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RESUMEN

En la actualidad, son diversas las enfermedades que encabezan las listas
de indices de mortalidad en el mundo. Por lo cual ya son muchas las instituciones
que buscan, una opcion viable, para realizar actividades que ayuden al control y
prevencion de ellas.

Una de ellas es la Diabetes Mellitus(DM),la cual es una enfermedad
producida por una alteracion del metabolismo, caracterizada por un aumento de la
cantidad de glucosa en la sangre y por la aparicion de complicaciones
microvasculares y cardiovasculares. Estas complicaciones incrementan
sustancialmente los dafios en otros 6rganos (rifiones, 0jos, corazln, nervios
periféricos) y la mortalidad asociada con la enfermedad y reduce la calidad de vida
de las personas.

En el presente trabajo de tesis se plantea el desarrollo de unas vistas
minables, con la finalidad de organizar la informacion relativa a diabetes en la
zona de Juchitan, Oax. , para su posterior explotacion utilizando mineria de datos
en WEKA. El andlisis de la informacién en su conjunto se realizara siguiendo la
metodologia de desarrollo KDD: (KnowledgeDiscovery in Databases).

El objetivo de este proyecto es proveer una herramienta de software, que
pueda dar apoyo a los usuarios, al momento de tomar decisiones.

'KDD (KnowledgeDiscovery in Database) es el proceso no trivial de identificar patrones vélidos, novedosos,
potencialmente Gtiles y en Ultima instancia, comprensibles a partir de los datos [3].
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

A lo largo de las tres ultimas décadas, muchas organizaciones han generado una
gran cantidad de datos automatizados en forma de archivos y bases de datos. Para
procesar estos datos, disponemos de la tecnologia de bases de datos que proporciona

lenguajes de consulta como SQL* [6].

Gran parte de esa informacion es histdrica, lo que representa transacciones que se
han producido. Este tipo de informacién es de gran utilidad, ya que ayuda a explicar el
pasado, entender el presente y predecir la informacién futura. De modo resumido puede
considerarse la Mineria de Datos (Data Mining, DM en inglés) como un proceso de
descubrimiento de nuevas técnicas y significativas relaciones, patrones y técnicas al
examinar grandes cantidades de datos [7]. El descubrimiento de los patrones en grandes
volimenes de datos es un proceso que se conoce como KDD (Knowledge Discovery in
Databases)?®. Es un proceso iterativo e interactivo que comprende seis fases, entre las que

se cuenta la Mineria de Datos.

La Mineria de Datos se realiza por lo general con ciertos objetivos o para
determinadas aplicaciones finales. Estos objetivos pueden clasificarse en los siguientes

tipos: Prediccién, Identificacién, Clasificacion y Optimizacion.

En el presente trabajo de tesis se plantea realizar estudios con la informacién
relativa a diabetes en la zona de Juchitan, Oaxaca, para su explotacion utilizando mineria
de datos en WEKA. El andlisis de la informacion en su conjunto se realizara siguiendo la

metodologia de desarrollo KDD?.

' LENGUAJE DE CONSULTA ESTRUCTURADO (SQL por sus siglas en inglés) [6].

’KDD (KnowledgeDiscovery in Database) es el proceso no trivial de identificar patrones vdlidos, novedosos, potencialmente ttiles y en

ultima instancia, comprensibles a partir de los datos [3].




1.1 PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION
En esta seccidn se precisa el problema de investigacion a resolver, se definen los

objetivos del proyecto, al mismo tiempo se plantea la propuesta de solucién y por ultimo

se describe la organizacion de la tesis.

1.1.1 PROBLEMA A RESOLVER

Para abordar el problema de prevencion y/o tratamiento de la Diabetes en
Juchitan, Oax. Haremos uso de los datos, otorgados por el Instituto Mexicano del Seguro
Social (IMSS) y recursos del Portal Web del Instituto Nacional de Estadistica Geogréfica e
Informética (INEGI). Debido al gran volumen de informacion se aplicara un proceso de
extraccion de conocimientos, con el objetivo de sentar bases para la toma de decisiones

relativas al control de Diabetes en el &rea de influencia anteriormente especificada.

1.1.2 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

El objetivo general de la tesis es el siguiente:

Desarrollar un sistema para la toma de decisiones para analizar el caso de diabetes

en la zona Juchitan, Oax, utilizando la metodologia KDD.
Los objetivos particulares se enlistan a continuacion:

1. Preprocesar la informacién proveniente de diferentes fuentes para crear la vista
minable.

2. Utilizacién de técnicas de mineria de datos para descubrimiento de patrones en las
vistas minables para la prediccion de futuros casos de diabetes.

3. Realizar céalculos de estimadores estadisticos acerca de la poblacién en cuanto a

los casos reales de la enfermedad en la ciudad de Juchitan Oaxaca.

1.1.3 JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION
Los criterios mostrados a continuacion justifican la investigacion en la que se

fundamenta este trabajo de tesis:




e DIABETES UN PROBLEMA MAYOR: La obesidad, el sedentarismo tienen mucho
gue ver, en que la poblacién sufra de diabetes, un trastorno en el que cuerpo
humano no produce la cantidad de insulina necesaria para procesar los alimentos.
Las personas que la padecen son propensos a desarrollar enfermedades como:
insuficiencia renal, ceguera y problemas cardiovasculares [8].

e Durante las ultimas décadas, el almacenamiento, organizacién y recuperacién de
la informacion, se han facilitado gracias a que los sistemas de bases de datos han
sido automatizados, asi como también para encontrar significado que tienen los
datos almacenados en los grandes volumenes de informacién. Esto ayuda a la
toma de decisiones ya que permite analizar y explorar las bases de datos
disponibles.

e Todas estas exigencias han hecho que surjan las nuevas generaciones de
herramientas y técnicas para el soporte de la extracciébn de conocimiento, desde
informacion disponible y que se denominan Mineria de Datos.

1.2 PRESENTACION DE LA SOLUCION

La propuesta de solucién al problema definido en la seccién 1.1.1 y los productos

desarrollados son comentados en la siguiente subseccion.

1.2.1 PROPUESTA DE SOLUCION

“Se propone el estudio de los datos obtenidos del IMSS y del INEGI para la
creacion de vistas minables, las cuales posteriormente seran explotadas con las técnicas

adecuadas de Mineria de Datos”.

Para llevar a cabo la propuesta de solucién se hard uso de Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), el cual es un entorno para analisis del conocimiento
desarrollado por la Universidad de Waikato, Nueva Zelandia. WEKA, es un conocido
software para aprendizaje automatico y Mineria de Datos escrito en Java y de distribucion
libre, bajo licencia de GNU-GPL>.

* Disponible en :http://es.wikipedia.org/wiki/Licencia_ptblica_general_de_GNU



http://es.wikipedia.org/wiki/Licencia_pública_general_de_GNU

1.3 APORTACIONES DE LA INVESTIGACION.

Las aportaciones se derivan de la comparacion de las técnicas de Mineria de
Datos, aplicadas sobre las vistas minables, enriqueciéndose por medio de la visualizacién
de ejemplos, y de los alcances de trabajos similares presentados en el Capitulo 2, “Estado
del Arte”.

1.4 ORGANIZACION DE LA TESIS.

Este trabajo se organiza en capitulos, siendo distribuidos de la siguiente manera:

e CAPITULO 1: Introduccion. En este capitulo se presenta el planteamiento del
problema, los objetivos de la investigacion, la propuesta de la solucién y las

aportaciones.

e CAPITULO 2: Estado del arte. En esta secciéon se detallan algunos trabajos de
investigacion sobre la Diabetes.

e CAPITULO 3: Marco tedrico. En este capitulo, se profundiza sobre los
conocimientos disponibles acerca de las Técnicas de la Mineria de Datos. Asi
mismo se profundiza en los fundamentos tedricos para el sustento formal de la

tesis.

e CAPITULO 4: Andlisis y Disefio de vistas minables. Se muestra el
preprocesamiento de los datos, para después hacer un andlisis de los datos de

diabetes en Juchitan, Oax.

e CAPITULO 5: Resultados. En este capitulo se presentan los resultados obtenidos
por la aplicaciébn de las técnicas de mineria de datos aplicados a las vistas

minables mostradas en el capitulo IV.




CAPITULO 6: Conclusiones y Trabajo a Futuro. En esta seccion se detallan las
conclusiones de la investigacion, con base a la experiencia adquirida en el
desarrollo de la tesis.

Por ultimo se enlistan las referencias y material consultado.




CAPITULO 2

ESTADO DEL ARTE

La diabetes mellitus clinica representa un sindrome con metabolismo alterado,
hiperglucemia debida a deficiencia absoluta de la secrecion de insulina o a la

reproduccion de su eficacia bioldgica, o ambas.

El problema de la diabetes mellitus ha puesto en alerta, a las instituciones de salud
a nivel mundial, ya que es una enfermedad que tiene grandes indices de mortalidad. Tan
solo en México, la Diabetes Mellitus ocupa la segunda causa de muertes solo debajo de
las enfermedades del corazén. Es tan grave el problema que ya hay diversos actos por
parte de las instituciones no solo nacionales si no mundiales para prevenir y para

controlar esta enfermedad.[2]

En Junio de 1.997, tras un acuerdo formulado por un Comité de expertos de la ADA 'y
de la OMS, se propone una nueva clasificacion de la diabetes, asi como nuevos métodos
de cribado y de diagnéstico. En esta nueva clasificacién, se eliminan los términos de
insulina-dependiente y no-insulinodependiente y se introducen los términos de diabetes
tipo 1y 2 (con nimeros arabigos para evitar confusiones).La nueva clasificacion queda de
la siguiente manera:

1- Diabetes Mellitus tipo 1

..diabetes mediada por procesos autoinmunes
..diabetes idiopatica

2- Diabetes Mellitus tipo 2

3- Alteracion del metabolismo de la glucosa
4- Diabetes gestacional

5- Otros tipos de diabetes




2.1 CLASIFICACION DE LA DIABETES

2.1.1-DIABETES MELLITUS TIPO 1

Diabetes mediada por procesos autoinmunes

Representa la mayoria de los casos de la diabetes tipo 1 y es debida a una
destruccién autoinmune la célula beta pancreética.

Aunque puede ocurrir a cualquier edad, lo mas frecuente es que aparezca en la
infancia o adolescencia y se suele aparecer de forma brusca, siendo frecuente la
cetoacidosis. Habitualmente el peso puede ser normal o por debajo de lo normal pero la
obesidad no debe excluir el diagndstico.

Estos pacientes pueden presentar otras enfermedades autoinmunes como la
enfermedad de Graves, tiroiditis de Hasimoto, enfermedad de Adisson, vitiligo y anemia
perniciosa.

Diabetes idiomatica

Es de etiologia desconocida y tiene un fuerte factor hereditario, no hay fendmenos
autoinmunes y no se asocia al HLA..

Estos individuos pueden tener cetoacidosis y presentar diversos grados de deficiencia
insulinica. La necesidad absoluta de insulina puede aparecer y desaparecer.

