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Resumen

Durante las ultimas dos décadas, el campo del destanto del conocimiento en
bases de datos ha conseguido atraer un considéndédalés, por la capacidad de extraer

conocimiento de bases de datos biomédicas.

Actualmente en el Hospital General de Mexicali, 8B&alifornia, se realizan
estudios clinicos en los que se contemplan diversaables para la prediccion del cuadro
clinico cetoacidosis diabética; siendo complicadmpel area médica el diagndéstico rapido
y confiable del paciente, ya que desconocen cwaleéasbles son mas importantes de todo
el conjunto de datos contenido en el expedienteicolidel paciente, por lo cual es
importante mantener un monitoreo de los factoresedgo tanto en la deteccion temprana,
como en el prondstico de las complicaciones, coob@tivo de brindar a los pacientes
tratamientos oportunos iniciando con medidas pixeEs potenciales. La presente
investigacion, se centra en la determinacion déalaeres predictores para la complicacion
de cetoacidosis diabética, aplicando la Teoria dmjudtos Aproximados como

herramienta de Mineria de Datos.

En base a la informacion recolectada en los expttieclinicos, se llevo a cabo el
proceso de descubrimiento del conocimiento por snddiMineria de Datos. Este proceso
se realiz6 teniendo la estructura de la base des diat expedientes clinicos de pacientes con
cetoacidosis diabética (almacén de datos). Serenom los datos que fueron redundantes y
se filtraron aquellos que fueron de mejor calidadapel proceso de mineria de datos
(eliminacion de valores incorrectos, no validosadeocidos, etc.). Se aplicéd el Algoritmo
de Busqueda Bidireccional Modificado, para obteglekejor Subconjunto de Variables,
para finalmente mediante la aplicacion de la Tedei@onjuntos Aproximados contenida
en el softwareRough Set Exploration Systemenerar las reglas de decision para el

conjunto de datos resultante.

Considerando el subconjunto del Algoritmo de Busgquidireccional Modificado
-Aleatorio, se logré una reduccion del 90% de atob de deteccion, es decir de 50

variables de estudio, se obtuvieron 5 atributos.



Estos atributos tienen su importancia debido al epode clasificacion o
reconocimiento de pacientes de cetoacidosis dahéyia que es mas sencillo generar
reglas de decisién para un subconjunto reducidatributos), que para 50 variables de

estudio.

De acuerdo a los resultados obtenidos en la imaséin, el subconjunto con mayor
relevancia entropica es el conformado por las bbketa Edad, Escolaridad, Base Excess,
SATCO2, Color.



Abstract

During the last two decades, the field of knowledtigcovery in databases has
attracted appreciable attention, because of thewcttgpto extract knowledge out of

biomedical databases.

Today at the General Hospital in Mexicali, Baja i@ahia, is a lot of trials which
are targeted several variables for the predictibgliaically diabetic ketoacidosis; being
complicated for the medical field fast and relialmgnosis of the patient, and that
unknown variables which are more important for tdire data set contained in the
patient's clinical record, so it is important toinain a monitoring risk factors in early
detection, as in the prognosis of complication$lie aim to provide timely treatment for
patients with preventive measures starting potenfiais research focuses on identifying
strong predictors for the complication of diabétstoacidosis, applying the Theory of Sets

approximation as a tool for Data Mining.

Based on the information collected in clinical netsy carried out the process of
discovery of knowledge through Data Mining. Thiogess was carried out taking the
structure of the database of records of patientis @iabetic ketoacidosis (data warehouse).
It removed the data that were redundant and fidténese who were of better quality to the
process of data mining (removing incorrect valileglid, unknown, etc.).. We applied the
algorithm search Bidirectional Modified, to get tBest subset of variables, to finally
through the implementation of the Theory of Setgrapimation contained in the software

Rough Sept. Exploration System, generate the ofldscision for the resulting data set.

Considering the subset of the search algorithm r8ational Modified-Random,
achieved a 90% reduction of attributes detectierstudy of 50 variables were obtained 5
attributes.

These attributes are important because of the golaassification or recognition
of patients diabetic ketoacidosis, as it is easieggenerate decision rules for a small subset
(5 attributes), which for 50 variables study.

Vi



According to the results of the investigation, thebset with greater relevance

entropic is made up of variables: age, educatianegs Base, SATCO2, Color.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Antecedentes

El vertiginoso desarrollo de nuevantdagias en el terreno de la informatica,
produce grandes volumenes de datos en cualquiexr yeoon relativa facilidad. Este
hecho, hace que exista la errGnea percepcion dalglisponerse de mayor cantidad de
datos, automaticamente disponemos de mayor infodmalrtil. Esto es relativo, ya que
los datos por si mismos no aportan conocimiento epigustamente lo que se desea
extraer de ellos. De hecho, es un reto traduca geian cantidad de informacion en

conocimiento util. Por lo anterior, es necesaringgar nuevas técnicas computacionales
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y herramientas que asistan a los humanos en lkaceidn de informacién (conocimiento)
de grandes volumenes de datos (Fateal 1996).

Durante las ultimas dos décadas, el campo del besganto del conocimiento
en bases de datos ha conseguido atraer un cordelénéerés, por la capacidad de
extraer conocimiento de bases de datos biomédicas.

Maojo Victor (2007) establece que la mayoria desistemas médicos de Mineria
de Datos todavia no son utilizados rutinariamemtelae practica meédica, con pocas
excepciones. De hecho, se puede establecer uneerstbepte similitud entre sistemas
expertos enfocados al sector salud y Mineria deodDdEs posible preguntarse si la
Mineria de Datos estd proporcionando el tipo derin&cion y conocimientos que los
médicos esperan, ya sea para progresar en la ibiminédica o en sus consultas
médicas. Los médicos basan generalmente, sus antpsren mucho mas que tan soélo
una base de datos o un conjunto de signos extgrsiosomas. La evaluacion exhaustiva
de la apariencia del paciente, sus circunstanagsopales, o los informes y rasgos
psicolégicos, son raramente incluidos como infoigra@dicional en bases de datos o
informes médicos, cuando en ocasiones, son fundaftasrpara el diagnéstico médico y
la gestion integral del paciente.

Luscombe (2001) define a la Bioinforméatica como ufisciplina cientifica
emergente que utiliza tecnologia de la informacidera organizar y distribuir

informacion biolégica con la finalidad de respongerguntas complejas en biomedicina.

Histéricamente, el uso de las computadoras pa@vegscuestiones bioldgicas
comenzd con el desarrollo de algoritmos y su agiiceen el entendimiento de las
interacciones de los procesos bioldgicos y lascimbes filogenéticas entre diversos
organismos. La complejidad de las técnicas que eanplas computadoras para la
adquisicion y andlisis de datos, han servido paraxipansion de la bioinformatica (
Maojo Victor,2007).

Este proceso de analisis y la capacidad de intarpdiferentes tipos de datos,

propios de esta disciplina emergente, necesitaaapeyen un conjunto de herramientas
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gue permitan el acceso, uso y manejo de la infagmanédica. Por lo tanto, el manejo y
normalizacién de bases de datos y la disponibildiadoftware de analisis y desarrollo

de nuevos algoritmos, son elementos claves deciafBrmatica.

Existen diferentes trabajos sobre bioinformética, ajemplo es Swanson y
Smalheiser (1997) ambos autores realizaron un gpoode investigacion sobre las causas
gue originan la migrafia mediante técnicas de Minaté Datos, obteniendo las
caracteristicas relevantes sobre el padecimienta dagrafia. Por otra parte, Zamaron
Sanz (2006), en el cual mediante la aplicacion @8D, se obtuvieron las variables de
mayor clasificacion para diagnosticar el sindroméacapnea.

La diabetes representa uno de los principales @mudd de salud publica en
México. Nuestro pais se ubica entre los que mayonemo de casos registrados en el
ambito mundial. En diabéticos sin respuesta adecahttatamiento se pueden presentar
serias complicaciones agudas como hipoglucemia tgacelosis. La cetoacidosis
diabética es causada por la acumulacion de subgtaxidel metabolismo de las grasas
(cetonas). Actualmente no se han realizado invastiges respecto a esta enfermedad,
por lo cual es de suma importancia el mantener anitoreo de los factores de riesgo
tanto en la detecciobn temprana de la diabetes, cemoel pronostico de las
complicaciones de ésta, con el objetivo del briredrs pacientes tratamientos oportunos
como el inicio de medidas preventivas potencidiegegtigacion y desarrollo, 2008). El
presente trabajo se centra en la determinacionodefdctores predictores para la
complicacién de cetoacidosis diabética, aplicamd@doria de Conjuntos Aproximados
como herramienta de Mineria de Datos

1.2 Planteamiento del Problema

En base a los estudios realizados por Zamarén @&3@6) y Swanson (1997),
resulta factible la aplicacion de la mineria deodatn el area médica, ya que ha dado
como resultado prediccion y/o diagnéstico de unteremedad en base a reglas de
decision.
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Actualmente en el Hospital General de Mexicali,aB@jlifornia, se realizan de
estudios clinicos en los que se contemplan divevasisbles para la prediccion del
cuadro clinico cetoacidosis diabética, siendo coragb para el area médica el
diagnostico rapido y confiable del paciente, ya gesconocen cuales variables son

importantes de todo el conjunto de datos conteaidel expediente clinico del paciente.

Se espera que mediante la utilizacion de técnicagputacionales de Mineria de
Datos, puedan reducir considerablemente el nimergadables, lo cual permitiria al
sector salud, realizar predicciones del estad@llel slel paciente basandose en las reglas

de decision obtenidas mediante la aplicacion desastnicas.

1.3 Objetivos

Objetivo general

» Determinar los factores prototipo para la predicai@ cetoacidosis diabética en
pacientes diagnosticados con diabetes mellituavedrde técnicas de mineria de
datos.

Objetivos especificos

» Determinar los factores prototipo que permitan um@jor prediccion de la

descompensacion de cetoacidosis diabética.

» Generar las reglas de decision basadas en loscimex$i, como sistema de

clasificacion de pacientes.

1.4 Metodologia
Para el desarrollo de la presente investigaciantibean los archivos de datos de
pacientes que son diagnosticados con Diabetestiellproporcionados por el Hospital

General de Mexicali, Baja California. En base airlBormacion recolectada en los
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expedientes clinicos, se analizan las variablegipde socioeconémico, tratamientos,
cuadro clinico y otros signos y exadmenes los cyadesiiten la generacion de reglas de
conocimiento que asocian los diversos elementos.

Para el proceso de descubrimiento del conocimipotomedio de Mineria de
Datos, se llevan a cabo los pasos propuestos pya&#1996).
1. Definicion del almacén de datos
2. Seleccion de variables
3. Preprocesado de datos
4. Transformacion de datos
5. Mineria de Datos y conocimiento encontrado

1.5 Estructura del Documento

En el Capitulo | se dan a conocer los antecedeletéss Mineria de Datos y su aplicacion

en medicina actual. Se plantea la problematicacasd los objetivos de la investigacion.

En el Capitulo Il se muestra un panorama generaladeteorias utilizadas en la
realizacion del proyecto, que incluyen el Desculaimto de Conocimiento en Bases de

Datos, Mineria de Datos y Teoria de Conjuntos Ajpnaxios.

En el Capitulo Il se detallan las fases de la ohgtogia utilizada para la realizacion de la
investigacion. En esta seccion, se dan a conoserekultados del trabajo, que son las
reglas generadas a través de la Mineria de Dabspeo las variables obtenidas de la

aplicacion de algoritmos de reduccion de dimensidaad.
En el Capitulo IV se discuten los resultados.
En el Capitulo V se presentan las conclusionesad@vestigacion, de acuerdo a los

resultados obtenidos mediante la aplicacion déétascas de Mineria de Datos, asi como

las recomendaciones para trabajo futuro.



Capitulo 2

Fundamentos del Descubrimiento del Conocimiento

2.1 Descubrimiento del Conocimiento en Bases de [Dat

La generacion de las nuevas técnicas de andlisihoedaje de la problemética
asociada a la creacion de bases de datos, norpwatiea y ruido (inconsistencia,
redundancia o duplicidad) en los datos, el dedarmd¢ software vinculados a estas
problematicas, entre otros, permitio el surgimiesteb Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos (DCBD) y una de sus fases: deadeicomo la Mineria de Datos
(MD) (Fayyad, 1996).
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Segun Wright (1998), hoy en dia, la cantidad deslgtie ha sido recabada en las
bases de dato, excede nuestra habilidad para redacializar los datos sin el uso de
técnicas de analisis automatizadas. El DCBD esmpo que proporciona soluciones al
analisis automatizado, mediante la extraccién derrimacion Util proveniente de las

bases de datos.

Frawley, Piatetsky-Shapiro y Matheus (1991), defird DCBD como “la
extraccion no trivial de informacién implicita, desocida, y potencialmente Gtil de los
datos”. Bajo sus convenciones, el proceso de DGBfatlos resultados tal como vienen
de los datos (proceso de extraer tendencias o o®wdellos datos) cuidadosamente y con
precision los transforma en informacion Gtil y ewldle. Esta informacion no es
tipicamente recuperable por las técnicas normaes s descubierta a traves del uso de
técnicas de Inteligencia Artificial (Wright, 1998).

El DCBD implica la realizacion de tres etapas: pvepsamiento, MD

(datamining y postprocesamien{dian y Lamber, 2001).

Interpretacion

ok .

d(v Conocimiento
Patrones

( Mineria de Datos j

\

Transformacion

Ve

Preprocesado

Seleccion

atos

S

Datos Objetivo

=l

Datos Preprocesados

Datos
Transformados

Figura 2.1. Una descripcion de los pasos que componen el soate DCBD
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Como se puede observar en la Figura 2.1, las eiagasrtantes del DCBD,
basicamente son el preprocesamiento, la MD y éppmsesamiento, contemplando cada

una de ellas, diversas fases a sequir.

Han y Kamber (2001) concluyen que la etapa de poegamiento tiene por
objetivo preparar los datos para que puedan seetsmos a la etapa siguiente del
proceso. Dentro de las técnicas para realizar egprpcesamiento cabe mencionar las

siguientes:
* Lalimpieza de datos, a fin de remover ruido e ststencias.

* Integracion de datos, para generar un Unico alma&matos coherente en

aquellos casos donde los datos provienen de diterémentes.
» Transformaciones de datos, por ejemplo, eliminaratacteristicas redundantes.

La importancia del preprocesamiento de los datosdeasiee a la calidad del
conocimiento que se descubre a partir de la infoi@nacontenida en el almacén de

datos.

La etapa de MD puede definirse, sobre la base @®njunto de primitivas disefiadas
especialmente para facilitar un descubrimiento @®ocimientos eficiente y fructifero.

Tales primitivas incluyen:

» La especificacion de las porciones de la base ties dadel conjunto de datos en

los que se quiere trabajar.

* La clase de conocimiento a ser descubierto; lo®aonentos existentes que

podrian resultar Utiles para guiar el proceso d8DC

» Las métricas de interés para llevar a cabo la evan de patrones en los datos

analizados.
* Las formas en que el conocimiento descubierto pani visualizado.

