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RESUMEN

El trabajo de investigacion que realice se titula: “Aplicacion de la técnica de clasificacion
de mineria de datos para mejorar los procesos de atencion de citas en los consultorios
del Hospital Regional Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023”. El objetivo principal es
Determinar de qué manera la Aplicacion de la técnica de clasificacion de mineria de
datos mejora los procesos de atencidn de citas en los consultorios del Hospital Daniel
Alcides Carrion Pasco, 2023. El disefio que se uso fue no experimental. La poblacion y
muestra fueron Citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco,
2023. Para la evaluacion usamos el instrumento ficha de observacién. Con los
resultados anteriores e identificando las posibles citas a desaprovecharse, se podra
disminuir el diferimiento de cita, que actualmente hay casos que son de hasta 2 meses;
esto repercutira favorablemente al paciente cuando solicite una cita. Asimismo, esta
identificacion de desercion permite a los pacientes reprogramar o anular su cita, segun
sea el caso.

Palabras Clave: Aplicacién de la técnica de clasificacion de mineria de datos, Procesos

de atencion de citas en los consultorios.



ABSTRACT

The research work that is carried out is entitled: "Application of the data mining
classification technique to improve appointment care processes in the offices of the
Daniel Alcides Carrién Pasco Hospital, 2023". The main objective is to determine how
the application of the data mining classification technique improves appointment care
processes in the offices of the Daniel Alcides Carrion Pasco Hospital, 2023. The design
used was non-experimental. The population and sample were Appointments in the
offices of the Daniel Alcides Carrién Pasco Hospital, 2023. For the evaluation we used
the observation sheet instrument. With the previous results and identifying the possible
appointments to be wasted, it will be possible to reduce the appointment deferral, which
currently there are cases that are up to 2 months; this will have a favorable impact on
the patient when requesting an appointment. Likewise, this desertion identification
allows patients to reschedule or cancel their appointment, as the case may be.

Keywords: Application of the data mining classification technique, Appointment care

processes in medical offices.



INTRODUCCION
El presente trabajo de tesis se estudiara a las citas que se realiza en los consultorios
Hospital Daniel Alcides Carrion — Pasco. De acuerdo con los lineamientos del Decreto
Supremo, el Ministerio de Salud también aprobd formalmente, hace la entrega a la
Empresa Minera del Centro del Perd (CENTROMIN PERU SAC) del antiguo "Hospital
Daniel Alcides Carriéon" para los fines que hubiera conveniente.
El derecho a la salud incluye el acceso a una atencion sanitaria oportuna, aceptable,
asequible y de calidad satisfactoria (Organizaciéon Mundial de la Salud,2013).
En definitiva, el derecho a la salud significa que los gobiernos deben crear las
condiciones que permitan a todas las personas vivir lo mas saludablemente posible y
esas condiciones incluyen la disponibilidad garantizada de servicios de salud (OMS,
2013).
“La presente esta compuesta por los siguientes capitulos y apartados mencionados a
continuacion”:
“Capitulo | el cual incluye los siguientes apartados: Identificacion y determinacion del
problema, delimitaciéon de investigacion, formulacion del problema, formulacién de
objetivos, justificaciones de la investigacion y limitaciones de la investigacion”.
“Capitulo 1l el cual incluye los siguientes apartados: Bases teéricas — cientificas,
definicion de términos, identificacién de hipotesis y variables y finalmente la definicion
operacional’”.
“Capitulo Il el cual abarca: Tipo de investigacién, métodos de investigacion, disefio de
investigacion, poblacién y muestra, técnicas e instrumentos de recoleccién de datos,
técnicas de procesamiento y andlisis de datos, tratamiento estadistico de datos,
seleccion, validacion y confiabilidad de los instrumentos de investigacion y orientacion
ética”.
“Capitulo IV el cual consta de: Resultados y discusion y abarca los siguientes apartados:
descripcion del trabajo, andlisis e interpretacion de resultados, prueba de hipotesis y

discusioén de resultados”.



“Finalmente, se muestran las conclusiones, recomendaciones, referencias
bibliogréaficas y anexos”

El autor.
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1.1.

CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION
Identificacion y determinacion del problema

“El Hospital Daniel Alcides Carrion - Pasco, cuenta con 50 afios de
funcionamiento en la nueva Ciudad de San Juan Pampa - Distrito de Yanacancha,
Provincia y Region Pasco, desde que el 25 de Mayo de 1971 a través del Decreto
de Ley N° 18863 promulgado por el presidente de la Republica, JUAN VELASCO
ALVARADO”

“Que mediante el cual se declard de necesidad publica e interés social la
remodelacion de lal Ciudad de Cerro de Pasco y la construccién de la zona de
expansién que albergara a la poblacién afectada por el avance de la actividad
minera mediante el sistema de tajo abierto. Es asi que de conformidad con lo
dispuesto por el Decreto Supremo N° 006-79-SA del 27 de setiembre de 1979,
corresponde al MINISTERIO DE SALUD para que en representacion de la
Beneficencia Publica de Cerro de Pasco, decepcione para aquel entonces el
Nuevo Local del Centro Médico Daniel Alcides Carrion debidamente equipado e
inventariado , el cual a partir del 1ro de Octubre de 1979 pasa a depender del
Ministerio de Salud, para cuyo efecto la sociedad de Beneficencia Publica de

Cerro de Pasco, cede en uso el inmueble a las areas que ocupa el referido



nosocomio, manteniendo su propiedad conforme al régimen establecido por Ley
N° 8128".

Asi mismo el ministerio de Salud, debidamente autorizado por lo acotado
al Decreto Supremo, hace la entrega a la Empresa Minera del Centro del Peru
(CENTROMIN PERU SAC) del antiguo "Hospital Daniel Alcides Carrion" para los
fines que hubiera conveniente.

El derecho a la salud incluye el acceso a una atencion sanitaria oportuna,
aceptable, asequible y de calidad satisfactoria (Organizacion Mundial de la
Salud,2013).

En definitiva, el derecho a la salud significa que los gobiernos deben crear
las condiciones que permitan a todas las personas vivir lo mas saludablemente
posible y esas condiciones incluyen la disponibilidad garantizada de servicios de
salud (OMS, 2013).

Segun la teoria, las personas con iguales necesidades tienen igual acceso
a la atencion médica. La accesibilidad influye en cosas como el costo de los
servicios de salud como alternativas, los tiempos de esperay las listas de espera,
los modos de transporte y la distancia al centro mas cercano. Esta nocién de
equidad respeta las diferencias interpersonales de partida y dispone un marco
idéneo para la igualdad de oportunidades. (Jabalera, 2015)

Cuando hay problemas de acceso a servicios de salud, las listas de espera
para las citas se hacen mas largas y esto a su vez conduce a una mayor falta de
asistencia (George, 2003)

La inasistencia de los usuarios a las consultas médicas programadas sin
realizar la cancelacion de las mismas es un problema que afecta de forma directa
la calidad en la prestacion de los servicios de salud, aumentando los costos
sociales y econémicos de la enfermedad. La no asistencia a las consultas influye
negativamente en la adherencia de los pacientes a los tratamientos médicos

indicados, contribuyendo al empeoramiento de su estado de salud y a la



1.2.

1.3.

cronificacion de sus enfermedades de base, esta situacidén conlleva al colapso de
los servicios de urgencias, de los centros de referencia de segundo y tercer nivel,
redundando en el deterioro de la salud del paciente y en el incremento de los
costos operacionales. (Pérez y Rendoén, 2016)

Viendo esto se requiere mejorara los procesos de atencién en los
consultorios de Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco por ello analizare si la
aplicacion de la técnica de clasificacion de mineria de datos no ayudara a medir
la mejora.

Delimitacion de la investigacion.
1.2.1. Espacial

La relacién entre la aplicacién de la técnica de clasificacién de mineria de
datos y el proceso de atencién de citas en los consultorios del Hospital Daniel
Alcides Carrién Pasco.

1.2.2. Temporal

Durante el proceso de investigacion de recoleccion de datos en el afio
2023, se realiz6 el estudio de interpretacion de la informacion.

1.2.3. Conceptual

Se desarrolla la busqueda tedrica la técnica de clasificacion de mineria de
datos y el proceso de atencién de citas en los consultorios.
Formulacion del problema
1.3.1. Problema general

¢De qué manera la Aplicacion de la técnica de clasificacion de mineria de
datos mejora los procesos de atencidn de citas en los consultorios del Hospital
Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023?

