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RESUMEN

Este articulo propone una metodologia de aplicacion de
algoritmos de prediccion, utilizando técnicas de mineria de
datos, en la cual se incorporan mecanismos de validacion a
partir de los requerimientos del analisis de los datos, incluyendo
la verificacion de la significancia (seleccion y presentacion de
los mismos) y de mecanismos de validacion de los resultados
con base en métricas de calidad de la informacién, los cuales
garantizan la efectividad en la construccién del conocimiento.
Se utiliza como caso de estudio el analisis clinico de tratamiento
de sindrome doloroso abdominal, apoyandose de una base de
datos estandarizada en esta area de especialidad.

Palabras Claves: Aplicacion de algoritmos de Data Mining,
Arboles de decisiones, Data Mining aplicado a la prediccion y
tratamiento de enfermedades, Algoritmos de prediccion, Data
Mining aplicado al sector salud.

INTRODUCCION
Hoy en dia hay una cantidad excesiva de informacion que
necesita ser estudiada, analizada y depurada para convertirla en
conocimiento, dicha informacion es indispensable y necesaria
para la busqueda de soluciones reales en la toma de decisiones.

Es por esto, que los sistemas de informacion son tan
importantes hoy en dia, por que a través de ellos se almacena
esta informacion, en donde es muy necesaria la medicion de la
calidad de los datos almacenados. [13]

La gran pregunta es ;como puedo obtener éste conocimiento?,
una respuesta es utilizando técnicas, algoritmos y mecanismos
de validacion de mineria de datos, la cual se encarga de obtener
de la informacion analizada los patrones de los cuales surge el

conocimiento, es por esto que es indispensable medir la calidad
de la informacion que se analizaran con la mineria de datos.

Las herramientas de Data Mining barren las bases de datos e
identifican modelos previamente escondidos en un sélo paso,
posteriormente realizan un proceso de la limpieza, o
preparacion de los datos aqui se lleva a cabo la reduccion y la
transformacion de las bases de datos, ya limpia se lleva a cabo
la clasificacion de las bases de datos, una valoracion de la
informacién y finalmente se conforma la base del conocimiento
y se pueden tomar decisiones en base a la informacion
clasificada. [14]

Pero no sélo existe el Data Mining, si no también otras
herramientas como son los algoritmos de prediccion, arboles de
decision, teoria de fractales y teorema de bayes. Entre los
algoritmos de prediccién mas relevantes podemos destacar la
légica difusa ([9] fuzzy logic, la cual ha sido probada en
diversos campos de la ingenieria, ecologia y psicologia, y se
trata de un modelo de sistema inteligente conformado por una
combinacion de los sistemas basados en reglas de conocimiento
y de la inteligencia computacional que abarca a las redes
neuronales. Se puede emplear en cualquier area de control
inteligente o procesamiento de datos en tiempo real), los
algoritmos genéticos [8] (los cuales, generan una poblacién de
genes con posibles soluciones y los hacen evolucionar para
obtener genes mas aptos con mejores soluciones) entre otros.

En la actualidad son muchas las areas del sector salud en las que
ha incursionado la mineria de datos desde aplicaciones muy
complejas como el reconocimiento de imagenes en el cerebro,
hasta los procesos para la gestion de los pacientes en hospitales,
como por ejemplo en la prediccion y el tratamiento de



enfermedades de especialidad analizando la sintomatologia, las
enfermedades y los resultados de estos tratamientos, siendo un
factor importante en la atencion de enfermedades tales como:
cancer, problemas del corazdn, tratamiento y procesamiento de
imagenes, entre otras. [12]

DESARROLLO
Existen diferentes métodos estadisticos que aplican métricas
para la calidad de los datos, pero existe una carencia de dicha
medicion utilizando algoritmos de mineria de datos.

[1] v [2] Definen tres pasos para evaluar la calidad de los datos:
1) Obtener las reglas de asociacion. 2) Seleccionar las reglas de
asociacion compatibles. 3) Agregar un factor de confianza
como criterios de calidad de los datos de las transacciones.
Cabe destacar que éste método presenta dos problemas: el
primero, para extraer todas las reglas de asociacidn necesita un
andlisis profundo y segundo no existen parametros o férmulas
exactas para medir la calidad de los datos. En la metodologia
propuesta en éste material trata de resolver estos problemas
debido a que se plantea un levantamiento de requerimientos con
la validacion de los especialistas en la materia de la aplicacion.

