Médicos Ifiternistas), para obtener su comentarios se les dio un cuestionario. A

continuacion se presentan laspreguntas realizadas y las respuestas de los médicos.
Cuestionario

1.- Los resultados mostrados ;Qué. tam acertados son respecto a criterios de edad, seco y

otras caracteristicas de los prediabéticoswy diabéticos?

Meédico 1.- Son acertados, pero tendriamos‘que‘checar otros factores de riesgo.
Meédico 2.- Considerando un 80% de Certeza, conwespecto a criterios y sexo.
Meédico 3.- Es aceptable la distribucion respecto a los gripos, edad y sexo.

Medico 4.- Adecuados. Tienen compatibilidad“Cen los'pacientes que se ven al dia y se toman en
cuenta criterios de laboratorio conforme a edad asi gomo resultados del paciente.

2.-;Como evaluaria usted los resultados encontrados con las técnicas de mineria de datos?

Médico 1.- Muy buenos, pero como mencione en la pregunta anterior has,ocasiones que hay que
considerar otros factores como la ingesta de alimentos, obesidad etc.

Médico 2.- Si hay concordancia con la realidad en cuanto a la edad del diagnostico y la
sintomatologia.

Médico 3.- Los resultados me parecen correctos, ya que por estudios el grupo<de edad de
personas diabéticas prevalecen en ese grupo de edad y sexo. En mi opinion se puede’buscar otra
forma de presentar la informacion encontrada.

Medico 4.- Son buenos, pero dependeria de los valores de referencia que se tengan 0/que se
obtengan. Colesterol <150 mg/dl, Glucosa<I00 mg/dl.
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3.- (En"que otras areas medicas cree usted que pueda ser de ayuda aplicar mineria de

datos?

Meédico 1.-
* Epidemiologia
Médico 2.-
* Pacientes con obesidad
* Enfermedades cronicas como IRC
Médico 3.-
* Enfermedades cronico dégenerativas
* Epidemiologia
* Accidentes

Médico 4.-
* Epidemiologia
* Ginecologia

* Prevencion meédica

4.- ;De acuerdo a los resultados mostrados, cree usted que utilizar herramientas
tecnoldgicas como mineria de datos, pueda seTvir como-instrumento de apoyo para tomar

decisiones y planear estrategias en el combate de la diabetes?

Médico 1.- Si, Se conoceria cuales personas estan en riesgo de‘presentar o no la diabetes y

podriamos disminuir esos riesgos y por tanto la diabetes.

Meédico 2.- Si, Como herramienta tecnologica es de gran utilidad ya que“disminuiria los tiempos
en el proceso de la informacion, ademas seria muy util en estadisticas y toma de\decisiones. Muy

practico en realidad.

Médico 3.- Si, Se sintetiza y facilita a la hora de tabular toda la informacion, hay ‘ménes forma de
equivocarse, se ahorra tiempo y recursos, estos ultimos creo que son lo mas importante para un

buen estudio.
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Médico4.-.Si, Se puede tomar laboratorios en cuanto se empieza a sospechar del diagnostico
probable. €onsla diabetes hemoglobina, colesterol, glucosa principalmente, urea etc. Y asi

administrar o djustar el tratamiento adecuado.

5.- ;Qué tan innovador le es a usted que se estén buscando nuevas formas de interpretar los

grandes volumenes de informacion médica?

Médico 1.- De alguna mangra muy bueno, para conocer el riesgo no de personas sino de una

poblacion.

Meédico 2.- Considero de gran imp6rtancia ya que reduciria el rango de tiempo, evitar retraso en

los diagnosticos y atencion oportuna § pronta cn estos pacientes

Meédico 3.- Es aceptable, ojala se tenga®competencia para ayudar a la poblacion, ya que la

medicina preventiva es el primer paso para todas las enfermedades.

Medico 4.- Bien, seria un buen método.de utilidad/para interpretar la informacion.

Los descubrimientos del proceso de mineria'de datos son los siguientes:

* Existen personas con diabetes desde haee.] 0 anos.pero desconocen si tienen presion alta.