2.1.2-DIABETES MELLITUS TIPO 2

Su comienzo suele ser en la vida adulta y se caracteriza por una resistencia
insulinica asociada con frecuencia a un déficit relativo a la insulina. Representa el 90-95
% de los pacientes con diabetes mellitas.

Estos pacientes suelen ser obesos y su comienzo normalmente es insidioso
siendo raros lo episodios de cetoacidosis, aunque puede aparecer en situaciones de
stress o infeccion.

El riesgo de aparicion de este tipo de diabetes, aumenta con la edad, el peso y la
falta de actividad fisica y es mas frecuente en mujeres con diabetes gestacional y en
individuos con hipertension y dislipemia. No precisan insulina para mantener la vida
aunque pueden requerirla para conseguir el control glucémico.

Aunque se sabe que tiene una fuerte predisposicion genética, este factor no esta
claramente definido.




2.1.3-ALTERACION DEL METABOLISMO DE LA GLUCOSA
Se incluyen dos categorias que se consideran factores de riesgo para futura
diabetes y enfermedad cardiovascular:

Glucemia basal alterada (IFG: Impaired Fasting Glucose). Nueva categoria incluida
en la clasificacion de la diabetes. Cuando la glucemia basal es >= a 110 mg/dl y < de 126
mg/dl.

Tolerancia alterada a la glucosa (TAG o IGT. Imaireg Glucosa Tolerante).

2.1.4- DIABETES GESTACIONAL
Ocurre en el 2-5% de todos los embarazos. Comienza o se diagnostica por primera vez
en el embarazo. Estas mujeres tienen a corto, medio o largo plazo, mayor riesgo de
desarrollar DM2.
Teniendo en cuenta que esta es una enfermedad de las mas tratadas en México y
a nivel internacional, se cuenta con grandes cantidades de informacién almacenada;
informacién histérica que nos indica, el avance o retroceso de la enfermedad. La mineria
de datos nos puede dar, una forma de tratar esos grandes volimenes almacenados, para

que podamos encontrar patrones y asi nos podria facilitar la toma de decisiones.

Existen ya diversos métodos para predecir la diabetes, ademas de los que son
pruebas médicas, existen algunos que son estadisticos, algunos de los cuales seran

tratados en el transcurso de este capitulo. [2]




DESCRIPCION

TIPO
Caracterizada por destruccion de la célula beta, que habitualmente
lleva a déficit absoluto de insulina. Hay dos formas:
Diabetes Mellitus o Diabetes Mellitus mediada por procesos inmunes. La
tipo 1 destruccion de la célula beta resulta de un proceso

autoinmune
o Diabetes Mellitus idiopética: etiologia desconocida

Caracterizada por resistencia insulinica, que habitualmente se
acompafia de un déficit relativo de insulina. Puede variar desde
resistencia insulinica predominante con deficit relativo de insulina a
déficit insulinico predominante con alguna resistencia insulinica.

Diabetes Mellitus
tipo 2

Es un estado metabdlico intermedio entre la normalidad y la diabetes.
Es factor de riesgo para diabetes y enfermedad cardiovascular.

o Glucemia Basal Alterada: Glucemia plasmética basal por
encima de los valores normales y menor que el valor

. diagnostico de Diabetes
Alteraciones del

metabolismo de la glucosa

o Tolerancia alterada a la Glucosa: Glucemia plasmatica
mayor que los valores normales y menor que los diagndstico
de diabetes tras Sobrecarga de 75 gramos de glucosa.

Diabetes Gestacional Sin cambios en la definicion

Diabetes causada por otras etiologias identificables:

Defectos genéticos en la funcion de la célula beta
Defectos genéticos en la accion de la insulina
Enfermedades del pancreas exocrino
Endocrinopatias
Farmacos y drogas

Infeccion

Formas raras de diabetes relacionadas con
procesos inmunes
12. Otros sindromes genéticos

Otros tipos especificos

R PR wOo Jo Ul

o

Tabla 2.1.- Clasificacion de los sindromes de diabetes mellitus idiopatica. [3]

Cabe mencionar que los datos en la actualidad se consideran como un valioso
recurso que debe ser transformado en informacién. Si la informacién es precisa y
oportuna, es probable que su uso desencadene acciones que mejoren la posicion

competitiva de la compafiia y genere riqueza [9].




2.2 PROYECTOS PARA LA PREVENCION Y CONTROL DE LA DIABETES.

En esta seccion mencionaremos el arduo trabajo que han realizado universidades,
instituciones de salud tanto nacionales como internacionales, para poder dar una solucién
a la diabetes, ya sea con proyectos que ayudan a la deteccion de la enfermedad como en

planeacion para llevar un control.

2.2.1 PROYECTO MEXRISC.

En el afio 1989 el Centro de Estudios en Diabetes A.C y el Instituto Nacional de
Salud Publica arrancaron el Estudio de la Diabetes de la Ciudad de México, a mas de 20

afios de ello, se han generado datos muy valiosos para la salud de los mexicanos.

La Benemérita Universidad Autbnoma de Puebla y el Instituto Nacional de Salud
Publica se unen al llamado internacional de poner a la diabetes en el foco de atenciéon y

tomar el control, con el Observatorio MexRisc [4].

El observatorio MexRisc entrelaza resultados de investigaciones en diabetes y las

tecnologias de la informacién para:

e Transmitir la buena noticia de que la diabetes es prevenible.

¢ Que existe una forma rapida, sencilla y gratuita de calcular el riesgo de padecer
diabetes a futuro.

e Y una vez que se conoce el riesgo, orientar en como modificar de manera

personalizada la forma de vida para retrasar la aparicion de la diabetes.

La plataforma desarrollada por investigadores de la Facultad de Ciencias de la
Computaciéon, con apoyo del Instituto Nacional de Salud Publica (INSP) y el Conacyt,
consiste en una prueba metodoldgica de diagnéstico alternativo, para conocer el nivel

riesgo de padecer diabetes.

El proyecto consiste en hacer una encuesta, la cual pide informacion que ayudaria
a calcular el riesgo de padecer la enfermedad. La encuesta consta de 8 sencillas
preguntas con las cuales se podra se podra diagnosticar a cualquier persona si es

propensa de padecer Diabetes.
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Las preguntas cubren temas sobre los factores riesgos como lo son:

e [Edad
e Sobrepeso y obesidad
e Circunferencia de la cintura

e Inactividad fisica.

Las preguntas estan basadas en el proyecto FindRisk (FINnish Diabetes Risk
Score), este proyecto maneja puntajes para cada pregunta, que han sido probados, en
varios paises ya, tales como: Finlandia y Espafa. Y ahora con el laboratorio MexRisc,
poner a prueba a la poblacion Mexicana.

2.2.2 PROYECTO EXTRACCION DE REGLAS USANDO PROGRAMACION GENETICA
COMO BASE PARA UN SISTEMA DE SOPORTE A LA TOMA DE DECISIONES
CLINICAS.

La toma de decisiones se da en todo tipo de procesos. En la practica clinica es
especialmente complejo tomar una decision. Los sistemas computacionales que apoyan a
la toma de decisiones en la salud (HDSS por sus siglas en inglés) han ido evolucionando
desde sistemas que dan soporte a los diferentes procesos que utiliza un hospital hasta los

gue apoyan la toma de decisiones clinicas del médico con conocimiento nuevo [15].

El propdsito de este proyecto, es el descubrimiento de conocimiento nuevo sobre
un paciente denominado sindrome metabdlico, aplicando un enfoque socio-técnico que
guia todo el proceso de descubrimiento de conocimiento. El producto de este analisis se
debe obtener una clasificacion de riesgo del sindrome metabdlico que permita al médico,

ubicar el tratamiento inclusive en etapas tempranas del padecimiento [15].

2.3 COMPARATIVA ENTRE LOS PROYECTOS PRESENTADOS EN LAS DOS
SECCIONES ANTERIORES.

Entre los dos proyectos anteriores hay una gran diferencia pero también hay gran

similitud, una similitud es que ninguno de los dos pretende sustituir una prueba médica.
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Una diferencia entre ellos que es bastante notoria, es el hecho que MexRisc no
usa una técnica computacional, solo se basa en una serie de puntajes que estan

establecidos en un proyecto que se titula FindRisk.

Los puntajes manejados en el proyecto, ya fueron utilizados, para predecir
diabetes en poblacion de diferentes paises.

Por otro lado el proyecto nombrado en la seccion 2.1.2, maneja técnicas
computacionales propias de la mineria de datos, no esta enfocado en su totalidad a la

diabetes, pero es una de las cuantas enfermedades de las cuales analizaron.

2.4 TRABAJOS RECIENTES DE DIABETES EN MEXICO.

Debido a que esta enfermedad, tiene un gran avance entre la poblacion, se han
tomado diversas medidas, y se han llevado a cabo diversas actividades, tanto preventivas

como de tratamiento para la misma.

A pesar de las iniciativas por parte del gobierno, por reducir la obesidad, podemos
notar que esta esta fuera de control debido a que la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS), indica que México ocupa el primer sitio en obesidad infantil y segundo en adulta.
Esto es preocupante ya que un gran nimero de personas con sobrepeso tienden a

desarrollar diabetes.

Recientemente, el Instituto de Fisiologia Celular (IFC) y el Programa Universitario
de Investigacion en Salud (PUIS) de la Universidad Nacional Autbnoma de México
(UNAM) presentaron el libro Advances in Obesity—Diabetes Research at UNAM, en el cual
se indagan los origenes, desarrollo y nuevos abordajes para el tratamiento temprano de

ambos padecimientos [10].
2.5 DIABETES Y LA TOMA DE DECISIONES.
Los sistemas de toma de decisiones en el area médica, son gran ayuda, ya que

ahora nos permiten realizar un estudio rapido, en los pacientes y asi poder hacer una

prediccion de ciertas enfermedades.

El IMSS ha puesto desde hace algunos afios, la encuesta de diabéticos que se

realiza anualmente, esto para llevar el control de los pacientes que tienen esta
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enfermedad, y asi poder llevar un plan para prevencién y tratamiento de dicha
enfermedad. El resultado de esta encuesta resulta en una gran cantidad de informacion
gue se almacena en bases de datos para llevar el control del nimero de diabéticos y
realizar estadisticas. [11]

Es por eso que la toma de decisiones tiene un papel importante en este caso, ya
gue se puede llevar a cabo el tratamiento de ese gran volumen de datos, y asi poder
tomar decisiones adecuadas respecto a los pacientes. La mineria de datos aprendera y
descubrird patrones en la informacién pasada y presente y podré predecir el futuro.
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2.6 CONCLUSION

La diabetes es una enfermedad, que cada vez se va acrecentando, es por ello,
gque muchas instituciones, estan tomando medidas preventivas, con el fin de reducir el

nimero de nuevos casos.

Hoy en dia, podemos encontrar mucha informacion sobre ella, es tan grave que ya
se ha proclamado el Dia Internacional de la Diabetes, marcado el dia 14 de noviembre.
En esta fecha, se dan a conocer estadisticas, y programas de apoyo para llevar el control

de ella.