[3] Propone un modelo de tres pasos para calcular la calidad de
los datos de entrada de las operaciones en su modelo DQM
(Data Quality Measurement using Data Mining). En el primer
paso extraen las reglas de asociacion y estas son adaptadas por
dependencias funcionales (T), en el segundo paso separan las
reglas de asociacion compatible e incompatible y finalmente en
el paso tres calculan la calidad de los datos con la Formula 1:

n—nc+>.cfi— icfj
Q(T) - i=1 J=1
o (Férmula 1)
Donde:

nc es el nimero de reglas compatibles,
cf; es el factor de confianza de la

i regla de asociacion compatible y,

cfi es el factor de confianza de la
incompatible.

regla de asociacion

Data Mining utiliza diferentes algoritmos de prediccion, a
continuacion se presenta una tabla comparativa de los mas
relevantes y utilizados. Ver Tabla 1.

Tabla 1: Comparacion de los algoritmos de Data Mining mas
relevantes.

Algoritmo [ Utiliza| Valor | Permite | Utiliza |Método| Aplicacion
de (Top [Continuo|ejemplos | métodos [de Podal
prediccion | Down con de
Inducti valores | division
on descono-
Trees) cidos
148 v v v v Post-  |Aprendizaje
Data  [exhaustivo
U48Graft [V v v v Post-  |Aprendizaje
Data  [exhaustivo.
BFTree v v v Costo |Arboles de
Superior|decision
NBTree v v v Costo |Arboles de
Superior|decision
C45 v v v Post-  |Arboles de
Data  [decision
Redes v v PoliarbolArboles  de
Bayesianas les decision

METODOLOGIA DE TRABAJO
A continuacion se presenta la metodologia con la cual se realizo
la presente investigacion. Figura 1.
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i. Propuesta de investigacion:

Se realizaron varias entrevistas con Médicos Especialistas, en
las cuales se plantearon diversas probleméticas en el sector
salud y las posibles soluciones aplicando las tecnologias de la
informacién con el apoyo de técnicas de mineria de datos.

ii. Investigacion:

En el proceso de investigacion se analizaron distintas
enfermedades de especialidad e investigaciones realizadas en el
area de la salud, las cuales fueron abordadas con técnicas de




mineria de datos.

En pléticas realizadas con Médicos Especialistas se determino
que el tratamiento de la informacion, tiene que ser con datos
veridicos, sin omisiones en la informacion del paciente y del
medio en el que se requiere hacer el estudio de dichos datos.

iii. Estandarizacion de la Informacion:
Se reviso que la informacion cumpla con los requerimientos
para su analisis, debe ser consistente, sin omisiones y veridica.

iv. Preparacion de la Informacion:
Se crearon las estructuras y formatos necesarios en los archivos
que seran analizados por las herramientas de Data Mining.

v. Aplicacion del Algoritmo:

Con la informacion lista para ser analizada se aplicaron las
técnicas de mineria de datos, haciendo uso de algoritmos que
generaron arboles de decisiones.

vi. Obtencion de Resultados:

Se obtuvieron frecuencias de los datos y la descomposicion de
la informaciéon en arboles de decisiones, estos datos fueron
valorados por médicos especialistas.

Al finalizar la metodologia se tuvo una retroalimentacion con
los médicos especialistas.

Existen diferentes herramientas de mineria de datos, por lo que
es necesario analizarlos y compararlos para elegir la mejor
herramienta a utilizar. Para realizar ésta comparacion se
utilizaran [10] los once factores de McCall (el cual evalda tres
areas de trabajo del software: 1) La operacion del producto, el
cual define la rapidez de su comprension y operacion por parte
del usuario. 2) La revision del producto, el cual se refiere al
tiempo y trabajo necesario para corregir errores y la adaptacion
de los sistemas. 3) La transicion del producto, refiriéndose esto
a la capacidad de adaptarse a los rapidos cambios de hardware y
[11] el modelo de calidad FURPS, el cual define a la
funcionalidad, usabilidad, fiabilidad, rendimiento y capacidad
de soporte como los factores para definir la calidad del
software.

Para poder determinar la solucién de software de Data Mining
de mejor aplicabilidad se realiz6 una tabla comparativa entre los
productos Orange, Weka, RapidMiner, Jhepwork y Knime
utilizando los factores de McCall y FURPS. Tabla 2.

Tabla 2: Tabla comparativa de los diferentes productos de
software de Data Mining

Software|ll 2 [3 [4 |5 |6 [7 [8 [@ [10 11 |12 [13 [14 [Total
de
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En la tabla 3 se presentan los elementos evaluados en la tabla
comparativa.

