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Titulo.

Mineria de Datos aplicada en un Sistema de Apoyo a la Toma de Decisiones Médicas.

Resumen

Las complicaciones causadas por los errores en la prescripcion de tratamientos médicos
son un problema que pueden ocurrir en cualquiera de los niveles de atencion de salud.
Para los pacientes, una mala prescripcion puede ocasionar desde reacciones alérgicas y
toxicidad hasta la ineficacia del.tratamiento, lo que puede agravar su estado de salud e
incluso poner en riesgo su vida:..Para los médicos los errores en la prescripcién pueden
afectar su credibilidad y provocar eonsecuencias legales o disciplinarias, especialmente
si se demuestra que hubo negligencia o falta de actualizacién en sus conocimientos
médicos. Esta investigacion se realizd, con la finalidad de desarrollar un modelo de
mineria de datos para implementarlo-en un'sistema de apoyo a la toma de decisiones en
el area médica. Este sistema fue disend comn’la finalidad de asistir a los médicos del
segundo nivel de atencibn médica en_Ja determinacion de tratamientos clinicos
adecuados para los pacientes, con el propdsito de”minimizar el margen de error en la

prescripcion médica.

Palabras claves: Mineria de datos, algoritmo k-means,_Clustering, Errores de

diagnosticos.
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Title.

Data Mining applied in a Medical Decision Support System

Abstract.

Complications caused by errors in the prescription of medical treatments are a problem
that can occur at anylevel of health care. For patients, poor prescribing can result in
everything from allergic® reactions and toxicity to ineffective treatment, which can
aggravate their health and even put their lives at risk. For physicians, prescribing errors
can affect their credibility and lead to legal or disciplinary consequences, especially if it is
proven that there was negligenceé or lack of updating of their medical knowledge. The
objective of this research was to develop,a data mining model for the implementation of a
clinical decision support system. This system was designed with the aim of assisting
physicians at the second level’ 0f medical-care in determining appropriate clinical

treatments for patients, in order to help reduce_the margin of error in medical prescribing.

Keywords: Data mining, k-means algorithm, Cluster,’ Clustering, Diagnostic errors.
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Capitulo 1. Introduccién

1.1 Planteamiento del problema

En el 2019 la’ Organizacién Mundial de la Salud (OMS) menciono que al afio son 134
millones de pacientes los que sufren algun tipo de dafio que son causados por una
atencion poco ségura, lo que ocasiona 2.3 millones de muertes tan solo en paises con
bajos y medianos ingresos. Cuatro de cada 10 pacientes sufren dafios en la atencion
primaria de salud y los:servicios ambulatorios (Organizacion Mundial de la Salud [OMS],
2019).

En el afio 1991 la Universidad de Harvard realiz6 una investigacion donde se
analizaron 30,195 registros heospitalarios seleccionados al azar, en este analisis se
identificaron que 1,133 pacientes_sufrieron lesiones causadas por un mal tratamiento
meédico. (Brennan, et al,1991).

Los errores de medicacion en.servicios de urgencias son variados, pero se
destacan principalmente los errores de prescripcion, que pueden incluir dosis incorrectas,
frecuencia de administracion erronéa~y-omisiopes. Un estudio revelé que hasta el 54%
de los errores de medicacion ocurren' en la fase de prescripcion, lo que subraya la
importancia de esta etapa en el proceso.de atencion (ISMP Canada Safety Bulletin,
2020).

Los errores derivados de una inadecuada preseripcion médica en los servicios
hospitalarios representan un problema significativo que )pueden provocar graves
consecuencias para los pacientes y para las instituciones prestadoras de servicios de
salud. Estos errores no solo afectan la seguridad de los pacientes, sino también pueden
generar costos adicionales para los sistemas de salud y para (los familiares de los
pacientes.

Los errores en la prescripcion de medicamentos pueden generar conseguencias graves
para el estado de salud de un paciente, incluyendo reacciones desfavorables y la
ineficacia del tratamiento recomendado. Los errores derivados de una mala ‘'medicacion

no solo ponen en riesgo el bienestar fisico del paciente, sino que también-pueden



ocasionar”una progresion no deseada de la enfermedad o la iniciacion de nuevas
complicaciones (Smith, et al, 2021).

Los errores de medicacion también generan importantes costos econdmicos
adicionales tantospara los pacientes como para los hospitales. McCarthy et al (2020)
Mencionan que lasaplicacion de un tratamiento médico inadecuado puede ocasionar
graves impactos economicos para los pacientes, ya los familiares de los pacientes
pueden tener gastos adicionales debido a tratamientos correctivos y estancias mas
prolongadas de un paciente;

En México, El 08 de septiembre del afio 2017 el Diario Oficial de la Federacion dio
a conocer un documento titulado.Acciones Esenciales para la Seguridad del Paciente
donde se menciona que el 8% de os'pacientes que son hospitalizados pueden sufrir
algun tipo de dafio durante su estancia.hospitalaria y el 2% muere, los mas destacado de
este informe es que el 62% de los.fcidentes que ocurren durante la atencién médica son
prevenibles, por lo que se debe enfecar en ellos para ofrecer una atencibn médica méas
segura

En México los datos que actualmente se tienen sobre las quejas relacionadas con
los tratamientos médicos estan registrados.en.su mayoria en los informes emitidos por la
Comisiéon Nacional de Arbitraje Médico (CONAMED) y)en el estado de Tabasco la
Comision Estatal de Conciliacion y Arbitraje Médico de Tabasco (CECAMET). Las cifras
que esta dependencia de gobierno tiene registradas son aquellas que reciben por parte
de los usuarios que interponen una queja, pero existe la posibilidad.de que las cifras sean
mayores a las registradas ya que no todos los usuarios del servicio4gmédico que tuvieron
problemas provocados por una mala atencion médica o por algun tipo de error médico
interpusieron su queja.

La CONAMED, en su Anuario estadistico 2022, identific6 que ®&n“el periodo
comprendido del 01 de enero al 31 de diciembre del afio 2022 se presentaron 3,042
quejas sobre el servicio de atenciébn médica, de las cuales 1,028 estan relacionadas con

los problemas relacionados con los tratamientos médicos, como se puede observar en la



Tabla 1,Jasyinconformidades por parte de los pacientes que ocupan el primer lugar son
las que estan relacionadas con los tratamientos médicos (CONAMED, 2023).
Tabla 1

Quejas recibidaspor la CONAMED en el afio 2022

Motivos-de la inconformidad Quejgs
concluidas
Tratamientosmédico 1042
Diagnéstico 1028
Relacion médico paciente 503
Tratamiento quirdrgico 305
Auxiliares de diagndstico 142
Atencion del parto ‘yspuerperio 9
Deficiencias administrativas y/o 7
institucionales
Accidentes e incidentes 6
Total 3,042

Nota. Elaboracion propia condatos de,la CONAMED (2023).
En la Tabla 2 se presentan los principales.sub-motivos de las quejas relacionados

con las quejas atendidas por la CONAMED.y que estan relacionadas con los tratamientos
médicos.

Tabla 2

Motivos presentados en las quejas segun causa detallada (tratamiento médico)

Motivos por causa detallada Total
Tratamiento inadecuado 395
Diferimiento 282
Complicaciones secundarias: desinformacion 169
Secuelas 131
Negacion del servicio 52
Exceso terapéutico 4

Tratamiento médico 1,042

Nota. Elaboracion propia con datos de la CONAMED (2023).



De“acuerdo con los datos presentados en la tabla 2 se puede observar que, dentro
de la categoria de problemas con los tratamientos médicos, el tratamiento inadecuado
ocupa el primerdugar de las quejas recibidas en la CONAMED en el afio 2022.

La CECAMET menciono en su Informe Anual de actividades del afio 2022
recibieron en total.’52*quejas, de estas quejas 90% estaban relacionadas con el
tratamiento clinico que los’pacientes recibieron (CECAMET, 2023).

De acuerdo con favnformacion que la CONAMED publico en el afio 2023, los
errores de diagndstico constituyen un serio problema de salud publica y estos deben ser
considerados como una amenaza potencial para la seguridad de los pacientes, ya que al
realizar un diagndstico equivocado.los pacientes estan expuestos a recibir un tratamiento
que, en lugar de ayudar a recuperarssu malestar fisico, puede provocar dafios mas
severos a su estado de salud y en el peorde los casos la muerte.

Ante estos datos, se puede-afirmar que el uso de la tecnologia puede representar
un papel crucial en la prevencién de-errores de medicacion y disminuir la aparicion de los
errores medicos. La mineria de datos.esuna herramienta que puede adoptarse en el area
médica para analizar la informacion quesse generajen este campo y con base a este
analisis, crear medidas que favorezcan'y apoyen<a los profesionales de la salud al
momento de realizar la toma de decisiones cdando emitan un tratamiento médico.

El sistema de recomendaciones médicas qué sera el resultado de esta
investigacion contribuiria a reducir significativamente “la®incidencia de errores
diagndsticos, sino que también mejorard la calidad y oportunidad.de que los pacientes
reciban el tratamiento médico adecuado, fortaleciendo asi la eficiencia del sistema de

salud en su conjunto.



1.2 Preguntas de investigacion

e (Las variables seleccionadas para crear el dataset, pueden ser Utiles para
entrenarun modelo de mineria de datos que permita determinar un tratamiento
médico?
e ¢ Qué técnica dé mineria de datos muestra un mejor rendimiento para desarrollar
un modelo de mineria de datos que permita determinar un tratamiento médico:
técnicas de agrupamiento, arboles de decision o reglas de asociacion?
1.3 Hipotesis o supuestos

El sistema de recomendaciones médicas genera sugerencias de medicamentos
gue coinciden en gran medida con_las prescripciones realizadas por un médico general
en un entorno clinico de primer y segundo nivel.

La evaluacion realizada por un médico general sugiere que el sistema tiene un
nivel aceptable de fiabilidad, permitiendo su.petencial implementacion en entornos reales
de atencion médica.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un sistema de apoyo a la toma de /decisiongs, clinicas basado en mineria de
datos que permita identificar y recomendar tratamientos médicos.
1.4.2 Objetivos especificos

e Disefar el dataset para entrenar el modelo de mineria'de datos.

e Probar las técnicas de arboles de decision, reglas de asaciaCion y agrupamiento

para determinar la técnica que sea mas adecuada para este\proyecto.
e Desarrollar un modelo de mineria de datos para implementarlo‘en un sistema de
recomendaciones meédicas para la determinacion de tratamientos medicos.
1.5 Justificacién

Independientemente del nivel de desarrollo que los paises tengan, los problemas

relacionados con problemas que surgen a raiz de un tratamiento inadecuado representan

5



en la actyalidad un serio problema de salud publica, existiendo riesgos en todos los
niveles de atencion médica.

En tal sentido es necesario que los gobiernos implementen medidas que ayuden
a disminuir los problemas causados por errores médicos, una medida podria ser la
creacion de herramientas tecnoldgicas para el diagndstico que ayuden a minimizar el
riesgo de cometer unerror meédico. Como lo mencionan Bélginova et al (2019) el campo
meédico cuenta con un gran volumen de informacion médica que requiere un correcto
procesamiento y posterior ‘aprovechamiento en el diagndstico y tratamiento de diversas
enfermedades. El adelanto de“lar tecnologia informéatica ofrece enormes oportunidades
para recopilar, procesar, administrare- investigar informacion médica.

La mineria de datos es una heframienta que puede aportar multiples beneficios al
campo de la medicina, en general la mineria de datos en la medicina tiene el potencial
de realizar diagndsticos mas pregisos, ayuda a generar tratamientos con alto indice de
efectividad y mejora la gestion médica de los pacientes. Si se combinan la informacion
clinica del paciente y la mineria de datos, se podrian generar diagndsticos mas precisos
y esto permitiria prescribir tratamientos mas efectivosy También posibilita una gestion mas
eficaz, eficiente y econdémica de los recursos sanitarios al identificar riesgos, predecir
enfermedades en ciertos segmentos de la poblacion o pronosticar la duracion del ingreso
hospitalario.