En el afio 2011 en el dia internacional de la diabetes, la BUAP y la SSP dieron a

conocer el observatorio MexRisc, del cual hablamos en la seccién 2.1.1.
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CAPITULO 3

MARCO TEORICO

3.1 MINERIA DE DATOS

El instituto SAS describe el concepto de Data Mining como el proceso de
Seleccionar (Selecting), Explorar (Exploring), Modificar (Modifyning), Modelizar (Modeling)
y Valorar (Assessment) grandes cantidades de datos con el objetivo de descubrir patrones
desconocidos que puedan ser utilizados como ventaja comparativa respecto a los

competidores [7].

Al momento de pensar en mineria de datos, surgen diversas cuestiones, como
cuales son las diferencias que realizan otras disciplinas con el proceso de Data Mining.
Unas pequefas diferencias es que en los sistemas tradicionales existen hipétesis o
modelos previos, una vez que se tenga formulada la hipétesis, se analiza de manera
empirica de acuerdo a la informacién que se tiene en la base de datos, y las respuestas

obtenidas se interpretan como respuestas de la hipétesis.

En Witten & Frank 2000 [1] se define la mineria de datos como el proceso de
extraer conocimiento Gtil y comprensible, previamente desconocido, desde grandes

cantidades de datos almacenados en distintos formatos.

Como su nombre lo indica, la mineria de datos tiene relacion con la extraccion o
descubrimiento de nueva informacion en términos de patrones o reglas a partir de

grandes cantidades de datos [6].

3.2 RELACION DE LA MINERIA DE DATOS CON OTRAS DISCIPLINAS.

La mineria de datos es un campo multidisciplinario, que integra elementos de las

siguientes areas del conocimiento, como se muestra e la figura 3.1:

1.- Sistemas de informacion / bases de datos: Tecnologias de bases de datos y bodegas

de datos, maneras eficientes de almacenar, accesar y manipular datos.
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2.- Estadistica, aprendizaje automatico / IA (redes neuronales, légica difusa, algoritmos
genéticos, razonamiento probabilistico): desarrollo de técnicas para extraer conocimiento

a partir de datos.
3.- Reconocimiento de patrones: Desarrollo de herramientas de clasificacion.
4.- Visualizacion de datos: interfaz entre humanos y datos, y entre humanos y patrones.

5.- Computacion paralela / distribuida: computo de alto desempefio, mejora de

desempefio de algoritmos debido a su complejidad y a la cantidad de datos.
6.- Interfaces de lenguaje natural a bases de datos.

La mineria de datos se puede aplicar a una gran variedad de contextos de toma de

decisiones de negocios.
_ —

Figura 3.1 Mineria de Datos relacionada con Otras disciplinas

3.3 METODOLOGIA KDD

Este es un campo de rapido crecimiento ya que la demanda creciente hacia las
herramientas, que ayuden a comprender informacion no clara en grandes volimenes de

datos. Estos datos diariamente se van generando por diversas instituciones como bancos,
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tiendas minoritarias, empresas de seguros y en la WWW. Esto se debe al gran auge en el

uso de las computadoras, codigos de barras, caAmaras digitales entre otras cosas.

Actualmente hay una gran cantidad de informacion guardada en Bases de datos,
hojas de calculo, entre otros repositorios de datos, que estan disponibles pero no son muy
entendibles.

En este capitulo se explica el modelo KDD, mostraremos los seis pasos que
conlleva este modelo, para permitir el fortalecimiento del conocimiento y entablar una
comunicacion entre diversas herramientas, como son Mineria de datos, bases de datos y

algunos otros repositorios de informacion.

3.3.1 EL PROCESO KDD Y EL PROCESO DE MINERIA DE DATOS.

El descubrimiento de conocimiento en bases de datos, abreviado normalmente
como KDD, es por lo regular un tema mas amplio que la mineria de datos, el proceso de
descubrimiento del conocimiento comprende seis fases de los cuales hablaremos en este

tema.

El objetivo de seguir y disefiar un proceso KDD es, el seguir una serie de pasos
que nos faciliten el procesado de datos. Este modelo nos lleva a una planeacién y con ello
a una reduccion de costos al detallar los procesos que se realizan en cada paso. Los seis

pasos del proceso se describen a continuacion:

1. Comprendiendo el dominio del problema. En este paso se trabaja en conjunto
con los expertos del area para definir el problema y determinar los objetivos del
proyecto., se aprende sobre temas actuales que se relacionen al problema y se

aprenden sobre soluciones.

2. Compresion de los datos. En este paso, se hace la recoleccion de los datos, y
es momento de tomar la decisibn de que datos nos son Utiles, incluyendo su
formato y tamafios. Si el conocimiento existe ciertos datos los podemos clasificar
como mas importantes. Posteriormente se debe verificar la utilidad de los datos de

acuerdo a los objetivos del KDD. Los datos deben ser verificados en cuanto a
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integridad, redundancia, falta de valores, la plausibilidad del valor de los atributos y

cuestiones similares.

3. Preparacion de los datos. Este es el punto crucial para que el proyecto funcione,

ya que el descubrimiento del conocimiento depende de este proceso, por lo

general este paso conlleva la mitad del esfuerzo de todo el proyecto.

La MD es la parte central del proceso KDD, en la cual se buscan o encuentran

patrones de interés para el usuario. Los patrones descubiertos pueden ser

subgrafos, reglas de asociacion, arboles de clasificacion, una red neuronal entrenada,

entre otros [13] .

1. Evaluacién del conocimiento descubierto. Aqui es donde los expertos analizan

los resultados, para verificar que verdaderamente sean resultados novedosos e

interesantes. En todo proceso KDD se pueden volver a realizar andlisis de los

datos, para asi poder identificar alternativas y poder mejorar los resultados.

2. Uso del conocimiento descubierto. Es aqui donde intervienen los duefios de las

bases de datos, ya que le corresponde a ellos, llevar a cabo la aplicacién del

conocimiento descubierto, para ello se requiere de una planeacién de donde y

como se debe aplicar. El area de aplicacibn debe ampliarse a otros dominios

dentro de la organizacion, también se debe crear un plan para vigilar dicho

conocimiento y cabe mencionar que todo el proyecto debe ser documentado.

Preparacion
de los datos

Sistema de

Informacion

Mineria
de datos

Patrones

Evaluacién /
Interpretacion /
Visualizacién

Figura 3.2 Proceso de extraccién de conocimiento [1].
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Una vez obtenida la definicion anterior del proceso KDD (figura 3.2) podemos
notar, la estrecha relacion que existe entre este y la mineria de datos. La MD se refiere a
la aplicacion de métodos de aprendizajes y estadisticos para la obtencion de patrones y
modelos, mientras que el KDD es el proceso para la extraccion de conocimiento desde las
bases de datos.

3.3.2 METODOLOGIAS ESPECIFICAS.

El empleo de una metodologia bien estructurada y organizada presenta las

siguientes ventajas:

¢ Facilita la planificaciéon y direccién del proyecto.
e Permite realizar un mejor seguimiento del proyecto.
o Facilita el desarrollo de nuevos proyectos de Mineria de Datos con caracteristicas

similares.

Entre las metodologias que podemos encontrar actualmente, tenemos las
siguientes: CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining),
SEMMA(Sample, Explore, Modify, Model, Asses), Metodologia de las cinco A’s (Asses,
Acces, Analyze, Act, Automate), Modelo de proceso de Mineria de Datos de Two Crows,
CRITIKAL(Client-Server Rule Induction Technology for Industrial Knowledge Acquisition
from Large Databases), y Metodologia SQL Server-2005, entre otras [14].

Un andlisis de las principales caracteristicas de cada una de estas metodologias
permitié concluir que todas comparten la misma esencia: Estructura el KDD en fases
similares, que se encuentran interrelacionadas entre si; y lo describen de forma iterativa e
interactiva. Se pudo comprobar que algunas (como SEMMA) se centran mas en los
aspectos técnicos del proceso; mientras que otras (como CRISP-DM) ven el proyecto de
forma global, tomando en cuenta los aspectos relacionados con el campo de aplicacién.
También se pudo observar la estrecha relacion de algunas con las herramientas de
desarrollo (SEMMA, “SQL-Server 2005”, CRITIKAL) [14].

3.4 TAREAS Y TECNICAS DE MINERIA DE DATOS.

Dentro de las tareas de Mineria de Datos existen tipos, cada una de las cuales se

pueden considerar como un ejemplo de problema a ser resuelto por un algoritmo de
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Mineria de Datos. Esto significa que cada tarea tiene sus propios requisitos, y que el tipo

de informacién obtenida con una tarea puede diferir mucho de la obtenida con otra [2].

Como ya lo hemos mencionado anteriormente, las tareas de mineria de datos
pueden ser predictivas o descriptivas. Entre las tareas predictivas encontramos la
clasificacion y la regresion, mientras que el clustering, las reglas de asociacion

secuenciales y las correlaciénales son tareas descriptivas.

3.4.1 TAREAS PREDICTIVAS.

La mineria de datos puede mostrar como se comportaran ciertos atributos en el
futuro de cierto conjunto de datos. Entre los ejemplos de predicciones de datos podemos
incluir el anadlisis de transacciones de compra para predecir que compraran los
consumidores ante determinados descuentos, que volumen de ventas se generara en
una tienda en un periodo determinado y si la eliminacion de una linea de productos
generara mas beneficios. En aplicaciones de ese tipo, la I6gica de negocio se utiliza unida
a la mineria de datos. En un contexto cientifico, determinados patrones de ondas sismicas

podrian predecir un terremoto con una probabilidad alta [6].

No obstante una vez mas podemos analizar estos problemas con mas
detenimiento para observar que la variable a predecir puede ser una variable categorica
(si compra o no un producto) [7]. Esta distincién nos lleva a que podemos ver este tipo de

problemas en dos que son:

e Problemas de clasificacion: hacen referencia a los problemas en los que la
variable a predecir tiene un ndmero finito de valores, esto es la variable es
categorica [7].

e Problemas de prediccion de valores: se refieren a los problemas en los que la

variable a predecir es numérica [7].

Hacer estas distinciones es importante, ya que de acuerdo a la problematica, se

debe buscar la técnica adecuada que se utilizara para solucionar el problema.
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3.4.2 TAREAS DESCRIPTIVAS.

La descripcion es normalmente usada para realizar un analisis preliminar de los
datos. Busca derivar descripciones concisas de caracteristicas de los datos: medias,
desviaciones estandares, etc.

La meta principal de todas estas tareas es una descripcion del conjunto de datos origen.
Pero las tareas descriptivas las podemos dividir en dos mas que son:

+ Andlisis de segmentacion: que se refiere a los problemas donde la meta es
encontrar grupos homogéneos en la poblacion de objetos origen. A estos
problemas también se les denomina problemas de aprendizaje no supervisado o
clustering [7].

+ Analisis de asociaciones: hace referencia a los problemas en los que se persigue
obtener relaciones entre los valores de atributos de una base de datos [7].

3.4.3 EJEMPLOS DE TECNICAS Y TAREAS QUE REALIZAN.

La tabla 3.1 muestra algunas técnicas de mineria de datos y algoritmos asociados

a las tareas que realizan.