La etapa de postprocesamiento implica la realinads algun tipo de reformulacion

de los resultados obtenidos, producto de la MDizad. Se pretende, asi que los
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conocimientos encontrados sean mas faciles dedartgrutilizar por el usuario a quien
finalmente estan destinados.

Los resultados deberan ser presentados de unaaretendible para el ser humano.
Una de las premisas mayores de DCBD es que el icoieodto es descubierto usando

técnicas de aprendizaje inteligente que van exardm#os datos a través de procesos
automatizados.

2.2 Mineria de Datos

La MD se caracteriza por el analisis de grandetidaades de datos con el fin de
descubrir las relaciones insospechadas y resuniiféamacion mediante técnicas de
forma que pueda ser interpretable y util a sus rimialas relaciones y resimenes
obtenidos mediante técnicas de MD son conocidograudo como modelos o patrones
(Fayyad, 1996).

La MD es un término relativamente moderno que mategimerosas técnicas de
analisis de datos y extraccion de modelos. La MDeticomo objetivo analizar los datos
para extraer conocimiento. Aunque se basa en vdisaglinas, algunas de ellas mas
tradicionales (como la estadistica). La MD es cagazextraer patrones, describir
tendencias y regularidades, predecir comportansepteen general, sacar partido a la
informacion computarizada que nos rodea hoy englageralmente heterogénea y en
grandes cantidades, permite a los individuos y sa dgganizaciones comprender y
modelar de una manera mas eficiente y precisanééxt en el que deben actuar y tomar
decisiones (Hernandez Ora#bal, 2004).

Frawley, Piatesky-Shapiro y Matheus (1996), defiada MD como "un proceso
no trivial de identificacién de patrones de datakdos, nuevos, potencialmente usables y
comprensibles”. Para conseguirlo hace uso de difssetecnologias que resuelven
problemas tipicos de agrupamiento automaticojficasion, asociacién de atributos y
deteccion de patrones secuenciales. La MD es paijpio, una fase dentro de un proceso
global denominado DCBD, aunque finalmente haya iadiguel significado de todo el

proceso en lugar de la fase de extraccion de comerio. Dado que la MD es un campo
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interdisciplinar, existen diferentes paradigmasatetie las técnicas utilizadas para esta

fase:

Técnicas de inferencia estadistica.

« Arboles de decision.

* Redes neuronales.

e Induccidn de reglas.

* Aprendizaje bayesiano.

* Programacion ldgica inductiva.

Tipos de métodos basados en nucleos.

La MD cuenta con tres grandes etapas:
» Clasificacion Clustering.
* Reglas de asociacion.

e Analisis de secuencias.

En la etapa de ClasificaciorClustering se analizan los datos y se generan
conjuntos de reglas que agrupen y clasifiguen dssdfuturos. En la Mineria de Datos se
busca obtener reglas que particionen los datoslasesc predefinidas, esto se torna
complicado cuando hay una gran cantidad de atsbytaillones de registros. Una regla
de asociacion es un procedimiento que implica cgm& ciertas relaciones entre un
grupo de objetos en una base de datos. En elgoraleela MD se obtienen varias reglas
de este tipo con distintos niveles de abstracdfam. ultimo, el componente analisis de
secuencias trata de encontrar patrones que ocgoenuna secuencia determinada
(Berson y Smith, 1997).
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2.3 Reduccién de la dimensionalidad

Gonzalez y Belanche (2007) concluyen que la reducde la dimensionalidad
mediante la seleccion de variabéssuno de los pasos fundamentales del preprocdsado
la informacion. La seleccion de variables es uncgso en el cual se selecciona un
subconjunto de variables optimizando lo mejor desitbn un criterio de evaluacion
dado. Esta reduccion es esencial por varias razaeesice la complejidad de la
construcciéon de un clasificador, elimina conocintoeinrelevante o redundante y mejora

la capacidad de generalizacion.

Los métodos de seleccidn de variables estan dogdéth dos grandes categorias:

1) El enfoque de envolturav(appel), el cual depende de un inductor (clasificador)
para determinar la capacidad discriminante (cormdaventaja del alto costo

computacional).

2) El enfoque filtro filter), donde el proceso esta basado en los datos deranan

independiente de un inductor.

Independientemente del método elegido, el procescsaleccion de variables debe

contener dos elementos principales:

1. La funcion de evaluacion, que permite juzgar sisubconjunto es mejor (mas
relevante) que otro. Entre las funciones de evalnase encuentran: La
descripcién de conceptos minimos, informaciéon mutaateo de inconsistencias,

separabilidad interclase, entre otras.

2. La estrategia de busqueda, que decide como sensgy®orando las nuevas
soluciones. Entre las principales estrategias dejl®da se encuentran: Método
de Acotacién y RamificacionBfanch & Bound),blsqueda secuencial hacia
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adelante y hacia atrasequential search forward and backwgrdusqueda
flotante (loating search, entre otras (Molinaet al, 2002). Ponerlas en su

respectivo rubro

Shannon, sentd las bases de lo que hoy conocemmue (@ Teoria de la
Informacion. Introdujo dos conceptos fundamentatgsre la informacion: incertidumbre
y entropia. La entropia se define como un promddita incertidumbre de una variable
aleatoria (Abramson, 1986). S$i es una variable aleatoria discreta con masa de

probabilidadp, su entropia es definida por:

H(X)=-ZX p(xlog p(¥ =~ EX(log 1§ X)] 1)

SiendoE[] el operador esperanza. Si una variables conocida y otrd no lo es,
la entropia condicional d& respecto aX es la entropia media con respecto a la

distribucién condicional:

HYIX)==2, > B Ylog {3 2
XY

En (2), la esperanza de la distribucién condidioleay respecto &. A partir de
estas dos definiciones se construye el concepttnfdemacion Mutua (IM), que se
interpreta como una medida de informacidén que @mgble aleatoria contiene acerca de

otra:

L(X5Y)=H(Y) - H(Y| X
P(X ) ] ©)

=Exy |l
R YD)

Notese qué(X;X) = H(X) dado queH(X|X)=0y quel(X;Y) = I(Y;X).
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H(X) H(Y)

Figura 2.2. Relacion de conceptos de entropia

Se puede apreciar en la Figura 2.2 que al aumeh&aea dé(X;Y), la deH(Y|X)
decrece, es decir hay reduccién en el desconodiongknla variabley debido a la accion
de la variableX. El calculo de la IM se puede extender al casoivaniado. Se define la
IM entre un nimero arbitrario dede variables y otra variab¥como una extension del
caso bivariado.

El uso de la IM como base para la evaluacién deajbntos de variables es
amplio. La correcta identificacion de las variabtege mayormente caracterizan datos
observados es critica para la minimizacion delretecclasificacion.

Por otro lado, se propone un indice de RelevancidaBo por la siguiente

relacion:

1(XY) . _

R(X;;Y) = H (Y) :

1...n (4)

Donde R(X,;Y ) toma valores entre cero (nula relevancia) y una@x(ma

relevancia). Tomandd& como la variable de clase, se pueden asignar galaréas

variables como relevancia numérica para tareatadéicacion.

Por lo tanto Gonzélez y Belanche (2007) proponea famma heuristica del
calculo de la IM Multivariada a partir de las imsteas presentes en los datos,
considerando cada combinacién de instancias composible valor de una variable

nueva que representa la union de todas las vasiabEaX ={X,...X, }el conjunto de

todas las variables Y. el conjunto de valores que puede tomar la variaglePara un
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conjunto r 0 X, definimos el operado) como la concatenacion para variables y su

correspondiente para los valores de las variables. Entonces gefisiaV; como:

VT = Xi
X;Or )

Dado 7, se obtiene una Unica variab¥g cuyos posibles valores son todas las

concatenaciones de cada posible valor de las Vesidler . Se pueden entonces calcular

la entropia condicional entMé; y la variable de la clase Y como:

HYW=-E,, X wog% ©

De esta forma, la IM es determinada como un casribdo simple:

L(v;Y)=H(Y)-H(Y|Vv) @)

Basado en Wang, H. (1996), se propone un indideallevancia R de la variable

Xi [7X con respecto al subconjuntd] X dado por la siguiente relacion:

1(X;;Y|v,)
H(Y |v,)

R(X;Y|r) =

_H(Y[w)= H(Y] %5 ¥)
HY|v) (®)

Como funcion de evaluacion en la seleccion de blasa se emplea un algoritmo

de tipo filtro denominado Algoritmo de Relevanciallariada (ARM) y con estrategia
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de busqueda bidireccional denominado Algoritmo dsdsieda Bidireccional Modificado

(ABBM). Mediante la aplicacion de este tipo de aigoos se obtiene un modelo de
conocimiento que representa patrones de compormnabdservados en los valores de
las variables del problema o relaciones de asdriaentre dichas variables, a su vez,
define el filtrado y realiza la seleccion de valégbque de acuerdo al problema

propuesto, tengan mayor valor de relevancia ertadf@onzalez y Belanche, 2007).

2.3.1 Algoritmo de Busqueda Bidireccional Modificdo

El ABBM opera con dos subconjuntos simultdneamehtgue contiene en todo
momento el Mejor Subconjunto de Variables (MSV) lilesqueda hacia atras; fy

contiene el conjunto total de variables del estudio

Partiendo de dos subconjunt@s{ }, el cual contendra el MSY f={X;....X}, el
cual estd integrado por el conjunto de variablealds del experimento, de manera
iterativa, se irdn agregando @ variables candidatas y quitando ge variables
pertenecientes al conjunto de atributos del estudin la condicion de no agregaa
candidatos no presentesrkl algoritmo sera detenido cuando R sea igual @dando
ambos conjuntos coincidan. En cualquier caBoacaba siendo la solucion final,
conteniendo en ella las variables de mayor releasasmtropica. El algoritmo ABBM usa
ARM vy el Algoritmo de célculo de entropia (AH) corsobrutinas de la siguiente manera

general:

R (x;Y,Z)se resuelve coARM (X,Y,Z2)
R (Y,Z)se resuelve coAH (Y,2)
Parax [7/X\Z Y Z/[7X, formando la combinacion deRM- ABBM.
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Algoritmo de busqueda bidireccional modificado (pograma principal)

ABBM ({ X;.. X;}

® ~ 0 MSV hacia adelante

B —{X;... X} MSV hacia atras
repeat

X « argmax_ . R(GY®)}

®  dU{x}
X o argmin_,_{R(GY.B\(R)}
B~ B\x}

until R(Y,®)=1 or ® =g,

repeat

X o argmin__ {R(xY,® \{ H}
ifR@\{x}; Y= R® Y
then® — @& \{x}

until RE@\{x}; ¥ < R® ¥

return (@)

end

Para prevenir el caso de empates en los valor&s(geY, @), R (x; Y,A\{x}) 6
R(x; Y, @&{x}) para alguna x, se aplican criterios de desemjgate los criterios de

desempate que se pueden aplicar estan los siguiente

Aleatorio (AL), donde se selecciona de forma aleatla variable x entre las que

empataron.

Relevancia Individual (RI), donde la variable aeselonarse es aquella que

presente mejor relevancia entropica por si mismaéeir, con maydr(x, Y,/).

Recursivo (REC), donde se ejecuta un subprocesselkéccion de variables con

subespacio de busqueda igual al conjunto de vasaialusantes del empate.
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2.3.2 Algoritmo de Relevancia Multivariada

Para el ARM, se considera una matgx (n+1) de p datos descrita pon
variables X ={X,...X, Ymas la variable de clase dé que supondremos ocupa la

columnan + 1). Al inicio del proceso de seleccion, se ordengd filas, en orden

lexicografico (es una relacion de orden total gaeusliza para ordenar caracteres).
Normalmente se diferencia entre letras mayUscukagwsculas, y ademas se consideran
los nimeros y los signos de puntuacion) lo cuangeracelerar los futuros calculos de
relevancia. Para la determinacionRigXi;Y|r), se contemplan las variables como una

sola columna concatenada y por tanto una nuevaizmapk, formada por la nueva

variable compuest@&Vr ) y la claseY. El algoritmo formal es el siguiente:

Algoritmo de calculo de Relevancia Multivariada

ARM (X O X\7, YrO X
AH(Y,7)= AH(V,7 U( X))
AH(Y,7)

returns
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Algoritmo AH para el célculo de entropia multivariada
Algoritmo AH (Y, 7 O X)
V™ <w{d;| X, O}
Y « d.L,n+1
cv1
cy -1
H~O0
fori — 2top do
V ~w{d| X 07}
Y « q,n+1
if V'=VandY =Y then
CV — cv+l
Cy — cy+1
else ifV™ £V then

H-H +9/Iogﬂ
p “cv
CV — cv+l
cy -1
else
//Inimero de apariciones ¥e €I

t=[{vlv=T,i=1...p}|

H«H +9/Iog cy

p v
CV —~ cv+l
cy « 1
end
V™ «V
Y <Y
end

retums - H + & Iogﬂl)
p “cv
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En el operador if se consideran dos filas iguakedadmisma clase; en el caso
contrario las filas o las clases son distintas.algoritmo revisa ambas situaciones.
Cuando la condicion sean dos filas iguales dendisticlases, Unicamente sucedera al
trabajar con un subconjunto de variables. El algai ARM puede implementarse

haciendo un solo recorrido a lo largo de los datetectando variaciones y calculando la

entropia en las instancias d¥; e Y, obteniendo incrementalmente la entropia

condicional multivariada. Como resultado de elled@ktulo de la relevancia no depende

tanto del numero de variablexomo de la longitud del conjunto de dapos

2.4 Fases de un proyecto de Mineria de Datos

Los pasos a seguir para la realizacion de un ptoyse MD sorindependientes
de la técnica especifica de extraccion de conoatmidste proceso se realiza teniendo la
estructura de la base de datos, para posteriornieste a cabo una seleccion de las
variables de estudio. Se lleva a cabo un preprotesto de la informacién, para
posteriormente seleccionar las caracteristicasesatientes del estudio. Una vez que se
tienen dichas caracteristicas se procede a exélaeonocimiento y se evallan los

resultados obtenidos mediante el proceso de MDd&las, 2007).
El proceso de mineria de datos pasa por las siggiémses:

» Filtrado de datos
« Seleccidon de Variables
» Extraccion de Conocimiento

* Interpretacion y Evaluacion

2.4.1 Filtrado de Datos

Después de recolectar y almacenar los datos geagalmente son factibles para
la obtencion de conocimiento, se necesita elimloardatos que sean redundantes y

filtrar aquellos que sean de mejor calidad pangareteso de mineria. Se destaca en esta
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etapa tener en cuenta datos que faltan o se ohviamerror, ya que la no identificacion
de estos datos en esta fase pude determinardadale los resultados finales.

Al igual que los datos faltantes, la identificaciseleccion de los datos que son
relevantes es de suma importancia para poder lagabuena tarea de MD. En lo que
respecta a la fase de transformacion, se puedesfdrenar los datos para facilitar y/o
mejorar la calidad de los resultados, por ejemplasignan niameros a aquellos datos que
no sean susceptibles en enumerar, lo que conllexdizar un mejor espacio y aplicar
técnicas numéricas. El caso inverso, transforméwsdaumeéricos en datos discretos o

nominales se denomina discretizacion (HernandeltoGegal, 2004).