En este trabajo de investigacion, mediante el uso.de mineria de datos, se
analizaron los registros contenidos en la base de datos de Urgencias Médicas disponibles
en la plataforma de datos abiertos del gobierno de México, conrel-fin de desarrollar y
entrenar un modelo de mineria de datos que pueda ser incorporado enyun sistema de
apoyo a la toma de decisiones médicas, que ayude a determinar el tratamiento adecuado
a los pacientes.

Los beneficios que se generarian al implementar el sistema de apoyo adajoma de

daciones seran los siguientes:



e ElsSistema sera disefiado para apoyar a los médicos en la determinacion del

tratarniento médico mas adecuado para cada paciente.
e Preveniry disminuir la prescripcion de tratamientos erroneos.

e Aldeterminar el tratamiento adecuado, ayudaria ahorrar el desperdicio de recursos

meédicos (medicamentos).
e Los pacientes recibirian el tratamiento mas adecuado.

e Al recibir el tratamiento adecuado, aumentaria la confianza de los pacientes en el
servicio médico que reciben en los hospitales ubicados en la region sierra del
estado de Tabasco y estogevitara que acudan a servicios de salud privada para
una nueva valoracibn meédica_que ocasionaria gastos adicionales para los

pacientes.

1.6 Alcances del proyecto
El objetivo final de este proyecto €s)desarrollar un sistema de apoyo a la toma de
decisiones médicas usando técnica~de-mineria de datos, que ayude a determinar
tratamientos clinicos adecuados. El desafrollo delproyecto comprende las siguientes
etapas:

Disefio del Dataset:

e Recoleccién de los datos para generar el dataset.

e Preprocesamiento y limpieza de los datos (eliminacion de valores nulos,
codificacion, normalizacion).

e Disefar el dataset con el que sera entrenado el modelo de mineria de datos.
Desarrollo del modelo de mineria de datos:

e Se selecciono6 una técnica de mineria de datos para la generacion’ del modelo,
considerando entre arboles de decision, reglas de asociacion y-técnicas de
agrupamiento.

Implementar el sistema de apoyo a la toma de decisiones clinicas mediante
la integracion del modelo de mineria de datos desarrollado:



¢ Implementacion del sistema mediante el uso del lenguaje de programacién Python.
Pruebas y validacion del sistema:

e Realizacién de pruebas con datos de prueba para evaluar la precision del sistema.

e Ajustes finales al modelo y al sistema segun los resultados obtenidos.
1.7 Metodologia
1.7.1 Enfoque de la‘tavestigacion
El enfoque de investigaciép-utilizado para el desarrollo de este proyecto fue cuantitativo
basado en el disefio no experimental, esto de acuerdo con lo que menciona Monje-
Alvarez (2011), la investigacion’Cuantitativa, es un proceso sistematico y ordenado que
sigue una serie de pasos definidos.
1.7.2 Fuentes de investigacion
Para el desarrollo de este proyecto Se.recurrié a fuentes de informacion primarias y
fuentes secundarias.

Como fuente primaria se empled la gentrevista que se realiz6 con el personal

médico de la institucion donde se llevg.a cabo la investigacion.
Las fuentes secundarias que se utilizaron son| las siguientes: tesis de maestria y
doctorado, articulos cientificos, libros sobre mineria de.datos y articulos publicados sobre
el tema de errores de diagnaostico.
1.7.3 Técnicas de recoleccion de datos
Los datos que utilizados en la investigacion fueron recolectados de la pagina de datos
abiertos del gobierno de  México, descargados s€n_. el sitio web
https://datos.gob.mx/busca/dataset/urgencias.
1.7.4 Desarrollo del proceso KDD
En la etapa tres de la metodologia de esta investigacion, se desarrollé.’'el modelo de
mineria de datos, para generar el modelo se utilizé el proceso KDD, esté proceso se
aplico a las tres técnicas de mineria de datos que se manejaron en este proyecto, con la
finalidad de determinar cual de las tres técnicas generaria resultados mas acertados al

realizar el analisis del dataset creado para el desarrollo de esta investigacion. El proceso
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fue detepminante para elegir las variables que se utilizaron para disefiar el dataset con el

que el modelo,de mineria de datos fue entrenado.

1.7.5 Metodolegia aplicada al sistema de recomendaciones médicas

Para desarrollar €>modelo y el sistema denominado “Sistema de Recomendaciones

Médicas” se utilizo\la metodologia waterfall o cascada la cual consta de seis pasos que

consisten en: requisit@s, disefio, implementacion, pruebas, desarrollo y mantenimiento.
Al seguir cada uno.de estos procesos se desarrollo el sistema de recomendaciones

meédicas. En el capitulo cuatro de esta investigacidn se muestran los resultados que se

obtuvieron al aplicar la metodologia waterfall.



Capitulo 2. Marco Teérico

2.1 Mineria-de datos

De acuerdo con ‘Daza-Vergaray (2016) se puede definir la mineria de datos como el
proceso de analizar,y procesar un volumen grande de datos de diferentes fuentes de
alojamiento conocidas’Como base de datos para obtener informacién que sea relevante
para las empresas y pueda utilizarse en beneficio de estas, mayormente para un beneficio
economico.

Actualmente con el avance de la tecnologia se genera una gran cantidad de datos
dentro de las empresas, pero estos _datos sin el procesamiento y andlisis adecuado no
tienen ninguna relevancia para lasiempresas, es aqui donde radica la importancia de la
mineria de datos ya que, gracias al analisis que se hace de los datos, se pueden obtener
resultados que proporcionen informacion valiosa para que las empresas puedan tomar
decisiones, planificar estrategias;-realizar1a prediccion de comportamientos futuros y
muchos otros casos de uso.

Ahlemeyer y Coleman (2014) mencionan que.las decisiones basadas en medidas
objetivas son mejores que las decisiones’basadas en-opiniones subjetivas que pueden
ser engafiosas y sesgadas. La capacidad de.extraer conecimiento Util, pero generalmente
oculto, de los datos es cada vez méas importante en el mundo competitivo de hoy en dia.
Cuando los datos se utilizan para la prediccion, el comportamiento futuro del negocio es
menos incierto y eso solo puede ser una ventaja.

La mineria de datos tiene sus antecedentes en varias disciplinas relacionadas con
el anadlisis de datos y la inteligencia artificial. Algunos de los antecedentes importantes de
la mineria de datos son: Inteligencia Artificial (1A), Aprendizaje autematico (Machine
Learning), Estadistica, Bases de datos y Reconocimiento de patrones. La-evelucion que
han tenido cada una de estas disciplinas y tecnologias se han establecides las bases
para la mineria de datos como una disciplina ayude a realizar el analisis de grandes

volimenes de datos para extraer conocimiento que sea Util.
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Lasmineria de datos utiliza datos del pasado (datos historicos de una organizacion)
para predegir las actividades de los futuros solicitantes. La figura 1 muestra como trabaja
la mineria de dates.

Figura 1
Proceso corto de mineria de datos

Nota. Elaboracion propia basada en Ahlemeyer-Stubbe y Coleman (2014).

2.2 Metodologias de mineriade datos

Para el modelado de mineria de_datos ‘es necesario utilizar algunas metodologias, las
mas utilizadas son: el proceso KDD, Sampling, Exploring, Modifying, Modeling, and
Assessing (SEMMA) y Cross-Industry’ Standard<Process for Data Mining (CRISP-DM).
Cada una de estas metodologias tienen earacteristicas diferentes que las hacen utiles
para diversos casos de aplicacion.
A continuacién, se describen cada una de estas metodologias:
2.2.1 Proceso KDD
Cestero y Caballero (2018) mencionan que los datos por sisoles no tienen mucho valor,
al igual que el oro o la plata sirven de poco cuando estan formando parte de la acantita o
la silvanita. Para que un conjunto de datos tenga un valor relevanie es necesario realizar
un proceso que sea capaz de transformar esos datos en informacién y conocimiento que
permita tomar decisiones. A este proceso de transformacion de datos se le conoce como
Extraccién de Conocimiento en Base de Datos (KDD).

La metodologia KDD fue propuesta por Fayyad en el afio 1996,~en esta
metodologia se proponen cinco fases que consisten en: seleccion, procesamiento,
transformacién, mineria de datos, evaluacién e implementacién. Cada uno de_estos

pasos se muestran en la figura 2.
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Figura 2
Descripcion/general de los pasos que constituyen el proceso KDD
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Nota. Elaboracion propia basadasen datos de Fayyad et al. (1996, p.29).

2.2.2 Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA (por sus siglas en inglés) es un proceso disefiado para la
seleccion, exploracion y modelado para realizar el andlisis de grandes volumenes de
datos. Fue propuesta por el SASnstitute Inc. en el afio 2012 y se compone de cinco
etapas fundamentales, que son las_siguientes:

Muestreo (Sampling): Se toma’la muestra’de un conjunto de datos, este debe ser
lo suficientemente grande para contener informaciénrelevante que sea util al proyecto a
desarrollar.

Exploracion (Exploring): se busca=€onocer a profundidad los datos que se
disponen, para realizar este procedimiento se utilizan té€nicas de visualizacién, analisis
de agrupamiento y herramientas estadisticas para identificar=relaciones, tendencias y
patrones relevantes que aporten valor al analisis.

Modificacion (Modifying): en esta etapa de la metodologia’se preparan los datos
para la etapa de modelado. Para realizar este proceso es necesarioy, seleccionar o
construir variables para estar seguros que los datos se encuentren en tin formato 6ptimo
para ser ejecutados con algoritmos de mineria de datos.

Modelado (Modeling): En esta etapa se selecciona y aplica la tégnica de
modelado mas adecuada para realizar el analisis del conjunto de datos. Para gjecutar
esta fase se crean modelos analiticos utilizando algoritmos especificos con elfin.de

identificar patrones y generar predicciones de los datos previamente preparados.
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Evaluacion (Assessing): Se evalta el rendimiento y la validez del modelo
seleccionado en la fase anterior, para determinar que si los resultados obtenidos son
fiables y confiables.

En la figura 3 se muestra la iteracion de las etapas aplicadas en la metodologia SEMMA

Figura 3

Iteracion de fases en la métodologia SEMMA

Muestreo
Muestreo Si/No
Exploracion Visualizagion Analisis de
de datos conglomerados, de
factores y de
correspondencia
o . Seleccién y
M0d|f|CaC|0n creacion de
variables Transformacion
de datos
Modelado
Redes Modelos de Modelos Otros
neuronales arboles logisticos modelos
., Evaluacion de
Evaluacion

modelos

Nota. Elaboracion propia basado en Moine (2013).
2.2.3 Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (por sus siglas en inglés) fue propuesta en el aio31999 por
las empresas SPSS, DaimlerChrysler y NCR. Su desarrollo se baso en la expéeriencia

practica de sus creadores en proyectos reales de mineria de datos. Esta metodologia




esta dividida en cinco fases las cuales consisten en el entendimiento del negocio, el
entender oS ydatos, preparar los datos, modelado de los datos, evaluacién e
implementacionedel modelo. Dichas fases no tienen que seguirse de manera formal,
debido a que presSentan tareas generales que, segun el nivel de abstraccion pueden
convertirse en especificas. La figura 4 ilustra el funcionamiento de la metodologia CRISP-
DM.

Figura 4

Fases de la metodologia CRISP-DM

Comprensién del Comprension de
Negocio — los datos

Preparacién de
los datos

|

Modelo

Implementacion «

Nota. Elaboracion propia basado con Radicelli-Garcia, et al. (2021).

Fase de comprension del negocio: esta etapa de la metodalegia es sumamente
importante ya que en esta fase se busca entender a profundidad el problema a resolver
desde la perspectiva del negocio, para definir de forma clara los objetivos.del proyecto,
de manera que los resultados obtenidos sean adecuados y Utiles para apaoyar.la toma de

decisiones.
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Dentro de fas actividades a desarrollar en esta fase se consideran: determinar los
objetivos del'negocio, valorar la situacion actual del negocio, dar a conocer los objetivos
de la mineria de-datos y realizar el plan para el desarrollo del proyecto.

Fase de compresion de los datos: la actividad que se realiza en esta fase de
esta metodologia es la recoleccion de los datos que seran utilizados para el desarrollo
del proyecto, los datos recolectados deben ser de utilidad y estar relacionados.