1.3.2. Problemas especificos

¢, Se podra realizar un analisis mediante los arboles de decision para medir

la mejora en el proceso de atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel

Alcides Carrion Pasco, 20237



1.4.

1.5.

¢ Se podra realizar un andlisis mediante el clustering para medir la mejora
en el proceso de atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides
Carrion Pasco, 20237
Formulacién de objetivos
1.4.1. Objetivo general

Determinar de qué manera la Aplicacion de la técnica de clasificacion de
mineria de datos mejora los procesos de atencion de citas en los consultorios del
Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023.

1.4.2. Objetivos especificos

Realizar el analisis mediante los arboles de decision para medir la mejora
en el proceso de atencién de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023.

Realizar el analisis mediante el clustering para medir la mejora en el
proceso de atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023.

Justificacion de la investigacion
1.5.1. A nivel tecnolégico.

Se hace uso de la técnica de clasificacion de mineria de datos para
determinar los probables pacientes que no estan satisfechos con la atenciéon en
os consultorios; “desde el punto econdémico, permitira disminuir el
desaprovechamiento de dinero presupuestado para pacientes citados por
consultorios externos y evitar también el gasto que se genera al atender pacientes
por otros servicios, como Emergencia y Hospitalizacion; socialmente, recae en el
interés continuo que prestaria la institucion al estar pendiente del perfil de los
pacientes que no acuden a sus citas y tomar las medidas correspondientes para
mejorar la calidad de atencion, con la finalidad de detectar falencias en el personal
de la institucion de ser el caso, y asi evaluar sus procedimientos y calidad de

atencion, aumentando asi su satisfaccion por contribuir a que los pacientes



1.6.

mejoren y lleven una mejor calidad de vida y de salud; cientificamente, pues el
desarrollo del presente trabajo servir4 de guia o base para futuros proyectos de
investigacion con la finalidad de seguir mejorando la atencién de los pacientes”.
1.5.2. Justificacion Préactica

La investigacion propuesta se realizd, porque se quiere tener pacientes
satisfechos con la atencién cuando tengan una cita.
Limitaciones de la investigacion

Recursos financieros limitados para cumplir con los requisitos de

preparacion, presentacion de informes y validacion de investigaciones.



CAPITULO II
MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes de estudio

2.1.1. A nivel Internacional

e Martinez (2012) en su trabajo de investigacion titulado “Aplicacion De Técnicas
De Mineria De Datos Para Mejorar El Proceso De Control De Gestién En
ENTEL”. “El objetivo principal de esta tesis consiste en reducir el tiempo de
calculo de los indicadores de servicios privados de ENTEL, para lo cual se
aplic6 modelamiento multidimensional, técnicas de mineria de datos y
automatizacion de procesos, y de este modo poder entregar informacion mas
oportunamente. La metodologia de este trabajo se basa principalmente en las
etapas del proceso conocido como Knowledge Discovery in Databases (KDD),
implementadas de acuerdo a la metodologia CRISP-DM, la cual es usada para
el desarrollo de proyectos de mineria de datos. Para comenzar, se hizo un
levantamiento de las métricas existentes para la gestién de la provisiéon de
servicios. Luego, se seleccionaron y procesaron las fuentes de datos para el
estudio de forma automatica, almacenando las variables mas relevantes en un
repositorio multidimensional (Data Mart), reduciendo drasticamente el tiempo

de calculo de indicadores y liberando recursos humanos altamente calificados.



A partir de lo anterior, se aplicaron técnicas de clustering para obtener grupos
de elementos con datos de clientes y servicios cuyas caracteristicas fueran
similares, asociandoles un valor de precio segun informacion histérica de
consumo. Por dltimo, se generé un modelo de clasificaciébn que asignara, de
acuerdo a una medida de similitud, elementos que no habian sido facturados
a los grupos previamente definidos, y de esta manera estimar los ingresos no
percibidos. Con ayuda de mineria de datos se logré disefiar nuevas métricas
para el proceso e identificar a los clientes y servicios mas criticos, lo que
permite llegar a valores mas exactos de los ingresos perdidos en cada
segmento, y aplicar estrategias diferenciadas para hacer el cobro a sus
clientes. El trabajo realizado permitié una reduccion del tiempo de obtencidn
de los indicadores en un 78%, pasando de un total de 14 horas inicialmente a
tan so6lo 3 horas, logrando ademas estimar los ingresos perdidos
mensualmente por servicios no facturados en un monto de MM $ 210, con un
error de la estimacion menor al 5%. Se espera que, con ayuda de este estudio,
la empresa pueda tomar decisiones informadas y mejorar su capacidad de
control del proceso de provision de servicios privados, con el fin de regularizar
su flujo de ingreso mensual”.

Chamba (2015) en su trabajo de investigacion titulado “Mineria de Datos para
segmentacion de clientes en la empresa tecnoldgica Master PC”, la Mineria de
Datos aplicada en el ambito de la comercializacion permite entre otros
aspectos descubrir patrones de comportamiento de clientes, que las empresas
pueden utilizar para elaborar estrategias de marketing dirigidas hacia los
distintos tipos de clientes que poseen. “El agrupamiento o clustering representa
una de las técnicas de Mineria de Datos mas utilizada para este tipo de
andlisis, esta técnica se basa en la division de un conjunto de datos en
pequefios segmentos 0 grupos, en donde cada segmento contiene datos

similares dentro de si y mantiene una marcada diferencia con respecto a los



otros segmentos. El presente Trabajo de Titulacidn tiene por objetivo obtener
la segmentacion de clientes en la empresa tecnoldgica Master PC mediante la
aplicacion de técnicas de Mineria de Datos”, para ello se tom6 en cuenta el
comportamiento de compra, que permitié identificar la lealtad de los clientes de
la empresa tecnologica Master PC. Se aplicé la metodologia CRISP-DM para
el proceso de Mineria de Datos. El analisis se realizé en base al modelo RFM
(Recencia, Frecuencia, Valor Monetario), y sobre este modelo se aplicaron los
algoritmos de agrupamiento: k-means, k-medoids, y Self-Organizing Maps
(SOM). “Para validar el resultado de los algoritmos de agrupamiento y
seleccionar el que proporcione grupos de mejor calidad, se ha aplicado la
técnica de evaluacion en cascada aplicando un algoritmo de clasificacion.
Finalmente se utilizé el algoritmo Apriori para encontrar asociaciones entre
productos, para cada grupo de clientes. La herramienta utilizada para el
proceso de Mineria de Datos fue el entorno RStudio”.

Sanchez (2017) en su trabajo de investigacion titulado “Mineria de Datos de la
salud: Analisis de los factores que influyen en la realizacién de cirugias
estéticas” A nivel mundial, las cirugias estéticas se han convertido en
procedimientos de constante realizaciébn y afio tras afio han venido en
aumento. Segun la Sociedad Internacional de Cirugia Plastica Estética -
ISAPS, Colombia “se ha mantenido a nivel mundial entre los ocho paises con
mayor nimero de practicas de cirugias estéticas anuales. La cirugia estética
requiere, como paso indispensable, la asistencia a una cita de valoracién con
el especialista, y s6lo el 40% de éstas, culminan en la realizacion de algun
procedimiento quirdrgico. Por tal razon, los especialistas en cirugia plastica
requieren identificar los factores que influyen en la toma de decision de los
pacientes respecto a practicarse un procedimiento estético. Se pretende
entonces, mediante mineria de datos, descubrir el perfil de los pacientes con

mayor probabilidad de realizarse una cirugia plastica y asi, definir los factores



que influyen en la decisidon de someterse a cirugias estéticas como estrategia
para la minimizacion de tiempo en espera en la asignacion de consultas de
valoracion”.

¢ Ameézquita (2019) en su trabajo de investigacion titulado “Mineria de datos para
la identificacién de factores de riesgo en pacientes con hipertensién arterial”
La mineria de datos es una técnica que ha permitido el analisis de grandes
volumenes de informacién dando como resultado patrones o reglas que
ayudan a entender el comportamiento de un sistema. “Este trabajo se plantea
como el uso de esta técnica puede beneficiarse la medicina partiendo del
analisis de informacién de pacientes que padecieron hipertension del area de
Bogota, determinando los factores de riesgos presentes en esta poblacion
basados en las causas descritas en el Catalogo Internacional de
Enfermedades. Mediante la aplicacion de diferentes algoritmos se pudo
determinar variables importantes que pueden determinar la prevalencia y
consecuente muerte de estos pacientes”.