Se filtran los datos de forma que se eliminan easldncorrectos, no validos,
desconocidos, segun las necesidades y el algoatrmsar. El formato de los datos
contenidos en la fuente de dat@=afa Warehousenunca es el idoneo, y la mayoria de
las veces no es posible ni siquiera utilizar ningigoritmo de mineria sobre los datos
"en bruto”. Mediante el preprocesado, se filtrag ttatos de forma que se eliminan
valores incorrectos, no validos, desconocidos, rsdg8é necesidades y el algoritmo a
utilizar, se obtienen muestras de los mismos ertebue una mayor velocidad de
respuesta del proceso, o se reducen el nUmeroloevgosibles (mediante redondeo,

clasificacion, etc.) (Hernandez Ora#lbal, 2004).

2.4.2 Seleccion de variables

La seleccion de caracteristicas reduce el tamafidosledatos eligiendo las
variables mas influyentes en el problema, sin Bearila calidad del modelo de
conocimiento obtenido del proceso de mineria. Aéspdés de haber sido preprocesados,
en la mayoria de los casos se tiene una cantidesidewable de datos (Daedalus, 2007).

Los métodos para la seleccion de caracteristicab&sicamente dos:

» Aquellos basados en la eleccidén de los mejordsuati$ del problema, y
* Aquellos que buscan variables independientes medidests de

sensibilidad, algoritmos de distancia o heuristicos
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2.4.3 Algoritmos de Extraccion de Conocimiento

Mediante una técnica de MD se obtiene un modelocaocimiento que
representa patrones de comportamiento observaddésseralores de las variables del
problema o relaciones de asociacion entre dichasblas. También se usan varias
técnicas a la vez para generar distintos modelwsjuee generalmente cada técnica obliga
a un preprocesado diferente de los datos (Daed27). Entre los algoritmos de
extraccion de conocimiento se encuentra la Taet@i€onjuntos Aproximados, descrita

en el apartado 2.5.

2.4.4 Interpretacion y evaluacion

Una vez obtenido el modelo, se debe proceder alflaeion, comprobando que
las conclusiones que arroja son validas y satfiast En el caso de haber obtenido
varios modelos mediante el uso de distintas tésnsa deben comparar los modelos en
busca de aquél que se ajuste mejor al problemain§ino de los modelos alcanza los
resultados esperados, debe alterarse alguno gm$os anteriores para generar nuevos

modelos.

2.5 Teoria de Conjuntos Aproximados

La Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA), que vialee la denominacion
inglesaRough Set TheorfPawlak, 1982), es una teoria que se ha venidarmdando
desde la década de los 80. A través de este tieopup toda teoria, se ha ido
enrigueciendo con nuevos aportes, derivados davisstigacion sobre sus alcances y
bondades, tanto para aplicaciones tedricas comttigad. Considerando que es una
herramienta de MD, actualmente tiene aplicaciomediferentes campos, sobre todo en

sistemas de apoyo a la decision y sistemas gelesncia informacion.

Las herramientas de MD, definidas de una formameéfa; vienen a ser el
conjunto de procedimientos y técnicas que buscaaenatrones dentro de un conjunto
de datos (Marakas, 1998). En ese sentido, la TCAbasa en el concepto de
“indiscernibilidad”. Considerando que indiscernigrsfica no conseguir distinguir una

cosa de otra, por medio de los sentidos o deddigahcia humana. Lo que busca la TCA
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es encontrar todos aquellos objetos (accionegnatteas, candidatos, pacientes, etc.)
gue producen un mismo tipo de informacion, es deaijuellos objetos que son

“indiscernibles” (Pawlak y Slowinski, 1993).

Si tenemos en cuenta que a todo objeto se le pasdear algun tipo de
informacién basados en sus atributos/caractersstizgonces es factible representar estos
atributos por medio de una tabla de informacidmtiede una tabla de informacion, las
filas representan los objetos, en cuanto que lhsmt@s representan los atributos. Las
entradas de la tabla, que no son otra cosa masages (objeto, atributo), vienen a ser los
valores de cada objeto para cada atributo. La tablaformacion debe ser entendida, en
términos practicos, como una matriz finita, tal cose observa en la Tabla 2.1.

(Zopounidis y Dimitras, 1998).

Tabla 2.1.Representacion de una tabla de informacion

Atributos/ Atributo 1 Atributo2 | .......... Atributo n
Objetos

Objeto 1 Valor 1, 1 Valor1l,2 | .......... Valor 1, n
Objeto 2 Valor 2, 1 Valor2,2 | .......... Valor 2, n
Objeto m Valor m, 1 Valorm,2 | .......... Valorm, n

En relacion a los atributos, se debe mencionatayi€A divide los atributos en:
atributos de condicion (criterios, pruebas, sin@metc.) y en atributos de decision
(decisiones, clasificaciones, taxonomias, etc.)TCA usa la nocion de atributo, en vez
de criterio, debido a que el dominio (escala) dectiterio tiene que estar ordenado de
acuerdo a las preferencias, sean estas crecied@sexrientes; en cuanto que, el dominio
de un atributo no necesita ser ordenado. De es®fda nocion de criterio se usa cuando
el orden de la preferencia del dominio del atribesoimportante en algun determinado

contexto (Zopounidis y Dimitras, 1998).
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2.5.1 Tabla de informacion y relacion de indisceibilidad

Esta teoria supone que una situacion de decisiétepser representada por una
tabla de informacion, formada por una cuédrupla:
S=<U,Q,V,f> 9)
Donde:

U es un conjunto finito de objetos,

Q es un conjunto finito de atributos,

v= Vv,

q0Q
(Vq es el dominio del atributo q), y
f.UxQ -V

donde f es una funcion, llamada funcion de infoidgm@mctal que f(x,q)7 Vg, 79 JQ, X
U

Asi, dado qués = <U, Q, V, f>esta definida como una tabla de informaciorn QP
ademas que, x ely U; entonces, las variablgsy son indiscernibles para el conjunto de
atributosP definidos erS§ si y solo sif(x,q)=f(y,q), para today /7P. CadaP/Q da lugar
a una relacion binaria dn, denominada relacion de indiscernibilidad, derataor|,, y
gue representa una relacién de equivalencia paRcd.as clases de equivalencia de la
relacionl, son llamadas de conjuntos elementalesSea I,(x) denota un conjunto P-
elemental conteniendo objetwg/U. La familia de todas las clases de equivalencia de

relacionl, enU, son denotadas conib/Ip,.

A cada objeto se asocia un descriptor, denotadoDie(X), el cual hace una
descripcion del conjunto P-elementdll U /1, en relacion a los valores de los atributos

deP, es decir:

DE&) = <(q,v) : f(x,q)=v,Ix JU, [Jq [JP> (20)
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2.5.2 Aproximaciones de los conjuntos y regiones

SeanP/Q y Y/U. Entonces, la aproximacid®inferior deY (denotada poPY) y

la aproximaciorP-superior deY (denotada poi_DY) son definidas de la siguiente manera:

PY = {x JU: 1,()[N}, (11)

PY ={x JU: Ul,(X)}

xOX
El conjuntoP-frontera deY, denotado poBny(Y), esta definido como:
BAY) = PY —PY (12)

A partir de las aproximaciones superior e infergnn definidas tres regiones (ver
Figura 2.3):

*  Region Positiva: POS(Y)  *  Region Frontera: BND(Y) *  Region Negativa: NEG(Y)

«  Aproximacién Inferior: PY * BND(Y) =PY -PY . AproximaciérLSuperiorTPY

+  POS(Y) =PY «  Elementos que por lo menos * NEG(Y)=UPY

«  Elementos que con seguridad Presentan un atributo de Y Elementos que con seguridad
pertenecen a Y pertenecen a Y

Figura 2.3. Relaciones entre las aproximaciones y las regiones

» La Regidn Positiva: Denotada @@0OS(Y) esta region esta conformada por todos
los elementos dg que con seguridad pueden ser clasificados comaeel®s de
Y, a partir de los atributoB. Definida asi, en realidad la region Positiva es

equivalente a la aproximacion inferior, esto es:

POS(Y) =\WP (13)
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* La Region Frontera: Denotada @m,(Y), esta region esta conformada por todos

elementos d&J, que por lo menos presentan un atributy.dge define como:
Bry(Y) = PY —PY (14)

» La Region Negativa: Denotada pNEG(Y) esta region esta conformada por
todos los elementos d&, que con seguridad no son elementos Yje
considerando los atributés Se define como:

NEG(Y)=U PY (15)

2.5.3 Precision de la aproximacion

Con cada conjunte¥ 0 U, estd asociado una razon llamada precision de la
aproximacion del conjuntd, en relacion al conjunto de atribut®s definidos en la

cuadruplaS = <U, Q, V, f> La precision de la informacioap(Y), se define como la

razon entre cardinalidad () de conjun_iBS’yEY:

| PY | (16)

La cardinalidad se define como la cantidad de eMwoseconstitutivos de un conjunto.

(Eslava y Velasco, 1997).

2.5.4 Calidad de la aproximacion

Suponiendo que se tiene una tabla de informa8ién<U, Q, V, 5 conP/Q, y
Y={Y1, Y,,...., ¥} siendo una clasificacion d¢, donde ademas los subconjun¥gscon
i =1, 2,..., n son clases disyuntivas dé Las clases disyuntivas son clases que no
poseen caracteristicas en comun, de acuerdo afifacide de conjuntos disyuntivos
(Eslava y Velasco, 1997).
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Con esa base, la aproximacion inferiorydenS se denota como:
PY = {PY1, PY>, ...., Pry} a7)

Entonces, la calidad de la aproximacién de la fatasion deY, por el conjunto
de atributod®, esta definida por la siguiente relacion:

2IEY)]

i=1

VO —
=0 (18)

La relacidon expresa cuantos objeto$destan correctamente clasificados en
relacién a todos los objetos Qe

2.5.5 Dependencia de los atributos y reducciones

Una de las caracteristicas mas importantes de la, S que esta permite
descubrir dependencias entre los atributos. Enlgmas de clasificacion que usan
multiplos atributos, generalmente lo ideal es ti@baon el menor nimero de atributos,
pero, sin que ello signifigue una pérdida de cdlidd momento de realizar la

clasificacion.

Se dice que el conjunto de atribuRSQ depende del conjunto de atributdsQ
en S (denotado com® —R), si y solo silp/Ar. ES bueno resaltar que el descubrimiento
de dependencias entre los atributos es de impatanicnordial en la TCA, ya que de
ello depende tener que hacer una mayor o menoidadnie calculos, debido a que se

podrian eliminar atributos sin que ello signifiqguea pérdida de informacion.

Asi mismo, al subconjunto minimR /7 P /7 Q, tal que (YY) = ,(Y), se le
denominaY +educcién deP, la cual se denomina conRED\(P). Segun esta definicion,
un sistema puede poseer mas de Wmaduccion. A la interseccion de todas las
Y-reducciones se le denomiivanucleo deP, al cual se le representa comtJCy(P).

Entonces, de la definicibn anterior se tiene:

NUC((P) = n RED(P) (19)
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El nicleoNUC(P), viene a ser la coleccion de los mas importartidsuéos de

una tabla de informacion.

2.5.6 Reglas de decision

Slowinski y Stefanowski (1989) establecen que dauka tabla de informacién,
S =<U, Q, V, f>a partir de ella se puede deducir un conjuntedtas de decision. Para
transformar una tabla de informacién en una taleladecision, se necesita definir un

conjunto de atributog)), tal que:
Q=C/D y CnhD=/7J, (20)
DondeC representa los atributos de condiciom yos atributos de decision.

Asi, seaU/ Ic una familia de todos los conjunt@elementales denominados
clases de condiciones y designadosXdi = 1, 2,..., m).Sea también, la familid/Ip,
la familia de todos los conjuntos D-elementalesgeslos porY; (j = 1, 2,..., n),y

denominados clases de decisiones. Entonces, se ({&fiD), la regla de decision como:
DES(Xi) = DES(Y)). (22)

Dada esta definicion, las reglas tendrian la fodeaentencias logicas del tipo Sl

... ENTONCES, que relacionan los descriptores del&ses de decisidén y de condicion.

El conjunto de reglas para cada clase de deci@rr 1, 2,.., n)es denotado por

{ri}, y es definido como:
{ri}={DESc (X) = DES (Y)): X nY; 2, i=1,2, .., Kk}

La reglarj, sera deterministica, si y solo Xi, /7Yj; en caso contrario sera no-
deterministica. En otras palabrasD&SC(X) solo implicaDESP(Y), entonces la regla es
deterministica; de no ser asi, sera no-deterngaisti

Segun Pawlak y Slowinski (1993), existen diferenfg®cedimientos que
permiten derivar reglas de decision, sin embam® algoritmos existentes usan algunas

de las siguientes estrategias:
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= Generaciéon de un conjunto minimo de reglas, cubdogados los objetos de una
tabla de decision.

= Generacion de un conjunto exhaustivo de reglascama® obtener todas las
posibles reglas de una tabla de decision.

= Generacién de un conjunto “fuerte” de reglas, quentialmente podria ser
discriminante, pero cubriendo a muchos objetodabla de decision, es decir,
no se llega a cubrir necesariamente a todos letashj

2.5.7 Rough Set Exploration System. Una herramieat computacional para
Conjuntos Aproximados

Rough Set Exploration SystgqiRSES) es un conjunto de herramientas para el
analisis de datos con la utilizacion de métodosquentes de la TCA. Se trata de un
sistema desarrollado bajo la plataforma Windowkgcual facilita el acceso a métodos
por medio de su biblioteca de clases RSESIib. lterfez grafica de RSES, permite
apuntar y hacer clic en funcionamiento de la TCAaphacer los célculos. Se han
disefiado y aplicado en el Grupo de Ldgica, delitinst de Mateméaticas de la
Universidad de Varsovia y el Grupo de Ciencias al&Cbmputacion del Instituto de
Matemadticas, de Universidad de Rzeszow, PolorBE& 2005).

Los requisitos basicos para la instalacion de teah@enta de RSES son:

e PCcon 128 MB de RAM.

« 3 MB de espacio en disco, mas el espacio ocupadda@ Virtual Machine
JdvMm)

» Sistema Operativo Windows NT4/95/98/2000/XP/Vistarwux/i386.

* Entorno de ejecucion de Java (JRE) o el SDK Jagaac®nseja el uso de la
version 1.4.1 o superior. El sistema, a partiradedrsion 2,0, se distribuye como
Unico paquete de auto-instalacion (para Windows).

RSESIib es una biblioteca de funciones para lazegabn de diversas tareas de la
exploracion de los datos, tales como:
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» Calculo de reductos.
» Generacion de reglas de decision basadas en deusaluctos.
» Discretizacion numérica de los atributos.

» Descomposicion de los datos en grandes partes gogacten las mismas

propiedades.
* Busqueda de patrones en los datos.
» Datos de la manipulacién y edicion.

