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Titulo.

DESCUBRIMIENTO DEL CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS PARA LA
PREVENCION DE":A MORTALIDAD MATERNA.

Resumen.

La mortalidad materna constituye un problema prioritario de salud publica y uno de los
principales retos para alcanzarfos Objetivos de Desarrollo Sostenible. El presente estudio
analiza los registros abiertos(de’la Direccion General de Informacién en Salud (DGIS)
correspondientes a las defunciopé€s.maternas ocurridas en Tabasco entre 2002 y 2022.
Se aplico la metodologia de Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos (KDD)
con un enfoque cuantitativo, exploratorio y descriptivo, empleando el algoritmo no

supervisado Expectation—Maximization (EM) en la herramienta WEKA.

El analisis permitio identificar tres perfiles diferenciados de riesgo de mortalidad materna:
(1) mujeres jovenes con escolaridad media y seguridad social, donde el principal factor
es la calidad de la atencién hospitalafia;., (2) mujeres con baja o alta escolaridad,
mayormente sin seguridad social, con muertes mas.recuentes en fines de semana,
asociadas a desigualdades de cobertura;+y (3) uR~/grupo critico compuesto por
adolescentes y adultas mayores, con baja escolaridad, sin“seguridad social y residentes

en zonas rurales dispersas.

Estos hallazgos evidencian que la mortalidad materna no se distribuye al azar, sino que
responde a patrones sociodemograficos, territoriales y de acceso a‘servicios. El estudio
demuestra la utilidad de la mineria de datos como herramienta para“descubrir perfiles
ocultos, aportar evidencia para la toma de decisiones y disefar estrategias diferenciadas
de prevencion y atencion obstétrica que contribuyan a reducir la mortalidad"materna en

el estado de Tabasco y, potencialmente, en México.

Palabras clave: Mortalidad materna, Mineria de datos, KDD, EM, Tabasco.
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Title.

KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES FOR THE PREVENTION OF MATERNAL
MORTALITY.

Abstract.

Maternal mortality remains a priority public health problem and one of the main challenges
for achieving the Sustainable Development Goals. This study analyzes open data from
the General Directorate of Health Information (DGIS) corresponding to maternal deaths
that occurred in Tabasco, Mexico, between 2002 and 2022. The Knowledge Discovery in
Databases (KDD) methodologyswas applied with a quantitative, exploratory, and
descriptive approach, using the unsupérvised Expectation—Maximization (EM) algorithm
in the WEKA tool.

The analysis identified three differentiated risk profiles of maternal mortality: (1) young
women with medium education and sagial secdrity, where the main factor is the quality of
hospital care; (2) women with low or high education, mostly without social security, with
deaths more frequent on weekends, assa@ciated with«nequalities in coverage; and (3) a
critical group composed of adolescents and_older women, with low education, without

social security, and living in dispersed rural areas.

These findings show that maternal mortality is not randomly(distributed but responds to
sociodemographic, territorial, and healthcare access patterns. The _study demonstrates
the usefulness of data mining as a tool to uncover hidden profiles{ provide evidence for
decision-making, and design differentiated prevention and obstetric care strategies that
contribute to reducing maternal mortality in Tabasco and, potentially, acress,Mexico.

Keywords: Maternal mortality, Data mining, KDD, EM, Tabasco.
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Capitulo I. Introduccion

1.1 Planteamiento‘del problema

El avance de las tecnelogias de la informacion en nuestro mundo actual ha generado
grandes volumenes de dates constantemente, en diversos sectores, incluido el de la
salud. Lo que representa una gran oportunidad de procesar dicha informacion y extraer
conocimiento Gtil mediante técnicas de mineria de datos por medio del descubrimiento
del conocimiento en bases de datgs,(KDD, por sus siglas en ingles), con el fin de mejorar

la toma de decisiones en el sector salud,(Ferraris et al., 2023).

La salud es una de las necesidades primordiales de una poblacion, que los gobiernos y
autoridades deben darle importaneia;ya que\se trata de vidas humanas y ademas es un
derecho humano fundamental, plasmado articule 4° de la Constitucién Politica de los
Estados Unidos Mexicanos (Ultima reforma publieada DOF 15-04-2025). Asi que es
necesario contar con las herramientas de analisis que-aprovechen el basto universo de
datos e informacion, con el uso de las tecnologias de ci€ngia de datos. Es por ello que el
Sector Salud en México (SSA, IMSS, ISSSTE, SEDENA; PEMEX, etc) cuenta con
sistemas que concentran toda la informacion en bases de datos.que se envian de niveles

inferiores a superiores, llegando finalmente a la Organizacion Mundial de la Salud.

En México existen sistemas de informacion que se crean en los gobiernos estatales y a
nivel federal tales como: SAEH(Egresos), URGENCIAS, SEED(Defunciones),
PLATAFORMA SINAVE, SINAC, LESIONES, SIS-DGIS, EPIG, #MORTALIDAD
MATERNA E INFANTIL, ETC. La mayoria de la informacién que se concentra de todas

las instituciones del pais son alojadas en la pagina web http:/sinais.salud.gob.mx

(Sistema Nacional de Informacion en Salud) y en la DGIS (direccion General de


http://sinais.salud.gob.mx/

Informacion’en Salud), en formato de base de datos comprimidas de Microsoft Access o0

cubo dinamico.

Por otro lado, en_la,Unidbn Americana (USA), la integracion de sistemas de informacion
modernos de informatica médica ha mejorado significativamente la administracion y
utilizacion de datos relacienados con la salud. La mineria de datos, un actor clave de
estos sistemas, permite(extraer conocimientos valiosos de grandes conjuntos de datos,
apoyando la toma de decisiones informadas en el sector salud. Segun Wu et al. (2021),
la mineria de datos en grandes~datos clinicos incluye pasos y modelos metodolégicos,
utilizando bases de datos disponibles como SEER (Epidemiologia), NHANES (salud y
nutricion), TCGA (Genoma del Cancer), y MIMIC (Cuidados Intensivos), esenciales para

evaluar riesgos de pacientes y asistir en/da toma de decisiones clinicas.

Ademas, la aplicacion de herramientas y técnieas de mineria de datos en el sector salud
a demostrados ser muy beneficiosapara laQestion de los servicios de salud. Como lo
sefialan Romero Zaldivar et al. (2022);-las técnicas de mineria de datos se aplican para
apoyar la toma de decisiones de los médices en el diagndstico, prondstico y tratamiento,
al procesar grandes volumenes de informacion clinica para detectar patrones y
asociaciones entre multiples factores”, lo que justifica eluSo de este tipo de herramientas
analiticas en problemas prioritarios como la mortalidad materna. Esto no solo ayuda a
mejorar la salud de los pacientes, sino que también permite reducir costos a las unidades

médicas y la deteccion temprana de enfermedades o riesgos a la salud.

1.2 Pregunta de investigacion

En todos los centros de salud, la informacién que proporcionan los sistemas, solo aporta
informacion estadistica a ciertas areas, jefaturas y/o departamentos, 4limitando los
sistemas a un periodo de un afio estadistico para la captura de informacion o.emision de
reportes. Dichos sistemas son creados de acuerdo a las necesidades de informacion, de

los programas de salud estatal y federal, y no proporcionan informacion util a la unidad
2



médica. El conocimiento necesario para que el personal médico pueda tomar decisiones
de forma acertada y con fundamento, permanece latente en las bases de datos de las

instituciones de“salud.

Uno de los principales_problemas en el manejo de grandes volimenes de datos es que
se llegan a perder loS abjetivos iniciales de los sistemas de informacion; ya que los
reportes no son flexibles\y no permiten el analisis inteligente de grandes volimenes
historicos de datos. Limitando su uso y aprovechamiento del todo el potencial que
contienen las bases de datos si.@plicamos correctamente los procesos de descubrimiento
del conocimiento en bases de datos.(KDD por sus siglas en ingles).

Este es el caso en muchas instituciones del gobierno estatal y federal. Los datos se
pierden en las bases de datos o repositeries que nunca se usan y que pocas veces son
sometidas a procesos de extrac€ign de conoeimiento o mineria de datos, por parte de la
institucion. Perdiendo la oportunidad~de obtener informacién o conocimiento Util para

mejorar la practica médica y dar servicios.de salud de calidad.
De lo anterior expuesto se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢QUE PATRONES O PERFILES PUEDEN DESCUBRIRSE EN LOS CASOS DE
MORTALIDAD MATERNA EN TABASCO? MEDIANTE TECNICAS DE MINERIA DE
DATOS NO SUPERVISADAS, QUE CONTRIBUYAN A SU PREVENCION Y ATENCION
OPORTUNA

1.3 Hipotesis

El analisis de los registros de mortalidad materna mediante técnicas de mineria de datos
no supervisadas permitira identificar perfiles o agrupamientos que aportericonocimiento

Gtil para apoyar estrategias de prevencion y toma de decisiones en salud publica.



1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivogeneral

Descubrir patrones y, perfiles asociados a la mortalidad materna en Tabasco mediante
técnicas de mineria dé datos no supervisadas, aplicadas sobre los registros del sistema

de vigilancia epidemiolégica de la Direccion General de Informacion en Salud (DGIS.

1.4.2 Objetivos especificos

e Explorar y caracterizar sestadisticamente los registros de mortalidad materna
ocurrida en Tabasco entre dosiafios 2002 y 2022.

e Integrar y depurar variables relevantes a partir de fuentes obtenidas como datos
sociodemogréficos, estacionales.y sociales.

e Aplicar técnicas de mineria de_.datos no supervisadas (Expectation-
Maximization) para descubrir~agrupamientos o perfiles con caracteristicas
comunes.

e Interpretar los patrones descubi€rtes y proponer lineas de accién o hipétesis
futuras que puedan ser integradas a l6s)sistemas de informacion en salud o guias

de atencion.

1.5 Justificacion

Los centros de salud en todos los niveles de atencion generap”y, almacenan grandes
volumenes de informacion diariamente. Sin embargo, la mayor parte)de estos datos se
utiliza muy poco para transformar la calidad de los servicios de salud, gue reciben los
pacientes y sus familias. Esto representa una oportunidad para extraer cenocimiento util
gue sirva como base para la toma de decisiones informadas y que aporte)beneficios
sociales significativos, especialmente en un problema tan sensible como la mortalidad
materna, cuyas repercusiones trascienden a la madre y afectan a todo su entorno.cercano

y a la sociedad en general.



En este Sentido, existe una necesidad creciente de analizar la informacién a través de
técnicas de'mineria de datos que permitan comprender mejor los patrones que subyacen
en los datos y“que pueden ayudar a salvar vidas. Como lo describen Raghupathi y
Raghupathi (2014), la analitica de Bigdata en salud ofrece un enorme potencial para
mejorar la atencion; reducir costos y tomar decisiones basadas en evidencias, gracias a
la posibilidad de integrar'y procesar grandes cantidades de datos de manera eficiente y
efectiva. Por ello, al elegir_eerrectamente los datos, las metodologias y las técnicas de
mineria de datos, y al interpretar adecuadamente los resultados, es posible obtener
informacion clara y valiosa para‘actuar oportunamente y, en Gltima instancia, contribuir a
una mejor calidad de la atencion¢yna la reduccion de la mortalidad materna en nuestro

pais.

Esta investigacion también conlleva implicaciones econémicas significativas, ya que se
permite hacer uso de los datos y sistemas que/mno tenian ningun uso previo. Recuperando
asi parte de los recursos invertidos‘en su implementacién. Es asi que, a través del
conocimiento util descubierto mediante herramientas-y modelos analiticos, el personal
médico se le permitird tomar decisiones informadas«y-detectar de forma oportuna a las
pacientes embarazadas con mayor riesgo ‘de’ mortalidad, materna. Esto ayudara en la
aplicacion de estrategias 0 medidas preventivas que eviten complicaciones graves y
desenlaces fatales, contribuyendo a la optimizacion de recursos.y a la reduccion del costo

social asociado a la mortalidad materna.