Fases de preparacion de los datos: En esta etapa los datos se limpian,
seleccionan, transforman y-erganizan para ser usados en el modelado.

Fase de modelados: ‘ensesta fase se debe elegir la técnica de modelado mas
adecuada para el proyecto, para realizar esta etapa de la metodologia se deben definir
los objetivos del modelo, seleccionaslos algoritmos a utilizar, dividir el conjunto de datos
y entrenar el modelo con el fin de que.el modelo seleccionado cumpla con los objetivos
del proyecto y permita interpretar.y’comprender los resultados.

Fases de evaluacion: en“eésta fase se realiza la evaluacion del modelo que se
propuso anteriormente, considerande Criteriosde”calidad.

Fase de implementacion: es la_transformacion en acciones del conocimiento
adquirido luego de haber construido y validado el modelo propuesto. Estas acciones se
veran aplicadas en el proyecto de mineria de datos especificado y deben coincidir con
los objetivos planteados en la fase de comprension del negocio (Radicelli-Garcia, et al.,
2021, p. 20-32).

2.3 Teécnicas de mineria de datos predictivos mas, utilizados en la

actualidad:
2.3.1 Arboles de decision
Hernandez et al (2005) sefialan que los arboles de decision son posiblemente uno de los
métodos de aprendizaje mas sencillo de utilizar y comprender. Un arbol de<decision tiene
una estructura organizada de forma jerarquica, esto permite que la decisiop final se
determine siguiendo las condiciones de todas las jerarquias, desde el inicio del-arbol

hasta una de sus hojas. Este tipo de modelos son utilizados en diferentes ambitos ¢omo
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el médico; tegal comercial, estratégico, matematico y I6gico, entre otros. En los arboles
de decisionsdas opciones que surgen de una condicion son mutuamente excluyentes, lo
gue permite analizar una situacion y siguiendo las condiciones llegar a una sola accion o
decision a tomar(Hernandez, et al.,2005).
2.3.2 Regresion logistica
Este es una extension de-la regresion tradicional, que puede modelar una salida binaria,
la cual representa comunmente la ocurrencia o no de algun evento (James et al., 2013).
La regresion logica se utiliza para modelizar datos en los que la variable objetivo o
dependiente es binaria, es detitsla variable dependiente puede tomar el valor 1 con una
probabilidad de éxito p, o es el Valor-0 con la probabilidad de fracaso 1 —p. el objetivo
principal es desarrollar un modelo de’tipo regresion que relacione la variable binaria con
las variables independientes.
2.3.3 Redes Neuronales Artificiales
Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son' sistemas conexionistas dentro del campo
de la Inteligencia Artificial, las cuales; dependiendo del tipo de arquitectura neuronal,
puede tener diferentes aplicaciones. Pueden sersUtilizadas para el reconocimiento de
patrones, la comprensién de informacién 'y, la reduccién de la dimensionalidad, el
agrupamiento, la clasificacién y la visualizacién, etc.

Las redes neuronales artificiales solo pueden trabajar de dos modos, el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado:

Aprendizaje supervisado: para que la red aprenda se le proporciona un conjunto
de datos de entrada sin etiquetarlos para que la red identifique patrenes, estructuras o
agrupamientos ocultos dentro de los datos. Los datos de entrada son prepagados hacia
adelante hasta que la activacion alcanza la neurona de la capa de salida para comparar
la respuesta calculada por la red con la que se desea obtener.

Aprendizaje no supervisado: la red es entrenada solo con un conjunto ge datos de
entrada sin informacion sobre las respuestas correctas y la red debe auto ensefiarse.

Casi siempre esta estructura suele deberse a redundancia o agrupamiento en el conjunto
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de datos«Este tipo de aprendizaje es util especialmente para las tareas de agrupamiento
y reduccionsde dimensionalidad (Hernandez, et al., 2005).

2.3.4 Redes bayesianas

De acuerdo con Hernandez et al, la teoria de la probabilidad y los métodos bayesianos
son una de las técnicas'que mas se han utilizado en problemas de inteligencia artificial.
Una de las caracteristicas principales de la teoria bayesianas es el uso explicito de la
teoria de la probabilidad‘para cuantificar la incertidumbre. La teoria bayesiana permite un
doble uso: descriptivo y predictivo. En los modelos descriptivos, las redes bayesianas se
enfocan en descubrir de las relaeciones de independencia y la relevancia que existe entre
cada una de las variables. Esto"permite que el modelo resultante represente de forma
explicita todas las relaciones de Jnterés, permitiendo una facil comprension de la
estructura subyacente de los datos.

En cuanto al uso predictive; realiza inferencias a partir de los datos, induciendo
modelos probabilisticos que despues pueden’ser utilizados para razonar sobre nuevos
valores observados. Permite calcular de forma explicita la probabilidad asociada a cada
una de las hipotesis posibles, lo que constituye' una gran ventaja sobre otras técnicas
(Hernandez, et al., 2005).

2.4 Un Sistema de Soporte a la Tonra de Decision (SSD)

De acuerdo con Stair, et al (2010) “los sistemas de apoye’a la toma de decisiones se
definen como un conjunto de personas organizadas, proceses, software, base de datos
y dispositivos que trabajan en conjunto para respaldar la toma de.decisiones que ayuden
a resolver problemas especificos (stair, et al., 2010)

De acuerdo con las definiciones anteriores se puede entender que)los SSD son
aplicaciones de computadoras junto con un componente humano que.puede filtrar a
través de grandes cantidades de datos y escoger entre numerosas opciongs. Al generar
resultados basados en el analisis de los datos los SSD permiten que la toma,sea mas

eficiente. En la figura 5 se observa los componentes que forman un SSD.
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Figura 5
Componentes,que forman un SSD
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Nota. Stair, et al. (2010).

Los SSD son herramientas que ayudan a las personas a tomar decisiones
informadas y basadas en datos. Estos sistemas utilizan datos, modelos analiticos y
técnicas de visualizacidn para proporcionar informacion relevantey‘ayudar a los usuarios
a evaluar diferentes alternativas antes de tomar una decision.

Los SSD que utilizan la mineria de datos no necesitan conocimiéntos previos por
parte del decisor. En su lugar, el sistema esta disefiado para encontrar-patrones y
relaciones nuevas e insospechadas en un volumen grande de datos, después.de realizar
el andlisis de los datos el sistema aplica el conocimiento que descubre. Esto résulta muy

atil cuando el conocimiento a priori es limitado o inexistente (Ozaydin et al., 2016).
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2.5 Marco referencial

2.5.1 Mineria de datos como apoyo en latoma de decisiones clinicas
Romero-Zaldivar jet al (2022) realizaron una revision de la literatura con el fin de
identificar, las téenicas mas precisas de prediccion y su aplicacion en la medicina clinica.
Las fuentes que utilizaron para su investigacion fueron las bases de datos IEEE Xplore,
Science Direct, ACM\Digital Library y SciELO, y los motores de indexacion Google
Scholar y Scopus con ungango de fechas desde 2008 a 2019.

Las técnicas de mineria de datos que estos autores analizaron fueron, arboles de
decision, regresion logistica, redes neuronales artificiales, maquinas de vector de soporte
(SVM, por sus siglas en inglés) y redes bayesianas.

Con la revision literaria que ‘€stos investigadores realizaron, identificaron varias
areas de aplicacion de las técnicas de fa mineria predictiva. Una de ellas es el andlisis de
imagenes médicas para la deteccion de enfermedades, de las técnicas que analizaron
identificaron que los arboles de decision ofrecen mejores resultados en términos de
rendimiento y precision, seguidos por las redessneuronales artificiales y las maquinas de
vectores de soporte.

Romero-Zaldivar revisé investigaciones,realizadas sobre la aplicacion de técnicas
de mineria de datos en el pronostico de la mortalidad enpacientes con cancer de colon
y cancer de mama, y concluyo que la regresion logistica es+la técnica que produce los
mejores resultados en términos de precision.

También determinaron que para que un modelo sea efectivetiene que cumplir con
tres criterios importantes los cuales son: la representacion del<problema, el poder
explicativo de su salida y la capacidad de generar conocimiento.

2.5.2 Uso y exploracion de Big Data Mining en el area de la Medicina-Clinica

La mineria de datos puede ser utilizada para apoyar las decisiones clinicas en los
diagnasticos clinicos, los médicos a menudo se preocupan por los diversos sintomas de
las enfermedades. Una enfermedad puede presentar diferentes sintomas en diferentes

pacientes, mientras que muchas enfermedades tienen manifestaciones clinicas iguales o
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similares#"Esto complica la determinacion del diagnostico de una enfermedad, lo que
puede derivarsen diagnosticos incorrectos o errores de diagndsticos y en consecuencia
provocaria una.ncorrecta determinacion del tratamiento médico (Zhang et al., 2023).

Estos autores realizaron una revision de teorias y tecnologias de big data mining
y sus posibles aplicacienes en la medicina clinica.

Con los datos que-obtuvieron llegaron a la conclusion sobre la necesidad de abrir
centros analiticos que geperalicen la informacién de diferentes tipos de fuentes sobre la
base de la mineria de dates. Los investigadores mencionaron la gran necesidad que
actualmente existe de formar‘personal capacitado para trabajar en dichos centros y que
puedan analizar grandes volumenes-de datos, interpretar los resultados y formularlos
adecuadamente para una comprension accesible a la mayoria de las formas y preparar
soluciones de gestiones basadas en les‘datos.

De acuerdo con la investiga€ion que estos autores realizaron se determiné que la
mineria de datos desempefa un_papel sumamente importante en el analisis de la
informacion que se genera en el area de la medicina.

2.5.3 Aplicacion de métodos de Mineria de”Datos para la determinacion de

diagnostico de enfermedades

Belginova et al (2019) mencionan que actualmente en’el.campo médico se genera una
gran cantidad de informacion que necesita de un adecuado procesamiento para Ssu
posterior aprovechamiento en la determinacion de los .diagnostico clinicos para
establecer el tratamiento médico de multiples enfermedades.. EI desarrollo de la
tecnologia informatica brinda grandes oportunidades para recopilar, procesar, administrar
e investigar informacion médica para comprender mejor los complejos procesos
biolégicos de la vida y ayudar a resolver problemas en el diagnéstico y el tratamiento en
las instituciones médicas.

Belginova et al (2019) mencionan en su investigacion que el analisis-inteligente
brinda una gran oportunidad para identificar y estudiar patrones que estan ocultos ‘en los

grandes conjuntos de datos médicos. Los autores sugieren que la mejora en la precision
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de la aplicacion Medical Decision Support (MDS) se puede lograr mediante el modelado
de datos imprecisos y temporales.

El propdsito principal de la investigacion de estos autores fue verificar la posibilidad
principal del proeesamiento analitico de los datos disponibles mediante métodos de
aprendizaje automatice®y determinar la precision con que el modelo de aprendizaje
automatico puede tener un valor practico. Realizaron pruebas para la creacion de un
algoritmo que sea util ena‘determinacion de un diagnéstico de enfermedades.

Los resultados que ‘ebtuvieron fue la presentacién de datos en forma de grupos
homogéneos (Clusters). El algaritmo que propusieron permite calcular la independencia
dinamica entre los Clusters obtenidos-y las interacciones con la base de datos médica.
2.5.4 Técnicas de mineria de dateSaplicadas al diagnéstico de entidades clinicas
Hernandez y Sanchez (2012) realizaren una investigacion usando dos modelos
matematicos para determinar de<qué manera la mineria de datos puede contribuir al
diagnoéstico de enfermedades, Centrandose/en la hipertension arterial (HTA). Para
procesar y analizar los datos de esta.investigacion se implemento la metodologia CRISP-
DM 1.0 y se complemento con la herramienta WEKA3.6.2.

El problema que estos autores plantearon fue ‘el siguiente: en la actualidad, la
hipertension arterial se ha convertido en una“de las pfimeras causas de muertes en el
mundo. Un reporte mas reciente de la OMS, publicado en septiembre de 2023, reafirma
gue uno de cada tres adultos a nivel mundial padece de hipertension, lo que representa
una crisis de salud publica continua.