Tabla 3: Elementos o factores de evaluacion.

Elementos a Evaluar

1 Flexibilidad 8 Facil de Configurar
2 Portabilidad 9 Amigable

3 Interoperabilidad 10 fconos con Ayuda
4 Manual Técnico 11 Seguridad

5 Manual de Usuario 12 Actualizaciones

6 Ayuda en Linea 13 Soporte Técnico

7 Facil de Instalar 14 Independencia de Hw

De la misma manera se realiz un estudio comparativo de las
funcionalidades de las cinco herramientas de software. Ver
tabla 4.

Tabla 4: Tabla comparativa de las funcionalidades de software
de Data Mining.

Herramientas|Procesa] Modelos |Métodos de|Graficacion| Validacion
de data miento | Predictivos [descripcion del modelo
mining de de datos

datos
Weka v v v v v
Orange v v v v v
RapidMiner| v/ v v
JHepWork | v/ v v
Knime v v v




Para poder llevar a cabo el tratamiento de la informacion en
aplicaciones médicas, especificamente en analisis vy
tratamientos de enfermedades, se requiere contar con bancos de
datos estandarizados a los requerimientos de informacion de los
especialistas, con atributos definidos, y rangos de valores
permitidos, los cuales posibiliten la aplicacién de técnicas y
algoritmos de mineria de datos que permitan generar una mayor
exactitud en prediccidn del conocimiento [13].

Hoy en dia, se requieren herramientas que permitan importar y
exportar datos en diferentes formatos, como lo son: bases de
datos especificas, documentos en hojas de calculo como Excel,
archivos estandar en formatos de Software de Datamining como
ARFF, o incluso que permitan el registro de la informacion
directamente a una base de datos estandarizada.

Por lo anterior, para el proyecto se desarrollaron dos
herramientas de importacion y exportacion de datos, que
permiten la interaccion de la informacién con programas de
mineria de datos como WEKA [16] y Orange Canvas [17], lo
cual permite aprovechar las bondades de ambas herramientas
para la generacion de los resultados de manera grafica a través
de arboles de decision.

El trabajo propuesto consiste en dos etapas 1) la
implementacion de un algoritmo para importar y exportar los
datos de fuentes locales y externas y 2) la generacion de arboles
de decision.

A diferencia del modelo DQM el modelo propuesto evalia la
calidad de los datos al determinar la validez de los resultados
con base a un analisis de confiabilidad definiendo el coeficiente
de viabilidad “nombre” en base al comportamiento de los datos.

El objetivo es encontrar la deteccion apropiada de las diferentes
sintomatologias que se pueden presentar en el Sindrome
doloroso abdominal. Esta enfermedad puede derivarse en
diferentes diagndsticos de cierta gravedad de salud, siendo estos
normalmente, Apendicitis en sus diferentes grados de
complicacion, Colecistitis, Piocolecisto, Embarazo Ectopico,
Aborto incompleto, Peritonitis, Lesion Vesical Tratogenia,
Psesis Abdominal, Irritacion Peritonal, Absceso Hepaico
Amibiano, Oclusidn Intestinal, Quiste Bilateral, Infeccion y
Fastitis de pared abdominal, Abdomen Agudo, entre otras.

DESARROLLO DEL MODELO
En la figura 2 se presenta el modelo de preparacion de datos que
es generado producto de la investigacion.
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Figura 2: Modelo de aplicacion de algoritmos de prediccion
utilizando técnicas de Data Mining

El modelo propone una deteccion adecuada de los
requerimientos de informacion, para el caso de estudio los
requerimientos que los especialistas determinen, la aplicacion
de la verificacion de la significancia de los datos, la
preparacion de la informacion, la aplicacién del algoritmo de
Data Mining, la obtencion de los resultados y la aplicacién de
un mecanismo de validacion de resultados con base a métricas
de calidad de los datos, la cual garantiza la efectividad en la
aplicacion de las herramientas de mineria de datos.

En este procedimiento se administran dos 0 mas versiones de
algoritmos de prediccién de Data Mining utilizando arboles de
decisiones. Las reglas de aplicacion son similares en contenido,
validaciones y otras caracteristicas. Este método genera
resultados confiables si existe una correlacion alta entre los
resultados de las diferentes aplicaciones. Los patrones de los
resultados pueden variar un poco entre las aplicaciones pero las
tendencias en las predicciones deben de ser similares lo cual
garantizaria su efectividad.