2.1.2. A nivel Nacional

e Medrano (2016) en su trabajo de investigacion titulado “Modelo de mineria de
datos usando machine learning con reconocimiento de patrones de sintomas
y enfermedades respiratorias en las historias clinicas para mejorar el
diagnostico de pacientes en la ciudad de Trujillo 2016”, Esta investigacion se
desarroll6 en la ciudad de Trujillo desde abril hasta diciembre del presente,
centrdndose en el problema de diagndsticos médicos y el uso de machine
learning para contribuir en la mejora. “La metodologia que se us6 para
desarrollar la investigacion fue CRISP. El tipo de investigacion de acuerdo al
fin es aplicado, de acuerdo a la técnica de contrastacion es Pre Experimental,
la poblacion es la ciudad de Trujillo, los instrumentos usados en la investigacion

son el cuestionario y el andlisis documental. En conclusion, se logré la mejora



de los diagnésticos médicos a partir de un modelo de machine learning usando
el algoritmo de arbol de decisiéon”.

Saldafia (2015) en su trabajo de investigacion titulado “Modelo Predictivo de
mineria de datos de apoyo a la gestién hospitalaria sobre la morbilidad de
pacientes Hospitalizados” El presente trabajo de investigacion, propone aplicar
un marco estandar de actividades de mineria datos, creando un modelo
predictivo, que sirva de apoyo a la Gestion Hospitalaria sobre la morbilidad con
pacientes hospitalizados, basado en el algoritmo de analisis de serie de
tiempo, Modelo ARIMA (AutoRegresive Integrated Moving Average) de Box y
Jenkis (Box G.E.P. & Jenkins, 1973), con informacién histérica de los ultimos
7 afios de los pacientes del Hospital Victor Ramos Guardia. “En la
investigacion, se tomé como referencia la metodologia CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process For Data Mining), que consiste en la comprension
del negocio, comprensién de los datos, preparacion de los datos, modelado,
evaluacién y despliegue. Por lo tanto, se realizé la extraccién de los datos,
transformacion de los datos, carga de datos, limpieza de datos, disefio del
datamart “HEALTHMINING”, la seleccion y creacion de variables que sirvieron
como datos de entrada para mi modelo, para posteriormente crear un modelo
de prondsticos, que me permitié conocer los casos de morbilidad en pacientes
hospitalizados del hospital VRG para los proximos tres afios”

Polo (2018) en su trabajo de investigacion titulado “Aplicacion de la técnica de
clasificacion de mineria de datos para mejorar los procesos de atencién de
citas en el &rea de consultorios externos de un Hospital del Departamento de
Lambayeque”, diferimiento de citas sea mas prolongado, lo que dificulta
cumplir con uno de los objetivos institucionales, el cual es brindar una atencion
oportuna a los pacientes. “A su vez y en consecuencia, no se aprovecha el
presupuesto asignado; esto deriva en que la tasa de desercion a la consulta

supere el estdndar que es 5%. Ante esta situacion, se realiza el presente
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trabajo para demostrar que, aplicando técnicas de mineria de datos se puede
determinar la probabilidad de desercion a la consulta médica, lo que repercutira
en una mejor gestion de asignacion y/o aprovechamiento en el otorgamiento
de citas; siendo justificado tecnol6gicamente, pues se haria uso de algoritmos
de mineria de datos para demostrar la probabilidad de desercion;
econdmicamente, se demostraria que existe una mejora en el
aprovechamiento del presupuesto asignado; socialmente, pues estas mejoras
repercutirian positivamente en los pacientes; cientifico, pues esta investigacion
guedara como base para futuros estudios. Para lograr el objetivo propuesto,
se debe disminuir el indice de citas no atendidas, disminuir el presupuesto
desaprovechado destinado para las atenciones en consultorios externos, y
aumentar el indice de pacientes citados producto de la desercién. La presente
investigacion es de tipo Techologica Aplicada, optando como disefio de
contrastacion de hipétesis, la de sucesién o llamada también pre test / post test
0 en Linea, en la que se considerd, como poblacion, la data histoérica con la
que cuenta la institucién desde el afio 2010 al afio 2016, de la cual se tomara
como muestra los pacientes atendidos durante el afio 2017; y se hizo uso de
encuestas y entrevistas para la recolecciéon de datos. Como resultado del
trabajo se pudo concluir que durante el periodo de prueba, se pudo disminuir
1.00% el indice de desercibn en consulta ambulatoria, y un 29.79% en
procedimientos. En lo que respecta al presupuesto, se aprovecharia
S/.110,670.00 en consulta ambulatoria y S/.1,247,400.00 en procedimientos;
asimismo, se determind que, mediante el uso de la mineria de datos, se
hubiera aprovechado 2,635 citas en consulta ambulatoria y 29,700 en

procedimientos, destinados a pacientes en lista de espera”
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2.2.

2.1.3. Anivel Local

¢ No se encontr6 evidencia o literatura de contenido similar en la biblioteca de la
Universidad Nacional Daniel Alcides Carrion.

Bases tedricas — cientificas

2.2.1. Aplicacién de latécnica de clasificacién de mineria de datos.

Dado que este es un puesto de inteligencia empresarial (Bl), es crucial
comprender Bl y todo lo que implica porque estan directamente relacionados con
este puesto.

2.2.1.1. Business Intelligence (Inteligencia de Negocios)

Vieira (2009), “nos dice que Bl es un conjunto de conceptos y
metodologias que, haciendo uso de acontecimientos (hechos) y sistemas
sustentados en los mismos, apoya la toma de decisiones en los negocios.
Para esto ser posible es necesario adquirir los datos, por ejemplo, por
medio de un sistema de procesamiento on-line de transacciones (OLTP),
almacenarlos en un sistema de base de datos, como un Data Warehouse
del cual se puede generar aun un subconjunto mas especifico de datos,
Datamart y, finalmente procesar estos datos con una herramienta de
analisis que puede ser: una herramienta de procesamiento analitico online
(OLAP), un sistema de informaciones para ejecutivos (EIS); un sistema de
apoyo a la decision (DSS); o aun, un sistema de descubierta y prediccion
(Data mining)”.

Para Curto y Conesa (2010) “Business Intelligence es el conjunto
de metodologias, aplicaciones, practicas y capacidades enfocadas a la
creacion y administracion de informacién que permite tomar mejores
decisiones a los usuarios de una organizacion”.

Stair y Reynolds (2000) manifiestan “que la inteligencia de

negocios es un proceso que implica recopilar informaciéon correcta,
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suficiente, oportuna y utilizable, y analizarla para que tenga efecto positivo
en la estrategia, tacticas y operaciones del negocio”.

Considerando las definiciones descritas anteriormente, se puede
concluir que Business Intelligence permite transformar:

e Convertir datos en informacion.

e Tomar mejores decisiones rapidamente que ayuden a mejorar el
rendimiento de una compafiia o institucion y que ademas que
mejore su ventaja competitiva (objetivo primario del Bl)

En la siguiente figura se puede observar, segun Viera et al (2009),
las herramientas de Business Intelligence:

Figura 1. Herramientas de Bl

Tipo de Herramienta Cuestion basica Ejemplo de respuesta
FQué es interesante?  Tipos de clientes

Data Mining #Que puede suceder?! Prediccion de ventas
. Ventas mensuales versus
QLApP "—E‘éf sucedio y por variaciones de precios de
e los competidores
EIS/D55 gﬁgfﬂ"f&mu saber Cotizaciones diversas
Estudios v infarmes F0ué sucedia 7 Ventas del dltimo mes

2.2.1.2. Datamart.

Segun Date (2001) “un Datamart es un almacén de datos
especializado, orientado a un tema, integrado, volatil y variante en el
tiempo para apoyar un subconjunto especifico de decisiones de
administracion, asimismo, el Datamart es especializado y volatil. Por
especializado queremos decir que contiene datos para dar apoyo
(solamente) a un area especifica de andlisis de negocios; por volatil
gueremos decir que los usuarios pueden actualizar los datos e incluso,
posiblemente, crear nuevos datos (es decir, nuevas tablas) para algun

proposito”.
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Stair y Reynolds (2000) “nos dicen que los Datamarts contienen
un subgrupo de datos relacionados con un solo aspecto de los negocios
de una compaiiia, por ejemplo finanzas, inventario o personal son de
mucha utilidad para grupos pequefios que deseen acceder a datos
detallados”.