El objetivo de la investigacion fue demostrar, que medianterla.eombinacion de dos
modelos matematicos y el uso de técnicas de mineria de datos se puede contribuir al
diagnostico de enfermedades. Para efectuar su investigacion utilizaron una.base de datos
gue contenia informacion de personas que pertenecen a la Universidad dedas Ciencias
Informaticas. Los resultados que obtuvieron con su investigacion fueron los siguientes:

e En el 40% de los casos de los pacientes que padecen HTA estan entre 45 y 65

afos, son de sexo masculino y de raza mestiza.
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e EI"34% de las personas que sufren de hipertension arterial presentan
antecedentes patologicos familiares de esta enfermedad y sumado a esto,
consumemtabaco.

e EI 66 % de’los casos con HTA fueron asintomaticos.

Al finalizar su _investigacion obtuvieron las siguientes conclusiones: aunque los

algoritmos se propusieron’en el sector de la salud, su uso no esta restringido a esta area.
Como parte de los resuliados de esta investigacion se desarrollaron dos modelos, el
primero basado en el método de clasificacion mediante el uso del algoritmo de arboles
de decision J48 y el segundo basado en la técnica de agrupamiento utilizando el algoritmo
K-means, con la finalidad de encontrar patrones que estan ocultos en los datos clinicos
de pacientes con hipertension arterial (HTA). Ademas, brind6 un aporte practico basado
en que el sistema integral para la atencion_primaria de la salud y un soporte de toma de
decisiones para convertirse en un’sistema mas robusto, permitiendo un rapido analisis
de la informacién para apoyar a la toma de decisiones meédicas. Es importante mencionar
gue los dos modelos conseguidos fueron evalyados con datos reales, comparando los
resultados que los modelos obtuvieron‘cen diferentes procedimientos. La evaluacion se
realiz6 utilizando las métricas integradas‘en.WEKA®y fueron validadas por expertos en
HTA.
2.5.5 Mineria predictiva de datos en medicina clinica: temas y directrices actuales
La mineria de datos ofrece soluciones metodoldgicas y técnieas para abordar el andlisis
de datos médicos y la construccion de modelos de prediccion. Unasgran variedad de estos
métodos requiere pautas generales y simples que pueden ayudar adas profesionales en
la seleccion adecuada de herramientas de mineria de datos, en la“construccion y
validacion de modelos predictivos en los ambientes clinicos (Bellazzia'y Zupanb, 2016).

Bellazzia y Zupanb (2016) realizaron una revision de trabajos relacionados con la
mineria de datos predictivas para discutir el alcance y el papel del area de investigacion
de la mineria de datos predictiva y proponer un marco para hacer frente a los problemas
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de constrdceion, evaluacion y explotacion de modelos de mineria de datos en la medicina
clinica.

Con los resultados que se obtuvieron en la investigacion se destaca que la mineria
de datos se esta.convirtiendo en un instrumento indispensable para los investigadores y
profesionales en el.érea de la medicina clinica. Comprender los principales problemas
que subyacen a estas _métodos y la aplicacién de procedimientos estandarizados y
acordados es obligatorio-para su implementacion y la difusion de los resultados.

2.5.6 Aplicaciéon de Minerfa de Datos para el prondéstico de la evolucion de la

diabetes en México

Esta investigacion se realizé en €l.afio 2019 con el propdsito de desarrollar un prototipo
de mineria de datos que ayudara & realizar proyecciones de las tasas de mortalidad
asociada al Ell(diabetes mellitus 'no dinsulinodependiente). El funcionamiento del
prototipo fue validado con information recabada de fuentes oficiales como: el Instituto
Nacional de Estadistica y Geografia, el Sistema Nacional de Informacion en Salud, el
Consejo Nacional de Poblacién y.vYel Centre” Mexicano para la Clasificacion de
Enfermedades. Para procesar, manipulary extraerlainformacion obtenida se realizé un
proceso de mineria de datos con la metoddlogia Gross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) (Flores Guerrero, 2019). El adtor de esta investigacion utilizo la
técnica de agrupamiento y el algoritmo k-menas debido a que sus resultados son faciles
de interpretar y su implementacion computacional es relativamente sencilla.

Con los resultados de esta investigacion se determind que en la zona
metropolitana la alcaldia Venustiano Carranza de la Ciudad de Méxieo (CDMX) presento
el mayor incremento en su tasa de mortalidad y para la zona de provincia, Orizaba en el
estado de Veracruz tendra el mayor incremento de su mortalidad para el.afio 2020. El
municipio que presenta el mayor decremento en su tasa de mortalidad dentre.de la zona
metropolitana es la alcaldia de Miguel Hidalgo de la CDMX 'y en provincia es ehkmunicipio

de San Pedro Cholula de estado de Puebla.
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2.6 Marco conceptual

2.6.1 Diagnaostico erroneo

Son los “danosprovocados al paciente por accion u omisién del médico al ejercer su

profesion y sin comentarlo intencionalmente, o bien, la conducta clinica incorrecta en la

practica médica, o 'como consecuencia de la decision de aplicar un criterio equivocado”

(Santamaria-Benhumeayet al., 2014, P.33).

2.6.2 Tratamiento médico

"El tratamiento médico se refiere a la intervencion destinada a curar, mitigar, controlar o

prevenir una enfermedad o condiCion, a través del uso de medicamentos, procedimientos

quirdrgicos, terapias fisicas o psieologicas.” (Manual de la OMS sobre el manejo de

enfermedades comunes, WHO, 2003).

2.6.3 Segundo nivel de atencion médica

En este nivel de atencién medica’se reciben a los pacientes que son enviados desde el

primer nivel de atencién y son atendidos por gspecialistas, quienes ofrecen diagndsticos

y tratamientos clinicos mas especificos y de mayorcomplejidad (Niveles de atencién en

salud: Estrategias y desafios, Revista desSalud Pudblica, 2008).

2.6.4 Prescripcion médica

La OMS define a la prescripcion médica como el proceso’ldgico deductivo, que se basa

en la informacion general y objetiva del problema de salud.que tiene el paciente.

2.6.5 Mineria de datos

Romero Zaldivar et al (2022) define la mineria de datos como unardisciplina que engloba

la estadistica, la inteligencia artificial y las tecnologias de bases de datos. El propdsito de

la mineria de datos es obtener patrones comprensibles a partir de gran cantidad de datos,

a traves de técnicas de analisis de datos como el aprendizaje automatico_y-la estadistica.
La mineria de datos es el proceso de extraccion de informacion.atil, patrones

ocultos y relaciones significativas de grandes conjuntos de datos que puedan ser

utilizados para la toma de decisiones informadas.
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2.6.6 Metadologia KDD

El procesoKDD, también conocido como descubrimiento de conocimiento en una base
de datos, esta metodologia es ampliamente utilizada para el desarrollo de proyectos de
mineria de datos? En la metodologia KDD se tiene que realizar varios pasos para
encontrar informacion util dentro de grandes volumenes de datos.

Fayyad et al (1996) refieren que el proceso El KDD identifica patrones validos,
novedosos, potencialmente utiles y, en ultima instancia, comprensibles en los datos.
2.6.7 Sistema de Soportesala Toma de Decision
Rashidi et al (2017) definen-arslos SSD como sistemas destinados a apoyar a los
responsables de la toma de decisiones en problemas semiestructurados que no podian
resolverse completamente mediante@algoritmos. Se utilizan para modelar el razonamiento
humano y el proceso de toma de decisiones; ambos son capaces de aceptar datos de los
usuarios, procesarlos y sugerir soluciones cercanas a las presentadas por los expertos
humanos.

2.7 Marco legal
2.7.1 Ley Federal de Proteccion ‘de” Datos( Personales en Posesion de los

Particulares.

Esta ley se publicé en el afio 2019 con el fin de proteger los datos que estan en posesion
de los particulares, con la finalidad de regular su tratamiento legitimo, controlado e
informado, a efecto de garantizar la privacidad y el derechg)a la autodeterminacion
informativa de las personas (Ley Federal de Proteccion de Datos Personales en Posesién
de los Particulares, 2010)

2.7.2 Ley General de Salud.

Esta ley se publico el 7 de febrero de 1984 para regular el derecho a la preteccion de la
salud que tienen las personas sin ninguna distincion de todo el territorio mexicano. Esta
ley establece las bases y modalidades para garantizar que todas las personas tengan

acceso a los servicios de salud sin ningun tipo de restriccion.
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2.7.3 Norma Oficial Mexicana NOM-024-SSA3-2012, Sistemas de informacion de
registro electronico para la salud. Intercambio de informacién en salud.

El objetivo de_esta norma es regular los Sistemas de Informacién de Registro de

expediente Electrénico para la Salud, asi como establecer los mecanismos cientificos,

éticos, tecnoldgicos.y administrativos con el objetivo de que los proveedores de servicios

de salud puedan integrar,ttilizar, manipular, preservar y almacenar de forma confidencial

los datos de los expedientes clinicos de cada paciente.

Todos los prestadores‘de servicios de salud que manejan Sistema de Informacion
de Registro Electronico para la’Salud y sean parte del Sistema Nacional de Salud en el
territorio nacional estan obligados.aobservar esta norma, asi como las personas fisicas
o morales que cuenten con derechos de propiedad, uso, autoria, distribucion y/o
comercializacion de dichos sistemas confarme lo establece esta norma.

2.7.4 Licencia de Software libre’GPL
La Licencia Publica General (GPL),.€s una licencia que permite a los usuarios la libertad
de ejecutar, copiar, distribuir, estudiar,"modificary mejorar el software.

Para que un software sea considerado GPLdebe cumplir con las cuatro libertades,
las cuales indican que el programa deber ser gjecutado libremente, tener acceso al codigo
fuente para ejecutarlo y modificarlo, redistribuir copias y)distribuir copias de versiones
modificadas (Stallman, 2002, p. 56).

e Lalibertad O indica que el programa puede ser ejecutaddlibremente con cualquier
propaosito.

e La libertad 1 permite estudiar el programa y modificarlo”sices necesario. Para
cumplir esta libertad es necesario que el usuario tenga acceso al codigo fuente

e Lalibertad 2 indica que el usuario puede redistribuir libremente el programa.

e La libertad 3 menciona que el usuario puede distribuir copias'.deyversiones
modificadas del software original, permitiendo que otros usuari0s. puedan

beneficiarse de las modificaciones realizadas.
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Capitulo 3. Aplicacién de la metodologia y desarrollo

En este capitulo se detalla la metodologia que se aplicO para desarrollar esta
investigacion, laimetodologia implementada se dividié en cuatro fases que consistieron
en: la obtenciébh de los datos, los cuales fueron descargados del sitio web
https://datos.gob.mx/busca/dataset/urgencias de datos abiertos del gobierno de México.
Procesamiento y limpieza de los datos para disefiar el dataset que se utilizo para entrenar
el modelo de mineria de'dates. En la etapa tres se realizaron pruebas con tres técnicas
de mineria de datos para elegir la mas adecuada a esta investigacion y posteriormente
con la técnica seleccionada sesdesarroll6 el modelo de mineria. En la cuarta etapa se
desarrollo el sistema de apoyo agta toma de decisiones que permitira que los médicos
determinen tratamientos médicos mas_precisos, en la figura 6 se puede observar cada
una de las fases de la metodologia.

Figura 6

Metodologia implementada

Obtencion de Disefio del Programacion Implementacion
los datos Dataset del modelo del sistema

Nota. Elaboracién propia.

3.1 Fase 1: Obtencién de los datos

Los datos que se emplearon para desarrollar este proyecto denyestigacion fueron
obtenidos del sitio web https://datos.gob.mx/busca/dataset/urgencias deydatos abiertos
del Gobierno de México, se descargaron las bases de datos de urgencias de los afios
2022, 2021 y 2020. Estos datos fueron obtenidos el mes de marzo del ahe“2023. En la

figura 7 se muestra la interfaz grafica de la pagina de donde se obtuvieron estes datos.
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Figura 7.
Portal de datos abiertos de México
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Nota. Elaboracion propia.
3.2 Fase 2: Disefio del dataset
Para disefar el dataset primero se analizo la informacion’que contenian las bases que se
descargaron en la fase uno de este proyecto, al realizar ‘el_analisis se encontraron las
siguientes caracteristicas:

La base de datos del afio 2022 contenia un total de 3,872,562"

La base de datos del afio 2021 contenia 4,882,162 registros.