RESULTADOS OBTENIDOS
Una vez realizada la investigacion se obtuvieron los siguientes
datos, ver figura 3.
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Figura 3: Datos obtenidos por WEKA en el Caso de Estudio
Sindrome Doloroso Abdominal.



La confiabilidad de reaplicacion de las pruebas muestra hasta
donde los puntajes obtenidos en un instrumento pueden ser
generalizados a través del tiempo. En la medida que la
confiabilidad es mayor, menos susceptibles son los puntajes de
ser modificados por las condiciones aleatorias asociadas con la
situacion de medicion o con los cambios de los propios sujetos.
El coeficiente de confiabilidad obtenido es una medida de la
estabilidad de la prueba.

Como se observa en la figura 4, analizando los primeros 4
niveles de descomposicion de los arboles de decision se
encuentra que en el primer y segundo nivel la variacion es
minima (con una sola diferencia en la prediccion para cada
nivel), teniendo una probabilidad del 86% lo cual demuestra
una alta confiabilidad para los algoritmos de prediccion
utilizados, siguiendo con el analisis de la tabla 6 en el tercer
nivel la variacion tiende a aumentar por las diferentes
combinaciones generadas durante la ramificacion del arbol, sin
embargo, la probabilidad es del 71% lo cual demuestra ser
elevada debido a que se encuentra un nivel superior de
descomposicion 'y para el cuarto nivel analizado sube
nuevamente la confiabilidad a un 86%.
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Figura 4. Variacion de los niveles de descomposicion en los
arboles de decision.

Aplicando la formula para obtener el coeficiente de correlacion
por el método de los puntajes directos, el cual se expresa en la
férmula siguiente:

B .-’\-'Z XY — Z .YZ Y

'\|I' [i\;’z ‘k"— — [Z ‘_&— ). ] I:A\’Z }.“_ o (Z }" _)“ :| (
En donde:
r, es el coeficiente de correlacion entre las dos administraciones
de la prueba.
N = nimero de sujetos
2XY = resultado de sumar el producto de cada valor de X por

su correspondiente valor en Y.
X = suma total de los valores de X (primera aplicacion).

r

Formula 2)

XY = suma total de los valores de Y (segunda aplicacion).
»x? = resultado de sumar los valores de X elevados al cuadrado.
¥y* = resultado de sumar los valores de Y elevados al cuadrado.

(x)* =suma total de los valores de X, elevada al cuadrado.
(Zy)*= suma total de los valores de Y, elevada al cuadrado.

Conteniendo la variable X los valores de cada resultado
encontrado de la primer medicion y Y el valor de cada resultado
de las siguientes mediciones y sustituyendo los valores
correspondientes en la formula, se encontré un resultado del
92%, lo cual indica que existe una alta correlacion entre los
resultados obtenidos de la aplicacion de los 7 algoritmos de
prediccion de Data Mining utilizando arboles de decision, lo
cual hace notar que la prediccion del analisis de los datos es
confiable, en cuanto a la estabilidad de las puntuaciones a través
del tiempo con los datos existentes.

Como parte del proceso de comprobacion del modelo se realizd
un comparativo entre el resultado generado sin la aplicacion del
modelo obteniendo un 41% de confiabilidad con los datos
iniciales, en contraste con el 82% de confiabilidad combinatoria
en los 4 niveles utilizando el modelo propuesto, lo cual
garantiza una eficacia superior en su utilizacion y aplicacion.
Ver figura 5.
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Para validar los resultados de la prediccion del modelo sobre un
escenario de prueba real, se tomaron en cuenta 10 registros
aleatorios y se analizaron sus resultados. Este instrumento, a su
vez, se repiti6 por 10 grupos de pruebas encontrando una
eficacia del 90% en los resultados.

Es de destacar, que en el caso de estudio el dolor abdominal
cronico, sélo habia 110 registros en la base de datos del
Hospital Regional de Tuxtla Gutiérrez, Chiapas, donde como en
varios hospitales encuestados, se detecta una falta de
informacion debido a la falta de estandarizacion de estas bases
de datos.

Se recomienda para trabajos futuros obtener una base de datos
mas completa, con un mayor nimero de casos, con informacién
estandarizada que permita replicar el modelo y los escenarios de
prueba.