. éay personas que tienen presion alta desde hace 6 aiios,.y llevan 10 afios con diabetes.

* Se descubri6 que quienes asumen que tieflen 10 afioS"cen presion alta, tiene 5 afios con
diabetes.

* El promedio de examenes de general de orina es de 13.5 veces'en 12 meses.

* El automonitoreo es realizado 27.31 veces en 12 meses.

* Las personas no diabéticas estan en un rango de edad de 21 a 35vafos pero empiezan
mostrar factores de riesgo como el colesterol alto.

* Las mujeres en edad de 45 a 60 afos son diabéticas, empiezan a manifestar otros tipos de
padecimientos como presion alta y triglicéridos.

* Los hombres en edad de 55 a 65 afios, son diabéticos aunque no manifiestan Aingan otro

padecimiento.
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Capitulo.V. Conclusiones y trabajos futuros

Este capitulo tiene lafinalidad de mostrar las conclusiones que se llegaron después de desarrollar
metodologicamente la investigacion, asi como los trabajos futuros del mismo por lo que a

continuacion se detallan cadauno de ellos.

5.1 Conclusiones

Cabe mencionar dos aspectos que intermedian en la conclusion de este trabajo: el primero es dar

respuesta a la pregunta de investigacion y elsegundo es el cumplimiento del objetivo planteado.
Para concluir con el primer aspecto es_dar la respuesta a la pregunta de investigacion:

(Qué técnicas de mineria de datos, permitirdn,obtenér'los patrones de comportamiento en los

grandes volimenes de informacion de pacientes Rre-diabéticos?

Las técnicas que permitieron obtener patrones de comportamiento fueron los arboles de decision
especificamente la técnica J48 que estan en la categoria de-los algoritmos supervisados o
predictivos, asi como la técnica de clustering (agrupacion) en lasque se utilizé el algoritmo
SimpleKmeans que esta en la categoria de los no supervisados o descubrimiento de conocimiento

que permiti¢ determinar las caracteristicas por grupo o individuo.

El objetivo de esta investigacion se cumple para el caso de estudio de deteceion de gafrones de
comportamiento de pacientes Pre-diabéticos y Diabéticos, esto porque permitio_descubrir y
conocer sus caracteristicas como edad, sexo, niveles de colesterol, triglicéridoss/glucosa e
insulina representadas a través de los arboles de decision y clusters mostrados por la herfamienta

de mineria de datos.
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Los patrones de comportamiento encontrados (Anexo () a través de la herramienta de mineria de
datos (Weka) permite llegar a la conclusion que el utilizar tecnologias dedicada a la extraccion
del conocimiente® es una solucion de mucha utilidad para descubrir contextos ocultos en los

grande voliimenes de:informacion.

Se concluye que el modelo CRISP-DM fue de mucha ayuda debido a que permitio orientar los
objetivos del plan del proyecto, ya que suministra un delineacion de un ciclo de vida para mineria

de datos. Integrado por actividades y tareas propias de la evolucion del proyecto.

Sin duda alguna la solucién feefiologica presentada en este documento, puede funcionar de
manera util en la medicina, como apOye, en verificacion de riesgos que presentan cierto grupo de
personas con enfermedades no trasmisiblés como la diabetes. También puede ser utilizado como
punto de partida para tomar decisiones y formular estrategias de prevencion y control rutinario de

diabetes.

5.2 Trabajos Futuros

Tomando en cuenta las respuestas de la pregunta numero/tres del cuestionario aplicado al grupo

objeto. Esta investigacion da pauta para nuevas ifivestigaciones :

* Utilizacion de herramienta de mineria de datos para la“extraccion del conocimientos en
datos médicos del padecimiento crénico IRC.

* Mineria de datos en bases de datos epidemiolbgicas

* Analisis de cluster de datos de pacientes del area de Ginecologia

* Evaluacion de bases de datos de medicina familia para la prevencion médica

* Deteccion de patrones de comportamiento en bases de datos de pre-diabéticos y diabéticos
realizando agrupaciones por afio.

* Evaluar técnicas de mineria para la deteccion de patrones de comportamientd-d&,bases de
datos de pacientes con cancer de mama.