La biblioteca esta implementada en Java y part€en. El desarrollo de la
biblioteca se inicié en 1994 y la version actuab)2ermite la generacién de reductos y
la integracion con otras herramientas de MD, cofrepftware ROSETTA (ROSETTA
es un conjunto de herramientas para el analisiaties tabulares) (ROSETTA, 2007)

El entorno de trabajo de RSES es de facil manipiiaga que las entidades del
proyecto (tablas de informacion, reductos, regs) estan representadas como iconos.
Las operaciones se basan en menus contextualegadjlos objetos visibles y permite
la ejecucion de los procedimientos RSESIib. Téenarate hablando de las limitaciones
de los datos RSES es capaz de procesar so6lo idathaie memoria RAM y disco duro
de espacio que tiene. (RSES,2005).

2.6 Conclusiones del capitulo

La MD es un proceso que permite al usuario extarocimiento de sus datos y
gue pueden ser Utiles para la toma de decisidasdo a que en muchos casos los
datos de entrada contienen diferentes tipos ddgmals, se ha creado el proceso DCBD,
el cual organiza de forma esquematica cada unaslethpas necesarias para extraer
patrones de calidad. Este esquema incluye desdeldacion y limpieza de los datos
hasta técnicas para la evaluacion de patrones,eden¥D se ubica en el centro del

proceso.
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La MD es una herramienta muy poderosa, sin embagajecesario tener un
conocimiento sobre los datos, de tal forma que perseleccionar los mejores métodos

para el proceso de mineria.



Capitulo 3

Descubrimiento del Conocimiento aplicado a cetoacisis

diabética

La presente investigacion se realizé en el Hos@tateral de Mexicali B.C. La
poblacion a considerar para el estudio son loseptes con Diabetes Mellitus, tomando
en cuenta los expedientes de egreso a partir deldee2006. Son considerados casos de
egreso, aguellos pacientes que Unicamente asistantd la presencia de una emergencia

en su estado de salud, es decir, no son pacieategehtes del Hospital General.

La metodologia utilizada para el desarrollo de hesente investigacion fue, la

metodologia clasica del proceso de DCBD (Fayya86)lL9

31
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Fayyad (1996), define a esta metodologia como ektgso de seleccion,
exploracion y modelado de grandes cantidades des dpara descubrir patrones

desconocidos.

La metodologia de DCBD se eligié debido a que tapas para la obtencion del
conocimiento, se encuentran interrelacionadas sntednvirtiendo la fase de MD en un

procedimiento iterativo e interactivo.

La utilizacion de una metodologia estructuradaganizada como el DCBD presenta

las siguientes ventajas para la realizacion degatog de MD:

- Facilita la realizacién de nuevos proyectos de MD caracteristicas similares.
- Facilita la planificacion y direccion del proyecto.

- Permite realizar un mejor seguimiento del proyecto.

Para el desarrollo del proyecto de investigacioreaéizaron las siguientes etapas, las
cuales se presentan en base al orden que defmettalologia de DCBD, a su vez se
requiere conocer técnicas de discretizacion deabl®s, seleccion de variables,
algoritmos de reduccion de dimensionalidad de datoeba de clasificacion para validar
gue el conjunto de datos obtenido es factiblecgités de mineria de datos para generar

el conocimiento de la informacion.

3.1 Almacén de datos

El almacén de datos corresponde a los expedielitésos del Hospital General
de pacientes con Diabetes Mellitus. A continuaciée, describen las etapas para

conseguir la informacion de un hospital publico.

3.1.1 Obtencion de permiso para exploracion de egdientes clinicos

Se agendd una cita con el Director del Hospital €&@n para explicarle la
problemética y las necesidades de este proye&de éhtregd una copia del protocolo de

tesis, al cual se le realizaron las observacioresespondientes, dando con ello la
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autorizacion para trabajar con los expedientescoénde pacientes con complicacion de

cetoacidosis diabética.

3.1.2 Criterios de acceso a la informacion

Se realiz6 una reunion con el Departamento de Engeridel Hospital General.
En esa reunidn se otorgd el permiso como prestilgervicio social con el derecho de
obtener el cuadro clinico de los pacientes conacéosis diabética y pacientes que no
presentan esta complicacion, para realizar el @rpeto planteado en la investigacion.
A su vez se especificaron en la reunion, las reglasguir para la captura de los datos

clinicos, las cuales son:

- No fotocopiar los expedientes.
- No revelar informacion confidencial de los expetisn

- No introducir equipo de computo.

3.1.3 Acceso a informacién de expedientes clinicos

El proceso de obtencion de informacion (expedierdiésicos) fue bajo la
supervision del Sub-Director del Hospital Gener&8e obtuvieron las claves
internacionales de la enfermedad de Diabetes Mellitasados en CIE-10 (2003), asi
como el de la complicacion de cetoacidosis diabgétiacilitando la busqueda de los
nameros de expedientes clinicos en el Sistema des&g Una vez teniendo las claves
internacionales de la enfermedad de Diabetes MeIl(E10-E14), se genero la lista de
numeros de expedientes, y mediante la exploraésicafse pudo visualizar las variables
de estudio de cada uno de los examenes practicadliss pacientes con dicha

enfermedad.

3.1.4 Clasificacion de la informacion en base abonocimiento del experto

Se eligieron las primeras variables de estudio,iangégl la ayuda del experto en

materia de salud, el Sub-Director del Hospital Galnd=stas variables se eligieron en
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base a la apariencia del paciente, sus circunssparsonales, los estudios clinicos y
rasgos psicologicos, generando un total de 70hasale estudio, las cuales se describen

a continuacion:

Informacioén General

* Edad * Ocupacion * Religion

* Dieta e Servicios publicos » Drogas

* Familiares con » Hipertension arterial * Presenta cefalea
diabetes

* Presenta poliuria » Padece

hipercolesterolemia

Gases Arteriales
« PH « PCO02 « PO2

* Std. Bicarbonato e TCO2

Base Excess

« SATCO2

Quimica Clinica
« Amilasa en suero
* Proteinas

» Deshidratacion lactica
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Quimica Sanguinea

e Glucosa en suero

* Nitrogeno ureico

AlbUmina

* AlbUumina

Electrolitos

e Sodio en suero

e Cloro en suero

Bacteriologia

* Aspecto

e Glucosa en orina

* Hemoglobina
* Nitritos
» C. Epitales

e Levaduras

Biometria Hematica
Células Blancas

e Leucocitos

e Monolitos

» Basdfilos

e Urea

e Creatinina

 Potasio en suero

Color

Acetona

Bilirrubina
Leucocitos en Orina
Cilindros

Tricomonas

Neutroéfilos

Eosind&filos

PH

Albamina en Orina
Urobilinbgeno
Piocitos

Cristales

Bacterias

Linfocitos

Plaguetas
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Células Rojas
e Eritrocitos « HGB e HCT

« MCV * MCH « MCHC

Sobre sintomas que presenta el paciente

* Presencia de miccion » Aliento a frutas (mal aliento)

» Fatiga * Presencia de dolor de cabeza
* Nauseas y vomito » Estado de conciencia

» Dolor o rigidez muscular » Pérdida del apetito

* Respiracion * Presencia de dolor abdominal

3.2 Seleccion de variables

Se llevé a cabo la revision fisica de los expeéiobn la finalidad de obtener los
valores de cada uno de los atributos consideraai@sg) experimento. Debido a la falta
de uniformidad de las variables elegidas paratedes se procedié a eliminar aquellas
variables que carecian de informacion (no se eraloatespecificada la variable dentro
de los estudios clinicos o0 no se contenia el \@dola variable de estudio), las cuales se
pueden observar en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1.Variables eliminadas del estudio

Ocupacion

Familiares con

Diabetes

Presenta poliuria

Proteinas

Presencia de

micciéon

Presencia de dolor

de cabeza

Dolor o rigidez

Religion

Hipertension arterial

Padece

hipercolesterolemia
Deshidratacion lactica

Aliento a frutas (mal

aliento)

Nauseas y vomito

Pérdida del apetito

Dieta

Presencia cefalea

Amilasa en suero

Albumina

Fatiga

Estado de

conciencia

Respiracion

muscular

* Presencia de dolor

abdominal

Se consideraron 3 variables, las cuales no se #aban dentro de los datos

objetivos. Estas variables son:
» Expediente: Se agreg0 para dar validez al estudio.

» Escolaridad: Esta variable se considero con ladidiad de que en un trabajo

futuro se pudiera seccionar los pacientes dialspoo escolaridad.

» Sexo: Se selecciond la variable sexo poder seacatos pacientes por medio de

este rubro.
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Mediante el analisis de datos en comun de cadalanos expedientes, tanto de

pacientes que presentan el cuadro clinico de ddtiss, como pacientes que Unicamente

presentan la enfermedad de Diabetes Mellitus gsimptioacion alguna, se seleccionaron

las siguientes variables de estudio en base alcooremto del experto, clasificadas en

rubros para su facil interpretacion. Las varialslesncuentran en el formato de captura

de expedientes clinicos (Anexo B).

Informacion General
* No. Expediente
+ Estado civil

« Edad

Gases arteriales

« PH
e Base Excess

* Std. Bicarbonato

Quimica sanguinea
e Glucosa en suero

e Creatinina

Electrolitos

* Sodio en suero

* Escolaridad

* Servicios
e TCO2
« PO2

» Nitrégeno ureico

* Cloro en suero

Sexo

Consume drogras

PCO2

SATCO2

Urea

Potasio en suero
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Examen general de orina

* Aspecto « Color « PH

* Densidad e Glucosa en orina » Hemoglobina

* Acetona » C.Epitales * Albdmina en orina
» Levaduras » Bilirrubina » Urobilinbgeno

» Cristales » Cilindros * Piocitos

» Tricomonas » Bacterias * Leucocitos en orina

Biometria hematica (células blancas y células laghc

» Leucocitos » Eritrocitos » Neutrofilos
 HGB * Linfocitos « HCT

* Monocitos * Plaquetas * MCHC

» Basdfilos

Se optd por seleccionar la informacion generalpdelente. para dar validez a la
investigacion, entre los datos de estudio se emi@re namero de expediente, sexo,
estado civil, edad, escolaridad, servicios (si tnemo con todos los servicios como son:

agua, luz, drenaje, pavimentacion, etc.) y si coresalguna droga (alcohol, cigarro, etc.).

Dentro de los datos médicos, se capturaron lossdatfetivos del Examen de
Gases Arteriales. También, se seleccioné el estueiQuimica Clinica, eligiendo las
variables mas representativas del estudio, como Igoglucosa en suero, la urea,
nitrdgeno ureico (mejor conocido como &cido urigogreatinina dentro del rubro de

Quimica Sanguinea, y dentro de los Electrolitossedeccionaron el sodio en suero,
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potasio en suero y el cloro en suero. Se consmergara el estudio todas las
caracteristicas del examen general de orina ytatliesde biometria heméatica, como

parte del conjunto de datos objetivo para la ingaston.

En total fueron eliminadas de primera instancia fatia de informacion de las
variables, 20 de un total de 70 atributos que d#ahaconsiderado al principio del
estudio. Una vez que se seleccionaron los datedivdg se cred una base de datos en
Microsoft Access 2007, en la cual se capturarorbayariables de los 54 expedientes

gue se tomaron como muestra para el desarrolla ieestigacion (Ver Anexo C).

3.3 Preprocesado

Adicionalmente a la limpieza de datos, se debeizegalun proceso de
discretizacidon para poder aplicar Algoritmos de NH3te proceso consiste en limitar los
posibles valores de un atributo, para convertir vaaable continua en una variable
discreta y de esta manera aplicar los AlgoritmobBepara que produzcan resultados de
utilidad. Es claro que se sacrifica precision declisificacion en este proceso, pero

también una excesiva precision no permite su &ptitacion.
Hay dos razones principales que motivan a la diga@on de valores:

1. EIl algoritmo de reglas de asociacion no aceptédwbs con rangos de
valores de nimeros reales o en formato texto, déba®r convertidos en

valores enteros.

2. Sin embargo, no es suficiente con convertir estobudos a valores
enteros, pues generar por ejemplo las reglas bmsada&stos atributos,
generaria tantas clasificaciones como valores gistae y por lo tanto
habria una cantidad enorme de clasificacionesjabmo brinda utilidad a
la hora de su aplicacion.

Basandose en los rangos mostrados en los estuldinsos realizados a los

pacientes con Diabetes Mellitus, se fueron generéaslcondiciones de evaluacion para
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realizar el preprocesado de informacion, contermeddvalores discretos. Estos valores
son considerados en base a un valor central (nafigiono - rango maximo). Se optd por

utilizar el valor central en el dominio del dat@peniente de atributos pertenecientes al
expediente clinico, ya que estos rangos de vales&n fundamentados mediante los
expertos en el area de salud del Hospital Gengi@lalados de acuerdo a lo estipulado
por el libro CIE-10, para el diagnéstico de las eemiedades y sus respectivas

complicaciones.

Cabe destacar que en variables de estudio pereesial rubro de informacion
general, no siguen un estandar debido a que nocemtearon rangos de valores dentro

del expediente clinico proporcionado por el Ho$@@neral.

Se llevo a cabo la discretizacion de los datostivbjemediante sentencias SQL,
basandose en intervalos, los cuales aparecen Anegb D. El tipo de discretizacion
utilizado en los datos objetivo, fue cambiar todpscada uno de los valores
alfanumeéricos, por rangos de valores numeéricos.efonplo, en el atributo glucosa en
suero, donde el valor central es de 70-110 mg/dl @hexo F), se considero que todos
aguellos valores menores a 70 mg/dl se les asigmangero 1, todos aquellos que estén
dentro del valor central, el nimero 2, y aquella®res que sobrepasen el rango maximo
(120 mg/dl), el numero 3. Los valores de los atobudiscretizados se encuentran en el

Anexo E.

Las sentencias SQL utilizadas para la generacidlosieangos discretos de la

variable glucosa en suero fueron las siguientes:

UPDATE  EXPEDIENTES SET  GLUCOSA_EN_SUERO=1  WHERE
GLUCOSA_EN_SUERO <70

UPDATE EXPEDIENTES SET GLUCOSA EN_SUERO=2 WHERE GLOSA >=70
AND GLOCOSA_EN_SUERO<=110

UPDATE EXPEDIENTES SET GLUCOSA_EN_SUERO=3 WHERE GLOSA >110
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3.4 Transformacion

Al concluir la etapa de preprocesamiento de daesexportd la informacion
contenida en la base de datos de Access (almacédatds), a formato de hojas
electrénicas de célculo (archivos de Excel), laalesifueron enviadas al experto en la
aplicacion del ABBM-ARM. Los datos enviados se predbservar en el Anexo E, los
cuales corresponden a las variables de estudiadbeuno de los 54 expedientes clinicos
con su respectivo valor discretizado. Teniendodit®s en formato de Excel, el experto
procedié a importar los datos al Software de MatlZab , y realizd la reduccion de
variables, obteniendo el MSV, las cuales tuvierarindice de Relevancia Entropica R
igual a 1. La aplicacion de ABBM gener6 como residt 2 subconjuntos de datos
(Anexo G), siendo el primero de 5 atributos y ejuselo de 6. Cabe mencionar que
debido a que algunas variables tenian el mismor vahirépico de 1, se aplico el
procedimiento de desempate basado en ABBM-RI y ABSBIM Los datos fueron

exportados y enviados en form&irce| para ser minados mediante el software de RSES.