CLASIFICACION | REGRESION | AGRUPAMIENTO | REGLA DE | CORRELACIONES /
ASOCIACION | FACTORIZACIONES

Redes X X X

neuronales

Arboles de X

decision

ID3, C5.0

K-means X

Naive X

Bayes

Vecino X X X

maés

préximo

Algoritmos X X X X X

genéticos y

evolutivos

Tabla 3.1 Algunas técnicas de mineria de datos
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3.5 TECNICAS DE MINERIA DE DATOS UTILIZADAS.
En este punto, se daran a conocer las técnicas de mineria de datos, que seran

aplicadas, al conjunto de datos, para su analisis, dando una explicacion de cada unay en
qué consisten.

Las técnicas son implementaciones especificas de los algoritmos que se utilizan
para llevar a cabo las operaciones de construccion del modelo [7]. Cabe mencionar que
no todos los algoritmos de data mining son iguales y cada uno de ellos tendra una serie
de ventajas y desventajas.

Hay que tener muy en cuenta que los algoritmos utilizados en data mining, son
provenientes de distintas aéreas de investigacibn, como son: la estadistica o la
inteligencia artificial.

A continuacion se enlistan las técnicas de mineria de datos que se pueden aplicar.

+ Modelos predictivos: Clasificacion: En este tipo de modelos se utiliza aprendizaje
supervisado. Se suelen utilizar arboles de decisién, regresiones logisticas y redes
neuronales [7].

+ Modelo predictivos: prediccion de valores: para la prediccion de valores se utilizan,
junto a los métodos anteriores, la regresion lineal y la no lineal [7].

+ Segmentacion de bases de datos: clustering no jerarquico: se trata de comparar
cada registro de la base d datos con todos los segmentos (semillas) creadas por la
funcion. Se mide la distancia del registro de entrada con los segmentos ya creados
y se asigna el registro de entrada al segmento correspondiente. Cabe mencionar
gue el numero de clusters se ajusta automaticamente. Este método se conoce
como el método de las K-medias.

+ Segmentacion de las bases de datos: clustering jerarquico: este tipo de técnica de
mineria de datos es apropiado cuando se desconoce y no se tiene informacién
sobre los grupos en los que se clasifican los clusters. Suelen usarse algoritmos de
tipo jerarquico como los aglomerativos o divisivos. Junto con ellos se utilizan redes
neuronales basadas en aprendizaje no supervisado, como por ejemplo los mapas
de Kohonen [7].

+ Andlisis de relaciones: asociaciones: El objetivo de esta técnica de mineria de
datos es encontrar elementos que implican la presencia de otros elementos dentro
de una misma transaccion. El resultado de esta técnica son reglas de tipo “if X
then Y”. Lo que hace es contar las ocurrencias de todos los elementos presentes

en las transacciones de la base de datos [7].
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+ Andlisis de relaciones: patrones secuenciales: trata de descubrir patrones entre
transacciones en las que un conjunto de elementos va seguido de otro conjunto de
elementos distanciados por un periodo de tiempo determinado [7].

+ Analisis de relaciones: patrones en series temporales: con esta técnica se
pretenden descubrir ocurrencias o secuencias similares a una dada en una base
de datos que almacene informacién que represente una serie temporal, como
puede ser la evolucibn de los precios de mercado o datos de telemetria

provenientes de algin sensor.

3.5.1 K-MEANS.

El algoritmo K-means, creado por MacQueen en 1967 es el algoritmo de clustering
mas conocido y utilizado ya que es de muy simple aplicacion y eficaz. Sigue un
procedimiento simple de clasificacion de un conjunto de objetos en un determinado
numero K de clusteres, K determinado a priori.

El nombre de K-means viene porque representa cada uno de los clusters por la
media (0o media ponderada) de sus puntos, es decir, por su centroide. La representacion
mediante centroides tiene la ventaja de que tiene un significado gréafico y estadistico
inmediato ver figura 3.3.
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Figura 3.3 Clusteres caracterizados por su centroide.

El algoritmo K-Means trata de un método de agrupamiento por vecindad en el que
se parte de un niumero determinado de prototipos y de un conjunto de ejemplos a agrupar,
sin etiquetar. Es el mas popular entre los métodos de agrupamiento denominados “por
particion”. La idea del K-Means es situar a los prototipos o centros en el espacio, de forma
que los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan caracteristicas similares [12].
Todo ejemplo nuevo, una vez que los prototipos han sido correctamente situados, es
comparado con éstos y asociado a aquél que sea el mas préximo, en los términos de una

distancia previamente elegida. Normalmente se usa la distancia Euclidiana [2].

3.5.2 ARBOLES DE DECISION.
De todos los métodos de aprendizaje, los sistemas basados en arboles de decision

son quizas los mas faciles de utilizar y de entender. Un &rbol de decision es un conjunto
de de condiciones organizadas en una estructura jerarquica, de tal manera que la decision
final a tomar e puede determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz

del arbol hasta alguna de sus hojas.

24




Los arboles de decision se utilizan desde hace siglos, y son especialmente apropiados
para expresar procedimientos médicos, legales, comerciales, estratégicos, matematicos,
l6gicos, etc. Sus aplicaciones basicamente son la clasificacion y la prediccion.

Un arbol de decisién lleva a cabo un para alcanzar una decision. El arbol de
decision suele contener nodos internos, nodos de probabilidad, nodos hojas y arcos (ver
figura 3.4). Un nodo interno contiene un las propiedades. Un nodo de probabilidad indica
que debe ocurrir un evento aleatorio de acuerdo a la naturaleza del problema, este tipo de
nodos es redondo, los deméas son cuadrados. Un nodo hoja representa el valor que
devolvera el arbol de decisién y finalmente las ramas brindan los posibles caminos que se

tienen de acuerdo a la decision tomada. Los arboles de decision poseen:

¢ Ramas: se representan con lineas.

¢ Nodos de decision: de ellos salen las ramas de decisién y se representan por un
cuadrado.

o Nodos de incertidumbre: de ellos salen las ramas de los eventos y se representan
con un circulo.

Pago 4

Evento 1
Punto de decision Pago 1
P(Evento 1)
1
1
' Alternativa 1 Evento 2
]
. Pago 2
1
! P(Evento 2)
|
\ Evento 3
]
| ) Pago 3
1 Alternativa 2
' P(Evento 3)
|
|
|
]
1
1
1
]
|
]
|

Figura 3.4 Componentes y estructura de arbol de decision
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3.6 ENTORNO DE MINERIA DE DATOS EN WEKA
Existen diversas herramientas que nos permiten la implementacion de MD, como

por ejemplo SPSS Clementine la cual es una herramienta integrada de mineria de datos,
inicialmente de Integral Solutions Limited (ISL) y ahora de SPSS. Clementine incluye
distintas herramientas de mineria de datos: correlacion, reglas de asociacion (GRI, a
priori), patrones secuenciales (regresion), segmentacion (Kohonen, Two-step y k-means),
clasificacion (redes neuronales, reglas y arboles de decisién). Otra de los entornos de MD
es el RapidMiner este es un sistema prototipado para el descubrimiento del conocimiento
y MD. Este es un software de tipo Open-Source con licencia GNU GPL, basado en Java,
usa el lenguaje de scripting XML para describir los operadores y su configuracion.

Nosotros para este proyecto nos enfocaremos en el uso de WEKA.

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una herramienta visual de libre
distribucion (licencia GNU) desarrollada por un equipo de investigadores de la universidad
de Waikato (Nueva Zelanda). Como entorno de Mineria de datos conviene destacar [2]:

e Acceso a los datos: Los datos son cargados desde un archivo ARFF (archivo
plano organizado en filas y columnas), El usuario puede observar en los diferentes
componentes graficos, informacién de interés sobre el conjunto de muestras (talla
del conjunto, nimero de atributos, tipo de datos, medias y varianzas de los
atributos numéricos, distribucion de frecuencias en los atributos nominales, etc.)

e Pre procesado de datos (destacar la gran cantidad de filtros disponibles):

o Seleccion de atributos.
o Desratizacion.
o Tratamiento de valores desconocidos.
o Transformacion de atributos numéricos
o Modelos de aprendizaje:
o Arboles de decision (J4.8, versién propia del método C4.5).
o Tablas de decision.
o Vecinos mas proximos
o Magquinas de vectores de soporte (método sequential minimal optimization).
o Reglas de asociacion (método Apriori).
o Métodos de agrupamiento (K-medias, EM y Cobweb).
o Modelos combinados (bagging, boosting, stacking, etc).
e Visualizacion en la figura 3.5 podemos observar la interfaz de inicio de WEKA. (la

interfaz grafica se compone de diversos entornos):
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&3 Weka GUI Chooser =

Program Visualization Tools Help

Applications

WEKA | ==

The University

of Waikato Experimenter
L.
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.7
(c) 1999 - 2012
The University of Waikato Simple CLI

Hamiiton, New Zealand

Figura 3.5 Entorno GUI WEKA

4+ El entorno Explorer permite controlar todas las operaciones anteriores
(filtrado, seleccion y especificacion del modelo, disefio de
experimentos, etc.).

4+ El entorno consola (CLI) posibilita la invocacion textual de las
operaciones anteriores. (También es posible acceder directamente a
los métodos que implementan dichas tareas e incorporarlos en el
codigo fuente de la aplicacion de Mineria de Datos que se esté
programando.)

+ El entorno Experimenter facilita el disefio y la realizacién de
experimentos complejos

4+ El proceso global de Mineria de datos en WEKA se acelera
considerablemente gracias al entorno KnowledgeFlow que, de una
forma grafica y a modo de flujos de operaciones, permite definir la
totalidad del proceso (carga de datos, preproceso, obtencion de

modelos, comprobacion y visualizacion de resultados
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{2 Weka Explorer o |

Preprocess ‘ Classify | Cluster | Associate | Selectattrbutes | Visualize | Parallel Coordinates Plot | Forecast | Prajection Plat‘
[ Open fle... | [ OpenURL.., ] [ Open DB... ] l Generate... ] l Undo ] [ Edt.. ] l Sai... ]
Fiter
Current relation Selected attrbute
Relation: iris Attributes: 5 Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Sumof weights: 150 Missing: 0 {0%) Distinct: 35 Unique: 8 (5%)
Atiutes Statistic Value
l Al ] l None ] l Tnvert ] [ Pattern ] Vinirum 43
Maximum 19
Mean 5.343
i3 fie e 153
2| [sepahidth
3| petalenath
4 |petalwidth
5| dass
(lass: class (Nom) -
)
Remove
Status
oK

Figura 3.6 Detalle del entorno EXPLORER de WEKA

En la figura 3.6 se puede apreciar parte del entorno de trabajo de la herramienta
WEKA. En esa seccion podemos seleccionar los datos queremos utilizar para la
extracciéon de conocimiento. También nos permite aplicar filtros, tales como discretizacion,
entre otros procesos para la generacion de la vista minable para la posterior aplicacion de

los clasificadores correspondientes.
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3.7 CONCLUSIONES

El marco tedrico utilizado en este trabajo de tesis amplia nuestros conocimientos
cientificos acerca del proceso de mineria de datos, para apoyarnos en el planteamiento y
solucion del problema descrito en la seccion 1.1.1. Asi también se llevé a cabo la
integracién de la teoria existente sobre los conocimientos cientificos con investigaciones y

sus relaciones mutuas.
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CAPITULO 4

ANALISIS Y DISENO

El objetivo del presente capitulo es mostrar el analisis y el disefio de las vistas
minables a los datos, para el SISTEMA DE APOYO A LA TOMA DE DECISIONES
UTILIZANDO TECNICAS DE CLASIFICACION PARA EL CASO DE DIABETES EN
JUCHITAN, OAXACA, posteriormente se describe el procedimiento correspondiente a la
aplicacion de Técnicas de Mineria de Datos, en concordancia con lo tedricamente
expuesto en el capitulo 3.