* Analisis de cluster de datos de pacientes con cardiopatias.
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Glosarte

ENSANUT.- EncuestasNacional de Salud y Nutricion.
OMS.- Organizacion Mundial de la Salud.

44
CRISP-DM.- Cross Industry” Standard Process for Data Mining) Procedimiento Industrial
Estandar para realizar Mineria de Ddtos.

Patron.- tipo de tema de sucesos u objefos recurrentes.

Comportamiento.- es la manera de procéder que tienen las personas u organismos, en relacion

con su entorno o mundo de estimulos.

Diabetes.- Enfermedad cronica e irreversible delimetabolismo en la que se produce un exceso de
glucosa o azicar en la sangre y en la orina; es debida“a una disminucion de la secrecion de la

hormona insulina o a una deficiencia de su aeCion.
KDD.- Descubrimiento de Conocimiento en bases<de datos.
PSPP.- es un una aplicacion de software libre para el analisis de‘datos.

* CSV.- son un tipo de documento en formato abierto sencillo para representar datos en forma de

tabla, en las que las columnas se separan por comas.

*.arff.-Formato de archivo de Weka y se pueden utilizar para tareas tales come laragrupacion de

datos y la regresion.

J48.- es un algoritmo usado para generar un arbol de decision desarrollado por Ross Quinlan.

J
SimpleKmeans.- ¢s un método de agrupamiento, que tiene como objetivo la [particion [de un

conjunto]] n en k grupos en el que cada observacion pertenece al grupo mas cercano a la media:
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Anexo"A.Buffer de algoritmo J48 en BD adultos 20 afios 0 mas

=== Run information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation:
weka. filters.unsupervised.attribute. NumericToNominal-R first-last
Instances: 46277

ibutes: 159

[list of attributes omitted]

Test mode: 10-fold cross-validatiefi

=== Classifier model (full training set) =——

J48 pruned tree

ad02b =
a402b = 6.0: 74 (71.0/51.0)
a402b =2.0: 122 (167.0/105.0)
a402b = 0.0: 122 (350.0/323.0)
a402b = 10.0: 62 (146.0/99.0)
ad02b = 12.0: 26 (41.0/28.0)
a402b = 15.0: 146 (94.0/58.0)
a402b = 5.0: 182 (136.0/99.0)
a402b =4.0: 50 (113.0/72.0)
a402b = 7.0: 278 (69.0/41.0)
a402b = 18.0: 350 (23.0/12.0)
a402b = 1.0: 242 (177.0/130.0)
a402b = 30.0: 98 (42.0/34.0)
a402b = 3.0: 158 (155.0/108.0)
a402b =41.0: 110 (4.0/3.0)
a402b = 8.0: 170 (77.0/49.0)
a402b = 20.0: 206 (99.0/70.0)
a402b = 99.0: 310 (34.0/27.0)
a402b = 13.0: 338 (26.0/12.0)
a402b = 17.0: 194 (20.0/12.0)
a402b = 32.0: 26 (4.0/3.0)
a402b = 11.0: 266 (24.0/17.0)
a402b = 25.0: 422 (34.0/25.0)

122 (2398.0/2197.0)

BASEMINERALLpruecbaV01.1.arff-

a402b = 44.0:
a402b = 50.0:
a402b = 27.0:
a402b = 23.0:
a402b = 14.0:
ad02by=40.0:
a402b =22.0:
a402b. =28.0:

62 (0.0)
74 (6.0/5.0)
470 (5.0/3.0)
242 (7.0/4.0)
134 (23.0/13.0)
86 (12.0/8.0)
110 (7.0/4.0)
314 (14.0/11.0)

a402b =9.0; 254 (27.0/12.0)

a402b = 16.0:
a402b =21.07
a402b = 35.0¢
a402b = 19.0:
a402b = 48.0:
a402b = 29.0:
a402b = 63.0:
a402b = 26.0:
a402b = 24.0:
a402b =42.0:
a402b = 33.0:
a402b = 38.0:
a402b = 36.0:
a402b = 45.0:
a402b =75.0:

374 (13.0/9.0)
410 (9.0/7.0)
158 (9.0/7.0)
234 (370/2.0)
62 (010)

182 (2.0/1.0)
602 (1.0)
170 (5.0/3.0)
26 (7.0/5.0)
62 (3.0/2.0)
50 (1.0)

182 (2.0/1.0)
134 (6.0/5.0)
338 (2.0/1.0)
494 (1.0)
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a402b= 52 0:
a402b = 67.0:
a402b = 3970
a402b = 55.0:
a402b = 34.0:
a402b = 70.0:
a402b = 65.0:
a402b = 83.0:
a402b=61.0:
a402b =49.0:
a402b = 53.0:
a402b=31.0:
a402b=51.0:
a402b =37.0:
a402b = 66.0:
a402b =43.0:
a402b = 68.0:
a402b =73.0:
a402b="71.0:
a402b = 54.0:
a402b =46.0:
a402b =47.0:
a402b = 79.0:
a402b = 60.0:
a402b = 69.0:
a402b = 84.0:

62 (0.0)
62 (0.0)

26 (1.0)

62 (0.0)

62 (5.0/4.0)
590(1.0)

62 (00)

230 (140)

62 (0.0)

62 (0.0)

122 (2.0/1.0)
410 (1.0)
194 (2.0/1.0)
74 (3.0/2.0)
310 (1.0)

62 (0.0)

62 (0.0)

50 (1.0)

62 (0.0)

62 (0.0)

62 (0.0)

290 (1.0)
206 (1.0)

62 (0.0)

62 (0.0)

62 (0.0)

| a402b = 59.0: 62 (0.0)
| a402b = 78.0: 62 (0.0)

| a402b = 82.0: 422 (1.0)
a301 = 2: 13 (41787.0)

Number of Leaves : 77
Size of the tree : 79

Time taken to build model: 27.25 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 42548
91.942 %

Incorrectly Classified Instances 3729
8.058 %

Kappa statistic 0.5621

Mean absolute error 0.0012
Root mean squared error 0.0251
Relative absolute error 47.9868 %
Root relative squared error 70.2543
%

Total’Number of Instances 46277
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Anexo'B Buffer de algoritmo J48 a la variable a310c en BD adultos 20 afios o0 mas.

=== Run information ===

Scheme:weka.classifigrs.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: BASEMINERALLpruebaVo1.1. arff-
weka.filters.unsupervised-attribute. NumericToNominal-R first-last

Instances: 46277

Attributes: 159

Rt of attributes omitted]

Test mode: 10-fold cross-validation

== Classifier model (full trainiﬂyet) =

J48 pruned tree Number of Leaves : 23

------------------ Size of the tree : 25

a30l=1
a3lle3=  .:0.0(3005.0)
a311e3=1.0: 1.0 (313.0)
a311e3=2.0: 1.0 (336.0)
a3lle3=06.0: 1.0 (132.0) === Stratified cross-validation ===
a311e3=3.0: 1.0 (258.0)

Time taken to build model: 0.79 seconds

a311e3 =4.0: 1.0 (189.0) — Summary ==

a3l1e3 =8.0: 1.0 (14.0)

a3lle3 =12.0: 1.0 (141.0) -

a311e3 = 5.0: 1.0 (36.0) Correctly=€lassified Instances 46269
a3l1e3=7.0: 1.0 (14.0) 99.9827 %

a3l1e3 =99.0: 1.0(17.0) Incorrectly Classified Instances 8
a311e3=11.0: 1.0 (7.0) 0.0173 %

a3l1e3=9.0: 1.0(7.0) Kappa statistic 0.999

a3lle3=14.0: 1.0 (1.0)
a3lle3 =24.0:1.0(1.0) Mean absolute error 0.0001
a311e3=48.0: 1.0 (1.0)
a3lle3=16.0: 1.0 (1.0)
a311e3=40.0: 1.0 (1.0) Relative absolute error 0.0645 %
a3l1e3=13.0: 1.0 (1.0)
a311e3=22.0:1.0(1.0)
a3l1e3=15.0: 1.0 (1.0) Total Number of Instances 46297
a30l=2: . (41787.0)

Root mean squared error 0.0072

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| a311e3=10.0: 1.0(13.0)
|
|
|
|
|
|
|
I Root relative squared error 2.9376 %
|
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AnexoC Buffer de algoritmo J48 a la variable a310f en BD adultos 20afios o mas.