Por ultimo, también se recomienda tomar los resultados del
modelo para evaluar y replicar este, con otro grupo de
enfermedades.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

Es importante destacar que los datos son la materia prima de la
mineria de datos y si éstos son incorrectos todo el analisis y por
lo tanto el conocimiento generado también sera incorrecto, lo
que conlleva a una solucidn falsa que puede ocasionar una mala
toma de decisiones dentro de una empresa 0 en nuestro caso en
el tratamiento de una enfermedad y puede llegar a causar la
muerte de las personas. Es decir, debe de haber una integridad
de la informacién entre la que se encuentra en la vida real y la
que se encuentra registrada en las bases de datos y sistemas de
informacion empresariales. En el caso de estudio y con los
datos iniciales el porcentaje de confiabilidad era bajo de solo el
41%, debido principalmente a la falta de una estandarizacion de
informacién con mediciones diferentes, campos incompletos,
rangos de valores no definidos, diferentes escalas de valoracion
y diagnosticos con resultados diferentes. Al aplicar el modelo el
porcentaje de confiabilidad se incremento a un 82% de
confiabilidad.

El sindrome doloroso abdominal es una enfermedad muy
comun entre los pacientes, que tiende a ser mal interpretada y
muchas veces se trata con medicamentos generales que no
ayudan a resolver el padecimiento especifico y se mal interpreta
con enfermedades como Gastritis, Infecciones Estomacales,
Inflamaciones en el abdomen por mencionar algunas, con el fin
de poder brindar un mejor diagnostico en el tratamiento de esta
enfermedad es necesario identificar y asociar sintomatologias
especificas de una apendicitis con la ayuda de las herramientas
de mineria de datos para “Reducir el riesgo en el tratamiento y
diagnostico de esta enfermedad.”

El Modelo de preparacion de datos para su aplicacion en
técnicas de mineria de datos es una base importante para el
desarrollo de nuevas aplicaciones de mineria de datos que
puedan generar diagndsticos completos y prevenciones en
enfermedades de especialidad [18].

REFERENCIAS

[1] Strong, D.M,Lee Y.W,wang, R.Y., “Data Quality in
Contex”, communication of ACM, 40(5),1997.

[2] Pipino,L.,lee,W., Wang,y., “Data Quality Assessment”,
1998.

[3] Saeed Farzi, Ahmad Baraani Dastjerdi., “Data Quality
Measurement using Data Mining”, International Journal of
Computer Theory and Engineering, Vol. 2, No. 1 February,
2010

[4] Estopa, Rosa., Valero, Antoni., “Adquisicion de

Conocimiento Especializado y Unidades de Significacion
Especializada en Medicina”., sin fecha.

[5] Zavala Vaca, Hugo Alejandro., Ferreira Medina, Herberto.,
“Andlisis comparativo de herramientas de monitoreo y control
de redes, utilizando software libre para Institutos de
Investigacion”., CIGA., CIECO., sin fecha.

[6] Ruiz Bolivar, Carlos., “Confiabilidad”., Programa
Interinstitucional Doctorado en Educacion., sin fecha.

[7] Segura Bolivar, John Alexander., Obregén Neira, Nelson.,
Un modelo de logica difusa y conjuntos difusos para el
prondstico de los niveles medios diarios del rio Magdalena, en
la estacion limnigréafica de Puerto Salgar, Colombia”., revista de
ingenieria #22 facultad de ingenieria universidad de los andes
noviembre 2005.

[8] Mathew, Tom V., “Genetic Algorithm”., Indian Institute of
Technology Bombay., sin fecha.

[9] I. Aydin, M. Karakose, E. Akin., “The Prediction Algorithm
Based on Fuzzy

Logic Using Time Series Data Mining Method”., World
Academy of Science, Engineering and Technology 51 2009.
[10] Gillies, A. 1997. “Software Quality: Theory and
Management”., Thomson, London.

[11] Grady, Robert B., 1992., “Practical software metrics for
project management and process improvement”.

[12] Villalobos J. Angel, Expediente-e. Telemedicina,
“Mineria de Datos” y apoyo por Teléfono”, México, 2009.

[13] Laudon Kennet, Sistema de Informacion Gerencial.
Administracion de la empresa digital, Pearson Educacion,
Meéxico, Octava Edicion, 2004

[14] Tlan H. Witten & Eibe Frank, Data Mining, Machine
Learning tools and techniques, Editorial Morgan Kaufmann,
San Francisco, CA, Segunda Edicidn, 2005.

[16]Sitio de la Universidad de Waikato apartado de software
especializado en mineria de dato.
http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/

[L7] Sitio oficial del Software Orange Canvas.
http://www.ailab.si/orange/

[18] D. Canlas Rubén. Data Mining in Healthcare: Current
Applications and Issues. Carnegie Mellon University, Australia
2009. PAG 3-9.