Se cred un data mart para poder utilizar técnicas de mineria de
datos para perfilar a los pacientes que abandonan porque se resolverian
problemas con el procesamiento de las visitas médicas.
2.2.1.3. Extract, Transform and Load — ETL

“ETL es una tecnologia que permite extraer datos del entorno de
origen, transformarlos segun nuestras necesidades de negocio para
integracion de datos y cargar estos datos en los entornos destino. Los
entornos de origen y destino son usualmente bases de datos, ficheros, u
otras fuentes estructuradas, semi estructurada o no estructurada” (Conesa
y Curto 2010)

Este procedimiento fue necesario para combinar los datos
preexistentes de diversas fuentes en los hospitales estudiados. Cabe
recalcar que estos datos deben pasar un proceso de transformacién que
garantice su calidad y con ello obtener un buen perfilamiento de los
pacientes desertores.
2.2.1.4. Mineria de Datos (Data Mining)

Segun Rodriguez et al (2003), “los origenes de Data Mining se
pueden establecer a finales de los afios 80, cuando la administracion de
hacienda estadounidense, desarrollé6 un programa de investigacion para
detectar fraudes en las declaraciones de impuestos. Sin embargo, la gran
expansion de Data Mining no se produce hasta la década de 1990
originada principalmente por tres factores”:

e Mayor potencia informética.
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e Mayor velocidad de recopilacion de datos debido al
hardware mas barato y la automatizacion del proceso de
recopilacién de datos.

e Aparicibn de nuevas tecnologias de aprendizaje y
almacenamiento de datos.

Ferrer et al (2000) hace mencion a la definicion de mineria de
datos que hace (Piatetsky-Shapiro et al, 1992); donde la define como un
conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso no trivial de
extraer y presentar conocimiento implicito (previamente desconocido),
potencialmente util y humanamente comprensible, a partir de grandes
conjuntos de datos, con objeto de predecir de forma automatizada
tendencias y comportamientos y/o describir de forma automatizada
modelos previamente desconocidos.

Las disciplinas de estadistica, tecnologia de bases de datos,
reconocimiento de patrones y visualizacién de datos incluyen la mineria
de datos.

Para determinar el perfil de los pacientes que salen de las

consultas médicas se recogieron datos para este estudio
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Figura 2. El proceso de Data Mining
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Mediante la Figura 2, “podemos observar el proceso de mineria

de datos, como un proceso independiente de extraccion y exploracion de
informacion oculta”.
“Sin embargo, existen diversas metodologias para los proyectos
de mineria de datos”.
“En el siguiente apartado se mencionara algunas metodologias
existentes para proyectos de mineria de datos”
2.2.1.5. Metodologias para proyectos de Data Mining
“Son diversos los modelos de proceso que han sido propuestos
para el desarrollo de proyectos de Data Mining tales comao”:
e SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) (SAS,
2003)
e DMAMC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar)
(Isixsigma, 2005)
e CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) (Chapman et al., 2000)
Bésicamente las metodologias SEMMA y CRISP-DM comparten

la misma naturaleza y el mismo objetivo ya que se busca solucionar un
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problema que permanece en la empresay que los resultados estan ocultos
dentro toda la informacion; sin embargo, se decidi6 por utilizar la
metodologia CRISP-DM, pues adicionalmente incorpora un analisis previo
del problema existe en el negocio, tal como se muestra en la siguiente
figura.

Figura 3. Comparacion de fases de las metodologias SEMMA y CRISP-DM

SEMMA
Analisis
Problema
Muestreo
» Analisis
Datos
Exploracion 4
o F'rrp-u‘m n
Mamspulacin « s
Modeladp < ¥ Modelado
Valoracwn & » Evaluacion
Explotacion
° Metodologia CRISP-DM

Los origenes de CRISP-DM se remontan hacia el afio 1999,
cuando un importante consorcio conformado por empresas europeas tales
como NCR (Dinamarca), AG (Alemania), SPSS (Inglaterra), OHRA
(Holanda), Teradata, SPSS, y Daimer-Chrysler, proponen a partir de
diferentes versiones de KDD (Knowledge Discovery in Databases)
[Reinartz, 1995], [Adraans, 1996], [Brachman, 1996], [Fayyad, 1996], el
desarrollo de una guia de referencia de libre distribucion denominada
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). (Gallardo,
2009)

“Por ser una metodologia de libre distribucién puede trabajar con

cualquier herramienta para desarrollar el proyecto que esté disponible en
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el mercado aplicando asi una caracteristica adicional que es el de ser una
metodologia equitativa”.

“Asi se distingue esta metodologia como un modelo que esta
basado en situaciones reales que ocurren en la empresa, organizando sus
fases principales y estableciendo tareas secundarias que especifican con
mas detalle las obligaciones de cada una de las seis tareas”.

Figura 4. Comparacidn de fases de las metodologias SEMMA y CRISP-DM

Analisis del =—» Analisic de
Problema e |oc datos

N

Preparacion
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Explotacion [oatos I | 2 &

Modelado

“A continuacién, se detalla las fases de la metodologia CRISP-
DM”, segun Gallardo (2009):
Analisis del Problema o Comprensién del negocio

Esta etapa se enfoca en comprender los objetivos vy
especificaciones del proyecto desde un punto de vista empresarial. Esta
informacion se convierte en conocimiento para la definicion del problema
y el disefio del plan para alcanzar los objetivos.

Esta compuesta por las siguientes tareas o actividades:
o “Determinar los objetivos del negocio: tiene como metas, determinar

cual es el problema que se desea resolver, por qué la necesidad de

utilizar Data Mining y definir los criterios de éxito”
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e “Evaluacioén o valoracion de la situacion: se definen los requisitos del
problema, tanto en términos de negocio como en términos de Data
Mining”.

e “Determinar los objetivos de mineria de datos: tiene como objetivo
representar los objetivos del negocio en términos de las metas del
proyecto de DM, como, por ejemplo, si el objetivo del negocio es el
desarrollo de una campafa publicitaria para incrementar la asignacion
de créditos hipotecarios, la meta de DM sera, por ejemplo, determinar
el perfil de los clientes respecto de su capacidad de endeudamiento”.

e “Realizar el plan del proyecto: tiene como meta desarrollar un plan
para el proyecto, que describa los pasos a seguir y las técnicas a
emplear en cada paso”.

Analisis de los Datos o Comprension de los datos

La recopilacion de datos es el primer paso de esta fase, después
del cual se toman medidas para desconfidencializar los datos, detectar
problemas de calidad de los datos y encontrar subgrupos interesantes
para plantear teorias sobre la informacién oculta.

Esta compuesta por las siguientes actividades:

o Recopilar los datos originales: el objetivo es crear un informe que
detalle los datos recopilados, dénde se ubicaron, los métodos
utilizados para recopilarlos y los problemas especificos que surgieron
durante el proceso.

e Descripcion de los datos: Una vez recogidos los datos iniciales se
deben describir.

e Exploracion de datos: el objetivo es encontrar la estructura general de

los datos. Para determinar las caracteristicas de los datos recién
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adquiridos, se aplican pruebas estadisticas basicas. En este proceso
también se producen tablas de frecuencia y graficos de distribucion.

e Verificar la calidad de los datos: se verifica la coherencia de los datos
de los valores de campo individuales, el nimero y la distribucion de
los valores cero y los valores fuera de rango que pueden introducir
ruido en el proceso. La idea en este punto es garantizar la integridad
y correccion de los datos.

Preparacion de los datos

“‘Esta fase involucra todas las actividades para construir el
conjunto final de datos a partir del conjunto inicial. Estas actividades se
llevan a cabo varias veces y no en un orden predefinido. Entre estas tareas

se encuentran la seleccion de atributos, asi como la transformacion y

limpieza de los datos para las herramientas del modelado”.

Para cumplir con esta fase, se realiza las siguientes actividades:

e Seleccionar datos: utilizando los criterios establecidos en el paso
anterior, elija un subconjunto de los datos obtenidos en el paso
anterior.

e Limpieza de datos: Esta tarea complementa la anterior y es una de las
que requiere mas tiempo y mano de obra porque requiere una
variedad de técnicas para mejorar la calidad de los datos y dejarlos
listos para el modelado.

e Crear datos: esta tarea implica procedimientos de preparacion de
datos como construir nuevos atributos a partir de atributos
preexistentes, incorporar nueva informacion o alterar los valores de
atributos preexistentes.

e  “Integrar los datos: involucra la creacion de nuevas estructuras, a

partir de los datos seleccionados, por ejemplo, generacion de nuevos
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campos a partir de otros existentes, creacion de nuevos registros,
fusion de tablas que contengan atributos diferentes para un mismo
objeto, agregacién de nuevos campos 0 nuevas tablas donde se
resumen caracteristicas de mdultiples registros o de otros campos en
nuevas tablas de resumen”.