1.5.1 Alcance del Proyecto

La presente investigacion se realizd con informacién proveniente de“los registros de
defunciones maternas ocurridas en el estado de Tabasco, captadas por.el Subsistema
Epidemiolégico y Estadistico de Defunciones (SEED) y publicadas porla Direccién
General de Informacion en Salud (DGIS), ambos componentes del Sistema Nacional de
Informacion en Salud (SINAIS). Esta informacion forma parte del proceso de vigilancia

epidemiologica realizado por la Secretaria de Salud a nivel nacional. Los resultados
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obtenidoS podran ser evaluados para determinar su aplicabilidad a los sistemas de
Expediente Clinico Electronico y proponer estrategias de mejora en la atencién materno-

infantil, como parte de un trabajo futuro.

Se utilizaron bases de datos de la Direccién General de Informacion en Salud (DGIS)
sobre Mueres Materna dedos afios 2002-2022. Los datos estan disponibles como Datos

Abiertos en el sitio: httpy//www.dgis.salud.gob.mx, dichas bases de datos contienen

campos o columnas con dates la persona fallecida, localidad, unidad de salud, lugar de
ocurrencia, causa principal defa.muerte, quién certifica, si se considera para razon de

mortalidad materna o no, entre otfos.

Cabe destacar que esta base de datosresta compuesta exclusivamente por registros de
defunciones maternas, por lo que no seseuenta con informacién sobre casos no fatales o
sobrevivientes. Debido a esta“Caracteristicap el analisis no permite aplicar técnicas
predictivas supervisadas, sino que sefimita'al'uso de técnicas de mineria de datos no
supervisadas. Esta restriccion representa una limitacion en cuanto a la capacidad de
prediccion, pero también una oportunidad, metodoldgica importante, ya que permite
generar perfiles y patrones de riesgo dentro del conjunto de casos positivos, los cuales
pueden ser utilizados para orientar futuras investigaciones«con enfoques mas amplios y

bases de datos balanceadas.

1.6 Metodologia

1.6.1 Enfoque de Investigacion

La presente investigacion se inscribe en el enfoque cuantitativo, con ‘un disefio de tipo
exploratorio y descriptivo, orientado a la identificacién de patrones ocultos €nes registros
de mortalidad materna en Tabasco. A través del uso de técnicas de mineria de @datos no

supervisadas, como el agrupamiento (clustering), que busca descubrir perfiles o


http://www.dgis.salud.gob.mx/

agrupaciones relevantes que contribuyan a la comprension del fenébmeno y sirvan como

base para futuras estrategias de prevencion.

Segun De JestsC. (2024), la investigacion cuantitativa busca cuantificar variables,
identificar patrones ' establecer relaciones causales entre los fendmenos estudiados.
Este enfoque se basa‘enJa recopilacion de datos objetivos y cuantificables, que pueden

ser analizados utilizanda@ técnicas estadisticas.

1.6.2 Fuentes de Informacion

Para esta investigacion se utilizaron datos abiertos proporcionados por la Direccion
General de Informacion en Salud (DGIS), en particular la base de datos de mortalidad
materna registrada entre los afios 20022022 en el estado de Tabasco. Esta base forma
parte del Sistema Nacional de Informacion en Salud (SINAIS) y se alimenta del

Subsistema Epidemioldgico y Estadistico de\Defunciones (SEED).

Asimismo, se revisaron fuentes secundarias como.articulos cientificos, tesis académicas,
estadisticas epidemiolégicas, reportes técnicos y. estudios previos relacionados con la
mortalidad materna y el uso de mineria desdatos en salud publica, los cuales sirvieron
para contextualizar el fendmeno, sustentar teéricamente.la metodologia empleada y

orientar el analisis exploratorio de patrones.

1.6.3 Técnicas de recoleccidon de informacion

Los datos se descargaron del sitio de datos abiertos de la Direccion General de
Informacion en Salud (DGIS) en formato de archivo comprimido ZIP. Les datos estan
en formato de archivo texto delimitado por comas “,”, por lo que se obtienen la base de
datos solo con pacientes del estado de Tabasco y de pacientes que fueron.atendidas por
alguna causa de embarazo (CIE-001 O001-0019). La Informacion se caneentrd en
Microsoft Excel en formato CVS para su manejo y exploracién inicial en WEKA; ya que

nos permitird obtener un conocimiento general, explorando y transformando los datos,
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para posteriormente aplicar las técnicas no supervisadas y modelado de datos dentro de
programa de/WEKA; dandonos la ventaja de realizar todo el proceso en un mismo
software, permitiéndonos realizar las graficas iniciales que nos daran una vision

descriptiva de los datos.

1.6.4 Metodologia

Para la presente investigacion se empleard el proceso de Descubrimiento del
conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in Databases o KDD por
sus siglas en ingles) que consiSte en el procesamiento y andlisis sistemético de datos
mediante distintas técnicas para encontrar patrones de comportamiento que sean utiles
para latoma de decisiones el cualquier organizacion (Ferraris, Gabbanelli, Mileta, & Seija,
2023). Esta metodologia es ampliamente, usada por su flexibilidad y aplicabilidad en
proyectos de mineria de datos,”Que es precisamente el enfoque de este trabajo de

investigacion.

El proceso KDD incluye varias fases iterativas que.pueden repetirse las veces que se

requiera para refinar resultados. Estas fasesison:

1. Seleccion de datos: Identificacion y ebtencién.del. conjunto de datos relevante

para la investigacion.
2. Preprocesamiento: Limpieza y preparacion de datos.

3. Transformacion: Estandarizacion, reduccion o proyeccion de.datos a un formato

adecuado para su analisis.

4. Mineria de datos: Aplicacion de técnicas analiticas, como’_metodos de

clasificacion, arboles de decision, clustering, entre otros, para descubrirpatrones.

5. Evaluacién e interpretacion: Andlisis de los resultados para determinar su

validez y su relevancia en el contexto del problema.
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Cabe sefialar que esta investigacion se basa exclusivamente en registros de defunciones
maternas (€asos positivos), por lo que no es posible aplicar modelos supervisados de
clasificacion o\ prediccion basados en la comparacion entre sobrevivientes y no
sobrevivientes. Estalimitacion de disefio puede mejorarse si se combinan bases de datos
de Egresos Hospitalarios de mujeres embarazadas que nos aportarian casos negativos

o de pacientes que no-fallecieron, aun con el riesgo de mortalidad materna.

En cambio, se opté por técniCas no supervisadas como el clustering, que permiten
descubrir perfiles o patronestinternos dentro del conjunto de muertes, sin necesidad
de una variable objetivo.

Esta decisibn metodoldgica impone una limitaciéon en la capacidad predictiva del
modelo, pero representa una oportunidad exploratoria valiosa para caracterizar los
distintos tipos de mortalidad materna y propener hipétesis que podran ser evaluadas en

futuros estudios con muestras mixtas:

1.6.5 Poblacién de Estudio

La poblacion de estudio de esta investigacion estd.compuesta por los registros de
mujeres que fallecieron por diversas causas Y- dentro de.ellas las obstétricas (embarazo,
parto y puerperio) en el estado de Tabasco, México, entre los afios 2002 y 2022, de
acuerdo con la informacién contenida en la base de datos oficial de mortalidad materna
publicada por la Direccién General de Informacion en Salud (DGIS)..Esta base de datos
forma parte del sistema nacional de vigilancia epidemiologica y estadisponible como dato

abierto en el portal institucional del Gobierno de México.

A nivel nacional, la base contiene un total de 23,278 registros de defunciones maternas.
Para delimitar el estudio a Tabasco, se consideraron tres posibles filtros: la.entidad de

residencia de la persona fallecida, la entidad donde ocurrié la defuncién y la‘entidad



donde se registré legalmente el evento. Los resultados de estos filtros fueron los

siguientes:

e 456 registres,con residencia en Tabasco.
e 544 registros.cuya defuncion ocurrié en Tabasco.

e 544 registros registrados oficialmente en Tabasco.

Dado que el interés de esta tesis es analizar el contexto clinico y hospitalario dentro del
estado de Tabasco, se seleccionaron los 544 casos cuya defuncién ocurri6 en esa
entidad federativa. Este criterior garantiza que los patrones descubiertos estén
directamente relacionados con“Jos servicios de salud brindados en Tabasco,

independientemente del lugar de origefi ‘o de registro administrativo de la persona.

Esta poblacidén representa aproximadamente el 2.34 % del total de muertes maternas
registradas en México durante el periodo 2002-2022, y constituye la muestra objetivo
para aplicar técnicas de mineria de datos orientadas a la deteccion de perfiles y patrones

de riesgo asociados a la mortalidad materna en el’contexto estatal.
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Capitulo Il. Marco teérico

2.1 Marco referencial

2.1.1 Trabajos relaciognados de mineria de datos y salud

Existen trabajos similares/que nos daran una idea mas clara del potencial y de las
bondades de la mineria de datos para el descubrimiento del conocimiento en las bases
de datos. Datos que fueron generados en sistemas de informacion Hospitalarios que si
se disefian segun estandares internacionales pueden ayudarnos a aplicar KDD a las

bases de datos generadas y extraer succonocimiento para mejorar los servicios de salud.

2.1.2 Aplicacion de mineria‘de datos para el pronostico de la evolucidn
de la diabetes en México-(Tesis de maestria)

Flores Guerrero (2019) desarrollé un-pretotipo de mineria de datos para pronosticar la
evolucion de la mortalidad por diabetes mellitus\tipo 2 en México, implementando la
metodologia CRISP-DM para comprender, procesar_y. analizar datos poblacionales
obtenidos del INEGI, el Sistema Nacional de Informacion, en Salud (SINAIS) y otras
fuentes oficiales. Como parte del modelado, emple6 técnicas.de agrupamiento (algoritmo
K-Means) para identificar municipios con mayores tasas de mertalidad y luego estimé su
evolucion a cinco afios mediante regresion polinomial en R. La investigacion demuestra
que es posible extraer conocimiento Util y producir estimaciones ‘confiables a partir de
registros sanitarios, un planteamiento que es especialmente relevante para el presente
estudio, ya que mediante mineria de datos también se busca comprender_.y predecir

desenlaces fatales —en este caso, la mortalidad materna.
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2.1.3 Prototipo de sistema de informacion hospitalaria con base en el
estandar HL7 homologado (Tesis de Maestria)

Una parte fundamental para aplicar mineria de datos en el &mbito hospitalario es contar
con sistemas que registren la informacion en formatos estandarizados e interoperables.
En este sentido, Valencia Ramoén (2022) desarroll6 un prototipo de sistema de
informacion hospitalariago,expediente clinico electrénico, basado en el estandar HL7, el
cual permite integrar y homolegar los datos clinicos entre distintas &reas del hospital de
manera estructurada. Esta claseé de sistemas es relevante como referencia, ya que
establece la base para que lossdatos sean consistentes y accesibles, facilitando su
posterior procesamiento mediante” técnicas de Descubrimiento del Conocimiento en
Bases de Datos (KDD). Por ello, la preSente investigacion parte de un entorno hospitalario
que ya cuenta con infraestructura,de este tipo, lo que hace viable la construccién y
entrenamiento de modelos que ayuden a identificar patrones y factores que contribuyen

a la mortalidad materna, y que sirvan para la toma.de decisiones en los servicios de salud.

2.1.4 Modelo de mineria de dateS-para la/deteccion de enfermedades
en pacientes de primer nivel de atencién médica

Zéarate Hernandez et al. (2024), en su trabajo sobre un modelo de mineria de datos para
la deteccién de enfermedades en pacientes de primer nivel de’atencién médica, muestran
la aplicacién del algoritmo de agrupamiento K-Means para descubrir patrones en los
datos clinicos. Su estudio destaca que la mineria de datos es unasherramienta clave en
salud para reducir errores diagndésticos, comprender mejor las afeceiones mas comunes
y su tratamiento, ademas de analizar posibles efectos secundarios a partir de variables
como afeccion principal y secundaria. Este tipo de enfoque es relevante parada presente
investigacion, ya que evidencia que técnicas no supervisadas como el clustering pueden
servir como punto de partida para comprender mejor los datos antes de aplicar, métodos

predictivos orientados a la reduccion de la mortalidad materna.
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2.1.5 Técnicas supervisadas y no supervisadas de mineria de datos

Pérez Trujillo’(2021) aplica técnicas de mineria de datos supervisadas en su tesis para
predecir condiciohes en adultos mayores, empleando algoritmos como arboles de
decision, maquinas ‘de vectores de soporte (SVM), regresion logistica y bosques
aleatorios.