La base de datos del afio 2020 contenia 5,532,261 registros.

Las bases de datos contenian las tablas de: URGENCIAS, (AFECCIONES,
PROCEDIMIENTOS Y MEDICAMENTOS, en la figura 8 se puede observar.parte de la
estructura de la tabla de URGENCIAS.
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Figura 8
Tabla de URGENCIAS
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Nota. Elaboracion propia basada en ladase de/datos de Urgencias del Gobierno d
México (2023).

Los datos almacenados en las bases de datos descargadas son los registros que
se generan en todos los hospitales de segundo nivel de atencion medica de México. Para
efectos de este proyecto se utilizaron Unicamente los registros-de los hospitales ubicados
en la region sierra del estado de Tabasco, la cual est4 conformada-por los municipios de
Teapa, Jalapa y Tacotalpa. Para obtener los registros de los mupicipios mencionados
anteriormente se utiliz6 como herramienta principal Python, esto debido al gran volumen
de registros que cada base de datos contenia. Para realizar este proceso.se utiliz6 como
clave principal la variable CLUES de la base de datos de Urgencias. En lafigura 9 se
parte de los datos almacenados en la tabla de URGENCIAS del afio 2022.
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Figura 9

Cddigo para'la seleccion de la tabla urgencias

iTabla Urgert]zs
Dataframel=pd, regd@sw " /content/drive /MyDrive/ 2003 /URGENCIAS  c5v", delimiter="|")4, header=Hone, names=col _names)
Dataframel.head( |

i)
o1
1 i
2 3

A = U
cipython-input-11-5catgafCaders: 2 DtypeWarning: Columns (8) have mixed types. Specify dtype option on import or set
Dataframed=pd. read_csv Maghtent/drive/MyDrive/ 2022/ RGENCTAS .c5v®, delimiter='|")8, header=None, names=col names)
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Para seleccionar los registros de “1os* munigipios  mencionados anteriormente se

implement6é el coédigo Python que se muestra ‘ensla figura 10. Para realizar este

procedimiento se tom6 como clave principal la/variable elubes de cada municipio.

Figura 10

Cabdigo Python para seleccionar los registros del municipio de" Tacotalpa
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Después de obtener los registros con la clave clubes seleccionada, se guardaron
en un archivoscon extension csv (comma-separated values). En la figura 11 se puede
observar el codigo implementado para realizar este procedimiento.

Figura 11
Procedimiento para.generar el archivo csv

T v @ 5 & W W
[ 1 urgencias.to csv('/content/drive/iyDrive/2022/Urgenciastacotalpa2e22.csv’, index=False)

o datosl=pd.read_csv("/content/drive/MyDrive/2022/Urgenciastacotalpa2022.csv”, delimiter=",')#, header=None, names=col n:
datosl.head()
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3 6408260 TCSSA04301 0203 g 5, 2 27 5 0 2 . 8

Nota. Elaboracion propia.

Se crearon nueve archivos con la extension e¢sv, correspondientes a las tablas de
URGENCIAS, AFECCIONES Y MEDICAMENTOS de los.afios 2022, 2021 y 200.

El segundo paso que se realiz6 para la obtencion del-dataset fue la combinacion
de cada uno de los archivos csv, para realizar este procese.Se utilizd Microsoft Excel
como herramienta principal.

Para realizar este procedimiento se utilizé la Clave ID de cadaregistro para evitar
duplicidad o pérdida de los datos. En la figura 12 se observa parte del proceso que se

utilizé para la combinacion de las tablas.
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Figura 12

Procedimientospara la combinacion de las tablas

& 'S
wechivo Inicio  Insertar  Disposicion'de péginal
gos @
R (
Obtener Bk Actualizar ‘d
datos~ B [y todo v
Obtenery transformar datos Consultas &conexiones
I v f
A B Q D

S WS R W = O

URGENCIAS

MEDICAMENT s

Combinar

Seleccione tablas y columnas coincidentes para crear una tabla combinada.

JURGENCIAS
‘T} ) CtuEs fechaalta EDAD CVEEDAD SEXO ENTRESIDENCIA
3816930 1 TCSSADD1064  03/08/2022 71 5 1 27
305779955 A003263 28/11/2022 24 3 2 27
6400850 3C88A001076  21/10/2022 2 5 2 7
6400860 TCSSADOL0TE _28/10/2022 29 5 2 27

( _’

MEDICAMENTOS

D CLUES FmﬁALTA MEDICAPRE

6408163 TCSSAD02971 D]iUJ/ZﬂZEJELU UEC.S?ZL 00
[JE,"DS{)DZZLDE] 000.3422.00
27/11/202234%10.000.2128.00
27,’]1/202_2 EIUUT]U.'SQ]E 00
27/11/2022 010.00062863.00

6408178 TCSSAD03922
6408186 TCSSADD2971
6408186 TCSSAD02971
6408186 TCSSAD02971

Tipo de combinacién
Externa izquierda (todas de la primera, coincidenGissmmms)

Use las coincidencias aproximada$’para compararlg combinacion.

I Opciones de coincidencia aproxif¥ada

MUNRESIDENCIA

Nota. Elaboracién propia.

v R G tn

A o
| & comentarios | FEEE

E = Andlisis de datos
L
Esquema

E

DERHAB Analisis

lonsultas y conexiones voX

> nsultas | Conexiones

fonsuitas
3 URGENCIAS
Se cargaron 318,008 filas. 128 errores.

3 MEDICAMENTOS [2
Se cargaron 107,294 filas.

Cancelar

Después de realizar la combinacion.de las tablas)se obtuvo un archivo con un total

de 25 variables. Posteriormente se eliminaron‘las variables que no se utilizaron para este

proyecto, el resultado que se obtuvo fue un dataset constituido por un total de siete

variables las cuales se describen a continuacion:

e EDAD: edad cumplida del paciente

e SEXO: sexo del paciente, puede ser masculino o femenino

e TIPOURGENCIA: Se refiere si el paciente fue atendido como urgencia calificada

0 no calificada

e AFECPRIN: la afeccion principal del paciente

e AFEC: afecciones de comorbilidad del paciente

e MEDICAMENTO: nombre del medicamento que se le brindo al paciente
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e DESCRIPCION: Describe el tipo de medicamento que se le prescribié al paciente.
Puede ser inyectable, tabletas jarabe, etc.
En la figura 13«se muestran las variables que contiene el dataset que se disefid para
entrenar el modelo de mineria de datos. El dataset contiene un total de 7,899 registros.

Figura 13
Dataset utilizado en el proyecto
EDAD SEXO TIPOURGENCIA AFECPRIN AFEC MEDICAMENTOS DESCRIPCION

17 1 2 DENGUE, NO ESPECIFICADO DENGUE, NO ESPECIFICADO PARACETAMOL ENVASE CON CUATRO FRASCOS AMI
59 2 2 DIABETES MELLITYS NO ESPECIFIt OTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [ KETOROLACO FRASCO AMPULA O AMPOLLETA - C#
59 2 2 DIABETES MELLITUS N©® ESPECIFIt OTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [ SOLUCION HARTMANN ~ ENVASE CON 500 ML. MILIEQUIVALI
65 2 2 DEPLECIA“N DEL VOLUMEN OTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [METRONIDAZOL ENVASE CON 100 ML. - CADA 100 M
3 2 2 DEPLECIA“N DEL VOLUMEN QTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [ BUTILHIOSCINA O HIOSCI AMPOLLETA - CADA AMPOLLETA CO
65 2 2 DEPLECIA“N DEL VOLUMEN OTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [METOCLOPRAMIDA AMPOLLETA - CADA AMPOLLETA CO
3 2 2 DEPLECIA“N DEL VOLUMEN OTRASIGASTROENTERITIS Y COLITIS [METRONIDAZOL ENVASE CON 2 AMPOLLETAS O FRAS
65 2 2 DEPLECIA“N DEL VOLUMEN OTRAS.GASTROENTERITIS Y COLITIS [KETOROLACO FRASCO AMPULA O AMPOLLETA - C#
3 2 2 DEPLECIA“N DEL VOLUMEN OTRAS.GASTROENTERITIS ¥ COLITIS [ SOLUCION HARTMANN ~ ENVASE CON 1000 ML. MILIEQUIVAI
19 1 2 FARINGITIS AGUDA, NO ESPECIFICOTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [ LORATADINA ENVASE CON 20 TABLETAS O GRAGE
19 1 2 FARINGITIS AGUDA, NO ESPEGIFIC OTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [ OMEPRAZOL ENVASE CON 7 TABLETAS O GRAGEA
82 2 2 ENFERMEDAD PULMONAR OBSIROTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS [ METRONIDAZOL MILIGRAMO - CADA 100 ML CONTIE
28 2 2 OTROS DOLORES ABDOMINALESYOTRAS.GASTROENTERITIS Y COLITIS [METAMIZOL SODICO ENVASE CON 3 AMPOLLETAS CON 2
28 2 2 OTROS DOLORES ABDOMINALES Y OTRAS GASTROENTERITIS YaCOLITIS [ BUTILHIOSCINA O HIOSCI ENVASE CON 3 AMPOLLETASDE 1 M
o Tal a2 1 CLINCDVICIAYK ME CAADADATZA AN ATDAC EACTDACKMTLDITIC VoA ITIC T DADACCTAMNI CARVACC COA AN TADICTAC CADAT

Nota. Elaboracién propia.
3.3 Fase 3: Evaluacion de tres técnicas de mineria de datos

Esta fase fue la mas importante dentro de la metodologia‘ya que en este paso se llevo a
cabo el analisis del dataset con las técnicas de agrupamiento, arboles de decision y reglas
de asociacion. Después de realizar el analisis de los dat@sycon cada una de estas
técnicas, se determiné la técnica que se utilizaria para la creaciondel modelo de mineria
de datos.

Para realizar el andlisis se utilizé Google Colab, que es una herramienta gratuita
para ejecutar codigo Python en la nube. A continuacion, se describen los resultados de
los analisis con cada una de las técnicas.

3.3.1 Técnicas de agrupamiento
La técnica de agrupamiento o también conocida como clustering en la mineria de_.datos,

es un metodo de aprendizaje no supervisado que tiene como objetivo organizar los datos
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analizades en grupos que tienen elemento o caracteristicas similares entre si. Con esta
técnica se utiliz6 el algoritmo K-means.

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos con esta técnica:
El primer paso epfa implementacion del algoritmo k-means es la obtencion de la grafica
de codo donde se puede obtener el nimero de cluster 6ptimos para realizar la agrupacion
de los datos. En la figura® 14 se muestra el codigo que muestra los cluster obtenidos
mediante la gréafica de codos.
Figura 14
Cdbdigo implementado para obtener la gréfica de codos

o Nc = range(1, 28)
kmeans = [KMeans(n_clusters=i) for i@Sn)Nc]
kmeans
score = [kmeans[1].fit(X).score(dp for § in range(len(kmeans))]
score
plt.plot(Nc,score)
plt.xlabel('Humber of Clusters'))
plt.ylabel('Score")
plt.title( 'Elbow Curve’)
plt.show()

Nota. Elaboracion propia
La figura 15 muestra la grafica de codo, donde se observajque el resultado obtenido

fueron 5 clusters.
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Figura 15
Grafica de e¢odo

t Codign + Texto v Ep‘ v | @ ColabAl

° - r Yo B QgO00

-2

Score

Nota. Elaboracion propia

En la figura 15 que representa la grafica de codo podemos observar que la linea
muestra un quiebre en el valor 5, lo cual nos<indica qué el nimero de clusters es cinco
para la segmentacion mediante K-means.

Después de identificar el nimero de clusters, se«implementd el cdédigo para
localizar los centroides de cada clusters. En la figura 16 se muestra el codigo ejecutado
para localizar centroides de cada clusters.