¢ “Formateo de los datos: consiste principalmente, en la realizacion de
transformaciones sintacticas de los datos sin modificar su significado,
esto, con la idea de permitir o facilitar el empleo de alguna técnica de
DM en particular, como por ejemplo la reordenacién de los campos,
etc”.

Modelado

‘En esta fase se seleccionan y aplican varias técnicas de
modelado o algoritmos y sus pardmetros son calibrados para obtener los
mejores resultados. Algunos algoritmos tienen requerimientos especificos
para el formato de los datos, en cuyo caso se debe regresar a la fase de
preparacion de datos y realizar las tareas necesarias para obtener dicho
formato, las veces que sean necesarias”

Las tareas que se deben realizar para cumplir con esta fase son:

e “Seleccionar la técnica de modelado: consiste en la seleccién de la
técnica de DM mas apropiada al tipo de problema a resolver. Para
esta seleccion, se debe considerar el objetivo principal del proyecto y
la relacion con las herramientas de DM existentes. Por ejemplo, si el
problema es de clasificacion, se podra elegir de entre arboles de
decision, k-nearest neighbour o razonamiento basado en casos
(CBR); si el problema es de prediccion, andlisis de regresion, redes
neuronales; o si el problema es de segmentacién, redes neuronales,

técnicas de visualizacion, etc”.
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o “Generar el plan de prueba: se debe generar un procedimiento
destinado a probar la calidad y validez del mismo. Por ejemplo, en una
tarea supervisada de DM como la clasificacién, es comun usar la
razén de error como medida de la calidad. Entonces, tipicamente se
separan los datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de
prueba, para luego construir el modelo basado en el conjunto de
entrenamiento y medir la calidad del modelo generado con el conjunto
de prueba”.

e “Construir el modelo: se ejecuta sobre los datos previamente
preparados para generar uno 0 mas modelos”.

o “Evaluar el modelo: se interpretan los modelos de acuerdo al
conocimiento preexistente del dominio y los criterios de éxito
preestablecidos”.

Evaluacion

Esta fase examina el proceso de construccién y confirma que se
han logrado los objetivos iniciales.
Las tareas a realizar son:

e “Evaluar los resultados: involucra la evaluacion del modelo en relacion
a los objetivos del negocio y busca determinar si hay alguna razén de
negocio para la cual, el modelo sea deficiente, o si es aconsejable
probar el modelo, en un problema real si el tiempo y restricciones lo
permiten”.

e “Proceso de revision: se refiere a calificar al proceso entero de DM, a
objeto de identificar elementos que pudieran ser mejorados”.

e “Determinacion de futuras fases: si se ha determinado que las fases
hasta este momento han generado resultados satisfactorios, podria

pasarse a la fase siguiente, en caso contrario podria decidirse por otra
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iteracion desde la fase de preparacion de datos o de modelacién con
otros parametros”.
Explotacion o Implementacién

“En esta no se acaba el proyecto, puesto que, se deben hacer
pruebas de su implementacion, asi como un seguimiento periédico”.

“Los resultados que presentan deben ser claros de tal manera
gue se puedan comprender facilmente por personas que no tengan mucha
intervencion en el area de informética, sino también de profesionales o no
gue pertenezcan a otras areas, presentando resultados de una manera
visual usando cuadros estadisticos que representen las variables usadas

y Su aporte para la empresa”.

Plan de implementacion: Este ejercicio crea una estrategia de

implementacién teniendo en cuenta los hallazgos de la evaluacion.

¢ “Plan de monitoreo y mantencion: es aconsejable preparar estrategias
de monitorizacion y mantenimiento para ser aplicadas sobre los
modelos”.

¢ Informe final: “es la conclusién del proyecto de DM realizado”.

e Revisiéon del proyecto: “se evalla qué fue lo correcto y qué lo
incorrecto, qué es lo que se hizo bien y qué es lo que se requiere
mejorar”

2.2.1.6. Tareas de Mineria de Datos

“Una tarea es un tipo de problema de data mining. Por ejemplo:
clasificar piezas en defectuosas, no defectuosas, defectuosas reparables

y defectuosas no reparables es una tarea. Esta tarea se podria resolver

mediante arboles de decisién o redes neuronales, entre otros métodos,

éstos, son métodos o técnicas que permiten resolver las tareas”

(Hernandez, 2004).
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“Existen dos grandes grupos en los que se pueden dividir las
tareas, tal como podemos observar en la siguiente figura™:

Tabla 1. Tareas de Data Mining

Tipo de Tareas Descripcion Ejemplos

Clasificacion.

Clasificacion suave.

Predicti Se trata de problemas en los que hay Estimacion de probabilidad de
redictivas que predecir uno o més valores para uno clasificacion.
0 més ejemplos Categorizacion.
Preferencias o priorizacion.
Regresion
Clustering.
Los EJ.Empll:IS e presalantan como l_m Correlacion y factorizaciones
. conjunto de datos sin ordenar ni —
Descriptivas etiquetar de ninguna manera. Por lo Reglas de asociacion.
tanto, el objetivo, no es predecir nuevos Dependencias funcionales.
datos sino describir los existentes Deteccion de valores e instancias
anomalas.

2.2.1.7. Técnicas de Mineria de Datos

“Las técnicas de la mineria de datos provienen de la Inteligencia
artificial y de la estadistica, dichas técnicas, no son mas que algoritmos,
mas o0 menos sofisticados que se aplican sobre un conjunto de datos para
obtener resultados” (Belinchén, 2010).

Figura 5. Técnicas de Mineria de Datos

s (( Regresién y serie temporales
Anadlisis Discriminante

Técnicas Predictivas Métodos bayesianos

Algoritmos genéticos

Arboles de Decision

Redes Neuronales

Mineria de Datos <

Clustermg y Segmentacion
Técnicas Descriptivas Escalamiento

< Reglas de Asociacidn y dependencia
Analisis exploratorio
\_ Reduccién de la dmensién

2.2.1.8. Herramientas de Inteligencia de Negocios

“Para el desarrollo de aplicacién de inteligencia de negocios, en
las que incluyen el proceso de mineria de datos, se cuenta con una gran
diversidad de herramientas, tal como se puede visualizar en la siguiente

figura™
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2.2.2.

sustentan el presente trabajo; por un lado, de la institucion y por el otro de la

Figura 6. Herramientas para Inteligencia de Negocios
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“Debido a que la institucién en estudio cuenta con licencia de
Microsoft SQL Sever y a que se cuenta con profesionales capacitados en
el uso de ese gestor, se decidid utilizarla, la cual brinda una plataforma
completa para el andlisis de datos e inteligencia empresarial, tales como
Microsoft SSIS (SQL Server Integration Services), que permite integrar
datos de diferentes origenes, construye administra y despliega soluciones
de integracion escalables y construye o alimenta un datawarehouse”

“Asimismo, se hace uso del servicio Microsoft SSAS (SQL Server
Analysis Services), que provee una vista unificada e integrada para todos

los datos de la empresa, reportes, analisis OLAP, marcadores de

indicadores de desempefio y data mining”

Procesos de atencién de citas en los consultorios.

“En el presente apartado, se considera las bases tedricas cientificas que

tecnologia o herramienta utilizada”.

saber que la consulta médica es la actividad prestacional que incluye evaluacion
integral general, diagndéstico, prescripcion, tratamiento, monitoreo, seguimiento,

orientacion de pacientes con condiciones clinicas y/o exposicion a riesgos, que

“Para entender el contexto de la problematica abordada es necesario
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se brinda en el centro asistencial, la cual tiene un tiempo aproximada de duracion

de 15 minutos”.

“Asimismo, existen procesos de atencidbn que permiten gestionar la

consulta médica, los cuales son un conjunto de actividades relacionadas entre si,

cuya finalidad es brindar una atencion adecuada al paciente para solicitar,

reprogramar o anular una consulta médica, en adelante cita”.

Solicitar cita: “proceso en el que el paciente solicita una consulta médica, a
través de los diferentes medios que la institucion brinda”

Reprogramacion de cita: “proceso en el cual, el paciente, solicita que se
reprograme su consulta médica ya programadas, por distintos motivos”.
Anulacion de citas: “cuando el paciente determina que le sera imposible
asistir a su consulta médica, debe solicitar la anulacién de su cita
oportunamente, para asi ofrecer su cupo a un paciente que se encuentra en

espera’.