Por otro lado, en su trabajo. “Aplicacion de mineria de datos para la identificacion de
factores de riesgo asociados’a la muerte fetal”, Toscano de la Torre et al. (2016) analizan
datos clinicos utilizando técnicas’de clustering jerarquico y FarthestFirst (una variante de
k-means). Su propdsito fue identificar patrones entre caracteristicas maternas y fetales
sin asumir previamente categoriasy’lo_que permitié extraer conocimiento util en salud
reproductiva. Cabe destacar que en los casos del dataset solo se incluyen eventos de
muerte fetal (casos positivos) y.n0 se cuenta_con casos negativos (sobrevivientes), ya
que la finalidad de la base es conCentrar Uunicamente muertes, lo cual representa un
desafio para este tipo de estudios-exploratoriose Este tipo de abordaje es util para
comprender mejor los perfiles de riesgo‘en‘estudios donde Unicamente se tienen registros

de eventos fatales.

2.2 Marco conceptual

2.2.1 Mortalidad Materna

La muerte materna se define como el fallecimiento de una mujerdurante el embarazo,
parto o puerperio (hasta 42 dias después del término del mismo), porcausas relacionadas
con este o su atencién, excluyendo los eventos accidentales o incidentales (OMS, 2025;
NAP, 2000). Las defunciones maternas se clasifican en tres tipos (OMS,2025):

e Directas: Originadas por complicaciones obstétricas, como hemorragias,

infecciones o trastornos hipertensivos.
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e Indirectas: Provienen de condiciones preexistentes que se agravan por el
embarazo, por ejemplo, cardiopatias, diabetes o VIH/SIDA.
e Tardias( ‘Ocurren entre los 42 dias y un aflo después del parto por causas

obstétricas directas o indirectas.

2.2.2 Epidemiologia/de la Mortalidad Materna

La Organizacién Mundial’ de la Salud (OMS) define la mortalidad materna como la
muerte de una mujer duranté su embarazo, parto o dentro de los 42 dias posteriores a su
terminacion, independientementé de la duracion, localizacién del embarazo y las causas
de defuncién (OMS, 2012, p. 40).

A nivel mundial, entre los afios 2000 y'2023, la razon de mortalidad materna disminuyo
cerca de un 40 %, sin embargo, lasmayer parte de las muertes ocurrieron en paises de
ingresos bajos y medianos bajes~y; en ‘muchos casos, estas defunciones pudieron
haberse prevenido con atencion oportuna port parte de personal médico. Asimismo, en
2023, mas de 700 mujeres perdieron la vida cada.dia, por complicaciones relacionadas
con el embarazo, parto o puerperio, es décir, casi Uupaymuerte cada dos minutos a nivel
global. Esta situacion ha llevado a la Organizacion Mundial de la Salud a sefialar que la

mortalidad materna sigue siendo inaceptablemente alta (OMS, 2024).

Un ejemplo que muestra la problematica en el andlisis de datos hospitalarios, es el trabajo
de Sierra-Juarez et al. (2024), quienes validaron un modelo de inteligencia artificial para
predecir la mortalidad por sepsis a partir de expedientes clinicos electronicos.
Compararon redes neuronales, maquinas de soporte vectorial y bosques aleatorios,
logrando con redes neuronales un AUC cercano a 0.80. Esto demuestra gue, incluso con
muestras bajas o moderadas de datos, es posible desarrollar modelos confiables,
reforzando la importancia de la mineria de datos y el modelado predictivo pararapoyar a

los profesionales de la salud en problemas criticos como la mortalidad materna.
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En este Sentido, la evidencia sugiere que iniciar el tratamiento antibidtico y la reanimacion
temprana €en Jla primera hora tras la identificacion de la sepsis grave o el shock séptico
reduce la maortalidad hospitalaria (Rhodes etal.,, 2017). De manera similar, la
Organizacion Pahamericana de la Salud (OPS, 2018) enfatiza que la vigilancia oportuna
y el uso de herramientas analiticas en los servicios de salud son claves para actuar a
tiempo y salvar vidas,-le"que hace imprescindible integrar técnicas de mineria de datos

en los sistemas hospitalarios:.

2.2.3 Principales causas-de mortalidad

La Organizacién Mundial de la"Salud (2019) sefiala que La mayoria de las muertes
maternas son resultado de complicaciones durante el embarazo, parto y puerperio. Las
principales complicaciones de mortalidad materna representan el 80% de todas las
muertes maternas, que pueden.prevenirse y tratarse. Estas son llamadas principales
causas de mortalidad y se clasifican’en dos grandes grupos:

Causas directas: Son aquellas que resultan direCtamente de complicaciones obstétricas
del embarazo, parto o puerperio y de las intervenciones médicas realizadas para su

manejo. Por ejemplo:

e Hemorragia obstétrica: Pérdida excesiva de sangre antes, durante o después del
parto que compromete la estabilidad circulatoria y puede levar a shock y muerte.

e Sepsis puerperal: Infeccion del aparato genital que puede diseminarse y producir
shock séptico y dafio multiorganico.

e Trastornos hipertensivos del embarazo: Alteraciones como_preeclampsia y
eclampsia que causan presion arterial elevada y dafio a 6rganosrvitales como el
cerebro, rifiones e higado.

e Aborto inseguro: Interrupcion del embarazo en condiciones sin las“medidas
sanitarias adecuadas, con riesgo de hemorragia grave, infecciones vy lesiones

internas.
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e Obstruccion del parto: Dificultad para la salida del feto por desproporcion entre
el canal del parto y el tamafio del bebé, que puede producir ruptura uterina y

muerte materna.

Causas indirectas: Son aquellas que resultan del agravamiento de una enfermedad
preexistente o que aparecio durante el embarazo pero que no es directamente obstétrica.

Por ejemplo:

e Enfermedades cardiovasculares: Patologias del corazén que empeoran por los
cambios fisiologicos del émbarazo, aumentando el riesgo de insuficiencia cardiaca
y arritmias.

e VIH/SIDA: Alteracion inmunitariayque aumenta la susceptibilidad a infecciones
oportunistas y complicaciones graves en la gestacion.

e Malaria: Infeccion transmitida, por-mosquitos que produce anemia y afecta el
transporte de oxigeno a la madre y al feto.

e Diabetes mellitus: Alteraciéon —metabglica que incrementa el riesgo de

preeclampsia, infecciones y complicagioneswasculares maternas.

2.2.4 Razon de mortalidad materna

En este sentido, la Razén de Mortalidad Materna (RMM) es un indicador que mide el
numero de muertes maternas por cada 100 000 nacidos vivos-en un afno determinado y
es fundamental para conocer la magnitud del problema y evaluar/las-estrategias en salud
(OMS GHO, 2025; POP, 2014)

2.2.5 Nivel de Informacion

Segun Garcia-Marco (2011), los datos constituyen los elementos< basicos sin
organizacion ni significado; sin embargo, cuando estos datos son estructurados y
contextualizados, se transforman en informacién. A continuacion, la informacion,
al ser procesada e interpretada mediante experiencias y procesos cognitivos, da
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lugar) al conocimiento. Por dltimo, la sabiduria emerge cuando dicho
conocimiento se utiliza de manera contextualizada, ética y reflexiva para tomar

decisionés)acertadas.

2.2.6 Mineria de)Datos o Data Mining

La mineria de datos es.un area clave dentro de la ciencia de datos y tiene gran relevancia
en el analisis automatizado_.de informacion. Segun Acevedo Morales (2024), “la mineria
de datos es un campo fascinante que combina la informatica, la estadistica y el analisis
de datos para descubrir patrones, tendencias y relaciones dentro de conjuntos de datos
grandes y complejos” (p. 20). Esta definicion refleja su caracter interdisciplinario y su
capacidad para convertir grandes volumenes de datos en conocimiento util, lo que la
convierte en una herramienta esencialen multiples ambitos, desde el sector empresarial

hasta la investigacion cientifica.

2.2.7 Aprendizaje supervisadow, Aprendizaje no supervisado

En el campo del aprendizaje automético, les algoritmes se clasifican cominmente en dos
grandes categorias: supervisados y no supérvisados. Los primeros se caracterizan por
requerir datos de entrenamiento que incluyan tanto las entradas como las salidas
deseadas, lo que permite al modelo aprender a predecir'o clasificar a partir de ejemplos
previamente etiquetados. Este enfoque es Util en tareas ‘cemo el reconocimiento de
caracteres manuscritos, donde los algoritmos identifican patrones.visuales en imagenes
etiquetadas (Amazon Web Services, 2024). En contraste, los algoritmos no supervisados
operan sin etiquetas previas y tienen la capacidad de identificar estructuras ocultas en
los datos, como grupos o categorias emergentes, siendo aplicables, por ejemplo, al
agrupamiento automatico de noticias segun su contenido tematico (Amazon Web
Services, 2024). Ambas técnicas son esenciales para resolver distintos tipos de

problemas en inteligencia artificial y mineria de datos.
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2.2.8 Tipos de Técnicas de mineria de datos

Dentro del campo de la mineria de datos, existen diversas técnicas que permiten extraer
conocimiento Util\a partir de grandes volimenes de informacion. Estas técnicas se aplican
segun la naturaleza del problema y del tipo de datos disponibles, y pueden clasificarse
como supervisadas®o~no. supervisadas. Entre las mas utilizadas se encuentran la

clasificacion, el agrupamiento y las reglas de asociacion.

La clasificacion es una técnica supervisada ampliamente usada en inteligencia artificial y
mineria de datos. Su funcién principal es predecir la clase a la que pertenece una
instancia a partir de un conjunto de_datos previamente etiquetado. A través de modelos
que aprenden de ejemplos conocidos, permite resolver problemas como el filtrado de
correo no deseado o el reconocimiento de imagenes. Ochoa, Rosas y Baluarte (2017)
explican que esta técnica consisté’en construir modelos que distinguen entre clases ya
definidas, con el propésito de predecir correctamente la categoria de datos aun no

clasificados.

El agrupamiento, también conocido comao’clustering,.€s una técnica no supervisada que
organiza datos sin etiquetar en grupos basados en su Similitud. A través de medidas como
la distancia euclidiana, es posible encontrar patrones y estructuras ocultas, categorizando
instancias similares sin necesidad de una guia externa. Segun IBM (junio 2025), esta
técnica es fundamental para identificar relaciones desconocidas en los datos y facilitar la

segmentacion o deteccién de anomalias en diversas aplicaciones.

Las reglas de asociacion representan otra técnica no supervisada que permite descubrir
relaciones significativas entre variables dentro de grandes conjuntos-de datos. Es
especialmente util en contextos comerciales, como el andlisis de canastas de compra,
donde se busca entender qué productos suelen adquirirse juntos. Tanto IBM (junio 2025)

como Amazon Web Services (2024) coinciden en que algoritmos como Apriori ‘permiten
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establecer patrones de comportamiento en los consumidores, revelando vinculos utiles

para estratégias de marketing y venta cruzada.

2.2.9 Algoritmes de mineria de datos

En la mineria de datos; los algoritmos supervisados se utilizan para construir modelos
predictivos a partir de_datos etiqguetados previamente por humanos. Esta técnica de
aprendizaje automatico permite que el sistema identifique relaciones entre variables de
entrada y salidas esperadas, de modo que pueda generalizar y realizar predicciones
precisas sobre datos nuevoSs” Aunque requiere un esfuerzo considerable en la
preparacion y etiquetado de los ‘datos, sus resultados suelen ser altamente precisos en
tareas como la clasificacién o regresion. Entre los algoritmos mas representativos se
encuentran la regresion lineal, la regresion logistica, el algoritmo de Bayes ingenuo, el

método de vecinos mas cercanos{KNN)'y los bosques aleatorios (IBM, 2024).

Por otro lado, los algoritmos no supervisados operan sin datos etiquetados, explorando
conjuntos de datos complejos para descubrir estructuras subyacentes, patrones o
agrupamientos sin guia externa. Este tipo /de aprendizaje automatico es esencial en
procesos de analisis exploratorio, segmentacion de~clientes o recomendacion de
productos, ya que permite encontrar relaciones ocultas<que no han sido previamente
definidas. Sus técnicas principales incluyen la agrupacion ep’Clusteres (como k-means o
modelos de mezcla gaussiana), el aprendizaje de reglas de asociacion (como Apriori), y
la reduccion de dimensionalidad mediante técnicas como el Analisis de Componentes
Principales (PCA) o los autocodificadores (IBM, 2021).