=== Run information ==

Scheme:weka.classifiers’trees.J48 -C 0.25 -
M2

Relation:
BASEMINERALLpruebaV 01, Larff-
weka.filters.unsupervised.attribute.,Numeric
ToNominal-Rfirst-last

Instances: 46277

J48 pruned tree

a301 =1
| a3lle6=  .:0.0(4311.0)
| a3lle6=5.0: 1.0 (4.0)

| a3lle6=4.0: 1.0 (28.0)

| a3lle6=2.0: 1.0(39.0)

| a3lle6=1.0: 1.0 (36.0)

| a3lle6=12.0:1.0(19.0)

| a31le6=3.0: 1.0 (18.0)

| a3lle6=299.0: 1.0 (5.0)

| a311le6=9.0: 1.0 (3.0)

| a3lle6=06.0: 1.0 (20.0)

| a31le6=11.0: 1.0 (1.0)

| a3lle6=10.0: 1.0 (1.0)

| a3lle6="7.0: 1.0 (1.0)

| a3lle6=16.0: 1.0 (1.0)

| a3lle6=28.0: 1.0 (2.0)

| a3lle6=13.0: 1.0 (1.0)
a30l=2: . (41787.0)

Attributes: 159
[list of attributes omitted]

Test mode: 10-fold cross-validation

Number of Leaves : 17

Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.72 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly“€lassified Instances
99.9892%

Classifier model (full training set)

46272

Incorrectly Classified Instances

0.0108 %

Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared.grror
Relative absolute errar
Root relative squared error
Total Number of Instances

0.9994
0.0001

0.0081
0.0589 %
3.3648 %

46277
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Anexo'D Buffer de algoritmo J48 a la variable a310g en DB adultos 20afios o mas.

=== Run information.=—==

Scheme:weka.classifiersitrees.J48 -C 0.25 -
M2

Relation:
BASEMINERALLpruebaV 01, Larff-
weka.filters.unsupervised.attribute.,Numeric
ToNominal-Rfirst-last

Instances: 46277

Attributes: 159

[list of attributes omitted]

Test mode:10-fold cross-validation

=== (lassifier model (full training.set)

J48 pruned tree

a301 =1

a3lle7=  .:0.0(4434.0)
a3lle7=16.0: 1.0 (6.0)
a3lle7=1.0: 1.0 (5.0)
a3l1e7=96.0: 1.0 (1.0)
a311e7=99.0: 1.0 (3.0)
a3lle7=2.0: 1.0 (5.0)
a3l1e7=4.0: 1.0 (2.0)
a311e7=12.0: 1.0 (11.0)
a311e7=40.0: 1.0 (2.0)
a3l1e7=10.0: 1.0 (1.0)
a3l1e7=50.0: 1.0 (5.0)

| a311e7=28.0:1.0(1.0)
| a311e7=18.0: 1.0 (2.0)
| a31le7="7.0:1.0(2.0)
| a311e7=48.0: 1.0 (2.0)
| a31le7=15.0:1.0(1.0)
| a311e7=36.0: 1.0 (2.0)
| a31le7=195.0: 1.0 (1.0)
| a311e7=20.0: 1.0 (2.0)
| a31le7=58.0: 1.0 (1.0)
| a31le7=23.0:1.0(1.0)
a301=2: .(41787.0)
Number of Leaves : 22

Size of the tree : 24
Time taken to build model: 0.6 seconds

===-8tratified cross-validation ===

===.Summary ===

Correctly Llassified Instances 46270
99.9849 %

Incorrectly Classified Instances 7
0.0151 %

Kappa statistic 0.9991

Mean absolute error 0.0001
Root mean squared errof 0.0099
Relative absolute error 0.0851 %
Root relative squared error 4.1007 %
Total Number of Instances 46277

119




Anexo"E Buffer de algoritmo SimpleKmeans BD adultos 20afios o mas.