4.1 PLANTEAMIENTO DE REQUERIMIENTOS
Tomando en cuenta los problemas identificados en la seccién 1.1.1 y los objetivos

de la investigacion planteados en la seccién 1.1.2, los requerimientos que se necesitan
siguen la metodologia del proceso de KDD expuesto en la seccién 3.1.3.1, como a

continuacién se muestra:

1. Preparacion de los datos
+ Efectuar un proceso de seleccién, limpieza y transformacion de la
informacioén, y asi eliminar y corregir los datos incorrectos, con esto se
decidira la estrategia a seguir con los datos incompletos. En esta parte se
proyectaran los datos y se consideraran Unicamente aquellas variables o
atributos que son relevantes, con el objetivo de facilitar la tarea propia de la

Mineria y para que los resultados de la misma sean Utiles.

2. Aplicacion de técnicas de mineria de datos
+ En esta fase se decidira cual es la tarea a realizar (clasificacion, agrupar,

etc.) y se elegir4 el método a utilizar.
3. Fase de evaluacion e interpretacion

+ Se evaluaran los patrones y se analizaran por los expertos, y si es

necesario se realizaran las fases anteriores para una nueva iteracion.
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4. Fase de difusién y uso

=+ Se hara uso del nuevo conocimiento y se hara participe de él a todos los
posibles usuarios.

A manera de ilustrar los requerimientos anteriores éstos se muestran en la figura
4.1:

Datos iniciales )
1. Integracion
> ! | y recopilacién
A y

Almacen de datos Data

——
>

2. seleccion, ’

limpieza y
transformacién

Datos
seleccionados.
(Vista minable)

3. mineia de
datos
Patrones
4 _ Evaluacién
< | e intepretacién
B
Conocimiento
l ,— 5. Difusién ’
0
Decisiones /N I\

Figura 4.1 Fases del proceso de descubrimiento del conocimiento en Bases de Datos, KDD




4.2 FASE DE INTEGRACION Y RECOPILACION

En esta fase se llevd a cabo la recopilacion de los datos, obtenidos por el Instituto
Mexicano del Seguro Social (IMSS) y el Instituto Nacional de Estadistica Geografica e
Informatica (INEGI).

Los datos obtenidos estaban almacenados en una hoja de célculo bajo el nombre
encuesta diabéticos 2012, cuyas columnas eran: Peso, Talla, Sexo, Edad, Poblacion, Ult.
Glucosa (ultima medida de glucosa tomada al paciente), Altura entre otras. A continuacion
en la tabla 4.1 y 4.2 se muestran algunos ejemplos de los datos obtenidos, asi como la

nomenclatura utilizada.

Poblacion Nomenclatura ‘

Juchitan Juo
Espinal Esp
La Ventosa Lve
Unioén Hidalgo Uh
La Mata Lma
Santa Maria Xadani Smx
Monte Grande Mgd

Tabla 4.1 Nomenclatura de las poblaciones utilizadas en las vistas minables

122 150 1.74 77 | C M
93 191 1.7 71 D M
73.5 358 1.59 42 | F F
90 292 1.53 28 A F
87 183 1.82 57 | G F
76 285 1.76 32 B F
98.5 309 1.72 43 G M

Tabla 4.2 Ejemplo de datos obtenidos




4.3 FASE DE SELECCION LIMPIEZA Y TRANSFORMACION

La calidad del conocimiento obtenido depende en gran parte de la calidad de los
datos minados, es por ello, que después de haber seleccionado los datos, el siguiente
paso en la metodologia KDD es preparar el subconjunto de datos que se va a minar, los

cuales van a constituir lo que se conoce como vista minable.

En este proceso se eliminaron 10 registros los cuales no nos iban a ser de utilidad
para el proceso ya que tenian informacién perdida o faltante. También se eliminaron
valores outliers (valores que no se ajustaron al comportamiento general de los datos).
Posteriormente se calcularon nuevos atributos que son mas relevantes (indice de masa
corporal), se rellenaron algunos valores faltantes (missing values), se realiz6 una

discretizacion.

Todas estas actividades descritas anteriormente se realizan con la finalidad de
mejorar la eficiencia de la herramienta de mineria de datos, mejorar la calidad (precision)
del conocimiento obtenido.

Para la realizacion de esta tarea, es posible hacerla de diversas maneras entre

ellas son hacerlas a mano, utilizar herramientas de proceso.

El procedimiento especificado en la seccibn 4.3 se realiz6 utilizando una

visualizacién previa del histograma conseguido con la herramienta WEKA (ver figura 4.2).
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Plot:CENSO DE DIABETICOS 2012_2
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Figura. 4.2: Visualizacién de datos outliers con Weka.

En la figura 4.2 se muestra el histograma del pardmetro ultima Glucosa, donde
podemos visualizar datos con valor 0 y llegando a un méaximo valor de 1890, este y otros
datos como el numero de seguro social, el consultorio médico al cual son atendidos, el
turno en el cual asisten a consulta fueron eliminados del conjunto ya que no son datos

relevantes o son datos que nos arrojan ruido al momento de realizar las pruebas.

Una vez seleccionados los atributos, se procedid a realizar una preparacion de los
datos, es decir, la construccion automatica de nuevos atributos, con objeto de que estos

nuevos atributos hagan mas facil el proceso de Mineria.

Entre la preparacion que se les dio a los datos fue la eliminacion de los
correspondientes a la diabetes tipo 1 (DID), ya que solo contdbamos con 6 datos de un
total de 1732 con que cuenta la base de datos original, el cual solo equivale al 0.34% del
total de los datos. La eliminacion de estos 6 registros nos ayudaria a centrar el estudio en

la diabetes tipo .
Con estos datos que hemos eliminado, hacemos un estimado con respecto a las

poblaciones a las cuales los pacientes correspondian dando como resultados los datos

presentados en la tabla 4.3:
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Poblacion Cantidad en | Poblacion % %
Real Diabéticos Diabéticos
tipo 1 tipo
respecto al
Sexo
El Espinal F 1 8310 0.01 4278(0.02)
El espinal M 1 8310 0.01 4031( 0.02)
Juchitan M 1 93038 0.001 47828(0.002)
Juchitan F 1 93038 0.001 45210(0.002)
Sta. Ma. M 1 7781 0.01 3929(0.02)
Xadani
Union F 1 13970 0.007 7221(0.01)
Hidalgo

Tabla 4.3: Diabéticos tipo 1 eliminados

Otro de los procesos que se realiz6 sobre los datos fue la discretizacion. Por
ejemplo el atributo de peso que fue discretizado (se puede tomar como atributos

categoricos) con un numero mas pequefio de valores.

SOBREPESO

IMC 18.5- IMC 25- IMC 30- IMC 35-
24.9 29.9 34.9 39.9

IMC > 40

PARe®

Fig. 4.3 Clasificacion de peso de acuerdo al IMC




En la figura 4.3 se muestra la clasificacion de acuerdo a grados de obesidad la
cual fue base para poder realizar una discretizacion de los datos, con esto conseguir tener
un rango menor de valores a evaluar, a continuacion se muestra la clasificacion que la

OMS nos otorga sobre la obesidad.

Atendiendo al Consenso SEEDO 2000(Sociedad Espafiola para el Estudio de la
Obesidad), a los pacientes se les clasifica en funcidn del porcentaje graso corporal,
cuando este esta por encima del 25% en los varones y del 33% en las mujeres los
podemos catalogar como personas obesas. Los valores comprendidos entre el 21 y el

25% en los varones y entre el 31 y el 33% en las mujeres se consideran limites.

La OMS ha propuesto una clasificacion del grado de obesidad utilizando el indice
ponderado como criterio:

e Peso Normal: IMC 18,5 - 24,9 Kg/m?

e Sobrepeso: IMC 25 -29 Kg/m*:
o Obesidad grado | con IMC 30-34 Kg/m?
o Obesidad grado Il con IMC 35-39,9 Obesidad grado | con IMC 30-34 Kg/m?
o Obesidad grado Il con IMC >= 40 Obesidad grado | con IMC 30-34 Kg/m?

4.3.1 TRATAMIENTO DE DATOS.

En esta seccion daremos a conocer, todo el proceso que se le dio a los datos,

hasta obtener la informacion que se uso para las pruebas.

Entre las modificaciones que se realizaron a los datos, se encuentra la
discretizacion de ciertos atributos, separacion de columnas, y creacion de nuevos

campos, asi como también la eliminacién de datos que no eran de utilidad.

La figura 4.4 muestran parcialmente los datos, que nos fueron proporcionados por
la clinica 6 del IMSS, de Juchitan, OAX., provenientes de una encuesta realizada a su

poblacion.

36




Fecha O P.{0. P.| O
Consultorio Tumo Ty Dx Diabetes Registro | Ultimo Dx Diabetes L s Sistoli{ Diast Gluco pechals
tes % Dx | Peso Censo
ca | olica| sa