Es importante comparar los algoritmos de clustering ya que para nuestros datos no
supervisados son ideales y tenemos que decidir cual usar para obtener un"modelo mas

confiable.
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e K:Means: Aqui se requiere elegir a priori el nUmero de cluster y supone que cada
grupo /ebe tener forma esférica y un tamafio igual o similar. También es
importante que los datos de las variables o atributos sean nominales.

e DBSCAN:Funciona bien con los cluster de forma arbitraria, aunque hay que tomar
en cuenta que” maneja parametros sensibles y de eso depende su eficiencia.
Tiende a clasificar muchos puntos, esto pasa si los datos estan dispersos.

e EM: Este algoritmosmodela datos con una mezcla de distribuciones. Esto le
permite capturar clusters de mezclas continua. Este algoritmo elige el nUmero de

k-means.

2.2.10 Proceso KDD come marco metodoldgico de referencia

En esta seccion se refieren las principales metodologias de mineria de datos que
constituyen el marco metodoldgico de referencia de la presente investigacion. Cabe
aclarar que estos modelos no repreSentan lajmetodologia aplicada directamente en este
trabajo, sino que sirven para sustentar conceptualmente la eleccion del proceso KDD

como base metodoldgica, la cual se desarrolla enidetalle en el Capitulo 111

Hoy en dia se cuenta con grandes veldmenes (e, informaciébn que aumentan
exponencialmente esto debido a que nuestras capacidades de recolectar y almacenar
datos son mayores cada dia. Esto se debe a la gran cantidad de procesamiento de datos
de las computadoras, como su bajo coste de almacenamiento: E incluso se habla de Big
data que se encarga del almacenamiento y procesamiento de‘grandes cantidades de

informacion.

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDDjpor sus siglas

en inglés) constituye una metodologia sistematica que permite extraer conocimiento Util

y comprensible a partir de grandes voliumenes de datos. Su nucleo esta confermado por

técnicas de mineria de datos, las cuales aplican algoritmos matematicos Yy

computacionales para desarrollar modelos capaces de detectar patrones relevantes)y
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predecir‘comportamientos futuros. KDD no se limita a una sola técnica, sino que abarca
un conjunto de fases interdependientes que permiten convertir datos en bruto en
conocimiento accionable, siendo una herramienta fundamental en contextos como la
analitica educativa, .el diagnéstico médico o la inteligencia de negocios (Ochoa, Rosas
Paredes & Baluarte”Araya, jun-2025).

Estas fases inician con larecoleccion de datos desde multiples fuentes; continta con el
preprocesamiento, donde. los datos se limpian y transforman para asegurar su calidad;
sigue la exploracién de datos, en la que se analizan visual y estadisticamente las
caracteristicas principales del conjunto; posteriormente se pasa al modelado, que utiliza
algoritmos para construir representaciones predictivas o descriptivas del fenbmeno en
estudio; y finaliza con la evaluacion € iaterpretacion, validando el modelo construido y
extrayendo conclusiones Utiles. Cada ‘etapa aporta valor especifico al proceso y su
correcta aplicacion influye directamente en/la calidad de los resultados obtenidos
(Acevedo Morales, 2024).

Fases del Proceso KDD (resumen en lista):

e Recoleccion de datos

e Preprocesamiento de datos
e Exploracion de datos

e Modelado o mineria de datos

e Evaluacion e interpretacion
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Figura @cqso de Descubrimiento del Conocimiento en Bases de Datos (KDD)

7

CONOCIMIENTO

Nota: Fuente: Elaboracion propia

2.2.11 Metodologia CRISP-DM @no %nma comparativa

La metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) ha sido

adoptado ampliamente como una metodologia de referencia para el desarrollo de
proyectos de mineria de datos en distintos sectores. Su orig remonta a finales de
los afios noventa cuando un consorcio liderado por IBM lo estr 3 con el objetivo de

estandarizar el proceso de analisis de datos. Este enfoque se  caracteriza por su

nera iterativa

e

flexibilidad y su estructura en seis fases, las cuales pueden recorrerse
y adaptativa, lo que lo convierte en una herramienta util para alinear el is técnico

con las metas de negocio de forma coherente y estratégica (IDECA, jun-20

Cada fase de la metodologia CRISP-DM cumple un propésito especifico dentro\%yiclo

de vida del andlisis. Inicia con la comprension del negocio, donde se clarifica@s
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objetivos empresariales; luego sigue la comprension de los datos, centrada en explorar y
validar la informacion disponible. Posteriormente se realiza la preparacion de los datos,
asegurando que )estén listos para el modelado, donde se aplican algoritmos para
encontrar patrones significativos. Tras esto, la fase de evaluacion verifica si el modelo
cumple los objetivosspropuestos. Finalmente, se llega a la implementacion, donde el
modelo se despliega para.generar valor real en el entorno operativo. Esta metodologia
permite mantener una visiGn-integral y ordenada durante el proceso analitico, facilitando

la toma de decisiones informadas y sostenibles (IDECA, jun-2025).
Fases de la metodologia CRISP-DM:

e Comprensién del negocio

e Comprension de los datos

e Preparacion de los datos

e Modelado

e Evaluacion

e Implementacion

2.2.12 Comparacion conceptual entre KDD y CRISP-DM

Elegi proceso KDD como base metodol6gica para mi proyecto de investigacion debido a
que ofrece un enfoque centrado en el descubrimiento de conocimientora partir de los
datos, el cual se alinea mejor con el propdsito de mi tesis: extraer gpatrones Utiles,
novedosos y comprensibles desde un conjunto de datos especifico en el contexto
hospitalario/educativo/etc. Mientras que CRISP-DM enfatiza el ciclo completo del negocio

con un enfoque muy aplicado a la industria, KDD se enfoca en el corazon cientifica del
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proceso: la_extraccion de conocimiento como objeto de estudio en si mismo, lo cual es

mas coherente con un trabajo académico de investigacion.

A diferencia de*CRISP-DM, que incorpora fases organizacionales y de implementacion
empresarial (como, “Comprension del negocio” o “Deployment”), KDD pone mas peso en
las fases analiticas: s€leceion, preprocesamiento, transformacion, mineria y evaluacién
del conocimiento, haciendo énfasis en el proceso intelectual y técnico de descubrir
regularidades en los datos. EsSta orientacion es mas adecuada cuando el objetivo del
proyecto es generar conocimiento generalizable, mas alla de un producto operativo
puntual. En resumen, KDD properciona un marco mas cientifico, estructurado y neutral
frente a contextos de negocio, lo quele.convierte en una opcién mas rigurosay apropiada

para una tesis académica.

2.3 Marco Tecnologico

2.3.1 Python — Programacion-de alto nivel

Python es un lenguaje de programacion‘de-alto nivel, multipropésito y de codigo abierto
que permite leer, procesar y transformar grandes cantidades de informacién gracias a su
amplia biblioteca de paquetes especializados‘en manipulaeion y andlisis de datos, como
pandas, numpy y dask (Moran Linares & Casas Anaya, 2024). Ademas, su facilidad de
uso, sintaxis clara y robusto ecosistema de librerias lo convierten en la herramienta ideal
para integrar y depurar datos heterogéneos, eliminando inconsistencias, uniendo tablas
mediante claves comunes y estandarizando los campos que postefiormente alimentaran

los modelos predictivos.

La riqueza del entorno Python también se traduce en mayor reproducibilidady-flexibilidad
para iterar sobre los datos a gran escala, ya que puede ejecutarse tanto en, entornos

locales como en la nube.
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2.3.2 Herramientas de mineria de datos: WEKA

WEKA (Waikate Environment for Knowledge Analysis) es una herramienta gratuita y de
codigo abierto desarrollada por la Universidad de Waikato, que permite cubrir todo el ciclo
del descubrimienta del conocimiento en bases de datos. De acuerdo con Moujahid e Inza
(2010), WEKA ofreceuna interfaz sencilla y cuatro entornos principales para que los
usuarios realicen desde-gl preprocesamiento hasta la visualizacion de resultados: el
Simple CLI para quienes prefieren trabajar desde linea de comandos, el Explorer que es
su entorno grafico mas utilizado,el Experimenter para la comparacién automatizada de
algoritmos y el KnowledgeFlow.spara disefiar procesos mediante bloques visuales
(Moujahid & Inza, 2010).

En el entorno Explorer es posible recoerrer. paso a paso las fases del KDD: primero, se
importan los datos en distintos“formatos como ARFF o CSV; luego, se limpian y
transforman mediante una amplia-gama de filtros para eliminar atributos irrelevantes,
estandarizar unidades o generar nuevos campos.derivados. Esto es clave cuando se
trabaja con grandes volumenes de infermacién/del sector salud, como los egresos
hospitalarios que utilizamos en este proyecto, donde las herramientas ofiméticas
convencionales resultan insuficientes para manejar millones de registros (Moujahid &
Inza, 2010).

Asimismo, WEKA incluye un extenso catalogo de algoritm@S para mineria de datos
supervisada y no supervisada. Para clasificacion supervisada, ‘por ejemplo, es comun
emplear métodos bayesianos (NaiveBayes), redes neuronales (MultilayerPerceptron),
arboles de decision (J48) o maquinas de vectores de soporte (SVM). Por su parte, para
aprendizaje no supervisado se pueden utilizar técnicas como el clustering.jerarquico o K-
Means, entre otras (Moujahid & Inza, 2010). Gracias a la flexibilidad de WEKA es posible
comparar automaticamente el desempefio de multiples algoritmos mediante ¥alidacion
cruzada y meétricas como exactitud, sensibilidad y especificidad, obteniendo gréaficos'que

facilitan la interpretacion de los resultados (Moujahid & Inza, 2010).
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En suma, WEKA es una plataforma robusta que concentra herramientas para todo el
ciclo KDD;

investigaciones'como la presente, donde es necesario comprender patrones en los datos

facilitando el procesamiento, modelado y evaluacion de datos en

hospitalarios para apoyar la toma de decisiones en salud (Moujahid & Inza, 2010).

Tabla 1 Comparacionsentre WEKA y Python para mineria de datos

Aspecto
Enfoque

Facilidad de uso

Escalabilidad

Preprocesamiento

Modelado

Evaluacion

Integracion

7. WEKA
Herramienta visual enfocada en
exploracion, modelado y evaluacion
interactiva de datos.

Interfaz  gréfica~ sencilla, sin
necesidad de programar, ideal para
usuarios menos técnicos.

Adecuado para datasets-pequefios o

medianos, puede presentar
problemas ¢cons millones de
registros.

Opciones basicas a.través de#filtros
predefinidos en { sw  entorno
Explorer.

Amplio catdlogo de algoritmos
supervisados y no supervisados
preimplementados.

Meétricas bésicas y visualizacién
inmediata de resultados (precision,
recall, AUC).

Foco en el trabajo experimental,
menos flexible para integrar en
entornos productivos.

Nota: Fuente: Elaboracion propia.
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Python
Lenguaje de programacion versatil
para procesamiento, transformacién
y modelado de datos a gran escala.
Requiere conocimientos de
programacion, pero ofrece maxima
flexibilidad y control del flujo de
trabajo.
Escalable a grandes volimenes de
datos gracias a librerias como
pandas, numpy o dask.

Totalmente personalizable
(limpieza, unién, transformacion,
filtrado) mediante codigo y librerias
especializadas.

Ecosistema de bibliotecas (scikit-
learn;, tensorflow, xgboost) para

modelos avanzados y
personalizados.
Métricas personalizables,

generacion”de reportes, graficos e
informes automatizados.

Puede integrarse facilmente a flujos
automatizados, servicios web y
despliegues en la'nube,



2.3.3 Justificacion para usar WEKA en la investigacion

La eleccion de.WEKA para aplicar el modelado de mineria de datos es esencial; ya que
su entorno grafico_facilita la exploracion, construccién y evaluacion inicial de modelos
predictivos sin necesidad de codificar desde cero. Esto resulta clave para iterar
rapidamente entre distintas técnicas de mineria no supervisada, evaluando los modelos

y algoritmos que ofrecen-los mejores resultados antes de implementar una solucion final.