2.3. Definicién de términos basicos

Arboles de Decision:

Un arbol de decisién es un mapa de los posibles resultados de una serie de
decisiones relacionadas. Permite que un individuo o una organizacion
comparen posibles acciones entre si segun sus costos, probabilidades y
beneficios.

Clustering:

El clustering es una de las técnicas de machine learning basadas en analisis
estadistico que se utiliza para analizar los datos en entornos Big Data.
Eliminacion de datos:

La eliminaciébn de datos es el borrado de los datos de un ordenador o
dispositivo de red de modo que sea imposible acceder a los datos o verlos.

Registro de datos:
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Un registro es toda la informacién de un elemento que se almacena en un
archivo o tabla de la base de datos.

e Reprogramacion de datos:
La reprogramacion es una facilidad de pago que te permitira extender el plazo
para pagar la deuda a un nimero determinado de cuotas. Se aplica una tasa
de interés preferencial y se coloca en cuotas fijas que te permitiran ordenar tus

pagos.

2.4. Formulacién de hipétesis

2.5.

2.4.1. Hipdtesis general

La aplicacion de la técnica de clasificacién de mineria de datos mejorara
el Procesos de atencién de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023.

2.4.2. Hipétesis especificas

El analisis mediante los arboles de decisibn medira la mejora en el proceso
de atencién de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco,
2023.

El analisis mediante el clustering medird la mejora en el proceso de
atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco,
2023.

Identificacion de variables
2.5.1. Variables independientes

Aplicacion de la técnica de clasificacion de mineria de datos.

2.5.2. Variables dependientes

Procesos de atencién de citas en los consultorios.
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2.6. Definicién Operacional de variables e indicadores

Tabla 2. Operacionalizacion de variables

Arboles de Decision

Clustering

Aplicacion de la técnica | |nterfaz
de clasificacion de mineria
de datos
Registro

Reprogramacion

Procesos de atencién de Eliminacion

citas en los consultorios
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3.1

3.2.

3.3.

3.4.

CAPITULO Il
METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION

Tipo de investigacion

El tipo de investigacion es aplicada puesto que, se ha generado
conocimiento relevante a raiz de la aplicacion de técnicas de mineria de datos,
cuyo disefio de contrastacion es disefio de sucesion o en linea, donde se
considerara los reportes y encuestas emitidas (Hernandez Sampieri et al., 2014)
Nivel de investigacion

El nivel sera Descriptivo ya que se analizard una muestra de la poblacion
seleccionada del objeto de estudio.(Hernandez Sampieri, 2014)
Métodos de investigacidn

La investigacion que realizare es de método analitico-inductivo utiliza el
razonamiento para obtener conclusiones que parten de hechos aceptados como
vélidos, para llegar a conclusiones.(Hernandez Sampieri & Mendoza Torres,
2018)
Disefio de investigacion

El disefio de contrastacion de hipotesis es de sucesion o llamada también
pre test / post test o en Linea, donde para determinar el perfil de los pacientes

desertores, se considerd aquellas citas comprendidas entre los afios 2021y 2022.
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3.5.

3.6.

3.7.

Una vez establecido el perfil de desercion, éste se contrastard con las
caracteristicas de las citas del afio 2023 que serd el grupo experimental.
(Hernandez Sampieri & Mendoza Torres, 2018)
Poblacion y muestra
3.5.1. Poblacién

Segun Hernandez Sampieri (2014) menciona que: “es un conjunto de
individuos que se hallan en un determinado sector y que nos apoya para adquirir
la muestra y los resultados”.

La poblacion de 1148 citas, considerada entre el afio 2021 y 2022.
3.5.2. Muestra

Para Arias, Villasis y Miranda (2016) comento que “la muestra es una parte
de la poblacion que es caracteristico de un todo y se opta por adquirir informacién
acerca de las variables”.

Tomaremos en cuenta toda la poblacion.
Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

“Para el presente trabajo de tesis se utiliza la técnica de busqueda de
informacion. Estos instrumentos se utilizan para recopilar informacion para el
desarrollo de la investigacion”.

Técnicas:

* Observacion.

Instrumentos:

* Ficha de observacion.
Seleccién, validacion y confiabilidad de los instrumentos de investigacion.
Seleccion de datos.

“La confiabilidad de los instrumentos de recoleccion de datos aplicados en
la presente investigacion fue revisada mediante la validez por juicio de expertos.

Los mismos que forman parte de los anexos de la presente investigacion”.
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3.8.

3.9.

3.10.

Técnicas de procesamiento y andlisis de datos
“Se hizo uso para el apoyo de procesamiento y analisis de datos el
software estadistico SPSS, porque permitié realizar diversos analisis de las
variables (Estadistica descriptiva e Inferencial)” como:
o Elaboracion del reporte final de la investigacion.
o Presentacién del reporte final de la investigacion.
Tratamiento estadistico
También se utilizé estadistica inferencial para probar las hipotesis durante
el procesamiento estadistico de los datos. Se utilizaron estudios descriptivos para
describir, visualizar y resumir los datos.
Orientacion ética filoso6fica y epistémica.
En la presente investigacion se tuvo en cuenta lo siguiente:
Su informacion personal sera omitida del formulario de registro porque
mantendremos su confidencialidad y garantizaremos el anonimato.
Transparencia en la informacion de los resultados, en el sentido de que,
no se afadird informacién adicional ni distorsionada acerca de las fichas de

registro.
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4.1.

CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
Descripcidon del trabajo de campo
4.1.1. Organizacién
4.1.1.1. Descripcion

El Hospital Daniel Alcides Carrion “como objetivo institucional es
mejorar el recurso humano a través de capacitaciones, estimulos y
mejores condiciones laborales para que su satisfaccién profesional se vea
plasmada y reflejada en la atencién de los usuarios”.

“El Hospital Daniel Alcides Carrién es sui generis en su desarrollo
puesto que se ha ido acomodando a las necesidades de la poblacion y en
este tiempo ha cambiado para responder a nuevos retos hasta ser un
hospital de gran complejidad sin perder su vinculo con la comunidad”.
4.1.1.2. Ubicacién y Servicios

Se encuentra ubicado Av. Daniel Alcides Carrién 520, Cerro De

Pasco.
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Figura 7. Ubicacion
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4.1.1.3. Identificacién de requerimientos

Recolectar Datos Iniciales.

Se trabajardn con las tablas de citas en los consultorios del
Hospital, estos estan englobados en archivos de Excel que se exporto a
una base de datos para su facil manejo.

DESCRIPCION DE LOS DATOS

er_plano$

Tabla 3. Descripcion de la tabla DBF r_plano$

r_plano$ Lista todas las actividades

Total, de 1148 - 1.898 MB

registros

Nombre del Tipo Longitud | Decimal | Permite Es Descripcion

campo Nulls Autonumérico | campo

cod_eess Varchar 255 0 Sl NO Cadigo hospital

eess Varchar 255 0 Sl NO Nombre de hospital

e_ubigeo Varchar 255 0 Sl NO Ubigeo de hospital

E_dpto Varchar 255 0 Sl NO Departamento

E_prov Varchar 255 0 Sl NO Provincia

E_dist Varchar 255 0 Sl NO Distrito

E_cod_disa Varchar 255 0 Sl NO

E_disa Varchar 255 0 Sl NO

E_cod_red Varchar 255 0 Sl NO Cadigo de red del
hospital
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E_red Varchar 255 Sl NO Nombre de red