O1-MEDICHAFAMLIAR__ [1-Matwine | 5 |ENS.-DABETES MELLITLISNO INSULINODEPENDIENTE, SINMENCION DE COMPLICACION Q1011300 €19 -DIABETES 29 [ 122 | 210 ] 100 | %50 | 06102008
O1-MEDCINAFAMLIAR  |1-Matutino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 011300 |E143.-DIABETES WO4E [ 36 [ 80 [ 20 | 191 | 05042008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 01011300 |E143.-DIABETES 271 [ 735 [ 10 | 100 [ 38 | 04042006
01-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[E109.-DIABETES MELLITUS INSULINODEPENDIENTE, SIN MENCION DE COMPLICACION (10612008 _|EN3.-DIABETES M3 [ 30 [ 130 [ 8 [ 252 | OH06/2006
O1-MEDICINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EH3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 01011300 |E125 -DIABETES 23T 87 [ W0 [ 80 [ 183 | 20012008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[E125.-DIABETES MELLITUS ASOCIADA CON DESNUTRICION, CON COMPLICACIONES CIRCULATORIAS PERFERICAS OBI0/2006 _|E125 -DIABETES 23T W6 80 [ 90 [ 265 | 04I0912006
01-MEDICINAFAMLIAR |1-Matuting Si_[Ef0.-DIABETES MELLITUS NOINSULINODEPENDIENTE, CONCOMA 0101300 _|E10.-DIABETES R42X 985 [ 130 [ 90 [ 309 | 0410712008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Matitino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NOINSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 0211012003 _|E148 -DIABETES 213 [ 46 [ 140 [ 80 [ S00 | O7I07I2008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[EV7.-DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, CON COMPLICACIONES MULTIPLES 011011300 _|E117.-DIABETES WK [ 71 [ 60 | 00 | 23 | 070w
O1-MEDICINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[E125.-DIABETES MELLITUS ASOCIADA CON DESNUTRICION, CON COMPLICACIONES CIRCULATORIAS PERFERICAS 01011300 |E127 -DIABETES 2131 8 [ 60 [ 90 [ 363 | 040912008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 011300 |E149.-DIABETES 23T M 20 [ 90 [ 230 | OBI0SI2006
O1L-MEDICINA FAMLIAR | 1-Matuting Si_|E125 -DIABETES MELLITUIS ASOCIADA CON DESNUTRICION, CON COMPLICACIONES CIRCULATORIAS PERIFERICAS 01011300 |E125 -DIABETES 23 [ 88 [ M0 [ 90 [ 204 | (0410312008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 1011300 |E130.-0TRAS ZM3 [ 80 [0 [ S0 [ 250 | (O106l007
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Matutino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 011011300 _|E113.-DIABETES ZM3 [ 83 [ 150 [ S0 [ 838 | (08I0SI2008
O1-MEDICINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[E143 -DIABETES MELLITUS NOESPECIFICADA, SINMENCION DE COMPLICACION 0511212007 _|E143.-DIABETES 23 [ 74 [ 20 [ 80 [ 400 | 0SHH2007
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 01011300 _|E19.-DIABETES ZMI [ B0 [ 130 [ 80 [ 88 | 1HOBI2009
O1-MEDICINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 01011300 |E125 -DIABETES 7T [ 57 [ W0 | 00 [ 253 | a0
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, CON COMPLICACIONES OFTALMCAS Q1011300 |En3 -DIABETES 23T 8¢ [ 150 [ 80 [ 13 | 04l08i2008
01-MEDICINAFAMLIAR _|1-Matuting Si_|EN3.-DIABETES MELLITLIS NO INSULINODEPENDIENTE, SINMENCION DE COMPLICACION 01011300 |E427 -DIABETES RSO3 [ 67 [ 150 [ 80 [ 251 | 040412006
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Matitino | Si_[EN7.-DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, CON COMPLICACIONES MULTIPLES 01011300 |E19.-DIABETES CI63 [ 93 [ 130 [ 80 [ 325 | 0410812006
01-MEDICINAFAMLIAR |1-Matuting Si|EM19.-DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, SINMENCION DE COMPLICACION 001300 _|E143 -DIABETES ZHI [0 [0 [ 100 1S4 | 0410712008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 0310712010 _|E143.-DIABETES 213 [ B3 [ 130 [ 80 [ 335 | (08n2f008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION (1011300 |EN3.-DIABETES M3 [ 70 [ 130 [ 80 [ 376 | 06012007
O1L-MEDICINA FAMLIAR | 1-Matutin Si_|E127.-DIABETES MELLITUS ASOCIADA CON DESNUTRICION, CON COMPLICACIONES MULTIPLES 01011300 |E427 -DIABETES 23 [ 64 [ 180 [ 90 [ 250 | (0410712008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 0410712006 _|E119.-DIABETES 23T 98 [ 60 [ 90 [ 192 | 04l0712008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Matutino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 011011300 _|E113.-DIABETES CTM9 (935 [ 130 [ 80 [ 104 | 040312008
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Matiino | Si_[EN7.-DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, CON COMPLICACIONES MULTIPLES Q1011300 |E148.-DIABETES 23T 78 [ 150 [ 90 [ S00 | 080412007
01-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[E127 -DIABETES MELLITUIS ASOCIADA CON DESNUTRICION, CON COMPLICACIONES MULTPLES 001300 _|E127.-DIABETES ZM3 [ 104 [ M0 [ S0 [ 17 | (0810512008
O1-MEDICINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 01011300 |E13.-DIABETES 775 [ 89 [ 0 | 10 [ 21 | Onoszon
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION Q1011300 |En3 -DIABETES ZM3 855 [ 120 [ 90 [ 267 | (O106l007
01-MEDICINAFAMLIAR |1-Matuting Si_[EfM7.-DIABETES MELLITUS NOINSULINDDEPENDIENTE, CON COMPLICACIONES MULTIPLES T20B12011|E117.-DIABETES M3l %% [ M0 [ 80 [ 26 | t2i080n
O1-MEDCINAFAMLIAR  [1-Mattino | Si_[EN3 -DIABETES MELLITUS NOINSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION 0301112003 _|E119.-DIABETES ZMITTSS [0 [ 70 [ 217 | 03112009
O1-MEDCINAFAMLIAR  |1-Mattino | Si[EN3 -DIABETES MELLITUS NO INSULINDDEPENDIENTE, SINMENCION OE COMPLICACION (011300 |En3.-DIABETES 64 [ 91 [ 180 [ S0 [ 150 | 031200
T R P T T T ——

Como se puede observar en la columna Dx.Diabetes, se presentan 3 datos, los
cuales son de gran importancia para la investigacién por el hecho de contener en un solo
campo, el cédigo médico, que se le asigna a las complicaciones médicas que surgen con

la diabetes, también tenemos el tipo de diabetes, y en caso de presentar alguna

complicacion.

En la figura 4.5, se muestran como quedan los datos después de realizar la

separacion de las columnas y la discretizaciéon de datos, para poder obtener los datos

Figura 4.4 Datos Originales obtenidos en la encuesta de diabetes.

finales, con los cuales se realizan las pruebas.
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Codnéo !TIpO Complicacion mC POBLACION SEXO ALTURA CLASIFIC EDAD CLASIF PESO CLASIF Ult. Glucosa TALLA EN CN Ult. P. Sistoli Ult. P. Diastc

E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 40.296 Lvs ™M Media Anciana Obesidadl 150 96 210 100
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 32.18 UH M Media Anciana Obesidad 191 80 180 120
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 29.073 Smx E Media Adulta Sobre Peso 358 75 160 100
E109 DIABETES MELLITUS INSULIN SIN MENCION DE COMPLICACION 38.447 Juo F Media Adulta Obesidad 292 115 130 86
E119 DIABETES MELLITUS NO INSI SIN MENCION DE COMPLICACIOI 26.265 MtG F Alta Adulta Sobre Peso 183 73 140 80
E125 DIABETES MELLITUS ASOCIA CON COMPLICACIONES CIRCULA 24.535 Esp E Media Adulta Peso Normal 285 70 180 90
E110 DIABETES MELLITUS NO INS| CON COMA 33.295 MtG ™M Media Adulta Obesidad 309 94 130 90
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 19.396 Juo F Media Adulta Peso Normal 500 81 140 80
E117 DIABETES MELLITUS NO INS! CON COMPLICACIONES MULTIPL 31.556 Smx F Baja Adulta Obesidad 213 103 180 100
E125 DIABETES MELLITUS ASOCIA CON COMPLICACIONES CIRCULA 24.22 Esp M Alta Anciana Peso Normal 369 115 160 90
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 38.864 Lvs ™M Media Adulta Obesidad 290 117 210 90
E125 DIABETES MELLITUS ASOCIA CON COMPLICACIONES CIRCULA 27.465 Lvs ™M Media Adulta Sobre Peso 204 96 140 90
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 27.359 UH ™M Media Adulta Sobre Peso 250 103 140 90
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 30.86 Lvs E Media Adulta Obesidad 898 109 150 90
E143 DIABETES MELLITUS NO ESP SIN MENCION DE COMPLICACIOI 25.606 Esp M Media Adulta Sobre Peso 400 80 120 80
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 26.73 MtG ™M Media Adulta Sobre Peso 88 114 130 80
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 33.962 Esp ™M Media Adulta Obesidad 293 95 140 100
E113 DIABETES MELLITUS NO INSI CON COMPLICACIONES OFTALM 27.745 Smx F Media Adulta Sobre Peso 173 120 150 80
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACION 22.913 Juo F Media Anciana Peso Normal 251 95 150 80
E117 DIABETES MELLITUS NO INS! CON COMPLICACIONES MULTIPL 27.77 Lmt F Alta Adulta Sobre Peso 325 119 130 80
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 35.511 MtG L Media Adulta Obesidad 154 120 170 100
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 25.559 MtG F Media Adulta Sobre Peso 395 116 130 80
E119 DIABETES MELLITUS NO INS! SIN MENCION DE COMPLICACIOI 30.298 Esp F Media Adulta Obesidad 376 111 130 80
E127 DIABETES MELLITUS ASOCIA CON COMPLICACIONES MULTIPL 21.139 Esp F Media Anciana Peso Normal 250 107 180 90

Fig. 4.5 Datos Finales.

Como se muestra la Figura 4.5, podemos observar algunos de los datos con los
cuales se realizan las tareas de mineria de datos. Entre las columnas de mayor interés
podemos observar que, a diferencia de la Figura 4.4 en la cual se tenian en una sola
columna los datos de clave, tipo de diabetes y la complicacion, en la nueva
representacion estos son atributos independientes, de los cuales se pueden obtener
mejores resultados a los que se nos otorgaban con los datos originales. También como
podemos observar en la Figura 4.5 se muestran algunos de los datos que fueron

discretizados, durante todo el proceso de seleccion, limpieza y transformacion.

4.4 FASES DE MINERIA DE DATOS.
El objetivo de esta tarea, es generar nuevo conocimiento que pueda ser utilizado

por el usuario. Esto se realiza construyendo un modelo basado en los datos recopilados
para este efecto. El modelo es una descripcién de los patrones y relaciones entre los
datos que pueden usarse para hacer predicciones, para entender mejor los datos o para

explicar situaciones pasadas.

A continuacion se describen las decisiones tomadas, para minar el conjunto de datos

conseguido en el paso anterior:
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1. Eleccion de tarea de mineria de datos.

Describiremos brevemente algunas técnicas aplicadas al conjunto de datos:

¢ K-Means: fue la primera técnica aplicada, (a partir de un nimero k de
cluster, obtenidos por medio de una previa visualizacion de los datos,
gue sugiere un numero k=3 clusters, (Figura 4.17)). Dado que el
conjunto de datos es numérico, la aplicacibn de k-Means encaja
perfectamente. La técnica también permite dividir los datos en grupos

teniendo en cuenta el criterio de la distancia Euclidiana.

e Arboles de decisién J48 y Random Forest. : Se aplicaron estos dos
tipos de arboles, para ver la diferencia, entre ellos de los cuales, se
mostré un resultado distinto, por lo cual posteriormente se realizaran

unas comparaciones, entre los dos meétodos.
¢ Reglas de Asociacion: Estas al igual que KMEANS son utilizadas para

la descripcion de datos, y asi obtener las normas, para las cuales se
cumplan, con la diabetes tipo 2.

Las técnicas descritas anteriormente, fueron aplicadas, utilizando la herramienta

WEKA, la cual es cominmente utilizada para minar un conjunto de datos.
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Fig. 4.6 Grupos de tipo de diabetes respecto al Sexo.