En resumen, esta combinaeion de herramientas (Excel y WEKA) es consistente con las
etapas del KDD y proporcionaeficiencia, claridad y agilidad en el desarrollo del proyecto.
WEKA es el espacio visual para~comprender los datos y prototipar los modelos que
después podran llevarse a una implenentacion automatizada y escalable. Se eligié por
su enfoque educativo, su interfaz amigable y su capacidad de experimentar rapidamente

con diferentes algoritmos bajo up/entorno visual.

2.3.4 Infraestructura computacional y versiones utilizadas

Para el desarrollo de la presente ‘investigacion) se requiere una infraestructura
computacional capaz de ejecutar tareas de andlisisylimpieza, modelado y validacion de
datos de manera eficiente. En este sentido,"se emplea un equipo de cémputo personal
con recursos suficientes para soportar el ciclo completo”de‘mineria de datos en escala
mediana, asi como el uso de herramientas de software especCializadas en distintos puntos

del proceso.

La Tabla 1 muestra las especificaciones técnicas del equipo que serd utilizado a lo largo
del proyecto y que su uso es indispensable para que se obtengan leS resultados en
tiempo y forma. Dicho equipo se considera un recurso indispensable, pues‘asegura que
las fases del proceso KDD se realizaran de forma optima y que cumple_con los

requerimientos del software de mineria de datos WEKA.
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Tabla 2 Especificaciones del equipo de computo del investigador

Componente Descripcién técnica

Procesador AMD FX-9830P RADEON R7, 12 compute cores (4 CPU + 8
GPU), 3.00 GHz

PVEREEETEIAN o6 | 8 GB (4 GB originales + 4 GB en expansion)
CATEEE R N 932 GB HDD (modelo ST1000LMO048-2E7172)

EEE RS W Windows 10 Pro, 64 bits

FET e i S eAMD Radeon R7 Graphics (62 MB dedicados)

Red de coémputo indad a internet via red Wi-Fi y acceso a Google Colab

Nota: Fuente: Elaboracion propia

Dado que el volumen de datos a tratar-es de tamafio medio, este equipo resulta suficiente
para el tratamiento de bases de datos’estructuradas, visualizacion exploratoria, ejecucion
de algoritmos de clasificacion, regresion‘y,agrupamiento, y tareas basicas de evaluacion

de modelos.

Este disefio permite optimizar recursos ‘tanto humanos como computacionales,
asegurando una implementacion practica, repraoducible y académicamente robusta del

enfoque de mineria de datos.
2.4 Marco legal

2.4.1 Constitucion Politica de los Estados Unidos.Mexicanos

El Articulo 4° constitucional establece que “toda persona tiene derecho a la proteccién de
la salud” y que la ley definira las bases y modalidades para el acceso a los servicios de
salud. Esta disposicion constitucional sitia el derecho a la salud gomo un pilar
fundamental y una obligacion del Estado, sentando las bases para el tratamiento legal de

datos hospitalarios.
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2.4.2 Ley.General de Salud

Con posteriafidad, la Ley General de Salud (1984) desarrolla el marco constitucional,
estableciendo envsu articulo 2 que se debe proteger el bienestar fisico y mental, mejorar
la calidad de vida, garantizar servicios eficientes y promover la investigacion cientifica en
salud. Asi, el uso de‘bases de datos hospitalarios encuentra sustento en la normatividad

gue busca optimizar la‘atencion médica mediante evidencia y tecnologia.

2.4.3 Ley General de Proteccion de Datos Personales en Posesion de
Sujetos Obligados (LGPDPPSO)

La LGPDPPSO (DOF, 20 mar. 2025) establece principios obligatorios para el manejo de
datos personales por entidades publicas, asegurando la licitud, finalidad, calidad,
confidencialidad e integridad de la informacion. Para el tratamiento de datos hospitalarios
—considerados sensibles— se exige implementar medidas administrativas, técnicas y

fisicas para proteger la informacion.

2.4.4 NOM-004-SSA3-2012 (Expediente Clinico)

De acuerdo con La Norma Oficial Mexicana NOM-004-SSA3-2012 Del Expediente Clinico
(secretaria de Salud, 2012), establece que el expediente’clinico es responsabilidad de la
institucién de salud, aunque su confidencialidad corresponde al paciente. Fija también
criterios sobre la conservacion —minimo 10 afios—, autenticidad e integridad de los

datos, incluyendo los electrénicos.

2.4.5 NOM-024-SSA3-2012 (Interoperabilidad de sistemas)

La interoperabilidad de los sistemas de informacién en salud esta regulada por la Norma
Oficial Mexicana NOM-024-SSA3-2012, Sistemas de informacion de registro electronico
para la salud. Intercambio de informacién en salud (secretaria de Salud, 2012). Esta

norma sefiala criterios para la integracion y operacion de sistemas de expediente etinico
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electronico, protegiendo la confidencialidad, disponibilidad y seguridad en la transferencia

de datos entre plataformas interoperables.

2.4.6 Lineamientos de Proteccion de Datos Personales del Sector
Publico

Emitidos por la Secretaria de Salud, estos lineamientos regulan aspectos como el

consentimiento informado,~derechos ARCO (Acceso, Rectificacion, Cancelacion y

Oposicién), transparencia y seguridad de los datos clinicos, ademas de establecer
protocolos estrictos de custodia’y tratamiento de la informacion.

2.4.7 Implicaciones legales para el proyecto

Principalidad Ley Constitucional: el proyecto se fundamenta en el Articulo 4° y la Ley

General de Salud, garantizando_el/acceso universal a la proteccion de la salud.

Proteccion de datos personales:( se, respétan los principios de la LGPDPPSO,
implementando datos anénimos, encriptacion y centroles de acceso para garantizar

integridad y confidencialidad.

Gestidn ética y segura del expediente clinico: se apega.a la NOM-004-SSA3-2012 vy

NOM-024-SSA3-2012, asegurando conservacion, interoperahilidad y seguridad técnica.

Derechos de los titulares: se reconoce el derecho al acceso, rectificacion y transparencia

conforme a la LGPDPPSO, con mecanismos formales para defenderlo.

Responsabilidad institucional: las instituciones responsables (DGIS, SINAIS) estaran

involucradas en el cumplimiento normativo y la supervision del tratamiento,de_ datos.
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Capitulo lll.  Aplicacién de la Metodologia

A continuacion, describiremos la aplicacion del proceso de Descubrimiento del
Conocimiento en Bases.de Datos (KDD, por sus siglas en inglés) al problema de la muerte
o mortalidad materna,sdonde utilizamos datos disponibles en fuentes institucionales u
oficiales del sector salud.‘Elobjetivo es identificar patrones y factores asociados que nos
permitan crear un modelo u algoritmo util para prevenir muertes maternas en contextos

clinicos y/o administrativos.

Como se menciond en el capitulo anterior el proceso KDD consta de las siguientes partes:
seleccion de los datos, preprocesamiento de los datos, transformacién de los datos,
mineria de datos, evaluacion dels€onocimiento descubierto e interpretacién y uso del

conocimiento. Mismo que sera descritos a continuacion.

3.1 Seleccién de los datos.

Los datos son descargados del sitio oficial de’la DGIS ‘en_el apartado de datos abiertos;
ya que son recopilados de los sistemas de informacién” nacionales y la informacion
proporcionada es informacion ya validada por las autoridades_de salud. Para obtener la
base de datos entramos a la siguiente direccion:

http://www.dgis.salud.gob.mx/contenidos/basesdedatos/Datos Abiertos gobmx.html la

informacion disponible esta de los afios 2002 al 2022 en formato de archivo .ZIP.

Como se observa en la Figura 1, la plataforma DGIS permite el acceso y descarga a la
informacion o datos abiertos de mortalidad materna; permitiendo su uso siempre que se
cite la fuente de informacion correctamente y respetando los TERMINOS DE'LIBRE
USO DE LA INFORMACION DE LA SECRETARIA DE SALUD/DIRECCION GENERAL
DE INFORMACION EN SALUD (DGIS).
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http://www.dgis.salud.gob.mx/contenidos/basesdedatos/Datos_Abiertos_gobmx.html

Figura 2"Pagina web de la DGIS con datos abiertos de mortalidad materna.

‘ httpdlamww.dgis.salud.gob.mx/contenidos/basesdedatos/Datos_Abiertos_gobmx.html ‘
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LIBRE USO DE LA INEGRMACION DE LA SSA/DGIS. .
Datos Abiertos

Autor
Direccion General de Informacion en Salud

Exceso de Egresos Muerte Nacimientos S .
Mortalidad MX Hospitalarios Materna Ultima modificacién:

Viemes 22 de julio de 2022
Urgenclas

e
£}

Informacion en Salud

SICUENTAS

DGIS

Cubos Dinamicos

of >
S I

s Tableros de consulta
Defunciones Servicios
Otorgados

Datos Abiertos

Nota: Fuente: Adaptado de Datos._Abiertos_ = DGIS [Sitio web], recuperado de
http://www.dgis.salud.gob.mx/contenidos/basesdedatos/Datos_Abiertos_gobmx.html

Los datos descargados se descomprimieron-quedande’en formato CSV (delimitado por
comas) y se abrieron en Microsoft Excel para su seleccion‘deregistros utiles para nuestra

investigacion.

El objetivo de esta fase fue identificar los registros de mortalidad materna exclusivamente
del estado de Tabasco; ya que la base de datos original contenia\todos los casos de
mortalidad materna en México (DGIS), por lo que realizé un filtrade\de los datos,
quedando un total de 544 registros correspondiente a ENTIDAD_OCURRENCIA =
TABASCO (27), tal como lo mostramos en la Tabla 1.
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Tabla 3 @s‘de mortalidad materna del estado de Tabasco (2002-2022).

7

ENTIDAD RENCIA ~ | ENTIDAD_OCURRENCIAD| Y] MUNICIPIO_OCURRENCIA + | MUNICIPIO_OCURRENCIAD ~ |
38 |27 ® TABASCO 4 CENTRO
247 27 A TABASCO 4 CENTRO
287 |27 @ TABASCO 1 BALANCAN
366 27 /‘TABAsco 4 CENTRO
379 27 sco 4 CENTRO
469 27 QBA co 4 CENTRO
524 27 SCO 4 CENTRO
663 27 T 4 CENTRO
667 27 TABASCO 8 HUIMANGUILLO
673 27 TABAS 4 CENTRO
825 27 TABASCEO 4 CENTRO
849 27 TABASCO @‘ 4 CENTRO
913 27 TABascO €~ 5 COMALCALCO
1104 27 TABASCO ® 4 CENTRO
1196 27 TABASCO 4 CENTRO
é 4 CENTRO

1201{27 |raBasco
1208/27 TABASCO CENTRO
124527 TABASCO @ _ ; CENTRO
139727 TABASCO @ BQ HUIMANGUILLO
157327 TABASCO + 4 (( CENTRO

<,

175227 TABASCO 4 O‘ CENTRO
175427 TABASCO 0 CENTRO
1763 27 TABASCO o o CENTRO
1829/27 TABASCO O CENTRO
190127 TABASCO £ CENTRO
1902/27 TABASCO 4 CENTRO
1916127 TARASCO 2 CARNFNAS
< p S Mortalidad Materna 2002-2022 Hoja2 + Q

Listo Se encontraron 544 de 23278 registros @ '& Accesibilidad: es necesario investigar O

(Y

Nota: Fuente: Elaboracion Propia. )\

>
6929
Q
O
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Variables Seleccionadas:

1. ESTADO ‘CONYUGALD

2. ESCOLARIDADD

3. DERECHOHABIENCIAD

4. MUNICIPIO_OCURRENCIAD
5. DIA_DEFUNCION

6. EDAD_QUINQUENALD

Estas variables fueron seleccionadas’por su relevancia en la literatura médica y de
salud publica, asi como por su capacidad de revelar desigualdades de acceso y
factores de riesgo. En la Tabla 4 mostramos el diccionario de variables de la base de
datos con el fin de mostrar de donde‘obtuvimes nuestra seleccion de variable para el
presente estudio. Asi mismo las variables seleccionadas seran transformadas para la
creacion de otros atributos o variables atiles, tales/)€omo Agrupacién por edad
(GpoEdad), Dia de la semana (DiaSemana),.Sub regiones de Tabasco (SubRegion),

etc.
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Tabla 4 Diceionario de variables de mortalidad materna (DGIS 2002-2022)