Figura 16
Caodigo implementado para la obtencion de los centroides

, kmeans = KMeans(n_clusters=5).fit{X)

S

centroids = kmeans.cluster centers_
print{centroids)

Nota. Elaboracion propia
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La tabla 3'muestra los centroides que fueron localizados.

Tabla 3

Centroides localizados
Centroides Cluster
90.38362069 »510.91954023 44.49281609 0.62284483  Clusterl
403.50657895 {__79.49342105 37.97944079 0.63075658  Cluster2
97.83870968 80.2748139  41.07320099 0.64143921  Cluster3
396.2379936 43739967983 36.80096051 0.54002134  Cluster4
202.31430155 257.66851441 36.44733925 0.74445676  Cluster5

Nota: elaboracion propia

La primera columna contiene los-valores de la caracteristica "Afecprin”, la segunda

columna contiene los valores de la caracteristica "Afec", la tercera columna contiene los

valores de la caracteristica "Edad™ y la cuarta columna contiene los valores de la

caracteristica "Sexo".

En la figura 17 se muestra la grafica de da distribucion de los centroides y la

distribucion de cada uno de los clusters.
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Figura 17
Gréfica de la distribucion de los cluster y centroides identificados

200 -

0 200 ‘ ‘ : 1200
Nota. Elaboracién propia.

Después de realizar el andlisis ‘de..Jos cldsters localizados se encontraron
caracteristicas que pueden ser Utiles para detefmihar un tratamiento meédico,
principalmente considerando la diversidad de afecciones’y la.cantidad de medicamentos
que fueron analizados. En conclusion, con la aplicacion de eStatécnica, se determiné que
los datos pueden ser Utiles para crear el modelo que determine tratamientos médicos.
3.3.2 Técnicas de reglas de asociacion
Para la evaluacion de la técnica de reglas de asociacion se utilizo el algoritmo Apriori,
este es uno de los algoritmos mas utilizados en esta técnica, se utiliza para encontrar
asociaciones existentes en un gran volumen de datos. Su principal funcion.es identificar
reglas de asociacion, como aquellas que determinan la probabilidad de que ciertos items

aparezcan juntos en una transaccion.
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Alsrealizar el andlisis del dataset con la técnica de reglas de asociacién se

encontraroplos siguientes resultados:

Primero se, identificd la distribucion del niumero de items por transaccion, en la

figura 19 se muestra el codigo escrito para realizar este procedimiento.

Figura 18

Distribucién del nimeto de items por transaccion

©

# Distribucidn del nimerbgle Yiems por transaccidn
S N e
display(dataframe.groupby( AFEC' Jf'MEDICAMENTOS " ].size().describe(percentiles=[.25, .5, .75, .9]})

fig, ax = plt.subplots(figsize=\J2))
dataframe.groupby( ' AFECPRIN' ) [ 'MEDPSARENTOS  ].size().plot.hist(ax=ax)
ax.set_title('Distribucidén del tam3f® de las transacciones’);
ax.set_xlabel( 'Ndmero de items');

Nota. Elaboracion propia.

Los resultados que se obtdyieron al ejecutar el cdédigo se muestran en la figura 20.

Figura 19

NUmero de transacciones

MEDICAMENTOS

count 556.000000

mean 142212323
std 91.930685
min 1.000000
25% 2.000000
50% 3.000000
75% 7.000000
80% 19.000000

max 703.000000

Nota. Elaboracion propia.
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Alanalizar estos resultados se identificaron 556 transacciones.

Mean” (Media): 14.22: en promedio, hay aproximadamente 14 medicamentos
asociados en cada transaccion o conjunto identificado como frecuente. Esto indica que,
en general, las”reglas de asociacion involucran una combinacién de varios
medicamentos.

Standard Deviatioh (Desviacion estandar): 51.93: la desviacion estandar es
relativamente alta, lo que sugiere una gran variabilidad en el nUmero de medicamentos
involucrados en las reglas de asociacion. Esta dispersion indica que algunas
transacciones contienen muchas/mas combinaciones de medicamentos que otras.

Min (Minimo): 1.00: la transaccidbn mas pequefia (conjunto de medicamentos)
involucra solo un medicamento. Este’puede representar una regla de asociacion minima
0 un medicamento que aparece frecuentemente solo.

Percentiles (25%, 50%, 75%, 90%):

e EI 25% de las transacciones coptienen 2 @'menos medicamentos.

e 50% la mitad de las transacciones contienen” 3.0 menos medicamentos. Esto indica
que, aunque hay una gran variabilidad®en el nimero de medicamentos, la mayoria de
las transacciones involucran combinaciones relativamente pequefias.

e EI 75% de las transacciones contienen 70 menos medicamentos. Esto confirma que
la mayoria de las combinaciones no son extremadamente.grandes.

e EI 90% de las transacciones tienen hasta 19 medicamentos) indicando que solo una
pequefia fraccion de las combinaciones involucran un numergrsignificativamente alto
de medicamentos.

Max (Méaximo): la transaccion mas grande identificada por el algoritmo Apriori
contiene 703 medicamentos. Este valor extremadamente alto podria ser.un caso atipico
0 representar una regla de asociacion que incluye una gran variedad de medicamentos.
Se identifico la frecuencia relativa o la proporcion de distintas afecciones en¢€l.conjunto
de datos. En la figura 21 se observa cuales son las cinco principales afecciones del

dataset.
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Figura 20

Top 5 de Afeceiones principales
TV S S M [
o # Porcentaje de trangaceiones en las que aparece cada AFECPRIN (top 5)
# = = = = S
transacciones_encoded.mean(axiss= 8).sort_values(ascending = False).head(5)

Sv fusr/local/1ib/python3.18/dist-pakages/ipykernel/ipkernel.py:283: DeprecationWiarning: should_run_async’ will not call “transform_cell’ automatically
and should_run_async(code)

]
HIPERTENSION ESENCIAL (PRIMARIA) 0.316327
FARINGITIS AGUDA, NO ESPECIFICADA 0.255102

INFECCION DE ViAS URINARIAS, SITIO NO ESPECIFICADO (224490
OTRAS GASTROENTERITIS Y COLITIS DE ORIGEN INFECCIOSO 0.214236

GASTRITIS, NO ESPECIFICADA 0.178469

Stype: foatsd

Nota. Elaboracién propia.

Esta distribucién ayuda a obteéner informacion valiosa sobre la popularidad de los
items que conforman el conjunto de~datos y cémo.se combinan para obtener las reglas
de asociacion.

El siguiente paso que se realiz6 en la creacion’deeste modelo fue la determinacion
de las reglas de asociacion. Después de escribir y ejecutar el codigo para la deteccion de
las reglas de asociacion se generaron un total 573218 reglas;,con una confianza minima
de 0.7 y una confianza méaxima de 1.0. En la figura 22 se muestra el codigo escrito para

localizar las reglas de asociacion en este modelo.

40



Figura 2%

Cddigo escritoypara identificar las reglas de asociacion generadas
# Identificacidf\de) itemsets frecuentes

soporte = 38 / transageiones_encoded.shape[8]
itemsets frecuentes ‘= Japriori(transacciones encoded, min_support=soporte, use colnames=True)

# Crear reglas de asociacidg{confianza minima del 78% para que una regla sea selecionada)

confianza = 8.7
reglas = association_rules(itamsefs” frecuentes, metric="confidence", min_threshold=confianza)

print(f"Nimero de reglas gensradasf _#lan(reglas)}")
print(f"Confianza minima: {reglas[’dg@nfidence’].min(}}")
print(f"Confianza maxima: {reglas['cofideqee’].max()}")
reglas.sort_values(by="confidence').head(3)

Nota. Elaboracién propia.

Al realizar el analisis de los.datos con esta técnica se encontraron reglas claras
para la clasificaciéon y prescripeion>de medicamentos, y esto se refleja en con el
porcentaje que se obtuvo de confianza' minima (70%).

Para lograr un resultado 6ptimo €s necesario-.aplicar métricas adicionales como
el "lift" (elevacion) o el "support" (soporte) para priorizar las reglas mas atiles. También
se podria considerar un analisis de las reglas mas relevantes o enfocarse en aquellas
que mejoran la eficacia clinica, esto debido al gran nimero de reglas de asociacién que
se generaron.

3.3.3 Técnicas de arboles de decision

La dltima técnica que se evalué fue la técnica de arboles de decisién. Esta técnica es un
método en la mineria de datos y el aprendizaje automatico que se utiliza para la toma de
decisiones y realizar predicciones. La técnica de arbol de decision tieme una estructura
en forma de arbol y se divide en nodos, ramas y divisiones. Al realizar_ el _analisis del
dataset con la técnica de arboles de decisidon se encontraron los siguientes‘resultados:

Uno de los primeros pasos que se realizo con esta técnica fue dividir el. conjunto
de datos en caracteristicas (x) y la variable objetivo (y). En la figura 23 se mueéstra el

cbdigo escrito para realizar este procedimiento.
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Figura 22
Cddigo para‘dividir el conjunto de datos en caracteristicas y variable objetivo

‘) k Definir\l3& columnas de caracteristicas sin la variable objetivo
feature col® = fEdad’, 'Sexo’, 'Tipourgencia', 'Afecprin’, 'Afec’, 'Descripcion’]

# Dividir el conjufo de datos en caracteristicas (X) y la variable objetivo (y)
dataframe[ featwfeacols] # Caracteristicas
dataframe[ 'Medieapento’] # Variable cbjetivo

Nota. Elaboracién propia.

Se realiz6 la division del eonjunto de datos en un conjunto de entrenamiento
asignando un 70% de los datos para-€l entrenamiento del modelo y el 30% para la prueba,
se utilizo la funcion train_test_split de'sklearn.model_selection. En la figura 24 se puede
observar el cédigo que se escribié’para realizarlo.

Figura 23

Cadigo para dividir el conjunto de datos/en caraeteristicas y etiquetas de entrenamiento

fi o # Split dataset info training set and test set

K train, X test, y tran, y test = train test split(k(Cy,test sizee3enandon state=L) # 78k training and 3k test
!

Nota. Elaboracion propia.

X_train, X_test: representan las caracteristicas del conjunto de entrenamiento y de
prueba, respectivamente.

y train, y test: Son las etiquetas o la variable objetive) del conjunto de
entrenamiento y de prueba, respectivamente.

A continuacion, se escribio el codigo para entrenar el clasificaderyde arbol de
decision, para realizar este procedimiento se utilizd pecisionTreeclassifier de la
biblioteca sk1earn, y luego se evalla el modelo utilizando varias métricas como-a matriz

de confusion, el informe de clasificacion y la precision del modelo. Finalmente, visualiza
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el arbol .devdecisién. En la figura 25 se observa el codigo escrito para realizar este

procedimientoy
Figura 24

Cadigo utilizado para entrenar el clasificador del arbol de decision

from sklearn.tree iwope DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics imfont,classification report, confusion matrix, accuracy score
from sklearn.tree imporggsplot tree

import matplotlib.pyplot @=\@lt

# Crear el clasificador de%afbjlyde decisidn

clf = DecisionTreellassitierfgrandom state=1)

# Entrenar el clasificador

clf.fit(¥ train, y train)

# Predecir la respuesta para el copfuato de prueba
y_pred = clf.predict({X_test)

# Evaluacidn del modelo

print("Matriz de confusidn:")

print(confusion matrix(y test, y pred})
print("\nInforme de clasificacién:")
print(classification_report(y tes#f 4 pred))
print{"\nPrecisidn del modelo:")

print({accuracy score(y test, y pred)’

# Visualizacidn del arbol de decisidn
plt.figure(figsize=(26,18))

plot_tree(clf, filled=True, feature_names=}§ftrain.columns, class_names=True)
plt.show()

e

Nota. Elaboracién propia

Después de ejecutar este codigo se obtuvo una preeision del modelo de
0.967551622418879. Es bastante alta, lo que indica que el clasificador de arbol de
decision realiza predicciones correctas en casi el 97% de los cases, La estructura del
arbol que se obtuvo se muestra en la figura 26.
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Figura 25

Estructura délarbol

Afec <= 406.5
samples = 5930
value = 240.83

/

Edad <= £2°§
samples =.5247
value = 235.66

/

Afec <= 60.5
samples = 4383
value = 241.55

/[ \

X

Sexo <=0.5
samples’= 864
value =2Q5y/6

/X

™~

Afec <=505.5
samples = 683
value = 280.53

Afec <=439.5
samples = 497
value = 265.92

/[ \

/N

Afec <=544.5
samples = 186
value = 319.58

/ \

samples = 357
value = 203.71

samples = 4026
value = 244.91

samples = 323
value = 223.89

samples = 541
value = 194793

samples = 127
value =

301.15

samples = 370
value = 253.83

samples = 147
value =

344.97

samples = 39
value = 223.9

Nota. Elaboracién propia.