En la Fig. 4.6 Se muestra un ejemplo de los grupos que se tienen de diabetes,
correspondiente, a su tipo con respecto al sexo, en el lado de las abscisas se tiene la

informacion respecto al sexo, y del lado de las ordenadas se tienen los tipos de diabetes.




4.5.- CONCLUSIONES.

En este capitulo se presentd el disefio, construccion e implantacion de las vistas
minables de datos para el sistema de Toma de decisiones acerca de la Diabetes,
siguiendo los pasos de la metodologia KDD. Asi como también se describieron las
Técnicas de Mineria de Datos utilizadas para la explotacién de las vistas minables de

datos.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

5.1 INTRODUCCION
En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la aplicacién de las

técnicas de mineria de datos a través de comparaciones para establecer la diferencia
entre los datos antes de procesar y después de ser procesados. Dichos resultados se
presentan de acuerdo al tipo de tarea de mineria aplicada, ya sean estas, descriptivas o
predictivas.

En la figura 5.1, se presentan algunas de las tareas mas significativas de mineria
de datos, esto con la finalidad de dejar en claro a qué tipo de tareas cada una de ellas

pertenece, ademas de ofrecer una pequefa explicacion del descubrimiento que realizan.

( f

’
Clasificacién
Estimacion de valores futuros o <
< desconocidos de variables de interés
(variable objetivo) a partir de otras
Predictivas variables independientes (predictivas)
\ L
| Regresién
Tareas de r
Mineria de (
Datos Agrupamiento
Identificacion de patrones en < (Clustering)
< los datos que los explican o
Descriptivas resumen.
\ L Asociacion

Figura 5.1 Taxonomia s&mplificada de Mineria de Datos
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5.2 TAREAS PREDICTIVAS.
Como lo explica en la figura 5.1 un modelo predictivo, es aquel que nos ayuda a

realizar estimaciones futuras con respecto a los valores almacenados de afios anteriores.
En esta seccidn se mostraran los resultados obtenidos al aplicar técnicas predictivas a los

datos originales y también después de su preprocesamiento.

1. Datos antes de ser procesados:
El primer problema encontrado al intentar aplicar las técnicas de
clasificacién a los datos sin ser preprocesados. Consiste en que estos no

son nominales.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select atiributes | Visuslize

Classifier

| weka
), dassifiers
1 bayes T output

[nfaRc: R o
2
&

# Dedsionstump
*

.
* MP
LR andomrForest
*

- # REPTree

B

Close

Status

oK P

Fig. 5.2 Muestra de problemas al aplicar técnicas de clasificacion

Como se muestra en la Figura 5.2 WEKA no nos permite seleccionar las técnicas
gue queremos aplicar ya que la fuente de datos no presenta las caracteristicas

necesarias, para realizar esta tarea.
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2. Datos después de ser procesados:
Una vez que tengamos preparados los datos para este proceso,
seleccionamos la técnica de mineria de datos que deseamos aplicar, en
este caso realizamos 3 pruebas, 2 de &rboles de decisiébn (J48 y
RadomForest) y Naive Bayes, Los resultados se muestran de las figuras
5,3 ala 5.6, de manera separada para cada técnica.

3 Weka Explorer i~ - i . o T )
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualze|
Classifier
. weka
B+ |, dassifiers
1 =) bayes T output
® Bayeshet
# NaiveBayes
# NaiveBayesMultinomialText
# NaiveBayesUpdateable
. functions
lazy
meta
L rules.
0 =
H ‘# DedsionStump
. 148
& LMT
.
# RandomForest
# RandomTree
& REPTree
Status
= -
Fig. 5.3 Técnicas activadas después del preprocesamiento.

Como se muestra en la figura 5.3, ya es posible seleccionar las técnicas que se

desean utilizar. Ahora procederemos al analisis de los resultados obtenidos con cada una

de ellas.

+ Técnica Naive Bayes:
Naive Bayes es una técnica estadistica asumiendo eventos
equiprobables que sirve para realizar clasificacién en Mineria
de Datos. Y en la figura 5.4 mostraremos los resultados

obtenidos con dicha técnica.
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&) Weka Explorer
| Prepram‘ Classify | Clster [ Assocate [ Select atirbutes [ Visuaize
Classifier
Choose  |NaiveBayes
Test options Classifier output
Use training set
=== Summary ===
Supplied test set
Cross-validation Folds |10 Correctly Classified Instances 567 96.7577 %
© Percentage spit % lss Incorrectly Classified Instances 19 3.2423 %
Kappa statistic 0.77
Mean absolute error 0.0195
Root mean squared error 0.0949

(Nom) Tio - | |Relative absolute error 30.6258 §
Root relative squared error 53.9437 %

Stop Coverage of cases (0.95 level) 99.8294 §
24.4369 %

Mean rel. region size (0.95 level)

HERE . (o chclor ) Total Number of Instances 586

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.994 0.25 0.978 0.994 0.986 0.819 0.994 0.999 DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE
0.231 0.002 0.75 0.231 0.353 0.41  0.992 0.764 DIABETES MELLITUS INSULINODEPENDIENTE
0.792 0.007 0.826 0.792 0.809 0.801 0.992 0.918 DIABETES MELLITUS ASOCIADA CON DESNUIRICION
0.9 0.002 0.9 0.9 0.9 0.898 0.999 0.943 DIABETES MELLITUS NO ESPECIFICADA
1 0.002 0.5 1 0.667 0.707 0.998 0.5 OTRAS DIABETES MELLITUS ESPECIFICADAS

Weighted Avg. 0.968 0.23 0.965 0.968 0.963 0.81 0.994 0.989

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d e <--classified as
53 1 1 0 1| a=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENIE
7 3 3 0 0| b=DIABEIES MELLITUS INSULINODEPENDIENTE
4 019 1 0| c=DIABETES MELLITUS ASOCIADA CON DESNUTRICION
1 0 0 9 0| d=DIABETES MELLITUS NO ESPECIFICADA
0 0 0 0 1| e=OIRAS DIABETES MELLITUS ESPECIFICADAS =
« i y
Status
oK Log @ x0

Fig. 5.4 Resultados por Naive Bayes

Como se muestra en la figura 5.4, del 66% de los datos que fueron usados para el

entrenamiento, el 96.7577% fue correctamente clasificado. Esté resultado es

bastante

aceptable, ya que de los 586 datos utilizados, solo 19 no fueron clasificados

correctamente. Esos 19 registros mal clasificados representan solo el 3.2423% del total.

Cabe mencionar que esta clasificacion se llevé a cabo mediante el tipo de diabetes y su

complicacién en caso de presentar alguna.

+ Arboles de decision RandomForest:

Aplicando esta técnica, podemos observar que

tenemos

menos datos erroneos en la clasificacion con respecto a

NaiveBayes. A diferencia de los resultados de la figura 5.4, en la

figura 5.5 podemos observar que los datos mal clasificados

descendieron a un 1.5358% del total.
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{3 Weka Explorer
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Classifier

RandomForest -1 1005 1-um-slots 1
Test options Classifier output
) Use training set

) Supplied test set Set..,
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ercentage spit % 66

Result list (right-click for options)
5107 - bayes. NaiveBayes

:44 - rees.RandomForest

Time taken to teat model on training split: 0.09 seconds

=== Jummary ==

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
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0.9 0
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Fig. 5.5 Resultados por Random Forest

4+ Arboles de decision J48:
Esta técnica es diferente a la anterior, los arboles J48, tratan

con valores continuos y utiliza criterios estadisticos para

impedir que el arbol se sobre adapte (que crezca demasiado,

que se aprenda los datos en vez de generalizar) [17].




€2 Weka Explorer [ - - . = . T e e
Preprocess | Classify | Cluster | Assadate | [ visuzize|
Classifie
Test options Classifier output
) Use training set Time taken to test model on training split: 0.04 seconds
) Supplied test set . e Sumary —
lidation  Folds |10
O Correctly Classified Instances 585 99,6294 3
Incorrectly Classified Instances 1 0.1706 %
Mean absolute error 0.0007
Re 1.1352 %
Co s (0.95 level) 100 s
Result st (right-click for optiens) Mean rel. region size (0.95 level) 20.1365 %
22 E e L Total Number of Instances 8
= Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rave Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area FRC Area Cless
1 0.021  0.9% 1 0.989 0.989 1 1 DIABETES MELLITUS NO INSULINODEFENDIENTE
0923 0 1 0.923  0.96 0.9 1 0.995  DIABETES MELLITUS INSULINODEPENDIENTE
1 0 1 1 1 1 1 1 DIABETES MELLITUS ASOCIRDA CON DESNUTRICION
1 0 1 1 1 1 1 1 DIABETES MELLITUS NG ESPECIFICADA
1 0 1 1 1 1 1 1 OTRAS DIABETES MELLITUS ESPECIFICADAS
Weighted Avg.  0.898  0.013  0.998 0.988  0.998 0.989 1 1

Confusion Matrix ==

a b c d e < classified as
538 0 0 0 0| a= DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE =
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0 0 0 0 1| e =0OTRAS DIABETES MELLITUS ESPECIFICADAS

Fig.5.6 Resultados por Arboles J48

Como podemos observar en la figura 5.6 los arboles J48 ofrecieron una mejor
clasificaciéon para el conjunto de datos ya que de todos los datos usados para el
entrenamiento que fueron 586, solo 1 dato no fue bien clasificado.

5.3 TAREAS DESCRIPTIVAS.
En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos al haber aplicado las tareas

descriptivas al conjunto de datos. Se mostraran en dos secciones una con los datos antes
de ser tratados y la otra con los datos ya preprocesados.

+ Agrupamiento o clustering: Es un procedimiento de reunién de una serie de
vectores segun criterios habitualmente basados en distancias. Se trata de disponer
los vectores de entrada, de forma que estén mas cercanos aquellos que tengan
caracteristicas comunes. [16]. A diferencia de las técnicas de clasificacion en esta
técnica se habla de grupos y no de clases.
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1. Datos antes de ser preparados.

| ] Weka Clusterer Visualize: 23:06:45 - EM (CENSO DE DIABETICOS 2012 2)
X: Instance_number (Num) 1., Peso {Pum)
Colour: Custer (Nom) v || Select Instance
Reset [ Clear “ Open ][ Save ] Jiter £

Plot: CENSO DE DIABETICOS 2012_2_ dustered

!
:
|

% X X
X b4 % X x x Koy X
x % * X F w * 5 N * ” Forr
%
X, M sy % ER 1 e % X Ko E
: o % WF oy X '3 e IR E X xxx Mxxxx M
FIEH Bk % PEELI % RS 4 X%y
g e X xx ¥ Tk ox%x i i ¥ ® w N [
¥ X x XX * X x
x W x N
#x X, % % % Xy
xxxxx: B ;kx wx x"x - x L e CIr % wx FEIRTS g i }x ,
x % % X %
ok X % y ©ay x T T X x
X % % xx ® Xy W M % %
X % % % * % ¥ #
X, 5 x xoE oy x Fe o
%
oF * W Fox %o ¥ % % Ko
X ¥ X *
% x % % % % L % % %
PR
. P x ) % « I X
X
Class colour
clusterd clusterl

Como se muestra en la figura 5.7 realmente no se notan los clusters ni los
resultados de forma adecuada. El eje X representa el nimero de la instancia y el de las

Y al altimo peso del paciente. Este resultado es debido a que ultimo peso es el tnico valor

Fig. 5.7 Resultados de simpleKmeans a los datos originales

en todo el conjunto que WEKA reconocia para arrojar un resultado.