H - | - | | - | i~ |
1 ANIO_NACIMIENTO Cuantitativa discreta 30 ANIO_DEFUNCION Cuantitativadiscreta
2 MES"NACIMIENTO Cuantitativa discreta 31 MES_DEFUNCION Cuantitativa discreta
3 MES_NACIMIENTOD Cualitativa neminal 32 MES_DEFUNCIOND Cualitativa nominal
4 DIA_NACGIMIENTO Cuantitativa discreta 33 DIA_DEFUNCION Cuantitativadiscreta
5 EDAD N o % Cuantitativa discreta 34 HORA_DEFUNCION Cuantitativadiscreta
6 ESTADO_CONYUGAL o Cualitativa nominal 35 MINUTOS_DEFUNCION Cuantitativadiscreta
7 ESTADO_CONYUGAID Cualitativa nominal 36 ASISTENCIA_MEDICA Cualitativa nominal
8 ENTIDAD_RESIDENGIAN, Cualitativa nominal 37 ASISTENCIA_MEDICAD Cualitativa nominal
9 ENTIDAD_RESIDENCIAD g Cualitativa neminal 38 CAUSA_CIE_4 Cualitativa nominal
10  MUNICIPIO_RESIDENCIA o, Cugalitativa nominal 39 CAUSA_CIE_4D Cualitativa nominal
11  MUNICIPIO_RESIDENGIAD, ) Cugalitativa nominal 40 CERTIFICO Cualitativa nominal
12 LOCAUDAD _RESIDENCIAZ® .~ Cualitativa nominal 41 CERTIFICOD Cualitativa nominal
13 LOCALDAD RESIDENCIAD £ | 4Cuzlitativa nominal 42 ENTIDAD REGISTRO Cualitativa nominal
14  TAMANIO_LOCALIDAD - Cualitativa ordinal 43 ENTIDAD_REGISTROD Cualitativa nominal
15 TAMANIO_LOCALDADD Cualitativa ordinal 44 MUNICIPIO_REGISTRO Cualitativa nominal
16 OCUPACION_HABITUAL 4 %ﬂtiva nominal 45 MUNICIPIO_REGISTROD Cualitativa nominal
17 OCUPACION_HABITUALD tativa nominal 46 ANIO_REGISTRO Cuantitativadiscreta
18  ESCOLARIDAD ali a ordinal a7 MES_REGISTRO Cuantitativadiscreta
19  ESCOLARIDADD Cualitati inal 48 MES_REGISTROD Cualitativa nominal
20  DERECHOHABIENCIA Cuali minal 49 DIA_REGISTRO Cuantitativa discreta
21 DERECHOHABIENCIAD Cualit: nominal 50 ANIO_CERTIFICACION Cuantitativadiscreta
22 ENTIDAD_OCURRENCIA Cualitmi\ﬁal 51 MES_CERTIFICACION Cuantitativadiscreta
23 ENTIDAD_OCURRENCIAD Cualitativa n 52 MES_CERTIFICACIOND Cualitativa nominal
24 MUNICIPIO_OCURRENCIA Cualitativa nomin 53 DIA_CERTIFICACION Cuantitativadiscreta
25  MUNICIPIO_OCURRENCIAD Cualitativa nomi 54 ANIO_BASE _DATOS Cuantitativadiscreta
26 LOCALDAD_OCURRENCIA Cualitativa nomin 55 RAZON_MORTALDAD_MATERNA  Cualitativa nominal
27 LOCAUDAD_OCURRENCIAD Cuali anominal 56 RAZON_MORTALDAD_MATERNAD Cualitativa nominal
28 SITIO_DEFUNCION Cialitdtiva nominal o 57 EDAD_QUINQUENAL Cualitativa ordinal
29 SITIO_DEFUNCIOND Cual inal \F 58 EDAD _QUINQUENALD Cualitativa ordinal |

Nota: Fuente: Elaboracion propia.

3.2 Preprocesamiento de los dates

Una vez seleccionados los registros y las variables,. se procedi6 a realizar el
preprocesamiento de los datos con el objetivo de aseguran su calidad, coherencia y

utilidad para las posteriores fases del proceso KDD.
Limpieza de los datos

El archivo de trabajo fue filtrado previamente para conservar solo_l0s casos cuya
defuncion ocurri6 en el estado de Tabasco, obteniendo un total de™544 registros.

Posteriormente, se aplicaron las siguientes acciones de limpieza:

e Eliminacion de registros completamente vacios o duplicados (no se identificaron

duplicados).
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e Correccion de errores en campos huméricos o categoéricos con valores fuera de

rango légico.

e Revision“de~campos con datos faltantes, sin realizar imputacion, dado que el
analisis no supervisado no requiere obligatoriamente la completitud de todos los

atributos si estos son excluidos del modelado.

Encontramos variables que tepian valores NO ESPECIDIFICADOS (CODIGO=99) y se
les coloco el caracter “?” para que Weka los interpretara como missing values o valores

perdidos; por lo que a dichos valores les asignamos dicho caracter.

En esta fase también eliminamos las'columnas sobrantes ya que solo nos quedamos con
6 variables indispensables para usarlas o transformarlas en otras nuevas que aporten
mayor control o mejores resultades con los algoritmos de mineria de datos sin afectar la

esencia y fiabilidad de los datos quenos proporcioné la DGIS.

La frecuencia distribucién de variableSicomo edad, escolaridad, estado conyugal y afio
de defuncidon se muestran en las Figuras’A2.1-A2:7 sincluidas en el Anexo 2 para una

mejor descripcion y entendimiento de los datos.
Exploraciéon y analisis descriptivo de los datos

Se realizdé una exploracion inicial de la base de datos para €omprender su estructura,
distribucion y posibles detalles que pudieran afectar o influir en las fases posteriores de
proceso KDD y tener una vision general de como es nuestra poblaecion de estudio. Este
analisis permitié ver patrones preliminares, agrupaciones de casos, tendencias, asi como

valores inconsistentes o atipicos.

Se elaboraron graficos de barras e histogramas para una mejor comprension y.ver.cuales

son las caracteristicas de las personas mas afectadas visualmente. Lo anterier\nos
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permitir&formular hipétesis y reorientar nuestros algoritmos de mineria de datos y ajustar

los ajustes defla fase de preprocesamiento.

La edad materna_es, un factor de riesgo para afecciones o complicaciones maternas que
ocurren desde el embarazo, parto y puerperio y, por ende, pueden causar muerte materna
a cualquier edad, por condicion social, lugar de residencia y muchos factores mas
involucrados. Es de observar que en nuestra base de datos seleccionada del estado de
Tabasco de los afios 2002.al2022, existen edades que rondan de los 12 a los 47 afios
de edad. En la Grafica 1 muestra la distribucién de edades de mujeres fallecidas por
causas obstétricas, lo cual permite.ver donde hay mayor concentracion de casos y su
posible relacion con las etapas reproductivas de las mujeres; ya que existen grupos de
riesgo que deben ser atendidos confespecial cuidado y ahi es donde nuestro estudio

permitird obtener dicha informaciémo conocimientos de las bases de datos analizadas.

Figura 3 Distribucion de mortalidad jaterna/qor edad en Tabasco (2002—-2022)
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Nota: Fuente: Elaboracion propia.
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En la grafica 2 podemos ver la evolucion de la mortalidad materna en el periodo de
estudio, con ella podemos observar que existen picos, relacionados con eventos como

las inundaciones en 2007 en Tabasco, asi como la pandemia COVID-19 en 2020.

Figura 4 Distribucion ‘'de mortalidad maternas en Tabasco (2002—2022)
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Nota: Fuente: Elaboracion propia. Cambiar por.grafica con linea vertical 2

3.3 Transformacion de los datos

Una vez terminada la parte de preprocesamiento, se procedio a la transformacion de los
datos, con el fin de obtener un conjunto Unico y depurade. L os datos proporcionados ya
estan estandarizados y las variables categoricas ya estan codificadas. Aunque como
vimos en la fase anterior no estan exentas de errores en registros por lo que debemos

corregirlos para obtener mejores resultados.
Conversion y codificacion

Para facilitar el procesamiento en herramientas como WEKA, las variables categdricas
fueron convertidas a formato nominal compatible, manteniendo su significado original.
Las variables numéricas no requirieron estandarizacion en esta fase, ya”que los
algoritmos de clustering podran ser aplicados de ser necesarios en WEKA y este ‘software

ya maneja internamente la normalizacion.
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En esta ‘etapa, se optd hacer las adecuaciones a las variables ya que se detectd que

presentaban un namero elevado de categorias (por ejemplo,
MUNICIPIO_OCURRENCIA=17 Municipios) por lo que para facilitarle el trabajo al
algoritmo EM y obtener mejores resultados se optd reagrupar las categorias en unos

mejor entendibles.

Por esta razon, las variables seleccionadas las recategorizamos para asi poder trabajar
de forma mas optima con el algoritmo EM. Por ejemplo, en la Tabla 5, podemos observar
los 17 municipios que se agruparon en las 5 subregiones (Centro, Chontalpa, Sierra,
Pantanos y Los Rios), tal y come’estan conformados en el estado de Tabasco, segun la
paginas oficial del gobierno del estado: Este procedimiento permitié reducir la dispersion
de los datos, mejorar la interpretacion de los resultados y facilitar el trabajo al algoritmo
EM, sin perder valor epidemioldgice ni la valides de la informacion obtenida. Lo anterior
no permite leer y transmitir de manera mas natural los resultados de la investigacion a

los expertos en salud publica del estado, de Tabasco.

Tabla 5 Subregiones de Tabasco: Centro, Chontalpa, Sierra, Pantanos y Los Rios.

Municipio "Etiqueta

BALANCAN “LosRios
CARDENAS Chontalpa
CENTLA Panténos”
CENTRO Centro

QY
COMALCALCO Chontalpa
CUNDUACAN Chontalpa _
EMILIANO ZAPATA losRios ) _
HUIMANGUILLO Chontalpa

N4

JALAPA Sierra o)
JALPA DE MENDEZ Centro
JONUTA Pantanos 3
MACUSPANA Pantanos
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Nagajuca Centro

PARAISO Chontalpa
TACOTALPA Sierra
TEAPA Sierra
TENOSIQUE LosRios

Nota: Fuente: Elaboragién propia.

Se detectaron que la variable ESCOLARIDAD tenia multiples categorias con bajas
frecuencias, lo que complicaba el analisis y la aplicacion de algoritmos de mineria de
datos (EM). Con el fin de reducirla dispersion y mejorar los resultados de los algoritmos
de mineria de datos se opt6 porgreagrupara los niveles educativos en tres categorias:
Baja, Media y Alta, tal como lo mostramos en la siguiente Tabla.6, que nos permite
entender mejor el nivel educativo de-la‘paciente ya que las mdltiples categorias no

permitian tener una vision mas clara de los datos.

Tabla 6 Variable ESCOLARIDAD en categorias: Baja, Media y Alta.

ESCOLARIDADD ETIQUETA

BACHILLERATO O PREPARATORIA COMPLETA () Media
BACHILLERATO O PREPARATORIA INCOMPLETA Media

NINGUNA © Baja

NO ESPECIFICADA 7

POSGRADO Alta =, _
PREESCOLAR Baja

PRIMARIA COMPLETA Baja .V |
PRIMARIA INCOMPLETA Baja

PROFESIONAL Alta RN
SECUNDARIA COMPLETA Media
SECUNDARIA INCOMPLETA Baja U
SIN ESCOLARIDAD Baja

Nota: Fuente: Elaboracion propia.
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De mismo modo se reorganizaron las categorias de la variable DERECHOHABIENCIA
en dos grandes grupos: Con seguridad social y Sin Seguridad Social; ya que ello nos
permitira medir'el)nivel de acceso a los servicios de salud. Esto lo podemos observar en
la Tabla 7, donde multiples categorias las reducimos a 2 para facilitar el trabajo del
algoritmo EM seleccionado. Es decir, nos muestra si la persona o paciente femenina tuvo
acceso a los servicios,de, salud independientemente si tiene un trabajo que le aporte
seguridad social que incluye entre otros los servicios de salud, vivienda, acceso a

servicios béasicos, vida digna, libre esparcimiento y desarrollo de la personalidad.