Test mode:evaluate on training data

=== Model and évaluation on training set ==
kMeans

Number of iterations: 5

Within cluster sum of squared errors: 89482.0
Missing values globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:  Cluster#

Attribute  Full Data 0 1 2 3
(46277) (16162) (695) (17370) (12050)

(3]

Sexo 2 2 1
Edad 38

a301

a401

2
2
a501 2
2
2
2

N
2
O
3
o0
=]
(=]

a502b

a502¢

a502d

a601 3

a603 3
2
1

B LW o o BB
B — = 5 po o B B

b2t W 5 o o B9 8D B

a604
a302c¢

R W W o o R R W o

3

(98]
ot
5
—
d

I3

4
Time taken to build model (full training data) : 0.88 seconds
=== Model and evaluation on training set ==

Clustered Instances
0 16162 (35%)
1 695 ( 2%)

2 17370 (38%)
3 12050 (26%)

Class attribute: a301 Cluster 0 <-- 2
Cluster 1 <-- No class

Classes to Clusters: Cluster 2 <-- 1
0 1 2 3 <--assigned to cluster Cluster 3 <-- No class

1506 3 2133 8481
14656 692 1523711202 |2
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Anexo'F Buffer de algoritmo SimpleKmeans

Test mode:evaluate on training data

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 14

BD Glucosa y Lipidos

Within cluster sum of squaﬁﬂ'cqgrs: 22611.51676882856

Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:
Cluster#
Attribute  Full Data 0 1
(22815) (11787) (11028)

SEXO 2 1 2
CONFDIAB 2 0 2
COLESTE 150.0 150.0 15070
HEMO 13.3 13.3 13.3
COL 195.1178 189.2706 201.3676
CRP 3.1832 1.8833 4.5726
GLU 106.087 105.5089 106.7048
HBGLU 11.0677 11.0632 11.0727
HCY 10.8867 10.9116 10.86
HDLC 389722 37.2074 40.8583
INS 16.386 16.2209 16.5624
LDL 129.2157 124.7052 134.0367
TRIG 135.1292 134.8838 135.3915
VLDL 27.0258 26.9768 27.0783

Time taken to build model (full training data) : 1.47 seconds

=== Model and evaluation on training set ==

Clustered Instances

0 11787 (52%)
1 11028 (48%)
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Algoritmo de clasificacion




* Porlo general el examen de Microalbuminuria es realizado en un promedio de 7.64 veces
en F2 meses, lo que se puede decir que las personas con diabetes se realizan una prueba de

control’eada 2 meses.

Clustering (Agrupacion)

De la aplicacion del algoritmo de agrupacion se obtuvieron grupos (Cluster). A continuacion se
describen algunas caracteristicas que presentan los grupos:

* Cluster 0.- Es prevalecido”por Mujeres en edad de 38 afios, ningiin médico le ha dicho

que tiene presion alta, no.tienen diabetes y por consecuente no presentado ningin

padecimiento relacionado con‘la patologia.

* Cluster 1.- Conformado en su mayoria por Mujeres en edad de 36 aifios, no presentan

diabetes, tampoco presentan présion alta o colesterol.

* Cluster 2.- Al igual que el cluster-Q predominan las mujeres en edad de 38 afios, estas han
presentado colesterol alto, asi como_triglicérides en limite establecido para considerarlo

como normal.

* Claster 3.- Se constituye por hombres_en edad”de~20 afios, no presentan diabetes,

tampoco padecen colesterol o triglicéridos.