El preprocesado de informacion permiti6 hacer wruccion significativa de
variables que computacionalmente no eran de mawgso lasificatorio, es decir
considerando que el total de variables de estudio 80 variables, se redujo el nimero
de variables en un 90%, considerando el subconjums importante el generado
mediante ABBM-AL (5 atributos).

3.5 Mineria de datos y conocimiento encontrado

Las herramientas de MD se basan en grandes voléniendatos ya sea base de
datos o almacenes de datBaia Warehouse En este caso se usan los 2 subconjuntos de
la aplicacion de ABBM y también se toman en cuéwaeb0 atributos (total de variables

de estudio).

Se efectud el proceso de MD mediante la herramienmputacional RSES
(Anexo H), generando reglas de decision y sistede<lasificacion, los cuales se

describen a continuacion.
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Para el conjunto de 50 atributos se obtuvieron€iflas, las cuales se pueden
apreciar en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Reglas de decision de los 50 atributos (totalad@bles).

1-19  Match Reglas de decision
2 6 (Escolaridad) = Estudios Universitarios Tienedaetdosis
3 6 (Color) = Amarillo Claro = Tiene Cetoacidosis
4 6 (HCT)= Alto = Tiene Cetoacidosis
5 5 (Escolaridad)= Estudios Postgrado = Tiene Cetoasdo
6 5 (Creatinina) = Alta = Tiene Cetoacidosis
7 5 (Levaduras) = Bajo = Tiene Cetoacidosis
8 4 (Eosinofilos) = Alto = Tiene Cetoacidosis
9 4 (HGB) = Alto = Tiene Cetoacidosis
10 4 (MCHC) = Bajo = Tiene Cetoacidosis
11 3 (Glucosa en Suero) = Bajo = Tiene Cetoacidosis
12 1 (Estado Civil) = Divorciado = Tiene Cetoacidosis
13 1 (Estado Civil) = Unidn Libre = Tiene Cetoacidosis
14 1 (Std. Bicarbonate) = Promedio = Tiene Cetoacglosi
15 1 (Creatinina) = Baja = Tiene Cetoacidosis
16 1 (Color) = Amarillo Oscuro = Tiene Cetoacidosis
17 1 (Neutrdfilos) = Baja = No tiene Cetoacidosis
18 1 (Monocitos) = Alto = Tiene Cetoacidosis
19 1 (MCV) = Baja = Tiene Cetoacidosis
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Dentro de la columniatch se indica el nUmero de casos que caen en el dgbro
los 54 expedientes, y en la columna reglas deidecisos hace referencia a la condicion
gue necesita cumplirse para que el paciente sesidepado con el cuadro clinico

cetoacidosis diabética.

Concluido el proceso de generacion de reglas dsidecse efectud la prueba de
clasificacion mediante el software RSES, para dabtda relevancia entropica del

conjunto de atributos totales del experimento @Gables).

|
ﬂ Results of experiments by train&test method: “Clasificacion con regla... n'f = E

Predicted
M. af akj. ACouracy Caverage
Actual ar I 39 1 0.5944
1] 1 15 1 0.067
True positive rate 1 1

Total mumber of tested objects: 54
Total accuracy: 1
Total cowverage: 0.704

=

Figura 3.1. Prueba de clasificacion de los 50 atributos (td¢avariables)

Como se aprecia en la Figura 3.1, la relevanciadgich utilizando los 50
atributos nos da como resultado el valor de 1 f@og), considerando los 54 expedientes
del estudio (54 objects). El sistema de clasifi@agpermite visualizar que de los 54
expedientes, 39 entran en la condicion de presestaacidosis diabética, mientras que
15 pacientes podrian no cumplir ninguna de lasetyfas, por lo tanto esos pacientes no

presentarian la descompensacion de cetoacidobistidi

A su vez, se obtuvieron las reglas de decision jpgr2 subconjuntos resultantes
de la seleccion del MSV obtenidos mediante la apian de ABBM. Las reglas
obtenidas para el subconjunto de 5 atributos (Edadolaridad, Base Excess, SATCO2,
Color), resultado del algoritmo de ABBM-LA, se peedapreciar en la Tabla 3.3.
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Tabla 3.3. Reglas de decision de los 5 atributos obtenidad Algoritmo de Blusqueda
Bidireccional Modificado Aleatorio (ABBM-AL).

1-5 Match Reglas de decision
2 6 (Escolaridad) = Preparatoria = Tiene Cetoacidosis
3 6 (Color) = Amarillo = Tiene Cetoacidosis
4 5 (Escolaridad) = Primaria = Tiene Cetoacidosis
5 1 (Color) =Amarillo Oscuro = Tiene Cetoacidosis

Las reglas de decision generadas para el ABBMiRL& cuenta con 6 atributos
(Estado Civil, Edad, Drogas, SATCOZ2, Nitrogeno UJogiLevaduras), se aprecian en la

Tabla 3.4 con mayor detalle.

Tabla 3.4. Reglas de decision de los 6 atributos obtenidad Algoritmo de Blusqueda
Bidireccional Modificado Relevancia Individual (ABBRI).

1-8 Match Reglas de decision

1 10 (Levaduras)= Bajo y (Edad) = Entre 1 y 30 afios)en& Cetoacidosis
Diabética

2 5 (Levaduras) = Alta y (Edad) = Entre 31 y 60 affo3)ene Cetoacidosis

3 4 (Levaduras) = Bajo y (Edad) = Entre 61 y 90 afos)Trene
Cetoacidosis

4 4 (Levaduras) = Alto y (Edad) = Entre 61 y 90 afm3)ene Cetoacidosis

5 1 (Edad) = Entre 1 y 30 afios = Tiene Cetoacidosis

6 1 (Edad) = Entre 30 y 60 afos = Tiene Cetoacidosis

7 1 (Levaduras) = Bajo y (Edad)= Entre 31 y 60 afiosend Cetoacidosis

8 1 (Levaduras) = Bajo y (Edad) Entre 61 y 90 afidsene Cetoacidosis
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Posteriormente se obtuvieron las pruebas de dasifin de las reglas de decision

de los 2 subconjuntos resultantes de utilizar eBNB

ﬂ Results of experiments by traindtest method:; "Clasificacion con regla... n“ & IE

Predicted

Actual

True positive rate 1 0

Total number of tested objects: 54
Total accuracy: 1
Total coverage: 0.519

Figura 3.2. Prueba de clasificacion del subconjunto de atrdodel ABBM-AL

ﬂ Results of experiments by traindtest method: "Clasificacion con regla... |:|'°f = IE

Predicted

Actual

True positive rate 1 1

Total number of tested objects: 54
Total accuracy: 1
Total coverage: 0.5

Figura 3.3. Prueba de clasificacion del subconjunto de awmdbdel ABBM-RI

Se aprecia en las Figuras 3.1, 3.2 y 3.3, queldaarcia entropica (accurracy)

resulta ser de 1 en cualquiera de los tres casos.

3.6 Conclusiones del capitulo

Se puede concluir que para la utilizacion de laameienta de MD en bases de
datos biomédicas, es conveniente contar con uratorge recoleccion de datos clinicos,
debido a que la parte fundamental del proceso ded@iisiste en llevar a cabo una
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adecuada seleccion de variables, ya que con k& deltuniformidad de informacion es

complicado realizar un estudio de este tipo.

La utilizacion de algoritmos de reduccion de dinemalidad como ABBM,
permite eliminar variables de bajo peso computadjgermitiendo asi obtener reglas de
decision de un conjunto reducido de variables deem@asencilla y confiable, asi como

de un costo reducido.



Capitulo 4

Discusion de resultados

En base a la aplicacion de la Metodologia de DGB&yyad, 1996), se generd
como resultado de la fase de Almacén de Datogria de pasos a seguir para obtener el
acceso a la informacion en un hospital publicooggiasos permitiran que en trabajos de
la misma indole, se pueda seguir una metodologia lpaobtencién de informacion
clinica (expedientes), agilizando con ello la ganEn de bases de datos en las cuales

posteriormente sera aplicada alguna técnica de MD.
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Los pasos que deberan de efectuarse son los digglien
1. Elaborar el anteproyecto
2. Presentar anteproyecto al Consejo Directivo dadttucion
3. Definir criterios de acceso a informacion confidahc
4. Obtener autorizacion de acceso a la informacidpadeéentes

En la fase de seleccion de variables, fue de smpartancia contar con la ayuda
del experto en salud, debido a que con ello sdw&fda eliminacion de variables que no
se presentaban en el expediente clinico. Este plette ser considerado, debido a que el
problema a presentarse en la exploracion de exptedieclinicos es la falta de
uniformidad de los estudios realizados a los pa&esgnlo cual no permitio a la

investigacion contar con un mayor numero de vaegbl

La MD aplicada a los conjuntos resultantes de dasfiormacion de datos, dio
como resultado el sistema de clasificacion de &&bles con una relevancia entrépica
de 1, es decir que computacionalmente el subcangats atributos de ABBM-AL, asi
como las reglas generadas son el MSV resultantedte el conjunto de variables de
estudio (50 variables en total).

Como se puede apreciar en las Figuras 3.1, 3.3,yl&.relevancia entrdpica
resulta ser de 1 en cualquiera de los tres casoga@entes que presentan cetoacidosis
diabética. Considerando el subconjunto de ABBM-Ade puede concluir que la
reduccion de atributos fue de un 90%, es decifOdeabiables de estudio, se obtuvieron 5
atributos, siento los atributos resultantes: Edestolaridad, Base Excess, SATCO?2,

Color.

Estos 5 atributos tienen su importancia debido @lep de clasificacion o
reconocimiento de pacientes de cetoacidosis d@héya que es mas sencillo generar
reglas de decision para un subconjunto reducidatr{putos), que para 50 variables de
estudio.



Capitulo 5

Conclusiones

A lo largo de la investigacion se han ido enumenasidunas ventajas de la TCA
por lo que se concluye que su utilizacién en eatméento de la informacion médica la
convierte en una herramienta muy valiosa a la Heranalizar los cuadros clinicos de los
pacientes con Diabetes, debido a su porcentajdedtividad en la prediccién de los
factores que causan la complicacion de cetoacidbsi®tica, asi como la facilidad de
interpretar las reglas de decision obtenidas eapl&cacion de la MD, siendo estos

algunos de los objetivos a lograr en la investi@aci
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La TCA es un método rapido para procesar grandahtde informacion tanto
cualitativa como cuantitativa. Lo hace, ademasmdeera sencilla porque las reglas de
decisiébn no requieren para su interpretacion ladayde expertos. La TCA toma su
importancia en la bioinformética ya que empleandontinera idénea las reglas de
decision generadas en el proceso de MD, hacenlpagile el sector médico (en este
caso, médicos, enfermeras, etc.) puedan beneédalas hora de justificar sus decisiones

al suministrar algiin medicamento a un pacientecetwacidosis diabética.

A su vez, se concluye que la utilizacion de algwosd de extraccion de
conocimientos como ABBM, permiten realizar una wmilin considerable de atributos
de estudio a un costo computacional bajo, generaodoello el MSV conteniendo

aguellos atributos de mayor peso computaciona\(agicia entrépica).

Como se planted en los objetivos particulares di@vastigacion, se generaron
reglas de decisién en base a los diferentes sulbgosj arrojados por el experimento
(utilizacion de TCA como herramienta de MD), lasles pueden usarse como sistemas
de diagnostico automatico para preseleccionar pempo aquellos pacientes que
necesiten una atencion especial de una manerarjpitk este modo habria una gestiéon
mas eficiente del tiempo dedicado por el médicoddarademas, uniformidad a los

juicios emitidos sobre una persona con Diabetesitiikel

5.1 Trabajo Futuro

En base a la experiencia adquirida en el desamellia presente investigacion, se
puede concluir que para estudios posteriores, $endéomar en cuenta algunas

consideraciones, las cuales se mencionan a coaitimua

* Proponer que se estandarice un formato de captudatds, a fin de contar con

mayor cantidad de variables de estudio.

« Incrementar el estudio considerando mayor cantiadexpedientes, a fin de

mejorar la generacion en la prediccion de casos.
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- Ampliar los experimentos mediante la utilizacion oeos clasificadores por

ejemplo, redes neuronales, maquinas de soporteriacarboles de decision, etc.

« Validacion médica sobre la pertenencia de los @tvdresultantes.
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ANEXO A. Lista de expedientes obtenidos del Sistende Egresos del
Hospital General de Mexicali, B.C.

Pacientes con cetoacidosis diabética
EDAD NUMERO DE EDAD NUMERO DE EDAD NUMERO DE

EXPEDIENTE EXPEDIENTE EXPEDIENTE

40| 11678 28 75151 58 81187
75| 19630 54 75316 8p 81211
62| 25378 54 75316 5p 81615
80| 25720 86 75433 3 81663
61| 28197 37 75478 7R 81682
58 | 31531 78 75760 50 81701
53| 31962 13 75766 7B 81743
23| 32265 16 75848 58 81784
27| 35638 53 76123 45 81853
65| 37769 71 76308 56 82278
23| 40364 27| 76534 3B 83116
30 | 42608 57 76839 56 83146
86 | 42804 520 76979 1p 83993
23| 46391 65 77080 1P 84536
12 | 48366 33 77293 27 84895
8 | 51345 32 77731 3y 84904
71| 52370 24 77754 186671

36 | 52613 43 77965 34 86695
54| 57796 80| 78166 58 86813
51| 58737 80 78166 56 87093
52| 62337 43 78372 56 87178
40 | 64243 67| 78514 16 87332
19| 65721 59 78716 8D 87364
76 | 66222 36 79098 4D 87375
12 | 66881 16 79181 4D 87491
53| 67383 620 79359 83 87695
33| 68209 86 79430 1p 87785
68 | 70017 84 79447 3 87953
10 | 70473 585 79476 50 88032
34| 71763 81 79841 40 88052
55| 73490 57| 80105 36 88261
16 | 74364 41f 80194 1 88427
76| 74575 77 80372 6L 88676
48 | 74812 63 80415 4D 88860
10 | 74849 15 80667 2p 89381
59 | 75057 70 80822 1p 89491

76| 80893
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Pacientes sin cetoacidosis diabética
EDAD NUMERO DE EDAD NUMERO DE EDAD NUMERO DE

EXPEDIENTE EXPEDIENTE EXPEDIENTE

34| 16359 35 77187 5 86627
34| 17007 50 77528 5 86891
57| 31531 50 77528 49 87039
50 | 33695 66 77530 54 87055
70| 37411 74 77533 6D 87627
76 | 38698 1l 77682 4P 89450
61| 41465 65 77958 54 89660
69 | 42246 80| 78166
39 | 50570 80 78166
58 | 51021 46| 78282
43 | 51988 67| 78323
53| 52408 52 78456
56 | 52500 32 79118
52| 55106 60 79781
53| 55409 53 79922
61| 59338 38 79932
46 | 59446 55 80161
54| 59919 78 80327
6 | 60874 47| 80552
65| 63786 62 80677
65| 65910 62 80677
44 | 65937 67| 80677
43 | 68904 78 80826
42 | 68904 54 81031
59 | 70430 50 81066
21| 70437 50 81701
56| 72191 80| 81721
38| 72810 58 81945
53| 73017 38 82034
52| 73017 67| 82430
70| 73777 24 83357
69 | 74263 55 83525
87| 74302 67| 83619
54| 74536 56 84654
45| 74795 61 84824
53| 74864 54 84828
32| 74932 48 84913
53| 75033 720 85607
81| 75613 46| 85732
32| 75914 46/ 85733
44 | 76388 48 86251
66 | 76714 50| 86292
54| 76720 57 86523
75| 76998 57 86529
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ANEXO B. Formato de captura de expedientes clinicos