Tabla 7 Variable DERECHOHABIENCIA: Con Seguridad Social y Sin Seguridad Social.

“_"\
AN

IMSS ConSeguridadSocial
IMSS OPORTUNIDADES ConSeguridadSocial
IMSS PROSPERA ConSeguridadSocial
ISSFAM ConSeguridadSocial
ISSSTE ConSeguridadSocial
NINGUNA SinSeguridadSocial
NO ESPECIFICADA ?

OTRA ConSeguridadSocial
PEMEX ConSeguridadSocial
SECRETARIA DE LA DEFENSA NACIONAL ConSeguridadSocial
SECRETARIA DE MARINA CoenSeguridadSocial
SEGURO POPULAR ConSeguridadSocial

Nota: Fuente: Elaboracion propia.

Del mismo modo se realizd la trasformacion de las categorias de las variables
ESTADO_CONYUGAL (Con pareja y Sin pareja) y EDAD_QINQUENAL (Adolescente,
Adulta Joven y Adulta Mayor) con el objetivo de simplificar, mejorar la interpretacion y
andlisis de resultados. Por lo que el algoritmo EM trabajara mejor con“un, nimero
reducido de categorias, facilitando la deteccion de patrones y la conformacién de Clusters

mas solidos. En casi todas las variables sus atributos contenian valores invalidos,'que se
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identifica@cqn el valor de “?” para poder tratarlos como valores perdidos y no afectar

los resulta@e los algoritmos.

Asi mismo Ias%les seleccionadas y después de las etapas de limpieza, se obtuvo
un dataset final er&&mto tabular (Tabla 8) el cual fue grabado o exportado en formato
rar

CSV, para asegu patibilidad de lectura con el software de andlisis Weka.

En este proceso se apli%o ReplaceMissingValues de Weka, con el fin de obtener
valores validad para el alg go/EM, en este caso como son variables nominales fueron
reemplazados por la moda (media para variables nominales en WEKA) lo que permitié

una entrada con menos ruido y @ente para el modelado.

/‘

Tabla 8 Variables y categorias transf@adas para facilitar el trabajo al algoritmo EM.

Nota: Fuente: Elaboracion propia.
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3.4 Mineria.de datos

En método EM.es el mas adecuado para nuestra investigacion; ya que nuestros datos
solo son cases¥ positivos (defunciones maternas) y tenemos solo 544 registros
relativamente pequefio y disperso. Dicho lo anterior el mejor algoritmo o método
probabilistico es EM{Expectation-Maximitation). Asi mismo EM maneja mejor los valores
faltantes y las categorias.transformadas, ademas con ayuda de WEKA se determiné de

manera automatica el numero.de cluster, lo cual aumenta la confianza estadistica.

La eleccién de EM no es arbitrafia sino sustentada en la naturaleza del dataset o base
de datos (no balanceado, nogsupervisado, con variables mixtas, y categorias
recategorizadas) y ademas cumplé o _en la misma linea de nuestra investigacion:

identificar perfiles de riesgo diferenciados:

En esta fase se aplicé el algoritmo-ne sup€rvisado EM (Expectation-Maximitation) en
Weka, el cual tiene su base en modelos prababilisticos mezclando distribuciones. En

dicha ejecucion se ajustaron los siguientes parametros:
e Numero de iteraciones: 100
e Validacién cruzada: 10 folds
e Seleccion del numero de clustes: automatico (cross validation)
e Numero de clusters determinados: 3

Como mencionamos en la fase anterior las variables finales fueron#Grupo de edad,
Estado Civil, Escolaridad, Derechohabiencia, Dia de la semana y Subregiones. Con las
transformaciones aplicadas se pudo enriquecer la caracterizacion de “gs- perfiles,

integrando dimensiones sociodemograficas, territoriales y temporales.
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Después de la aplicacién del algoritmo EM, se obtuvo un modelo con 3 clusters
diferenciados/con distribuciones del 45%, 48% y 7% de los casos respectivamente. Los
resultados de este modelo se presentaran en la siguiente seccion de evaluacion del
conocimiento descubierto, por lo que aqui solo describimos la parte técnica de la mineria
de datos. Los detalles’‘completos del proceso de ejecucion y la salida del software Weka

se dara a conocer en el/Apéndice A.

3.5 Evaluacion del modelo e Interpretacion del conocimiento

El modelo de agrupaciéon obtenido por medio del algoritmo Expectation Meximization
(EM) fue evaluado tanto en consistencia estadistica como en su utilidad interpretativa. De
forma estadistica para tener la confianza en los resultados y de utilidad interpretativa para

poder aplicar el conocimiento en las areas\de la salud publica.

En términos de andlisis estadisticos-Weka Seleccion6 de manera automatica la seleccion
de 3 clusteres como la méas adecuada, a traves de la validacion cruzada. Presentando un
log-Likelihood (ajuste probabilistico del modelo) de.-5-55. Mostrando que se acerca al
cero aun siendo un numero negativo; porilo que”tenemos un clara diferenciacion y

convergencia entre clusteres.

Es de notar que ellos 3 clusteres muestran una gran )diferenciaciéon entre si y
corresponden a patrones que se observan y que tienen sustento en la literatura médica
y epidemiolégica, mayormente el 3er cluster; por lo que mostrames a continuacion los

perfiles de cada cluster:
e Cluster 0: Mujeres adultas jovenes, con escolaridad media y seguridad social

e Cluster 1: Mujeres con escolaridad alta o baja, con mayor frecuencia'sin seguridad

social.
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e Cluster 2: Grupo critico o de riesgo compuesto por Adolescentes y adultas mayores

con baja escolaridad y sin seguridad social, dispersas territorialmente.

Lo anterior va ‘epconcordancia con la literatura internacional y nacional por lo que
refuerza la validez\del conocimiento descubierto. A demas, se obtiene el hallazgo de un
grupo minoritario y critico(7%) que nos permitira orientar politicas publicas de prevencion

focalizadas en los descubrimientos de conocimientos.

El software determino de forma automatica que la mejor solucion eran 3 cluster,
determinado por el método de validacion cruzada, que nos da mayor confianza aun
siendo valores negativos, lo importante es que estén cercanos al cero. Los tres perfiles
representan agrupaciones diferenciadas, de mortalidad materna en Tabasco durante el
periodo 2002-2022. Las caracteristicas de-cada perfil 0 grupo se resumen en la siguiente
tabla 9, la cual constituye una+base_solida-para las siguientes fases de evaluacion e
interpretacion de los datos.

Tabla 9 Clusters de Mortalidad Materna ep*Tabasco (2002-2022) obtenidos mediante EM

T Cluster 0 (45%) Cluster 1 (48%) Cluster 2 (7%)
ariable
— Perfil Base — Perfil Vulnerable — Perfil Critico
Adulta joven y||/Adulta joven y adulta
Edad Adolescentes y adultas mayores
adolescentes mayor
o 5 ) i ) Con pareja, pero mas
Estado civil Mayoria con pareja Mayoria con pareja =
vulnerabilidad

Escolaridad Predominio media Predominio baja/alta |[Principalmente’bhaja

) _ ) ) Mayor frecuencia sin o ) _
Derechohabiencial|Con seguridad social ) ) Mayoria sin seguridad social
seguridad social

Lunes—miércoles

Dia de defuncién Domingo y martes Sabado y domingo
(laborales)
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4 Centro, Chontalpa y dispersion
Subregitn Centro y Chontalpa Centro i )
(Los Rios, Pantanos, Sierra)

Muertes pese a acceso y||Desigualdad educativa ]
) . Perfil mas vulnerable:
» escolaridad media: foco en|ly de cobertura, con
Interpretacién [ ) ) } adolescentes/adultas mayores
calidade de atencionjriesgo en fines de ) . )
, . rurales y sin seguridad social
hospitalaria semana

Nota. Fuente: Elaboracién propia a partir del modelo EM en WEKA (datos de mortalidad
materna en Tabasco, 2002—2022).

Estos resultados evidencian que la mortalidad materna en Tabasco se distribuye de
manera homogénea, sino que mugstras diferentes perfiles para cada grupo de riesgo: El
primer cluster O, refleja mujeres con aeceso a los servicios de salud de manera formal,
lo que apunta a la idea de mejorar la calidad de los servicios proporcionados y de la
atencién hospitalaria y toda«la’ red de_centros de salud, hospitales y centro de
especialidades médicas o de altarcomplejidad. El segundo cluster 1, representa
desigualdades de cobertura de la atencion ¥ _retrasos en la atencion obstétrica
oportuna, especialmente los fines de semana. Y finalmente el tercer cluster 2, identifica
claramente un grupo minimo critico, compuesto por adelescentes y adultas mayores, sin

seguridad social y en localidades rurales, con. mayores.vulnerabilidades y exclusion.
Por lo que de manera mas puntual se requiere por cada clusterlo siguiente:

e Cluster 0 orientar acciones diferenciadas mejorando lal calidad de la atencion
hospitalaria,

e Cluster 1 fortalecer la cobertura en fines de semana y en mujeres-sin seguridad

social y,

e Cluster 2 disefiar estrategias de intervencion focalizadas en comunidadesrurales

y adolescentes / adultas mayores.
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Capitulo IV. Resultados y discusién

4.1 Resultados

En analisis de los registros de mortalidad materna ocurridos en el estado de Tabasco
entre los afios 2002-2022 (544 registros), permitid la aplicacion del algoritmo no
supervisado EM (Expectation-Maximization) de la aplicacion del proceso y/o
metodologia KDD, con el fin_de descubrir perfiles de riesgo a partir de variables
sociodemogréficas, territoriales.y~de_acceso a los servicios de salud de las pacientes

embarazadas que lamentablemente fallecieron.

Tabla 10 Distribuciéon de los clusters obtenidos mediante EM de mortalidad materna en
Tabasco, 2002—-2022

Cluster Perfil identificado Frecuencia Porcentaje
0 Perfil Base 245 45 %
1 Perfil Vulnerable 261 48 %
2 Perfil Critico 38 7%
Total — 544 100 %

Nota. Fuente: Elaboracion propia con datos de la Direccion General de Informacion en
Salud (DGIS, 2002-2022).

El modelo seleccionado autométicamente por WEKA, determin6 que la, solucién mas
adecuada consistia en 3 clusteres, con distribuciones de 45%,~48% y 7%
respectivamente (Tabla 10). En dichos agrupamientos podemos observar diferencias
muy significativas en las caracteristicas de las mujeres fallecidas y se alinean con os
hallazgos previos reportados en la literatura sobre las desigualdades en la mortalidad
materna en México y el Mundo.
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El descubrimiento de estos patrones concuerda con estudios previos nacionales e
internacionales (OMS, 2024; Romero Zaldivar et al., 2022) que destacan la influencia o
afeccion a factores estructurales (educacion, acceso a la salud y territorio) en la
mortalidad materna..De esta manera, los resultados obtenidos confirman que el uso del
proceso KDD vy las técnicas de mineria de datos no supervisadas, es una alternativa
valida para caracterizar/0_agrupar perfiles de riesgo y orientar intervenciones de salud

publica basadas en evidencias.

4.2 Discusion

Al profundizar en el Cluster 0, podemos observar y discutir el porqué aun con seguridad
social o derechohabiencia ocurrio la'muerte en este grupo de mujeres. Lo que sugiere es
gue exista problemas en la calidad de la atencién hospitalaria y se debe atender de
inmediato ya que si no se atiende“atiempo seguiran muriendo cada dia sin que se pueda
detener. Para ello se requieren queé_las acreditaciones, certificaciones y auditorias se
mantengan todo el tiempo actualizadas y vigeni€s;ya que muchas veces solo se cuenta

con recursos en las fechas de auditoriasy 1o demas del afio se tienen carencias.

Asi mismo el Cluster 1, donde se plantea la discusion emtorno a un perfil vulnerable y a
porque ocurren las muertes de este grupo los fines de semana y pudiera estar relacionado
al transporte publico que no opera regularmente como entre sémana y en algunos centros
de salud publicos y privados no tienen horarios de atencion los’fines de semana o tienen
poco personal o si existe ginecoélogo no hay anestesiologo; es decirno se tiene el equipo
de respuesta inmediata completa para las emergencias. Se requiere mayor cobertura
obstétrica los fines de semana en los centros de salud y hospitales.