Sobre las agrupaciones realizadas se puede expresar que en algunas’mujeres en edad 38 afios en
adelante empiezan a presentar elementos que pueden llevar a detonarla’diabetes. Mientras que
los hombres en la misma edad no presentan ningtin criterio que lo lleve a‘considerarlos en riesgo
de desarrollo de la patologia. De estas agrupaciones se eligieron aleatoriamente a 4 personas, 2
con diabetes y 2 sin la patologia, a continuacion se describen las caracteristicas que presentan los

pares de personas:
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Cluster-1. Las mujeres en edad de 45 a 60 afios son diabéticas, empiezan a manifestar otros tipos
padecimientos#Como presion arterial alta, friglicéridos altos. Por otra parte quienes no son
diabéticas el rango de edad esta entre 21 a 35 afios muestran ciertas caracteristicas como el
colesterol alto. Estas: particulares se pueden empezar a considerar como factores de riesgo que

lleven a la detonacian'de la diabetes.

Cluster 2. Las Mujeresyen edad de 29 afios presentan diabetes, asi como triglicéridos altos.
Quienes no son diabéticos presentan dos elementos (Colesterol y triglicéridos altos) que pueda

ser considerado como factor de riesgo en la presencia de la diabetes.

Cluster 3. Las caracteristicas de Jes) participantes elegidos que si presentan diabetes se
encuentran en un rango de edad de 557a 65 afios, su presion alta es alta en uno de los casos,
triglicéridos y colesterol estan en el rango'normal. Los participantes que representan a quienes no
tiene diabetes tienen criterios comos€dad entre 44 y 69 afios, presentan triglicéridos en estado

normal, asi como un nivel de colesterol'normal.

Clister 4. Los elegidos del cluster se caracterizaron pet sét hombres en su totalidad, en primer
instancia se describen a los que presentan diabetes estos fienen presion arterial, triglicérido y
colesterol en un nivel alto . La edad de quients poseen/ diabetes esta entre 50 a 66 afios.
Describiendo a quiencs no presentan diabetes su edad esta enfre 45 a 49 afios, su colesterol esta

en estado normal.
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Cluster (Agrupacion) Base de datos Glucosa y Lipidos

De la aplicaciondel algoritmo de agrupacion se obtuvieron grupos (Cluster). A continuacion se

describen algunas, caracteristicas que presentan los grupos :

Cluster 0. Esta agrupacion.es prevalecida por hombres quienes no estan confirmados como
diabéticos, su colesterol eStalen 150 mg/dL, la hemoglobina es de 13.3 mg/dL, el colesterol
determinado por inmunizador &S de 189.2706 mg/dL, la proteina C reactiva determinada
mediante nefelometro es de 1.8833, la glucosa es 105.5089, el Colesterol de alta densidad es de

37.2074 mg/dL. Aqui se encuentranel 52 % de los registros

Cluster 1. Conformado por mujeres no ¢onfirmadas como diabéticas, su colesterol esta en 150
mg/dL, la hemoglobina es de 13.3 mg/dD, el colesterol determinado por inmunizador es de
201.3676 mg/dL, la proteina C reactiva detérminada mediante nefelometro es de 4.5726, la
glucosa es 106.7048 mg/dL, el colesterol de alta_densidad es de 40.8583 mg/dL. En esta

agrupacion estan el 48% de los datos.

Se realizo un proceso de visualizacion de las variables Confirmado Diabético y Colesterol, se

obteniendo lo siguiente:

Las caracteristicas encontradas dentro de los grupos son que quign*no especifico que saber si
tiene o no la patologia sus niveles de triglicéridos oscilan en 128.21 mg/dl, el colesterol es de
179.63 mg/dl, la glucosa 115.69 mg/dl y su insulina es de 14.0 microU/ml, Quienes especificaron
tener diabetes sus niveles de triglicéridos fluctian en 83.59 mg/dl, el colesterol es de 257.64
mg/dl, la glucosa 378.89 mg/dl y su insulina es de 6.0 microU/ml. Por otra parte las mujeres que
en su embarazo fueron confirmadas con diabéticas cuentan con las siguientes”catacteristicas:
triglicéridos oscilan en 104.43 mg/dl, el colesterol es de 220.44 mg/dl, la glucosa 263.1Q mg/dl y

su insulina es de 6.5 microU/ml.
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DETECCION DE PATRONES DE COMPORTAMIENTO
UTILIZANDO TECNICAS DE MINERIA DE DATOS EN
EXPEDIENTES CLINICOS DE PACIENTES PREDIABETICOS
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