INFORMACION GENERAL

No. Expediente: Escolaridad: Sexo:
Estado Civil: Servicios: Consume Drogas:
Edad:
GASES ARTERIALES
PH: tCO2: pCO2:
Base Excess: PO2: SAT. CO2:

Std. Bicarbonate:

QUIMICA SANGUINEA

Glucosa en Suero: Nitrégeno Ureico: Urea:
Creatinina:
Sodio en Suero: Cloro en Suero: Potasio en Suero:

EXAMEN GENERAL DE ORINA

Aspecto: Color: PH:
Densidad: Glucosa en Orina: Hemoglobina:
Acetona: C. Epitales: AlbUumina en Orina:
Levaduras: Bilirrubina: Urobilinogeno:
Cristales: Cilindros: Piocitos:
Tricomonas: Bacterias: Leucocitos en Orina:

BIOMETRIA HEMATICA (CELULAS ROJAS Y CELULAS BLANCAS )

Leucocitos: Eritrocitos: Neutrofilos:
HGB: Linfocitos: HCT:
Monocitos: MCV: Eosinofilos:

MCH: Plaguetas: MCHC.:
Basofilos:
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ANEXO C. Informacion de expedientes clinicos de pasntes con Diabetes Mellitus

No. Sexo Estado civil Edad Escolaridad Drogas Servicios | PH PO2 Std. tCO2 | Base Excess SAT CO2
Expediente Bicarbonato
80105| Masculing Divorciado 5F Secundaria Si Si 7.52 23.8 52.8 23 19.9 -3.6 91.41
80194| Masculing Soltero 41 Primaria Si Si 7.165 7.1 56.8 2.5 2.7 -23 82.9
80372| Femenino Separada 72 Primaria No Si 7.42 26.440.5 19.9 17.7 -7.5 98.9
83116| Masculing Casado 38 Secundaria No Si 7(288 .120101.5 13.4 16 -14.8 10
84895| Masculing Soltero 27 Secundaria No Si 1.31 1825.3 12.9 7.9 -15.3 98.3
84904| Femenino| Casada 87 Secundaria No No 7.504 229.6 21.8 18.4 5.5 98.9
88032| Femenino Soltera 50 Secundaria Si Si 71411 .3 [35133.3 23.7 23.7 -0.p 99/1
88860| Masculing Union Libre 40 Secundaria Si Si 71.2 20 108 9.2 9.9 -15.8 97
80415| Masculing Casado 18 Primaria No Si 7.3 7 172 10.9 36 -22.9 99.1
80667| Femening Soltera 15 Secundaria No Si 6/918 6. 55 15 -29.7 97.4 46[7
77754| Femenino| Casada P4 Preparatoria No Si 7.372 29|2 1225 16.7 13.7 -12.3 98(4
71204| Femenino| Viuda 70 Primaria No Si 7/38 28.6 4.42 19.1 17.6 -8.3 98.b
71201| Femenino Soltera 18 Preparatoria Si Si 7/007 6.9 118.5 6.5 1.9 -29.b 962
72648| Masculing Soltero 28 Primaria No Si 7125 1[7.9122.8 12.2 8.3 -19.4 98
72374| Masculing Casado 54 Secundaria Si Si 7454 .2 231175 19.8 16.6 -8.1 98/5
72437| Masculing Soltera 57 Primaria Si Si 7.312 734. 58.9 17.8 -9.1 18.2 88.5
70772| Femenino Casada 16 Preparatoria No Si 7.088 .9| 5146.4 7.5 1.9 -28.1 981
8230| Masculing Casado 27 Secundaria Si No 71259 8 29.104.4 14.9 -14.1 97.1 13/9
68209| Femenino| Casada 82 Secundaria No No 7.275 125.3 12.5 8.2 -16.3 98.2
76839| Femenino Unién Libre 57 Secundaria No Si g9 19.3 150.5 13.1 15.f7 -419 99.6
70473| Femenino Soltera 25 Universidad Si Si 7.437 2.12 93.2 19.1 16.8 -8.p 97/5
75151| Masculing Soltero 20 Preparatoria Si Si 7.852 16.5 157.6 14.2 -16.6 9.5 99
75766| Femeninol Soltero 13 Secundaria No Si 7]191 .6 19111.3 10.2 5.9 -22.7 972
75433| Femenino Viuda 86 Preparatoria Si Si 1.06 5.6 133 7.1 1.7 -28.§ 97.b
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75478| Masculing Soltero 37 Universidad No Si 7,06 6 133 2.1 1.7 -28.8 97.
73490| Femening Casada b5 Universidad No Si y.42 4 41. 90.2 25.9 27.5 1.8 9
76979| Masculing Soltero 58 Primaria Si Si 7.488 319. 150.1 15.1 15.7 -4.9 99
71763| Masculing Casado 34 Secundaria Si Si 7.5 P8.817.7 24.8 23 -1 98.
77080| Femenino| Viuda 6b Secundaria No Si 7.5 28.817.71 24.8 23 -1 98.¢
76534| Femenino Unién Libre 26 Primaria No No 7.255 14 115.4 -21.1 6.5 -21.1 97
76123| Femenino Casada 53 Universidad Si Si y.22 2 [18. 92.9 11.4 78 -20.5 95.
75848| Masculing Soltero 16 Secundaria No Si 7.242 6.81 145.9 11.7 7.6 -20.8 98
75057 | Masculing Unién Libre 59 Universidad Si Si 3y 16.5 157.6 14.2 -16.6 9|5 S
65721| Masculing Soltero 17  Secundaria Si Si 7.886 6.62 93 11.4 27.5 -21.1 95
70017| Masculing Casada 70 Secundaria Si Si 71438 .1|23 93.2 13.1 26 -8.9 97.
66222| Femenino| Viuda 76 Secundaria No Si 1.27 34.561.5 16.3 16.6 -10.3 88.
79098| Masculing Soltera 36 Preparatoria Si Si 7482 28 60.8 23.1 21.3 -3 93
77965| Femenino Soltera 43 Secundaria No Si 7234 815 97.5 11.3 7 2.1 96.
77731| Femeninol Casado B2 Secundaria No Si 7.348 3@®8.7 18 17 -9.5 96.5
77293| Masculing Casado 33 Secundaria Si Si 71129 9| 9. 68.3 8.4 3.5 -26 88.
73017| Masculing Soltero 58 Secundaria Si Si 7259 9.61 1253 11.4 -16.6 9.5 95
73777| Femeninol Casada YO Primaria No No 7437 16.592.9 24.8 23 1.9 97.
77533| Masculing Soltero 74 Primaria Si Si 7106 16.5 90.2 7.1 1.7 9.5 97.
76714| Masculing Viudo 66 Secundaria No Si 7.437 5.6117.8 11.4 5.9 -22.7 88,
88052| Masculing Casado 49 Secundaria Si Si 71242 6 |5. 133 13.1 7.6 -1 9
88427| Femeninol Soltero 12 Primaria No Si 7.234 14 319 11.7 7 -3 96.5
80822| Masculing Soltero 70 Secundaria Si Si 1.21 919. 68.3 7.1 1.7 9.5 97.
80893| Femenino Viuda 76 Secundaria No Si 1.43 5.6 381 11.4 6.8 -1 96.%
81187| Masculing Casada 54 Secundaria Si Si 7.35 6 [26. 93.2 16.3 21.3 2.1 88,
78372| Femenino Unién Libre 43 Primaria Si Si 7129 28 92.9 8.4 7 -10.3 95.
78716| Masculing Soltero 54 Primaria No Si 7.259 123. 93 13.1 78 -20.4 97.
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79359| Femenino| Casada 62 Secundaria No Si 7.25 16.00.8 13.8 7.7 -3

79476| Masculing Soltera 53 Primaria No No 7|27 34.5 60.8 22.9 16.7 -10.3
78166| Femenino| Casada 80 Primaria No Si 7,358 P6.6 93 13.1 17 -9.5
Glucosa Urea Nitr6geno Creatinina Sodio Potasio Cloro Aspecto Color PH Densidad Glucosa Acetona Alblmina Hemoglobina
en ureico en en en en en Orina
Suero suero  suero  Suero orina
108.6 Turbio Amar i
Oscuro
514| 124 57.9 1 1429 4595 105.2 Ligerameptmarillo 6 1.01| Si Si Si Si
Turbio Claro
46| 177 82.7 24 137.p 413 109.7 Turbio Naranja 5 .013| No No No Si
238 21 9.8 0.9 137.1 456 112.1 Transparente Alogril 6 1.015| No No No No
Claro
475 40 18.7 0.6 138.6 5.12 1125 Transparente Almari 6 1.01| Si Si Si Si
Claro
509 47 22 0.9 14% 4.283 102(7 LigeramentAdmarillo 5 1.01| Si Si Si Si
Turbio Claro
461 | 19.3 17.3 12.9 1379 4.25 113.7 Turbio Amaijillo5 1.02| SI No No No
Claro
393| 36.4 82.9 15.% 138J)7 3.96 103.1 Transpargnte aribdm| 6 1.108| No No No No
Claro
756 92 43 23 1298 448 952 Turbio Amarillo 6 1.024| Si Si Si Si
Claro
23| 35.3 9.8 1.3 138 4.9 110 Turbio Amarillo 5 1.035| Si Si Si Si
Claro
524 48 22.4 1.2 1413 4.28 103.5 Ligeramept&marillo 6 1.025| Si Si Si Si
Turbio Claro
809 90 42.1 1.1 1249 4.21 88.6 Turbio Amarillo 5 1.015| Si No Si Si
Oscuro
273 23 10.7 1.1 118 8.8 99|5 Turbio Amarillo 5 1.018| Si Si Si Si
Oscuro
475 42 19.6 1.6 1354 4.4 93.3 Ligeramentemarillo 6 1.01| Si Si Si Si
Turbio Claro
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1068| 161 75.2 3.8 1714 4.5 123.2 Ligeramentemarillo 5 1.01| Si Si Si Si
Turbio Claro
566 | 134 62.6 1.8 125) 4.7 112.9 Ligeramentemarillo 6 1.01| Si No No Si
Turbio Claro
134 | 372 84.5 15.% 13p 3.3 102.7 Ligerament&marillo 6 1.01| No No Si Si
Turbio Claro
396 21 10 0.5 150.7 5.1 1142 Ligerament@marillo 6 1.01| Si Si Si Si
Turbio claro
65 16 7.5 1.1 143.6 4.2 112 Ligerament@marillo 6 1.024| Si Si Si Si
Turbio
128 16 10 1 145% 4.6 109 Turbio Amarillo 1.02Mo No No No
209 78 36.9 2.2 1254 4 98.5 Ligerament&marillo 7 5| Si No Si Si
Turbio
1338| 143 22 2.5 137.p 6.7 104.4 Transparente Amari 5 5| Si Si Si No
Claro
369 51 0 1 147.72 3.6 119{4 Transpargnte Amarillo5 1.026| Si Si Si No
Claro
381 54 9.8 1 1355% 4.2 1023 Turbio Amarillo 5 1.014| sSi Si Si No
Oscuro
422 50 0 1.3 139.1 4.2 108/5 LigeramemntAmarillo 5 1.03| Si Si Si No
Turbio Claro
261 31 14.5 1.1 137.1 4.2 104.2 Ligeramentemarillo 6 1.02| Si No No Si
Turbio Claro
209 25 11.7 1 1257 4.2 109.7 Ligeramentémarillo | 5.5 1.032| Si Si Si Si
Turbio Oscuro
752 31 9.8 .5 140.6 4.2 109.4 Transparente Aloaril 5 1.015| Si No Si Si
274 98 45.8 .9 139.38 4.9 105 Turbio Amarillo 5 1.015| Si No Si Si
Oscuro
387 76 22.4 1.7 1364 5.8 102.6 Turbio Amarfllo 1.015| Si Si Si Si
228 20 10.7 0.8 134.6 4.0 116.7 Ligeramentemarillo 6 1.015| Si No Si Si
Turbio Claro
166 21 9.8 1 142.8 3.9 1178 Transparente Amarillos 1.01| Si Si Si Si
Claro
231 35 16.4] 0.1 138.2 4.6 102.9 Transparente Almari 5 1.01| Si Si Si No
Claro
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394 8 3.7 0. 134.4 3.64 1026 Transparente Ame*rilﬁ.S 1.008 Si Si No No
204 78 36.4 2.2 1254 42 98/5 Transparénte Arodrill 7 1.015| Si No Si Si
Claro
87| 124 57.9 7.6 136.9 7.82 116.4 Turbio Amarjllo 5 1.03| No No Si Si
Claro
142 24 36.9 1.1 129 2.81  96|9 Turbio Amarillo 5 1.02| Si Si Si Si
Claro
340 33 15.4 0.3 14y 5 120 Ligeramentémarillo 5 1.015| Si Si Si Si
Turbio Claro
147 38 7.5 0.6 140 4.11 106 Ligerament@marillo 6 1.01| Si Si Si Si
Turbio Claro
481 45 21 2.3 1407 5.73 1049 Transparente Armodrib.5 1.023| Si Si Si Si
Claro
449 48 22.4 1.1 136.6 5 97|11 Transparente Amarillos 1.01| No No No No
Claro
251| 302 141.1 3.7 139p 6.31 105.4 Ligeramentamarillo 5 1.015| No No No No
Turbio Claro
326 31 10.7 0.8 138.6 3.98 104.4 Ligerameptemarillo 5 1.01| Si No Si No
Turbio Claro
165 22 10.3 0.9 136.6 3.92 103.3 Ligeramept&marillo 5 1.01| Si Si No No
Turbio Claro
167 33 10.7 1 143.8 4.14 107.7 Turbio Amarillo 6 1.015| Si Si Si Si
Oscuro
429 | 235 21 10 139.2 5 106 Turbio Amarillo 5 1.025| Si Si Si No
Oscuro
149 31 3.7 1 14( 3.9 106 Transparente Amaiillo5 1.05| No No No No
Claro
308| 167 78 4 1344 5.35 106/.8 Ligeramentémarillo 5 1.025| Si No Si Si
Turbio Claro
298 68 31.8 0.1 192.7 3.93 119.7 Ligerameptemarillo | 6.5 1.024| No No Si Si
Turbio Claro
152 16 7.5 0.9 1342 3.36 98,9 Ligeramentamarillo 6 1.025| Si Si Si Si
Turbio Claro
164 | 147 78 2 1275 4.21 90|19 Turbio Amarillo 5 1.1| No No Si Si
Claro
234 42 19.6 0.8 137.8 4.35 104.4 Transparente Almari 8 1.021| Si No Si No
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Oscuro