Los datos originales no permitian por si mismos observar graficamente relaciones
importantes entre los atributos de la muestra, ya que en una sola columna se incluia: el

tipo de diabetes, la complicacion que presentaba y el cddigo que los médicos le asignan

de acuerdo a la complicacion.
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Fig 5.8 Resultados con clusters de tipo simpleKmeans

Como se muestra en la Figura 5.8 tampoco podemos apreciar de manera clara los
resultados, asi que procederemos a mostrar los resultados con los datos ya

preprocesados.

Como se menciona en [18] para conocer el nimero correcto de clusters se realiza
una prueba con el método EM con un parametro cantidad de clusters de -1. Esto con la
finalidad de obtener el nimero de K del algoritmo Kmeans, donde la K indica el nUmero de
clusters que nos seran suficientes para poder realizar las pruebas. En la figura 5.11

podemos observar las reglas de asociacion obtenidas durante las pruebas realizadas.
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2. Datos después de ser procesados.
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Fig. 5.9 Resultados por simpleKmeans

Como podemos observar en la figura 5.9 se pueden revisar los clusters de acuerdo
a la complicacion que tienen los pacientes, ya que se han separado en columnas distintas
al igual que el cddigo que el médico asigna y el tipo de diabetes (de acuerdo a una
complicacién). Todos los ejemplos corresponden a DM tipo 2, por lo anteriormente
mencionado en el capitulo 4, donde se eliminaron los de diabetes tipo 1 por el simple
hecho de no tener suficientes datos.
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En esta seccidén se mostrara un conjunto de imagenes que muestran los clusters obtenidos a las pruebas realizadas

kMeans

Number of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 2474.0
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data 0 1 2

(1138) (584) (388) (166)
Tipo DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE
Complicacion SIN MENCION DE COMPLICACION SIN MENCION DE COMPLICACION SIN MENCION DE COMPLICACION SIN MENCION DE COMPLICACION
POBLACION Juo Smx UH Lvs
SEXO F M F F
ALTURA CLASIFICADA Media Media Media Media
EDAD CLASIFICADA Adulta Adulta Adulta Anciana
PESO CLASIFICADO Obesidad Obesidad Peso Normal Sobre Peso

Time taken to build model (percentage split) : 0.02 seconds

Clustered Instances

0 313 ( 53%)
1 195 ( 33%)
2 79 ( 13%)

Fig.5.10 Resultados por simpleKmeans con datos preprocesados.

En la figura 5.10 podemos observar los resultados obtenidos, el conjunto de datos, y los clusters resultantes después de
haber aplicado las técnicas de agrupamiento. A pesar de tener algo de diferencia respecto al porcentaje, podemos observar entre los
clusters 1 y 2 son muy similares ya que por ejemplo en el cluster nimero 2 los valores son muy parecidos hasta el momento que

analizamos la altura, edad y el peso del paciente, agregando también a la lista de diferencias la poblacion.
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5.4 REGLAS DE ASOCIACION
Los algoritmos de asociacion permiten la busqueda automatica de reglas que relacionan conjuntos de atributos entre si [18].

Apriori

Minimum support: 0.25 (431 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: 15

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L(1l): 9
Size of set of large itemsets L(2): 19
Size of set of large itemsets L(3): 16
Size of set of large itemsets L(4): 4
Best rules found:

1. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION SEXO=M 466 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINCDEPENDIENTE 450 <conf: (0.97)> lift:(1.05) lev:(0.01) [22] conv:(2.29)

2. EDAD CLASIFICADA=Adulta PESO CLASIFICADO=Obesidad 455 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 437  <conf:(0.96)> lift:(1.05) lewv:(0.01) [19] conv:(2)

3. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION 1124 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 1077 <conf: (0.96)> lift:(1.05) lev:(0.03) [46] conv:(1.95)

4. PESO CLASIFICADO=Obesidad 577 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 552 <conf: (0.96)> lift:(1.04) lev:(0.01) [23] conv:(1l.85)

5. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION EDAD CLASIFICADA=Rdulta 865 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 226  <conf:(0.95)> lift:(1.04) lev:(0.02) [33] conv:(1.81)

6. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION ALTURA CLASIFICADA=Media 918 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 875  <conf:(0.95)> lift:(1.04) lev:(0.02) [33] conv:(1.74)

7. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION SEXO=F 658 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 627 <conf:(0.95)> lift:(1.04) lev:(0.01) [23] conv:(1.72)

8. ALTURA CLASIFICADA=Media PESO CLASIFICADO=Obesidad 508 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 483  <conf:(0.95)> lift:(1.04) lev:(0.01) [17] conv:(1.63)

9. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION SEXO=F EDAD CLASIFICADA=Adulta 496 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 471  <conf:(0.95)> lift:(1.04) lev:(0.01) [16] conv:(1.59)
10. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION ALTURA CLASIFICADA=Media EDAD CLASIFICADA=Adulta 713 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 677  <conf:(0.95)> lift:(1.04) lewv:(0.01)
11. Complicacion= SIN MENCION DE COMPLICACION SEXO=F ALTURA CLASIFICADA=Media 531 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 503  <conf:(0.95)> 1ift:(1.03) lev:(0.01) [16] conv:(1.53)
12. SEXO=M EDAD CLASIFICADA=Adulta 542 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 509  <conf:(0.94)> lift:(1.02) lev:(0.01) [12] conv:(1.33)

13. SEXO=M ALTURA CLASIFICADA=Media 595 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 554  <conf:(0.93)> 1ift:(1.02) lev:(0.01) [8] conv:(1.18)

14. SEXO=M 719 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 668  <conf:(0.93)> lift:(1.01) lev:(0.01) [9] conv:(1.15)

15. EDAD CLASIFICADA=Adulta 1249 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 1151 <conf: (0.92)> lift:(1.01) lev:(0) [6] conv:(1.05)

16. ALTURA CLASIFICADA=Media EDAD CLASIFICADA=Adulta 1031 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 946  <conf:(0.92)> lift:(1l) lev:(0) [1] conv: (1)
17. ALTURA CLASIFICADA=Media 1415 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 1295 <conf: (0.92)> lift:(1l) lev:(0) [-1] conv:(0.98)

18. SEXO=F 1005 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 913 <conf: (0.91)> 1ift:(0.99) lev:(0) [-8] conv:(0.9)

19. SEXO=F EDAD CLASIFICADA=Adulta 707 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 642 <conf:(0.91)> lift:(0.99) lev:(0) [-5] conv:(0.89)

20. SEXO=F ALTURA CLASIFICADA=Media 820 ==> Tipo=DIABETES MELLITUS NO INSULINODEPENDIENTE 741 <conf: (0.9)> lift:(0.99) lev:(-0.01) [-10] conv:(0.26)

Fig. 5.11 Reglas de Asociacién Apriori




El principal algoritmo de asociacién implementado en WEKA es el algoritmo
"Apriori". Este algoritmo Unicamente puede buscar reglas entre atributos simbdlicos,
razon por la que se requiere haber discretizado todos los atributos numéricos. [18]

De LA figura 5.11 tomaremos las primeras 6 reglas de asociacion, ya que estas
nos aportan un mayor valor de conviccién estando en un rango de 1.74 a 2.29. Lo cual
gue con estas conformamos los clusters que tenemos en la figura 5.10
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5.5 CONCLUSIONES

En este capitulo, se mostraron los resultados obtenidos después de haber aplicado
las técnicas de mineria de datos. Como podemos observar y mencioné en el capitulo 2, el
trabajo mas arduo de la mineria de datos, es la preparacién de los datos, ya que sin ese
paso, el o los programas que realizan descubrimiento de conocimiento hormalmente no

pueden realizar su tarea de forma adecuada.

Se aplicaron tres métodos de prediccion: NaiveBayes, J48 y RandomForest. J48
tuvo el mejor rendimiento con un 99.8294%. En cuanto a las técnicas descriptivas se

aplicaron simpleKmeans y A priori donde surgieron 3 clusters y 20 reglas de asociacion.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

La tesis fue encamida al desarrollo de vistas minables que nos facilitaran el
conocimiento de los casos de diabetes que existen en Juchitdn Oaxaca, por lo tanto se
cumplieron los objetivos planteados. Durante el desarrollo del trabajo de tesis, fueron
diversos los obstaculos a los cuales me enfrenté, desde el momento de definir el tema,
hasta el comenzar a redactar los resultados obtenidos. Algunos de estos obstaculos
fueron, por ejemplo, conseguir la informacion ya que todos los datos utilizados en el
proceso de pruebas, son datos confidenciales. Por este motivo fue algo complicado el
hecho de conseguir dicho material, que una vez encontrado, se nos otorgo sin datos
personales de los pacientes para no incurrir en violacion a su privacidad.

También cabe mencionar que durante el desarrollo de la tesis, se adquirieron
diversas habilidades para investigacion. Cabe mencionar también que se adquieren
conocimientos mas amplios sobre los temas que se van desarrollando ya que, en este
caso, se pone mucha dedicacién al momento de preparar, limpiar, y seleccionar los datos
gue nos van a ser de utilidad para ir desarrollando el trabajo.

Es factible mencionar que es una gran satisfaccion haber desarrollado un trabajo
de investigacion de este tipo, ya que es un tema bastante alarmante en todo el mundo. Es
posible mencionar que existen diversos puntos que podemos tomar como experiencia
adquirida, los cuales los enumeraré a continuacion:

1. Existe mucha informacién que se esta desaprovechando debido al mal uso que se
le da, con esto me refiero a que hay empresas que tienen informes o datos sobre
su control los cuales no son procesados para poder conocer el futuro de la
empresa, y asi generarle mayores beneficios.

2. En la actualidad hay diversas herramientas de mineria de datos de distribucion
gratuita y de paga las cuales contienen métodos que nos facilitan el analisis de los
datos.

3. No se necesita de una capacitacion exhaustiva para poder hacer uso de estas
herramientas, ya que personas ajenas al campo informatico podrian hacer uso de
tales, con una capacitacion basica.

4. El trabajo en conjunto con expertos en el area de la salud ha sido de mucha
importancia para el desarrollo de esta tesis sobre todo en el andlisis de los
resultados.
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Como trabajo a futuro se plantea, desarrollar un sistema para la toma de
decisiones que incluya el sistema de captura de datos asociados con los pacientes
diabéticos y un almacén de datos. Se propone ademas, el desarrollo de este almacén de
datos, que integrara informacién interna del sistema antes mencionado y otras fuentes
externas como lo son: las secretarias de salud estatal y federal, plataforma MexRisc de la
BUAP, asi como la organizacion mundial de la salud entre las mas significativas.
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