Por ultimo, el Cluster 2, se discute el porqué es un perfil critico; ya que refleja una
inequidad estructural: educacién baja, ruralidad y falta de seguridad social. Aqui son
muchos los factores que afectan a estas pacientes ya que por la falta de oportunidades

no tienen acceso a los servicios de salud de calidad y no pueden trasladarse de manera
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Optima y en su momento a un centro de salud. Se requiere implementar politicas de

equidad educativa y acceso sanitario en zonas rurales.

Se clasificaron los#perfiles de Bajo, Mediano y Alto Riesgo con el fin de clasificar a las
mujeres que cumplen_con dichos atributos del Cluster en cuestion, dichos niveles o
escalas de riesgo se muestran en la Tabla 11. Al clasificarlos logramos que los hallazgos

sean mas comprensibles para gestores, médicos y tomadores de decisiones.

Tabla 11 Clasificacion de riesgo de mortalidad materna segun perfiles identificados
mediante clustering (Tabasco 2002-2022)

Cluster Perfil Clasificaci6nede Principales factores
riesgo

guridad social, escolaridad baja/alta,
n fines de semana — desigualdad de
s

cobertura.. .

Perfil
Vulnerable

Nota: Fuente: Elaboracion propia a partir del modelo EM-aplicado en WEKA con datos
de mortalidad materna de la Direccion General en Salud (DGIS, 2002-2022).

1 (48 %)

En base a las caracteristicas de cada perfil queda de la siguiente_.manera:
Clasificacion de riesgo por cluster
¢ Riesgo Bajo — Perfil Base (Cluster 0, 45 %)

Mujeres jovenes, con escolaridad media y acceso a seguridad social:
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Razonamiento: Tienen condiciones sociales relativamente favorables; sin
embargo, la mortalidad en este grupo indica que los problemas se deben mas a la

calidad de la atencidon hospitalaria que a factores estructurales.
Riesgo Medio'— Perfil Vulnerable (Cluster 1, 48 %)

Mujeres con escolaridad baja o alta, en su mayoria sin seguridad social, con mayor

riesgo en fines de Ssemana.

Razonamiento: Existe ‘una clara desigualdad en el acceso y oportunidad de la
atencion; no son los mas exeluidos, pero enfrentan barreras de cobertura y tiempos

criticos de atencion.
Riesgo Alto — Perfil Critico (Cluster 2, 7 %)

Adolescentes y adultas mayores, con baja escolaridad, sin seguridad social y

residentes en comunidades rurales dispersas.

Razonamiento: Este grupo concentra lasS_smaximas vulnerabilidades (edad,
educacion, ruralidad, exclusion social'y sanitafia). Son el foco prioritario de

intervencion.
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Capitulo V.Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

El presente estudio de€\ investigacion permitié aplicar todo el proceso KDD y mas
especifico técnicas de mineria de datos no supervisadas (Expectation-Maxomization)
sobre los registros almacenados por la DGIS sobre mortalidad materna ocurridas en el

estado de Tabasco de los afies.2002 al 2022.

Los resultados y agrupacion confirmaron que la mortalidad materna no se distribuye de
manera aleatoria, sino que responde_a. perfiles diferenciados de riesgo, que fueron

descubiertos a través del proceso KDD.,
Las principales conclusiones son:

1. Elalgoritmo EM agrup6 todos les/casos desmortalidad materna en tres grupos bien

diferenciados:

e Perfil Base (45%) Riesgo Bajor Mujeres jovenes, con escolaridad media y
acceso a seguridad social, lo que refleja”que, la calidad de la atencidn

hospitalaria sigue siendo un factor critico.

e Perfil Vulnerable (48%) Riesgo Medio: Mujeres con esColaridad baja o alta,
en su mayoria sin seguridad social, con riesgo elevado.en fines de semana,
evidenciando desigualdad en la cobertura y la oportunidad de atencion

obstétrica.

e Perfil Critico (7%) Riesgo Alto: Adolescentes y adultas mayorés,con baja
escolaridad, sin seguridad social y residentes en comunidades ‘rurales y

dispersas, lo que representa el grupo mas vulnerable y excluido.
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2. Lacalidad del a atencién es un determinante clave.
Aun®en mujeres con acceso formal a servicios de salud o seguridad social la
mortalidad )materna persiste, lo que indica que no basta con la cobertura total; es
necesario’y urgente mejorar los procesos de atencion clinica y hospitalaria en
todos los niveles de atencion, es decir fortalecer la atencion primaria a la salud.

3. Las desigualdades’sociales y territoriales aumentan la mortalidad materna.

Los resultados obtenidoss refuerzan que la falta de seguridad social, la baja
escolaridad y vivir en zonas.rurales son factores estructurales que incrementan la
mortalidad materna, en coneordancia con la literatura médica y epidemioldgica

nacional e internacional.
4. El uso dela mineria de datos y el proceso KDD aporta valor agregado.

La aplicacién de técnicas y algoritmos ne’supervisados permitié descubrir patrones
invisibles que estaban ocultos en-as,bases de datos; permitiendo ver mas alla de
los reportes estadisticas tradicionales, demestrando el potencial de la ciencia de
datos para fortalecer la vigilancia epidemioldgiea.y-la toma de decisiones en salud

publica basada en evidencia.

5.2 Recomendaciones

1. Sistemade salud:

¢ Implementar auditorias permanentes de calidad en los hospitales y centros
de salud para reducir las muertes maternas en el Perfil Base,

e Fortalecer la atencion obstétrica los fines de semana y ‘garantizar la
cobertura continua en el Perfil Vulnerable.
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o Desarrollar programas focalizados de prevencion y acceso a servicios para
adolescentes, mujeres mayores y comunidades rurales sin seguridad social
del Perfil Critico.

2. Gestion de'la Informacion.

e Incorporar algoritmos de mineria de datos en los Sistemas Nacionales de
Vigilancia Epidemiolégica (SEDD, DGIS, SINAIS, etc), con el fin de
identificar tempranamente (en el momento que se crea la informacion)

perfiles de riesgo!

e Promover la interoperabilidad y el uso del expediente clinico electronico con

estandarizacion de datos; facilitando analisis automatizados en tiempo real.
3. Futuras Investigaciones.

e Ampliar el analisis hacia /bases desdatos mixtas que incluyan casos no
fatales (Egresos Hospitalarios, consultas prenatales), permitiendo aplicar

modelos predictivos supervisados.

e Explorar técnicas de mineria de datos hibridas/o mixtas (clustering + reglas
de asociacion) para profundizar en las relaciones\entre factores clinicos y

sociales.

Los conocimientos o resultados obtenidos son una base sdlida para disefiar e
implementar estrategias diferenciadas de prevencion y atencion”obstétrica en
Tabasco, con potencial de replicarse a nivel nacional. Ademas, la investigacign muestra
que la integracion de mineria de datos al sector no solo es viable, sino necesaria para
enfrentar problemas complejos como la mortalidad materna, contribuyendo a salvar vidas

y garantizar el derecho a la salud de las mujeres mexicanas.
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Anexos

Anexo 1 Salida de WEKA para el modelo EM (3 clusters, 7 atributos)

A continuacion, mostramos la salida del algoritmo EM que aplicamos a los registros que

abordamos en nuestro estudio en la base de datos de la DGIS de los afios 2002 al 2022.

=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.EM -I 100s-Ny-1 -X 10 -max -1 -1ll-cv 1.0E-6 -ll-iter 1.0E-6 -M 1.0E-
6 -K 10 -num-slots 1 -S 100

Relation: Algoritmo EM2 TAB mortalidad materna 2002 2022-
weka.filters.unsupervised.attribute.RéplaceMissingValues-
weka.filters.unsupervised.attribute.AddCluster-Wweka.clusterers.EM -I 100 -N -1 -X 10 -max -1 -11-
cv 1.0E-6 -1l-iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-slétsf1l -S 100

Instances: 544
Attributes: 7
i»¢GpoEdad
EstadoCivil
Escolaridad?2

Derechohabiencia?2
DiaSemana
SubRegion

cluster

Test mode: evaluate on training data
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A\

Clusterig(!odel (full training set) ===

Q
A
g

(o

S
%

A\

Number of clusters selected by crosQ;i ation: 3

Number of iterations performed: 36

/‘
Q

=
%
%

Cluster ®
Attribute 0 1 + 2
(0.45) (0.44) (O.‘:r)
GpoEdad
AdultaJoven 185.9157 160.4486 17.6357
Adolescente 41.9162 24.3092 17.7746
AdultaMayor 19.0018 58.3453 24.6529
[totall] 246.8337 243.1031 60.0631
EstadoCivil
ConPareja 208.9303 213.3982 51.6715
SinPareja 36.9034 28.7049 7.3917
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[total]
+

Escolaridad2/£
Baja ®! 1.0049 175.

245.8337 242.

Media 43.8762 1.

Alta @327 66.

[total] 24%3.

Derechohabiencia?2
SinSeguridadSocial

ConSeguridadSocial 206.8222 159.

lunes 44.9353 28.
domingo 31.028 45.
sabado 23.0067 27.
jueves 36.9619 28.
miercoles 38.9462 34.
martes 40.9744 45.
viernes 34.9812 36.
[total] 250.8337 247.
SubRegion
Centro 188.943 203.
LosRios 6.9943 6.
Chontalpa 32.9359 23.

39.0116 Q7
6;
[total] 245.8337 242.1031 59.

DiaSemana ¢ ? .

1031

2687

8183

016l

1031

6207

1656

1431

1031

5962

7678

2712

-

59.

23.

36

2

64.

34.

16.

0631

L7264
3056
.0312

.0631

.4998

.5634

.8757

0631

4608
L2379

7929
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&

Pantanoo 10.9675 9.0663 3.9662
/‘

! 8.9931 2.4015 1.6054
[total] ®! 248.8337 245.1031 62.0631

cluster ®$

clusterl Qes 241.0409 57.7911

Sierra

cluster?2 244. 1.0622 1.2721
[total] 245.8337 éy031 59.0631

%

Time taken to build model (full training dga) s 1.4 seconds

%

=== Model and evaluation on training se@ Q
-+. "
2~ O
Clustered Instances OO é
7 0O
0 244 ( 45%)

1 261 ( 48%) ;

Log likelihood: -5.55222 6
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Anexo 2 Graficas descriptivas de los datos

Con el propadsite de complementar la salida del algoritmo EM presentada en el anexo 1y
entender mejorlos datos a continuacion mostramos una graficas descriptivas, elaboradas
a partir de la base de datos de mortalidad materna (DGIS, 2002-2022). Estas graficas
nos permite tener una~mejor visualizacion de la distribucién y las tendencias de las
variables incluidas en el.a@nalisis, tales como edad, escolaridad, estado conyugal, afio y

mes de defuncion.

Este analisis resulta fundamental para el desarrollo del proceso KDD; ya que permite la
deteccion de patrones preliminares, la identificacion preliminar de patrones y la

comprension de caracteristicas de la poblacion seleccionada.
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Figura @ Distribucion de la edad de las mujeres fallecidas por causas maternas en
Tabasco (2( —2022).
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Figura A2.2 Distribucion por grupo quinquenal de edad de las defunciones maternas en
Tabasco (2002—-2022).
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Figura A2.3 Evolucién mensual de defunciones maternas en Tabasco (2002-2022),

con eventos relevantes (inundaciones 2007, pandemia COVID-19 2020).
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Figura A@Distribucién anual de las defunciones maternas en Tabasco (2002—-2022).
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Figura @Dlstribucién mensual de las defunciones maternas en Tabasco (2002—

2022). 7, L@
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Figura @ Frecuencia de estado conyugal de las mujeres fallecidas por causas

maternas e@)asco (2002-2022).
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Figura A2.7 Frecuencia de escolaridad de las mujeres fallecidas por causas maternas
en Tabasco (2002—-2022).
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Nota: Fuente: Elaboracion propia con base en datos de la DGIS (2002=2022).
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riesgo de <mortalidad smaterna: (1) mujeres jovenes con
escolaridad media y seguridad social, donde el principal factor
es la calidad de la"atencion_hospitalaria; (2) mujeres con baja
o alta escolaridady mayormente sin seguridad social, con
muertes mas frecuentes en finés de semana, asociadas a
desigualdades de cobertura; y (3) unygrupo critico compuesto
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