279 51 23.8 1.7 136.8 3.719 110.1 Transparente Almari 5 1.005| Si No Si Si
Claro

178 6 9.8 0. 133.3 3.66 1064 Turbio Amarillo 5 1.03| No Si Si Si
Claro

Bilirrubina | Urobilinbgeno  Nitritos  Leucocitos C. Piocitos Cilindros | Cristales | Levaduras Tricomonas | Bacterias = Leucocitos Neutrdéfilos
en orina | Epitales

No No No No No No No No No No Si 2920 57.2
No No No Si Si No No Si No No Si 20900 90.1
No No No Si Si No Si No Si No Si 8720 94\.8
No No No No No No No No No No No 11800 88.3
No No No Si Si No Si Si No No Si 17900 88.3
No No No No Si No No Si No No No 11800 78.6
No No No No Si No Si No No No No 15100 69.6
No No No No No No No No No No No 18900 88.1
No No No Si Si Si No No Si No Si 30200 90
No No No Si Si No Si No No No Si 13800 80.2
Si No No Si Si No No No No No Si 14000 84.9
No No No Si Si No No No No No Si 8430 56/.6
No No No Si Si Si No No No No No 10300 63.9
Si No No No No No No No No No No 111Q0 739
No No No No Si Si No No No No Si 16400 87.1
No No No Si Si No No No No No Si 7960 86,5
No No No Si Si No No No No Si Si 9460 569
No Si Si No Si Si No No No No Si 8370 57,2
No No No Si Si Si No No No No Si 21500 88.1
No Si No Si Si No No No No No Si 6320 657
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No No No Si Si No Si Si No No No 21900 63.
No No No Si No No No No No No No 19300 95
No No No Si Si No Si No No No Si 14900 76
No No No Si Si No No Si No No Si 7420 78.
No No No Si Si No Si Si No No Si 15800 8
No No Si No Si Si No No No No Si 3780 64
No No No No No Si Si Si No No Si 134Q0 86
Si No Si No No Si Si No No No Si 13100 78
Si No No Si Si No No Si No No Si 11700 55
No No Si No Si Si No No No No Si 28900 80
No No No Si Si No Si Si No No Si 18000 84,
No No No Si No No Si No No No Si 13300 80.
No No No Si Si No No No No No No 142Q0 71.
No No Si No Si No No No No No No 11200 78
No No No Si Si No Si Si No No Si 12700 67.
No No No Si Si No No No No No Si 5650 5
No No No Si Si No Si No No No Si 11500 71.
No No No Si Si No Si Si Si No No 20000 85
No No No Si Si No No No Si No Si 13600 74.
No No No Si Si No Si Si Si No Si 14600 76.
No No No No No No No No No No Si 190Q0 88.
No No No No No No No No No No Si 10900 87
No No No No No No No No No No Si 17300 86.
No No No No No No No No No No Si 4540 61
No No No No No No No No No No Si 83000 55.
No No Si No Si Si No No No No Si 216000 78
No No No No No No No No No No No 4990 64.
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No No No Si Si No Si No No No Si 4910 8214
No Si No No Si No No No No No Si 9810 69.9
No No No Si Si No No Si No Si Si 18000 83.6
No No No Si Si No Si Si No Si Si 24700 2.99
Si Si No Si Si No No Si No No Si 7950 942
No No No Si Si No No No No No Si 3510 63
Si No Si No Si No Si No No No Si 127Q0 85.7
Linfocitos Monocitos Eosindfilos Plaguetas Basofilos Eritrocitos HGB MCH MCHC | Decisién
39.6 8.05 0.285 141000 0.894 4600000 14.2 41.3 89.7 30.8 34.4 1
4.79 491 0.026 300000 0.183 4420000 12.8 38.8 87.8 29 33 1
4.43 0.281 0.444 284000 0 3410000 9196 28.4 83.1 .2[29 35.1 1
11.2 9.43 0.026 272000 0.619 4540 18.1 49.4 37.2 .8 29 33 0
5.11 5.82 5.82 272000 0 5670000 16.5 49.4 87.2 9.2 33.5 1
11.2 9.43 0.135 292000 0.619 4540 18.1 39.9 37.9 .98 32.8 1
25.9 2.6 1.6 135000 0.3 3790000 12.3 36.8 97 82.5 353 1
7 4.7 0.449 301000 0.p 3890000 18 5p.1 88.3 0.6 .6 34 1
5.15 4.53 0.127 305000 0.232 4160000 11.8 35.5 85.4 28.2 33.1 1
16.1 3.16 0.167 444000 0.406 4610000 13.3 39.1 84.8 28.9 34.1 1
12.3 2.58 0.027 340000 0.216 5490000 15.7 46.4 84.6 28.6 33.8 1
7.41 5.46 2.68 479000 0.847 3870000 10.9 32.9 85 .2193 283 1
19 30.1 5.33 318000 0.387 6210000 14.8 44.1 7.3 329 32.8 1
19 4.56 1.65 523000 0.908 6210000 1B.2 54.3 B7.2  .3[29 335 1
7.41 5.27 0.066 333000 0.158 6240000 18.9 58.2 03.2 30.3 325 1
3.42 9.72 0.014 134000 0.347 4110000 10.9 315 6.6 76.8 34.6 1
24.9 13 3.22 514000 1.97 2510000 7152 23.3 92.9 30 32.3 1
27.2 125 1.95 29900p 1.04 5890000 16.9 51.3 37.1 183 32.9 1
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6.9 4.22 0.171% 332000 0.579 4590000 12.9 39.5 86 .1128 32.7 1
26.3 5.92 1.25 301000 0.815 4760000 13.5 41.4 87 4128 326 1
24.4 8.01 0.9 349000 3.97 56700D0 21.3 §7.9 102 537. 36.7 1
4.63 0.184 0.026 507000 0 4180000 1p.4 38 90.7 29.6 32.6 1
13.1 9.69 0.078 262000 0.392 4120000 11.9 36.7 89 9| 2 326 1

15 6.28 0.14 222000 0.452 4820000 1B8.8 40.8 84.6 .6 28 33.8 1
4.61 10.4 0.041 313000 1.95 4760000 14.2 45.6 95.9 29.8 31.1 1
25.2 8.46 1.45 250000 0.8 3230000 8|64 25.2 78 6.7 34.3 1

9.4 4.4 0 30100( 0.1 560000 14.9 51.5 92 30.1 32.7 1
4.84 15.5 0.014 325000 1.02 4310000 13.7 41.9 97.1 31.7 32.7 1
34.7 6.94 1.56 28800p 1.4 2690000 V.1 22.7 846 4p6. 31.2 1

14 4.89 0.024 347000 0.347 4570000 13.1 39.5 86.3 8.72 33.2 1
8.45 6.46 0.112 301000 0.168 3800000 11.2 34 89.5 9.6 2 33 1
10.5 8.58 0 318000 0.456 4630000 1B8.8 42.3 91.5 1pP9. 326 1
16.4 9.8 0.953 345000 0.516 4870000 18.1 40.3 82.8 27 32.6 1
11.2 8.9 0.2 347000 0.p 3600000 11.7 35.1 97.4 32.4 33.2 1

24 6.92 0.738 214000 0.738 2730000 9,03 24.7 0.4 3.1 3 36.6 1
28.1 8.74 5.06 273000 1.12 3490000 9194 30.1 86.2 8.5 2 33 1
17.3 9.56 0.681 574000 1.24 3490000 9.12 27.3 78 126 335 1
8.72 5.23 0.013 316000 0.321 4230000 12.4 39.1 02.5 29.3 31.6 1
6.85 131 5.2 214000 52 4620000 18.3 38.9 84.1 8 8. 34.3 1
13.1 8.92 0.214 398000 0.988 5570000 16.7 50.8 01.2 30 32.9 1
5.79 5.56 0.067 542000 0.489 3810400 111 32.2 84.5 29 34.4 0
7.45 4.67 0.295 417000 0.478 1240000 5.76 16.9 86.9 29.7 34.1 0
8.69 4.5 0.635 419000 0.108 4020000 111 32.7 81.5 27.7 34 0

28 6.95 2.77 265000 0.836 3360000 9(88 29.6 88 ?1.4 33.4 0

37 6 0.9 28700( 0.3 4890000 14.3 42.5 87 29.2 33.6 0
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12.5 8.9 0 25400( 0.4 5100000 15 46.2 90.5 30.7 9 0
25.3 8.74 0.48 203000 0.672 4410000 13.3 38.5 87.7 30.2 34 0
9.17 7.15 1.04 247000 0.218 3200000 9.14 27.7 84.3 27.9 33 0
20.3 8.52 0.414 7630D 11 3200000 993 30.8 D6.3 3132.2 0
8.22 7.6 0.052 381000 0.491 4290000 12.8 38.4 89.6 29.8 33.3 0
94.8 1.75 0.074 380000 0.453 1240400 1.45 24.7 07.4 33.1 36.6 0
4.71 0.812 0.09 203000 0.21 3720000 10.9 31.8 85.6 29.2 34.1 0
18.1 15.7 2.12 181000 1.13 2910000 6188 1.4 y3.5 3.72 322 0
9.41 3.88 0.557 578000 0.404 3530000 10.3 31.2 68.2 29.1 33 0
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ANEXO D. Rango de Valores para los Datos Objetivo

INFORMACION GENERAL

No. de Expediente: (valor otorgado por el Hospaheral)
Sexo: (Masculino o Femenino)

Estado Civil (Soltero, Casado, Viudo, Union Libre)

Edad: (Rango entre los 5 a 90 afios)

Escolaridad: (Primaria, Secundaria, Preparatonyéssidad)

Servicios: (Si o No) Consume Drogas: (Si@) N

GASES ARTERIALES

PH (Valor Normal 7.247) PCO2 (Valor Normal 22.3
PO2 (Valor Normal 119) Std. Bicarbonato (Vaimrmal 12.9)
tCO2 (Valor Normal 10.2) Base Excess (ValoriNal-17.3)

SAT O2 (Valor Normal 97.8)

QUIMICA SANGUINEA

Glucosa en suero (70-110 mg/dl)  Urea (10-5&din
Nitrogeno ureico (7-28 mg/dl) Creatinina4(e 1.5 mg/dl)

ELECTROLITOS

Sodio en suero (135-145 mEqg/It)
Potasio en suero (3.5-51 mEg/It)
Cloro en suero (98-106 mEg/It)

BACTERIOLOGIA

Aspecto: (Turbio, Ligeramente Turbio, etc.)
Color: (Amarillo Claro, Amarillo Oscuro, etc.)

PH: (4-6.5)
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Glucosa en orina (Si o0 No)

Acetona (Si o0 No) Albumina en Orina (SVo)
Hemoglobina (Si o No) Bilirrubina (SI o No)
Urobilinégeno (Sio No)  Nitritos (Si o No)
Leucocitos en Orina (Si o No) Piocitos (Si 0 No)
C. Epitales (Sio No) Cilindros (Si o No)
Cristales (Si 0 No) Levaduras (Si 0 No)

Tricomonas (Si o No) Bacterias (Si o No)

BIOMETRIA HEMATICA

CELULAS BLANCAS:

Leucocitos 4500-11000/ mm3

Neutrofilos 48-62% Linfocitos 13-34%

Monocitos 4-18% Eosinofilos 0-5%

Basofilos 0-3%

CELULAS ROJAS:

Eritrocitos (4200000-6300000 /mm3)

HGB (12-17 g/dL)  HCT (38-51 g/dL)

MCV (32-36 pg) MCH (12-20 pg) MCHC 32-3@/
PLAQUETAS

Plaguetas (15000-400000 /mm3)
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ANEXO E. Informacion de expedientes clinicos discreaados

No EstadoCivil Escolaridad | Servicios Drogas | PH | pCO2 PO2 | StdBicarbonate tCO2 BaseExcess SATCO2 | GlucosaenSuero

Expediente

80105| 1 3 2l 2 1 1 3 L B B 3 1 3
80194 | 1 1 2l 1 1 1 1 1 L L L 1 1 3
80372 | 2 5 3 1 1 2 3 K P B B 3 3 1
83116 | 1 2 2l 2 1 2 3 1 L B B 3 1 3
84895 | 1 1 1 2 1 2 3 1 P P L 3 3 3
84904 | 2 2 2l 2 2 2 3 K P B B 3 3 3
88032 | 2 1 2l 2 1 1 3 P B B 3 3 3
88860 | 1 6 2l 2 1 1 3 1 L il L 3 1 3
80415| 1 2 3 1 1 2 3 1 P il B 3 3 3
80667 | 2 1 1 2 1 2 1 1 L il L 1 3 1
77754 | 2 2 1] 3 1 2 3 K P B B 3 3 3
71204 | 2 4 3 1 1 2 3 K P B B 3 3 3
71201 | 2 1 1 3 1 1 1 | L il L 3 1 3
72648 | 1 1 1 1 1 2 3 1 P il L 1 3 3
72374 | 1 2 2l 2 1 1 3 K L B B 1 3 3
72437 | 1 1 20 1 1 1 3 K L B L 3 1 3
70772 | 2 2 2] 3 1 2 1 1 P il L 3 3 3

8230 | 1 2 1| 2 2 1 3 3 | B L il 1 3
68209 | 2 2 2l 2 2 2 3 1 P il L 3 3 1
76839 | 2 6 2l 2 1 2 3 1 P B B 3 3 3
70473 | 2 1 1 4 1 1 3 1 L B B 3 1 3
75151 | 1 1 1] 3 1 1 3 1 P B L 3 3 3
75766 | 2 1 1 2 1 2 1 1 L il L 3 1 3
75433 | 2 4 3 3 1 1 1 1 P il L 1 1 3
75478 | 1 1 2l 4 1 2 1 1 P il L 1 1 3
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PN

PN

PN

PN

PN

FN1

2
1
1
2
2
2
1
1
1
1
2
1
2
2
1
1
2
1
1
1
2
1
2
1
2
1
2
1
2

73490
76979

71763
77080
76534
76123
75848
75057
65721
70017
66222

79098
77965
77731

77293
73017
73777

77533
76714
88052
88427
80822

80893
81187
78372

78716
79359

79476
78166
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Levaduras  Tricomonas Bacterias  Leucocitos

Cristales

Cilindros

CEpitales
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Bilirrubina | Urobilinégeno Nitritos | LeucocitosenOrina

Hemoglobina

AlbiminaenQOrina
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Plaquetas

Linfocitos Monocitos Eosindfilos

Neutroéfilos
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ANEXO F. Rango de Valores a considerar para efecau discretizacion
de Datos Objetivo

Masculino =1 Femenino =2

ESTADO CIVIL

Soltero=1 Casado =2

Divorciado =3 Viudo = 4

Separado =5 Union Libre = 6

ESCOLARIDAD

Primaria=1 Secundaria = 2

Preparatoria = 3 Universidad = 4

SERVICIOS
Si=1 No=2

<7247 =1 =7.247=2

>7.247 =3
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<223=1 =223=2
>22.3=3