Las variables Afec, Edad y Sexo)son las.€aracteristicas de mas relevancia en el

modelo para predecir la variable objetivos En la figura 26 se observa el porcentaje de

importancia de cada una de estas variables. Cuante’mayor sea el valor de importancia,

mas influencia tiene ese predictor en las decisiones del modelo.

Figura 26

Cuadro de predictores e importancia del modelo

predictor
Afec

Edad

Sexo
Tipourgencia
Medicamento

Descripcion

importancia

0.720866

0.235852

0.043282

0.000000

0.000000

0.000000

Nota. Elaboracion propia.
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Se‘fealizo la poda del arbol obtenido utilizando validaciéon cruzada, en la figura 28
se muestranel resultado obtenido de este procedimiento.
Figura 27

Cuadro de predictores y la importancia del modelo

Error de validacion cruzada vs hiperparametro ccp_alpha
1.0

— mean_train_score
0.8 4 mean_test_score

0.6
0.4 4

0.2 4

0.0+

—0.2

—0.4

T T T T T T T
0.0 21.05263157894F 260526315 7398F 3578947368421
param.ccp_alpha

Nota. Elaboracién propia.

La curva de mean_train_score: muestra el rendimiento promedio del modelo en el
conjunto de entrenamiento para cada valor de ccp_alpha.

La curva de mean_test_score: muestra el rendimiento-promedio del modelo en el
conjunto de prueba durante la validacion cruzada. El punto dende esta curva alcanza su
maximo es el ccp_alpha éptimo, el cual minimiza el error de generalizacion.

Con el proceso de poda que se aplicé al modelo se buscOé” minimizar errores de
generalizacion para asegurarse que el modelo no solo funcione bien con los datos de
entrenamiento, sino también con nuevos datos. Al realizar este procedimiento se observo
que el modelo no esta generalizando bien los datos de prueba. El arbolde decision
entrenado es un buen punto de partida para analizar decisiones médicas, especialmente

debido a su transparencia e interpretabilidad. Sin embargo, para determinar tratamientos
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médico ecificos de manera confiable, se necesitaria una validacion adicional,

<
posiblemem@a mayor complejidad del modelo y datos mas detallados.



Capitulo 4. Resultados
Al realizar 1a gvaluacion de las tres técnicas de mineria de datos se determind que la
técnica de agrdpamiento y el algoritmo k-means ofrecia una mejor alternativa para
desarrollar el modelo de mineria de datos para implementarlo en un sistema de
recomendaciones medicas, esto de acuerdo a los resultados que se obtuvieron del
analisis de los datos cop‘esta técnica.

Se consideraron cince, métricas para comparar el rendimiento de las técnicas de
arboles de decision, reglas de asociacibn y agrupamiento en la prediccion de
medicamentos. En la tabla 4 sesmuestra la comparacion de los resultados obtenidos con
cada una de las técnicas.

Tabla 4
Resultados de la evaluacion de las tres'técnicas de mineria de datos

L Tiempo de Ccasos

Técnica Precision Cobertura=—«F1 procesamiento correctamente

(%) (%) Score (s) diagnosticados

(%)

Arboles de 75.6 72.3 0.4 125 70.1
decision
Reglas de 68.2 78.5 0.73 18.0 65.4
asociacion
Agrupamiento 82.3 85.7 0.84 8.3 79.8

Nota. Elaboracion propia.

e Precision: mide qué tan bien el modelo predice los medicamentos correctos en
funcion de los sintomas y las afecciones del paciente.

e Cobertura: indica qué porcentaje de las recomendaciones correctas posibles fue
capturado por la técnica.

e F1 Score: proporciona una métrica equilibrada que combina precision y caobertura.

e Tiempo de procesamiento: evalla la eficiencia de cada técnica en términos de

rapidez.
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e Casos correctamente diagnosticados: muestra el porcentaje de casos en los que
el modelo predijo correctamente el medicamento para los pacientes.
En este apartado se describe el codigo que se escribid para crear el modelo, la
interfaz gréfica .que tiene el sistema de recomendaciones y el resultado de las
evaluaciones que se realizaron al sistema.

4.1 Cébdigo escritopara desarrollar el modelo

Para generar el codigo del modelo de minera de datos se utilizé la herramienta de Visual
Studio Code, el cédigo se dividid en cuatro partes, la primera parte es un script para
cargar y preprocesar el conjunte’de datos, en la segunda parte del codigo se definen las
funciones para cargar datos y modelos, en la tercera partes del codigo se creo la interfaz
de usuario usando Streamlit y en la cuarta parte se escribio el codigo que predice los
medicamentos y muestra los resultados ‘en una tabla, a continuacién, se muestra el
seudocddigo que describe cadauna de las partes del codigo principal.

4.1.1 Cargary preprocesar los datos.(primera parte)

En la figura 28 se muestra cada uno de-los procesos realizados en la primera parte del
codigo.
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Figura 28
Seudocddigo gue muestra la primera parte del cddigo escrito para este proyecto

Cargar Ia libreria pandas y Cargar el archivo de datos AT
otros médulos necesarios "Tacotalpa2024.csv as siguientes

transformaciones:

Definir un modelo de

: Definir un escalador + OneHotEncoder para las columnas
CHESENINg. Son MMedns « de caracteristicas « categoricas: 'SEXO', 'TIPOURGENCIA',

con 5 clusters y una ' . ‘
semilla aleatoria fija S ST EOCIR ik Nt N
‘ « -Passthrough para las columnas

‘ restantes.

-
Transformar los datos Predecir el cluster al

usando el preprocesador Escalar los datos .:ius;(t;:z::];ngdr;: que pertenece cada
en las columnas 'EDAD, transformados muestra en los datos

'SEXO", 'TIPOURGENCIA, S originales
'AFECPRIN, 'AFEC

Guardar el DataFrame actualizado con
la ‘columna 'CLUSTER' en un archivo
CSV 'Tacotalpa2024 «with. clusters.csv'

Nota. Elaboracion propia.

4.1.2 Definir funciones para cargar datos y modelos (segunda parte)

En la figura 29 se muestra cada uno de los procesos realizados(enlla segunda parte del

codigo.
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Figura 29
Seudocddigo gue muestra la segunda parte del cédigo escrito para este proyecto

\

Funcién Intentar cargar el preprocesador,
load_model_and_data(); el escalador y el modelo KMeans » Si los archivos no

desde archivos previamente existen:

‘ guardados '
J

Cargar los datos Definir un preprocesador con OneHotEncoder.
llamando a Definir el escalador con StandardScaler.
load_data() Ajustar el modelo KMeans con los datos

preprocesados y escalados.
Guardar el preprocesador, escalador y modelo en
archivos.

4

Predecir el cluster )para
los datos de entrada

Retornar el preprocesador, el
escalador, el modelo KMeans Preprocesar y escalar los
y los datos con los clusters datos de entrada
asignados

é

Nota. Elaboracion propia.

4.1.3 Configurar la interfaz de usuario con Streamlit

En la figura 30 se muestra cada uno de los procesos realizados en-la tercera parte del

codigo.
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Figura 30
Seudocodigo que,muestra la tercera parte del cédigo escrito para este proyecto

Mostrar el titulo "Sistema.de Obtener las opciones Unicas
recomendaciones médicas” » para los campos de entrada » SEXO, TIPOURGENCIA, AFECPRIN,
dinamicos: AFEC

\ 4

Solicitar'al usuario ingresar los
siguientes”datos a través de la
interfaz:

Edad (selectbox con las opgiones de edades)

Sexo (selectbox con las opcienes-disponibles)

Tipo de urgencia (selectbox con las-opciones'disponibles)

Afeccion principal (selectbox con las opciones.disponibles)

Afeccion secundaria (selectbox con-las-epciones disponibles)el modelo KMeans y
los datos con los clusters asignados

Nota. Elaboracién propia
4.1.4 Predecir medicamentos y mostrar resultados
En la figura 31 se muestra cada uno de los procesos realizados en la cuarta parte del

codigo.
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Figura 3%

Seudocddigo gue muestra la cuarta parte del codigo escrito para este proyecto

"Predecir Medicamentos": preprocesador y  escalador datos ingresados

) 3 Preprocesar y escalar los datos ' |
Cuando el usuario hace clic.en » ingresados usando el » Predecir el cluster para los

cargados ‘ ‘
Crear un DataFrame con los datds /" El cluster predicho _ " Filtrar los medicamentos y |
ingresados por el usuario: Edad, Lagafecoio primipal selscoionda descripciones  correspondientes
Sexo, Tipo de urgencia, Afeccion| (,aafeccion secundaria ' para:

principal, Afeccion secundaria (seleccionada

v

Si no se encuentran
medicamentos:

( ‘ - - -

Mostrar una tabla==con los Mostrar un mensaje indicando que no hay

medicamentos recomendados recomendaciones disponibles para las
opciones seleccionadas

Si se encuentran
medicamentos:

Nota. Elaboracion propia
4.2 Interfaz gréfica del sistema de recomendaciones médicas
La interfaz grafica de la aplicacién esta constituida por cinee campo de entradas que
tienen que ser seleccionadas en un selecbox, a continuacion se_describen cada una de
las entradas:

Edad: este campo permite al usuario seleccionar la edad del paciente. Puede tener
un rango de 0 a 100 afios.

Tipo de campo: desplegable con valores numéricos.

Funcion: la edad del paciente es una variable importante para definir el perfil del
paciente y puede influir en las recomendaciones de medicamentos, ya que) ciertos

tratamientos varian segun la edad.

52



Sexo; este campo permite seleccionar el sexo del paciente, 1 para Masculino y 2
para Femenino.

Tipo de campo: desplegable con opciones numéricas predefinidas.

Funcion: el sexo del paciente es otra variable importante ya que algunos
medicamentos y tratamientos pueden estar diferenciados por género.

Tipo de Urgenciaeste campo permite al usuario seleccionar el tipo de urgencia
meédica con la que llega‘elpaciente, esta puede ser 1 para Urgencia Calificada y 2 para
Urgencia No Calificada.

Tipo de campo: desplegable con opciones numéricas.

Funcion: el tipo de urgencia.afecta el tratamiento y las recomendaciones médicas,
ya que algunas afecciones pueden‘requerir tratamiento inmediato mientras que otras no.

Afeccion Principal: este campo permite seleccionar la afeccion o condicion
médica principal que presenta el/paciente. La afeccion es seleccionada mediante un
selecbox donde estan registradas todas afeceiones contenidas en el dataset.

Tipo de campo: desplegable con ppciones‘categoricas.

Funcion: la afeccion principal es la enfermedad,o condicion médica més importante
a la que se debe prestar atencion en. €l diagnéstico y tratamiento. Esto influird
directamente en la prediccion de los medicamentos.

Afeccion Secundaria: este campo permite selecCionar una afeccién o condicion
médica secundaria que también puede estar presente en.el paciente. La afeccion
secundaria es seleccionada mediante un selecbhox donde" estan registradas todas
afecciones contenidas en el dataset.

Tipo de campo: desplegable con opciones categoricas.

Funcioén: la afeccion secundaria también influye en las recomendaciones de
tratamiento, ya que en algunos casos se requiere ajustar la medicacion o eltratamiento
en funcidn de la coexistencia de varias condiciones.