E_cod_mred Varchar 255 Sl NO Cadigo de micro red
del hospital

E_mred Varchar 255 Sl NO Nombre de micro
red

Tip_eess Varchar 255 Sl NO Tipo de centro de
salud

Cat_eess Varchar 255 Sl NO Categoria de centro
de salud

Nro_hc Varchar 255 Sl NO Numero de paciente

Nombre Varchar 255 Sl NO Nombre de paciente

Apellido Varchar 255 Sl NO Apellido de paciente

Direccion Varchar 255 Sl NO Direccion de
paciente

Tip_doc Varchar 255 Sl NO Tipo de documento
de paciente

Documento Varchar 255 Sl NO Numero de
documento de
paciente

Cod_etnia Varchar 255 Sl NO Cadigo de etnia

etnia Varchar 255 Sl NO Etnia

Cod_financia Varchar 255 Sl NO Cddigo de
financiacion

Financia Varchar 255 Sl NO Financiacion

Cod_sexo Varchar 255 Sl NO Cadigo de sexo

Sexo Varchar 255 Sl NO Sexo

Edad Float 8 Sl NO Edad

Cod_t_edad Varchar 255 Sl NO Cddigo tipo de edad

T_edad Varchar 255 Sl NO Tipo de edad

Pac_resha Varchar 255 Sl NO Cddigo de
residencia

Pac_rhdpt Varchar 255 Sl NO Residencia
departamento

Pac_rhprov Varchar 255 Sl NO Residencia
provincia

Pac_rhdist Varchar 255 Sl NO Residencia distrito
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Pac_proce Varchar 255 Sl NO Procedencia
Pac_dpto Varchar 255 Sl NO Procedencia
departamento
Pac_prov Varchar 255 Sl NO Procedencia
provincia
Pac_dist Varchar 255 Sl NO Procedencia distrito
Acomp Varchar 255 Sl NO Acompafiante
Acomp_doc Varchar 255 Sl NO Acompafiante
documento
Cod_mot_aten Varchar 255 Sl NO Cédigo motivo de
atencion
Mot_aten Varchar 255 Sl NO Motivo de atencion
Ocurren Varchar 255 Sl NO Ocurrencia
Ocu_dpto Varchar 255 Sl NO Ocurrencia
departamento
Ocu_prov Varchar 255 Sl NO Ocurrencia
provincia
Ocu_dist Varchar 255 Sl NO Ocurrencia distrito
Ocu_ups Varchar 255 Sl NO Ocurrencia ups
Ups Varchar 255 Sl NO Ups
F_aten Datetime | 8 Sl NO Fecha de atencion
H_aten Varchar 255 Sl NO Hora de atencion
F_egreso Datetime | 8 Sl NO Fecha de egreso
H_egreso Varchar 255 Sl NO Hora de egreso
estancia Float 8 Sl NO Estancia
Cod_cond_egre Varchar 255 Sl NO Cddigo de condicidn
de egreso
Condicién_egre Varchar 255 Sl NO Condicion de
egreso
Observ Varchar 255 Sl NO Observacion
Obs_fing Datetime | 8 Sl NO Observacion fecha
de ingreso
Obs_hing Varchar 255 Sl NO Observacion hora
de ingreso
Obs_fegr Datetime | 8 Sl NO Observacion fecha

de egreso
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Obs_hegr Varchar 255 Sl NO Observacion hora
de egreso

Obs_cama Varchar 255 Sl NO Observacion cama

Obs_prof Varchar 255 Sl NO Cadigo observacion
profesional

Obs_prof_nombre | Varchar 255 Sl NO Observacion
profesional nombre

Destino Varchar 255 Sl NO Destino

Des_estab Varchar 255 Sl NO Destino

Des_serv Varchar 255 Sl NO Destino servicio

Cod_prio Varchar 255 Sl NO Cadigo prioridad

Prioridad Varchar 255 Sl NO Prioridad

Cod_f_ing Varchar 255 Sl NO Cdédigo fecha de
ingreso

Form_ing Varchar 255 Sl NO Forma de ingreso

Cod_medico Varchar 255 Sl NO Cédigo medico

Medico Varchar 255 Sl NO Medico

Colegio_gprof Varchar 255 Sl NO Colegio grupo de
profesionales

Coddiagl Varchar 255 Sl NO Cadigo de
diagnostico 1

Tipdiagl Varchar 255 Sl NO Tipo diagnostico 1

Coddiag2 Varchar 255 Sl NO Cddigo diagnostico
2

Tipdiag2 Varchar 255 Sl NO Tipo diagnostico 2

Coddiag3 Varchar 255 Sl NO Cadigo diagnostico
3

Tipdiag3 Varchar 255 Sl NO Tipo diagnostico 3

Coddiag4 Varchar 255 Sl NO Cadigo diagnostico
4

Tipdiag4 Varchar 255 Sl NO Tipo diagnostico 4

Codcptl Varchar 255 Sl NO

Codcpt2 Varchar 255 Sl NO

Codcpt3 Varchar 255 Sl NO

Codcpt4 Varchar 255 Sl NO
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Obs_diagl Varchar 255 0 Sl NO Observacion
diagnostico 1

Obs_diag2 Varchar 255 0 Sl NO Observacion
diagnostico 2

Diagl_des Varchar 255 0 Sl NO Diagnostico 1
descripcion

Diag2_des Varchar 255 0 Sl NO Diagnostico 2
descripcion

Diag3_des Varchar 255 0 Sl NO Diagnostico 3
descripcion

Diag4_des Varchar 255 0 Sl NO Diagnostico 4
descripcion

e Tabla dinamica$
Tabla 4. Descripcion de la tabla DBF Tabla dinamicas

Tabla Lista todas las actividades

dindmica$

Total, de 2-0.008 MB

registros

Nombre del Tipo Longitud | Decimal | Permite Es Descripcién

campo Nulls Autonumérico | campo

Cuenta de Varchar | 255 0 Sl NO Cuenta de

cod_eess cédigo eess

Total Float 8 0 Sl NO total

Preparacion de los datos

Las tareas de seleccion, limpieza, estructuracion, integracion y

formateo de datos componen esta fase.

“Limpieza, estructurado, integracion y formateo de los datos. Para

realizar la limpieza de los datos se cred una conexion OLE DB, con la

finalidad de conectarnos con las tablas DBF a utilizar; dicha conexion tiene

por nombre: ConexionHospital, y ha servido para crear nuestro Datamart”
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¥ Configure OLE DB Connection Manager

To create a connection manager based on previeusly defined cennection information, select a data connectien,

and then click OK. To create a new connection manager, click New.

Data connections:

Figura 8. Estableciendo la conexién EXCEL

O

Data connection properties:

*

4.1.1.4. Base de datos

Property Value
Data Source 15-EF2526
Initial Catalog DATAHOSPITAL
Integrated 5e... 55PI
Provider SOLMCLNTA
Mew... Delete

Figura 9. Disefio de Datamart
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“‘En la herramienta SQL Server Business Intelligence
Development Studio, se creé el Proyecto de Integration Services llamado
ETL y seguidamente un Origen de Datos llamado Conexién Hospital”.

“Luego se ha creado un Paquete de SQL Server Integration
Services (SSIS), llamado ETL, donde se realizara el proceso, valga la
redundancia, de ETL (Extraccion, transformacién y carga). Es aqui donde
se realiza el poblado de las Dimensiones y los Hechos, cumpliendo con
las tareas de esta fase. Las dimensiones y hechos fueron poblados
mediante las herramientas que nos brinda el SSIS”.

Dimensiones

Esta dimensién se pobl6 a través de los registros obtenidos de
las citas del hospital.

SELECT DISTINCT cod_eess AS cod_policlinico, eess AS
nombrePoliclinico FROM dbo.r_plano$

Figura 10. Flujo de datos de la tabla tiempo.

> oLE DB source

1 .
f_) u Data Conversion

e(- OLE DB Destination

Para el desarrollo de esta tarea se cred primero una conexién
OLE DB para obtener los datos, luego se procedi6 a hacer una conversién
de estos datos ya que diferian de los datos de destino y finalmente se

poblé las tablas dimensiones y hechos.
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Cabe sefialar que, para el poblado de las tablas hechos, antes se
deben poblar las dimensiones.
4.1.1.5. Dimension Ubigeo

De la misma manera esta dimension se pobl6 a través de los
registros obtenidos de las citas del hospital.

SELECT DISTINCT pac_resha AS cod_ubigeo, pac_dpto AS
departramento, pac_prov AS provincia, pac_dist AS distrito

FROM dbo.r_plano$

WHERE pac_resha is not null

Este proceso se realiz6 de la misma manera que las otras
dimensiones, cabe afiadir aqui que se eliminaron los datos de tipo null de
cod_ubigeo, ya que este lo requeria.
4.1.1.6. Dimension Servicio

De la misma manera esta dimension se pobl6 a través de los
registros obtenidos de las citas del hospital.

SELECT DISTINCT cod ups AS cod_servicio, ups AS
nombreServicio

FROM dbo.r_plano$

Este proceso se realiz6 de la misma manera que las otras
dimensiones.
4.1.1.7. Dimension Motivo

De la misma manera esta dimension se pobl6 a través de los
registros obtenidos de las citas del hospital.

SELECT DISTINCT cod_mot_aten AS cod_Motivo, mot_aten AS
nombreMotivo

from dbo.r_plano$

where mot_aten is not null
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Este proceso se realizé de la misma manera que las otras
dimensiones.
4.1.1.8. Dimension Médico

De la misma manera esta dimension se pobl6 a través de los
registros obtenidos de las citas del hospital.