PO2
<119=1 =119=2
>119=3

<129=1

STD. BICARBONATE

=129=2

>129=3

TCO2
<10.2=1 =10.2=2
>10.2=3

<-173=1

BASE EXCESS

=-173=2

>-17.3=3

SAT 02
<97.8=1 =97.8=2
>97.8=3
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GLUCOSA EN SUERO

<70=1

>=70y <=110 = 2

>110=3

<10=1

UREA

>=10 and <=55 =2

>55=3

NITROGENO UREICO

<7=1

>=7 and <=28 = 2

>28=3

CREATININA

<04=1

>=0.4 and <=1.5=2

>15=3

SODIO EN SUERO

<135=1

>=135 and <=145=2

>145=3

POTASIO EN SUERO

<35=1

>=3.5and <=5.51=2

>5.51=3
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CLORO EN SUERO

<98=1

>=98 and <=106 = 2

>106 =3

ASPECTO

Turbio=1

Ligeramente Turbio = 2

Transparente = 3

Amarillo=1

COLOR

Amarillo Claro = 2

Amatrillo Oscuro = 3

Naranja = 4

PH EN ORINA

<45=1

>=4.5and <=6 =2

>6=3

DENSIDAD

<1.025=1

=1.025=2

>1.025=3

GLUCOSA EN ORINA
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HEMOGLOBINA

BILIRRUBINA

UROBILINOGENO
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LEVADURAS

BACTERIAS

TRICOMONAS

LEUCOCITOS

<4500 =1 >=4500 and <=11000 = 2

>11000 = 3

NEUTROFILOS

<48 =1 >=48 and <=62 =2

>62=3

LINFOCITOS
<13=1 >=13 and <=34 =2
>34=3

MONOCITOS

<4=1 >=4 and <=18 =2




>18=3

EOSINOFILOS
<5=1 =5=2
>5=3

BASOFILOS

>3=3

ERITROCITOS

<4200000=1 >=4200000 and <=6300000 =
>6300000 = 3
HGB
<12=1 >=12 and <=17 =2
>17=3
HCT
<38=1 >=38 and <=51 =2
>51=3
MCV
<32=1 >=32 and <=36 =2
>36=3
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<12=1

>=12 and <=20 =2

>20=3

MCHC
<32=1 >=32 and <=36 = 2
>36=3

PLAQUETAS

<15000 =1

>=15000 and <=400000 =

>400000 = 3

= DJAYD)
10-30 = 1 30-60 =2
60-90 = 3




ANEXO G. Sub-conjuntos de variables resultantes di aplicacion de

ABBM

SUBCONJUNTO RESULTANTE DE ABBM-AL

Decisiéon
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SUBCONJUNTO RESULTANTE DE ABBM-AL

EstadoCivil

No
Expediente

c
S
@

O

)
a

(2]

]

S

>
°

@®©

>

Q
-l
°©

@
=

2]

c

[<8)
a

]

c

)

g .
Ne)

p—
=
p
N
O
O
T
<
%

(2]

@®©

(o))

@]

S
a
©

@®©
©
L0

80105| 3

80194| 1

80372| 5

83116| 2

84895| 1

84904 2

88032| 1

88860| 6

80415| 2

80667| 1

77754 2

71204 4

71201] 1

72648| 1

72374 2

72437| 1

70772| 2

8230| 2

68209 2

76839| 6

70473| 1

75151] 1
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75766| 1

75433| 4

75478| 1

73490 2

76979| 1

71763 2

77080| 4

76534| 6

76123| 2

75848| 1

75057| 6

65721| 1

70017| 2

66222| 4

79098 1

77965| 1

77731| 2

77293| 2

73017| 1

73777| 2

77533| 1

76714 4

88052 2

88427| 1

80822| 1

80893| 4

81187| 2

78372| 6

78716| 1

79359| 2

79476| 1

78166| 2

90



ANEXO H. Procedimiento para generar reglas de desion con la
herramienta de RSES

Para llevar a cabo el proceso de MD, a través tHerflamienta computacional de

RSES, se deben efectuar los siguientes pasos:

* Se deberéd de abrir el archivo de Excel que contengubconjunto arrojado
mediante el ABBM, y exportar el documento a tex@brditado por espacios.

[ e By k=

B = e 5 bt 5 Bt = =iy ; -

e — Y. W o DT G WA

Figura H.1 Exportacion de archivo Excel a formato delimitgdo espacios.

» Posteriormente se debe acceder al documento genemael paso anterior con el
editor de texto de Windowsi@dtepad)e introducir las siguientes sentencias para

crear una tabla de datos la cual sera utilizads software de RSES.
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Tabla H.1 Extracto de archivo .tab para generar tabla denmdcion de RSES

TABLE "TESIS"

ATTRIBUTES 50

"No Expediente" symbolic

"Sexo" symbolic

"EstadoCivil" symbolic

"Edad" symbolic

"Escolaridad" symbolic

.... Se declaran asi todos los atributos

OBJECTS 54
80105 1 3 2 2 1 1 3 3 1 3
3 3 1 3 2 2 2 2 2 3 1
3 2 1 1 2 1 1 2 2 2 2
2 2 2 2 2 2 1 1 2 2 2
2 2 2 2 2 2 3 3 2 1

- En el encabezado se tendra que poner el nombra thbla a crear para ser
utilizada en RSES.

- Introducir el nimero de atributos (variables deidis).

- En objetos tendra que escribir la cantidad de tregigjue fueron capturados.

- Guardar el archivo con la extensidab

» Para insertar una tabla tendr4 que ir al menu agrafiue viene en la parte
izquierda de la pantalla (botén con letra T), mear doble clic sobre él, se

agregara en el proyecto automaticamente.
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Vm BRI N RO

R

Figura H.2 Insercién de objeto tabla dentro del software RSES

» Presionar el boton derecho del mouse y poner lgbopgte Change Name, la cual

permite cambiar el nombre de la tabla contenidal @noyecto.

» Presionar boton derecho del mouse sobre el icoma tdbla e importar el archivo
.tab

ﬁ Table: "Datos 52 atributos™

54 /53 Sexo

e
=
-
L)
-
»

=]
-
o
[T PR TR RRE ) PN P P R TR T CIT I PR R R P PR )
g
alalalalalo i s e e &
=
M= am e fwa]awm m=w

e | [ [ | [P | | [ | R |
alalalalalanNalalalalalaalalalalaina|alala

-

O] | ]

Figura H.3. Importacién de archivo .tab a software RSES.

93



* Presionar con el boton derecho del mouse sobreorbide

opcion Reduct/Rules , dynamics reducts.

la tabla y elegir la

75 Rowah Set Exploration Systom 2.2.2 Projecii]
Fie insert Help
| samirses | Progecti |

oD &

Chamge name

Dupbcate

Remove

Sl im Two

Select subtahle
Comphels
Discratas

Linear combénations
ReductsFules
Make deconpoesition
Creale LTF-C

Craata MTD-C
Classify

Stathstics

Posilive region

ElmzmxXFREN 8D
i
E3

Change decision atiriate
Join values of abitibube

]
]
®
13
li Calcutale reducts or mules |

-

-

|| Dosian | History |

Figura H.4 Célculo de reductos dinamicos

» Botdn derecho presionar en la opcion Reduct/Rueteccionar la opcién de

generar el reducto de forma dinamica, es decicetdalctlate dynamics reducts.
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“FE] HoUg Set EXpIOraos Syslen 722 IPTORCHIT 5 e R S s s e
File [nsert Heip
| samisses | Projectd |

|
Di [
=
4
5 v
Catrnbals dywamic radanta 2 b s R s S R e e
= % ) P R P A R R e e P R
B | : |
,:? Marmbar of sampdng lavels: £ | v Inchide whale talile
£ ot I =
HJ d i e i |12 ] Mohal decision
i Smallest subtahle si2a n % of whote tablel; |20 |
== — [ Doy digeen with mizsing vahes
o2 Largest sublabla size (in % of whols tablo): |50
0%
lejeny [= | ox | Cancai
1 — i G
Design | History |

Figura H.5 Opciones para el célculo de reductos dinamicos.

* Una vez realizado los pasos 7 y 8, el sistema deSR&alizara el proceso de

generacién de reductos dinamicos.
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¥ Raugh Set Exploratien Systom 2.2.2 [Pesiectl] i |
Ineest Help

Ene

samires | Progetl

ALl dkdtdL Il JELALELS

Ganerating dynaenic rodiets for ajemplo i E

Praswass: 75%

LErnunge

d
5

Figura H.6 Procesamiento de reductos dinamicos

* Renombrar los resultados arrojados con el nombredigctos dinamicos, esto se

logra presionando el boton derecho del mouse y gghilame.

» Para generar los reductos de forma normal, se d@eterpresionar el boton

derecho del mouse y elegir la opcion de Reductéekdculate reducts for rules.
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T Rouon setbponation system 222 ety R e
e sert el
sandrees | Projact] |

[¥h

RECLCTOE DINAMICOE

L
e

AEN IR II= TR SON(=1E

Figura H.7 Célculo de reductos manuales

» Desactivar la casilla de verificacion que dice modilecision, y seleccionar la

opcion reduct set y presionar OK.

77 Reugh Set Explrstion Systom 222 [Progectt] ; ; R
Eie  Insari Help
oy =
ﬁ.
@
x B rm— g
F}' Pwtacty clighia ) ~Biscernbisty mito selbngs ‘
Ll  Fatkacts 5 Full dscemibiity. [ My gacision 14
[ 0 Fuses ) Citict nalaban 5 coamibify
¥ Mthad - ~
bt X || Dot dhisrrn watiummssiog valims
Ll i) | |2 B
] ) Gatyitic mgoritm GEHEIC Aiparthim SeRngs
E 11 Eammr gy syl g st Haanher of rariuccs:
(1 LM algoinimm i Sl
r_l= Livw 1]
Genesmiotesel: L
L ik -
%]
Cancel |
g 1]
Tosin | Hstery |

Figura H.8 Opciones para el célculo de reductos de manenaaha
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» Presionar con el botén derecho sobre la tabla mslepto y ejecutar la opcion
Reduct/Rules.

£ Ratigrh Sl Exphoration System 223 [Fropec 1) 2 5 5 o
Bile  joserd  Help
HIIHrEﬁ l'rwed'i X

/| Chemge name '

Chipga do0sio STibiRe

i bt b Ll
/ iigticats
.'l Hmmimes

lll' Spit i Two

F Byt i by *

m Compiete 3

RECUC TS Dictoie h
Linesr ¢ v .
FotecisPus ¥ Cabeulate wducts of rigds |
Maks decompestisn Calouiate dymamic redects
e e e ]
bl MTELC
Chssfy L
Bt
oS FogEn

REDUCTOS DRARINOS

MR W NEN B

. E

af [ ¥

|| Desgn vty |

Figura H.9 Calculo de reglas de decision

» Seleccionar la opcion rules y desactivar la casidlaverificacion con la leyenda

Don'’t discern with missing values, presionar OK.
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5] o Set Exploration System 2.2.2 [Project1] s o B

il

Flm =X FEN BR O

o

sz Heip

samirses | Projectt |

Calculate regucts of s =

RadduitFula chalce Discesmibilily makii setlings

Redicts
 Ruiles

Method
Don't discern with missing valies
¥ Exhavstive algorihm
REL]
Ganedic algarithm Ganatic algorithm settings
Comring algoritean I

LEMZ algorahm

Humbser of reducts:

Generaie to set:

[etempic b Tanvar paramater;
aK

Cancel

Ll | L
Dewign | Heslory |

Figura H.10 Opciones para la generacion de reglas de decision

Finalizada la etapa de obtencion de reglas deidagise procede a realizar la
generalizaciéon de las reglas (GENERALIZE), paraenét los resultados se
seleccionan las reglas generadas anteriormentepyosede a ejecutar la opcion
GENERALIZE. Posteriormente se renombran las regtdsnidas con la leyenda
de REGLAS GENERALIZE.
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I3

REDUCTOS DRAmICOS

‘Change name

REDUCTOE

4]

4]

] | | ¥
| mesign [ Hastory |
Figura H.11 Generalizar reglas de decision

il ngert Mok
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Figura H.12 Opciones para la generalizacion de reglas deideci
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* El procedimiento para realizar las reglas cortaslQQQRTEN) es similar al
GENERALIZE, unicamente se elige la opcibn SHORTBNpor ultimo se
renombran las reglas con la leyenda de REGLAS SHEDRT

£ oo Sl Expioraion Smtee 22 IEToleTtL - o e e o I

Hile Eser Help

salnkrees  Projactl

REDUCTOS DINAMCOE

4

BB IEEACEINCIOE

REDUCTOE Remove

B
=
3

14]

i 1 ] L1

Design | History |

Figura H.13 Generacién de reglas de decision cortas (shorten)
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samisses | Projectl
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3 .}Ir \
% /
ﬂ \
'ﬁ. REDULTOS DIMAMICLS
% | N =
{3 REHAS
[}
FEHDE \g/
= @b
SHORTEM
ﬁrﬁ.la
4 | I n

Besan | Hstary | I

Figura H.14 Esquema final de aplicacion de reglas de decision

* Generar el sistema de clasificacion aplicando ¢agas generadas. Presionar el
boton derecho del mouse elegir Classifity y la Opciest Table using test.
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Figura H.15 Generacién de sistema de clasificacion

» Presionar el boton OK, para generar los resultados.

7] Flough Set Exploraiion System 2.2 2 [Project1] [l = =
Efa Insen Halp
= SATLISES Prajecti
O =]
=
=B
E '/-9’.;'-9’..\?’:’4'/1’/'9’.&’:’4'/9’/'9’&”?’
e
(= Gemerallestmode P T T Ty —
B‘.‘ ) Generate Confusion marix -
1 2 Classify v cases V .
i ) Standard voling
3]
_E Fosders From set:
& v — [ o |
. Hosuls Lo
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T - I |
Dusign | Histery

Figura H.16 Opciones para la generaciéon de un sistema déicdasdn
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El esquema debe ser similar al que aparece eguaaHH.17.

o v > ¥
ﬂwmm’hmwm‘l&09}0/#/9&}#/0/#»9Q‘P#fokoo:o.lnc“ﬂ

Fle Insert Help

[ aaentreea | Propeett |
D |24
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H| ajsmpln eTaThu;n
i f
E !
B J,’f [l
\K.
=
& REDUCTOS DIKaCOs
® s
/ \
2 \ /

1 REQUCTOR

¥
s SHORTES
CEHERALZE
\‘ I -’--
| Desin | Hestory

Figura H.17 Esquema final de aplicacion de reglas de decision

75 Frewsgh St Eaepileramien Sysiaim 2.3 [Projeet1)
Ein nserl Help
.| samirses | Prejoctt |

o E
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._ clrrq:ln\ ehmple
= Ve A NN /
] i AN /
a| i J . f
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" L e
: b EHIRTEN
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Acoual 3 [1] a [] ]
g | 5 | 5| 1 | 1 |
[T I | [ | ]
Tatal mumber of tosted chjects: § 1
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' iesign | jamoy | -

Figura H.18 Esquema final de aplicacién de mineria de datosststema de
clasificacion
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