Botdén "Predecir Medicamentos": este es el boton de accidn que permite gjecutar

el proceso de prediccion de medicamentos con base en los datos ingresados.
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Funcion: una vez que el usuario ha seleccionado todas las opciones en los campos
anteriores, presionar este botdn ejecuta el modelo de K-means para predecir el cluster al
que pertenece ehpaciente y, en funcion de ello, se muestran las recomendaciones de
medicamentos.

En la figura 32 se observan cada uno de los campos descritos anteriormente.
Figura 32

Interfaz gréafica del sistema’de recomendaciones médicas

Sistema de reCcomendaciones
medicas

Edad

Sexo (1=Masculino, 2=Femenino)

1 b

Tipo de Urgencia (1=Urgencia Calificada, 2=Urgencia no Califieada)

2 b

Afeccion Principal

DENGUE, NO ESPECIFICADO b

Afeccion Secundaria

DENGUE, NO ESPECIFICADO W

Predecir Medicamentos

Nota. Elaboracion propia.

54



4.3 Evaluaciones del sistema de recomendaciones médicas

4.3.1 Evaluacion de funcionalidad del sistema.

Como parte de_la validacion del sistema de recomendaciones médicas, se realizo la
evaluacion por parte un médico general con experiencia en atencion en el area de primer
y segundo nivel, esta_actividad se hizo con la finalidad de asegurarse que el sistema
cumpliera con los requisitos clinicos y operativos en un entorno real.

La evaluacién consisti6_en una serie de pruebas practicas, en las cuales el médico
ingreso datos de casos clinicos reales que él ha atendido para determinar si los
medicamentos que el sistema le mestro coinciden con los que el como médico prescribiria
a cada uno de los casos.

La importancia de esta evaluacion radica en la necesidad de garantizar que el
sistema no solo funcione correctamente~desde un punto de vista técnico, sino que
también sea Util y confiable para’quienes estaran a cargo de su uso en la practica clinica.
Las observaciones y comentariost obtenideS fueron esenciales para ajustar las
funcionalidades del sistema, mejorar suinterfaz y.asegurar que los resultados entregados
coincidieran con las expectativas médicas-y-los pretecolos clinicos vigentes.

A continuacion, se mencionan cada una de Jas.pruebas y observaciones que
realiz6 el médico después de evaluar el sistema:

Prueba 1. Nifio con faringitis aguda, El sistema recomendo los medicamentos que
se deben utilizar para tratar esta afeccion.

Prueba 2. Enfermedad obstructiva cronica, de acuerdo c¢onida edad y el tipo de
urgencia el sistema mostré como resultados los medicamentos que'se'deben utilizar para
tratar este padecimiento.

Prueba 3. Asma en los nifios, el médico menciond que el sistema unicamente
mostro los medicamentos que son de rescate, ya que en la actualidad y de acuerdo con
las guias GPC (Guias de Practica Clinica) se deben prescribir otros medicamentos
adicionales a los de rescate, el médico indicé que probablemente se deba a la fuente de

datos que se utilizé para este proyecto.
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Prueba 4. Diagnostico de vaginitis aguda no mostro ningiin medicamento.

Pruebab. Colico vesicular, el sistema dio como resultados los medicamentos que
se utilizan para.tratar este padecimiento.

4.3.2 Comentarios finales del médico.

“Yo considero que'como el cuadro basico que se maneja en los hospitales regionales es
limitado van a salir esos“medicamentos, y estan bien, se basan mucho en el cuadro
basico del primer y segundo nivel de atencion médica de la secretaria de Salud. El
sistema muestra como resujtados buenos medicamentos”.

Como resultado de esta’evaluacion, el médico considerd que el sistema cumplia
adecuadamente con los objetivos* propuestos, generando recomendaciones de
medicamentos pertinentes para la nayoria de los casos. El resultado que el médico
determind en esta evaluacion respalda‘la fiabilidad del sistema, lo que incrementa su
potencial para ser implementado_ef situaciones reales de atencion médica.

4.3.3 Evaluacioén de la usabilidad-del sistema.

Después que el medico evaluara la funcionalidad del sistema, se le solicitd que valorara
la usabilidad del sistema para que el medico"realizara observaciones en cuanto al
funcionamiento de la interfaz gréfica del sistema, con el fin de detectar posibles errores
en la operatividad del sistema y validar la precision de lasisugerencias terapéuticas.

. Las observaciones que el médico realiz6 en esta evaluacion fueron determinantes
para realizar las mejoras antes de la implementacion final del.sistema.

Comentarios del médico después de realizar la evaluacién de usabilidad del
sistema.

Interfaz de usuario: la interfaz es intuitiva y facil de navegar. Los campos
requeridos estan bien organizados, lo que facilita su uso incluso para aquellos que no
tienen experiencia previa con este tipo de sistemas.

Proceso de introduccion de datos: la seleccion de opciones comoda edad del

paciente, sexo, tipo de urgencia y afecciones principales/secundarias es clara. La
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disposicionde los menus desplegables facilita el ingreso de informacion de manera rapida
y sin confusiones.

Velocidad y rendimiento: el tiempo de respuesta del sistema es Optimo,
generando resultados en cuestién de segundos tras ingresar los datos del paciente. Esto
es crucial en contextos de urgencia médica.

De acuerdo a las observaciones que realizo el médico se puede determinar que el
sistema funciona adecuadamente y podria tener una alta usabilidad en el area médica.
El formato que se utilizé para realizar esta evaluacion se puede encontrar en los anexos
de este trabajo de investigacion.

4.3.4 Otros resultados

Como resultado del trabajo realizado en esta investigacion, se elaboraron y publicaron
dos articulos en revistas indexadas y arbitradas, lo que contribuye significativamente a la
difusién de los hallazgos y la validaciéon del sistema de recomendaciones médicas
desarrollado. Estas publicaciones nossolo reflejan la importancia y relevancia del proyecto
en el campo de la salud, sino que-también‘fortalecen la credibilidad cientifica de la
investigacion al haber pasado por riguroses procesos de revision por pares.

Estas publicaciones refuerzan la. importanCia, de los resultados obtenidos,
validando el sistema desde una perspectiva tanto técnica como clinica, y abren la puerta
a futuras investigaciones en el campo de las recomendaciones automatizadas en la
atencion médica. Los articulos también actian como una plataforma de difusién de los
avances tecnoldgicos logrados, lo que facilita la colaboracion interdisciplinaria y fomenta
el interés en la implementacion de soluciones tecnoldgicas innovaderas en la medicina.

Las cartas de aceptacion de los articulos publicados se encuentran en la parte de

anexos de esta investigacion.
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Capitulo 5. Conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

El sistema de‘\recomendaciones médicas desarrollado demostr6 ser efectivo al
proporcionar sugerencias de medicamentos adecuadas en funcion de los datos del
paciente, el médico gue_evalud el sistema confirmo su utilidad, destacando su capacidad
para apoyar la toma desdecisiones clinicas.

La interfaz de usuario\fue calificada por el médico que evalué el sistema como
intuitiva y facil de usar, de acuerdo con los resultados de la evaluacidon el médico indico
gue la integracion de listas desplegables para la seleccion de variables como sexo, edad,
tipo de urgencia, y afecciones permite una entrada de datos rapida y sin complicaciones.

Aunque el sistema funcion6 bien.con los datos disponibles, se reconoce que su
aplicabilidad y precision pueden ampliarse significativamente al incorporar una mayor
cantidad de datos médicos,# |0 que _permitira obtener recomendaciones mas
personalizadas y especificas.

De acuerdo con las preguntas.de investigacion para este proyecto se puede
afirmar que las variables seleccionadas’para generar el dataset y entrenar el modelo
generaron resultados con un 90% de efectividad.

De las tres técnicas de mineria de datos que se ‘utilizaron en este proyecto, fue la
técnica de agrupamiento y el algoritmo K-means ya quée fue la técnica que brindo
resultados en un 90% mas acertados cuando el modelo fue implementado en el sistema
de apoyo a la toma de decisiones.

La validacion a través de la evaluacion del médico fue un paso,clave en el proceso
de desarrollo. Sus comentarios permitieron ajustar y optimizar el sistema.para garantizar

gue se ajuste a las necesidades practicas de los profesionales de la salud.
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5.2 Recomendaciones

Agregar mas/datos al dataset: es recomendable incrementar las variables del dataset,
variables que @yuden a que el sistema sea mas efectivo, ya que actualmente los
resultados obtenidos.fueron de un 90% de efectividad. Esto permitiria mejorar la precision
de las recomendaciones.

Incorporacion‘de Inteligencia Artificial: en futuras versiones del sistema, se
podria considerar la integracion de algoritmos de inteligencia artificial mas avanzados,
como redes neuronales, ‘para_mejorar la precision de las recomendaciones de
medicamentos, basandose en patrones complejos de datos.

5.3 Trabajos futuros

Incorporacion de datos en tiempo real: un area de investigacion futura consiste en la
incorporacion de datos en tiempo real,.como el historial clinico digital del paciente o
indicadores vitales en tiemp0/ real. Esto permitiia que el sistema ofrezca
recomendaciones mas actualizadas y-precisas.

Adaptacidon a nuevas especialidades médicas: se propone expandir el alcance
del sistema para abarcar otras especialidades ‘médicas, como pediatria, geriatria o
enfermedades cronicas, lo que ampliaria si/aplicabilidad a diferentes contextos clinicos.

Interoperabilidad con otros sistemas: ‘sefia importante explorar la
interoperabilidad del sistema con otros softwares médicos«y bases de datos electronicas

de pacientes.
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Anexo A. Formato de evaluacion del sistema de recomendaciones
médicas
Formato de Evaluaciéon del Sistema de Evaluacion del Sistema de
Recomendaciones Médicas

El objetivo de estaevaluacion es asegurar que el Sistema de Recomendaciones Médicas
proporcione un servieio confiable, preciso y facil de usar para los profesionales de la
salud. Nos interesa saberrcomo se comporta el sistema en la practica real y como se
puede optimizar para ofrecer un mejor servicio. Los resultados de esta evaluacion seran
utilizados para hacer ajustes-técnicos, mejorar la experiencia de usuario, y garantizar que
el sistema cumpla con los estdndares de calidad en el ambito médico.

Instrucciones: Por favor, responde a las siguientes preguntas indicando tu nivel de
acuerdo con cada afirmacion utilizando la escala de Likert que va de 1 a 5, donde:

e 1: Totalmente en desacuerdo
e 2: Endesacuerdo

o 3: Neutral

e 4: De acuerdo

e 5: Totalmente de acuerdo

Usabilidad del Sistema

1. El sistema es facil de usar.
1020304050
2. Lainterfaz del sistema es clara y comprensible.
1020304050
3. Los campos de entrada estan bien organizados y son faciles de encontrar.
1020304050
4. La navegacion por el sistema es intuitiva.
1020304050
5. El sistema proporciona suficiente informacién de ayuda o guia cuando es
necesario.

10203040503
6. El disefno visual del sistema es atractivo.

1020304050

Operatividad del Sistema

1. El sistema responde de manera rapida a las entradas del usuario.
1020304050
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2. Eldbotoén "Predecir Medicamentos” funciona correctamente en cada intento
1@20304050

3. Los tiempos de carga para generar las predicciones son aceptables.
1020304050

4. La funcionalidad del sistema es consistente y estable durante su uso.
10203m4050

5. El sistema pepmite corregir entradas erréneas de manera sencilla.
1020304050

6. El sistema ha tenido’errores o fallos durante el uso.
1020304M@504

Resultados del Sistema

1. Las recomendaciones de medicamentos parecen adecuadas segun la
informacién proporcionada.
1020304050
2. El sistema genera recomendaciones basadas en los sintomas y afecciones
correctamente.

1020304050
3. Los resultados del sistema son-claros«.ecomprensibles.

1020304050
4. El sistema proporciona informacion.adicional-util, como descripciones de los
medicamentos.
1020304050
5. Los resultados del sistema cumplen cen mis expectativas.
1020304050

Evaluacion General del Sistema

En general, ¢como calificarias el sistema de recomendaciones medicas?
[ ] Excelente

[ ] Bueno

[ ] Regular

[ ] Malo

Comentarios adicionales: (Escribe cualquier observacion adicional sobre tu experiencia con el
sistema o posibles areas de mejora).
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