SELECT DISTINCT cod_medico, medico AS nombreMedico

FROM dbo.r_plano$

Este proceso se realizé de la misma manera que las otras
dimensiones.
4.1.1.9. Dimensién Tiempo

De la misma manera esta dimension se pobl6 a través de los
registros obtenidos de las citas del hospital.

SELECT DISTINCT f_aten AS fecha, MONTH(f_aten) AS mes,
YEAR(f_aten) AS afio, DATEPART(quarter, f_aten) AS timestre

FROM dbo.r_plano$

WHERE f_aten IS NOT NULL

Para poblar esta dimension se obtuvo la fecha solo el campo
fecha de las tablas, los demas registros se crearon a través de este campo,
cabe afiadir aqui que se eliminaron los datos de tipo null de fecha ya que
este lo requeria.
4.1.1.10. Dimensién Asegurado

De la misma manera esta dimension se pobl6 a través de los
registros obtenidos de las citas del hospital.

select polD.keyPoliclinico AS keyPoliclinico, ubiD.keyUbigeo AS
keyUbigeo, nro_hc AS codAsegurado, financia AS tipoAsegurado, nombre

AS nombrePaciente, apellido As apellidoPaciente, sexo, edad, direccion
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from DATAHOSPITAL.dbo.r_plano$ hosData inner join
BD_HOSPITALETL.dbo.Policlinico polD on (polD.nombrePoliclinico =
hosData.eess)

inner join BD_HOSPITALETL.dbo.Ubigeo ubiD on (ubiD.distrito =
hosData.pac_dist)

Este proceso se realizé de la misma manera que las otras
dimensiones, nada mas que aqui se crearon unas 2 conexiones que se
requerian para esta dimension las cuales son Ubigeo y Policlinico.
4.1.1.11. Hecho Admision

En esta tabla se desarrollaron las conexiones con las demas
dimisiones previamente generadas.

select serD.keyServicio As keyServicio, meD.keyMedico AS
keyMedico, tiD.keyTiempo AS keyTiempo, asD.keyAsegurado AS
keyAsegurado, acD.keyMotivo As keyMotivo, ROW_NUMBER()
OVER(ORDER BY nro_hc) AS totalCitas

from DATAHOSPITAL.dbo.r_plano$ hosData inner join
BD_HOSPITALETL.dbo.Servicio serD on  (serD.cod_servicio =
hosData.cod_ups)

inner  join
BD_HOSPITALETL.dbo.Medico meD on (meD.cod_medico =
hosData.cod_medico)

inner  join
BD_HOSPITALETL.dbo.Tiempo tiD on (tiD.fecha = hosData.f_aten)

inner  join
BD_HOSPITALETL.dbo.Asegurado asD on (asD.cod _asegurado =

hosData.nro_hc)
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inner  join
BD_HOSPITALETL.dbo.Motivo acD on (acD.cod_motivo =

hosData.cod_mot_aten)

Tabla 5. Conversion de tipos de datos de campos de la tabla Admisién

%o Data Conversion Transformation Editor [m] x

Configure the properties used to convert the data type of an input column te a different data type. Depending on the data type te which the column
is converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.

B Name
‘ cod_ubigeo
| B  departramento
B provincia
B distrito
Input Column Qutput Alias Data Type Length Precision Scale Code Page
Ucodubiges | Copy of cod_ubigea string [DT_STR) 15 1252 (ANSI - L
departramento | Copyof deparramento  string [DT_STR] 100 1252 (ANSI- Lz
provincia Copy of provincia string [DT_STR] 100 1252 (ANSI - La
distrito Copy of distrito string [DT_STR] 100 1252 (ANSI - La

Cenfigure Error Qutput.. Cancel Help

Conversion de datos, incluida la adicion de columnas a conjuntos
de datos y el cambio del tipo de datos de las columnas. Como se ve en la
imagen, la herramienta se utiliza para cambiar el tipo de datos de la

columna, como es habitual en todas las tablas.
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Figura 11. Sentencias para la limpieza del Datamart.

S
1 Configure the properties required to run 50L statements and stored procedures using the selected connection.
L— =%

General v General

Parameter Mapping ' Task

Result Set |% Enter SOL Query ] X -

Expressions
DELETE FROM Medico;
DELETE FROM Paliclinico;
DELETE FROM Servicio;
DELETE FROM Tiempo;
DELETE FROM Ubigeo;
DELETE FROM Mativo;
DELETE FROM Asegurada:
DELETE FROM Admision;

D_HOSPITALETL
1 Medico; DELETE FROM Policlinicc
Browse... Build Query... Parse Query
oK Cancel Help
« . . . . .
En la figura siguiente muestra el flujo de control que contiene las
relaciones que existe entre las dimensiones y los hechos”
Figura 12. Flujo de control del ETL — Poblando Hechos
2. ControlFlow g% DataFlow g Parameters EventHandlers ‘5= Package Explorer ) Executi

||I

—

>
B oo
i-)i Asegurado J\l ll

4.1.1.12. MODELADO
Seleccionar técnica de modelado

Aqui, se considero 2 técnicas de modelado:

¢ Arboles de Decision
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¢ Clustering

“Al final se tomo la decision de elegir la técnica de Arboles de
Decision, pues es la que mas se acerca al modelo ideal con un 82.49% de
probabilidad de prediccion frente a un 81.17% del modelo de clustering en
la estructura de motivo Enfermedad Subita (Estructura_Con)”.

Figura 13. Gréfico de Precision de Mineria de Datos - Estructura_Con

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Estructura_Con

Mining Legend
Population percentage: 50.00% {/‘_’—-

Series, Model Score et

1 — o

Arbol_Con 0.86 /_/f
I Cluster_Con [ 0.84 /__,_.—"-
|| 1dect Model el

//
0 20 40 60 80 100

Overall Population %
4.1.1.13. Generar el plan de prueba

La data histérica se remonta a los meses de febrero y marzo del
afio 2023, donde para realiza el plan de prueba.

El resultado de este plan de prueba fue el siguiente:
- Motivo Enfermedad Subita De un total de 1019 (100%) citas

registradas en el periodo del grupo de prueba.

- Actividad Procedimientos De un total de 5 (100%) citas registradas en

el periodo del grupo de prueba.

Figura 14. Dashboard de Ingresados

Enfermedad subita
Enfermedad Comuin 5

Toral 1024,

Total de ingresos con motivo de Enfermedad
C r S o

PEDIATRIA GENERAL o PEDIATRIA GENERAL o
TRAUMATOLOGIA ¥ ORTOPEDIA El TRAUMATOLOGIA ¥ ORTOPEDIA o
GINECO - OBSTETRICIA &9 GINECO - OBSTETRICIA o
NEONATOLOGIA o NEONATOLOGIA L]
PSIQUIATRICA 38 PSIQUIATRICA o
PEDIATRICA 2a8 PEDIATRICA 2
CIRUGIA GENERAL 370 CIRUGIA GENERAL 3
MEDICINA GENERAL o MEDICINA GENERAL o
PSIQUIATRIA o PSIQUIATRIA o
UCH - MEDICINA o UCI - MEDICINA o
MEDICINA ADULTOS 285 MEDICINA ADULTOS o
total 1019, total =
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4.1.1.14. Construir el modelo
Para construir el modelo de mineria de datos, se realizaron las
siguientes acciones:
En la herramienta SQL Server Management Studio, se creo,
dentro del Datamart, 4 vistas llamadas:
¢ Vista_Mineria_Con
Almacena el histérico de citas de los ingresados por enfermedad
subita; se genero la siguiente consulta SQL.:
SELECT A.tipoAsegurado, A.sexo, A.edad,
M.nombreMedico, P.nombrePoliclinico, U.departamento,
U.provincia, U.distrito, H.actoMedicoCitas, H.totalCitas,
S.nombreServicio
FROM Policlinico P INNER JOIN Asegurado
A ON P.keyPoliclinico = A.keyPoliclinico INNER JOIN
Ubigeo U ON A .keyUbigeo = U.keyUbigeo INNER
JOIN Admision H ON A.keyAsegurado =
H.keyAsegurado INNER JOIN Motivo AC ON
H.keyMotivo = AC.keyMotivo INNER JOIN
Servicio S ON H.keyServicio = S.keyServicio INNER
JOIN Tiempo T ON H.keyTiempo = T.keyTiempo
INNER JOIN Medico M ON H.keyMedico = M.keyMedico
WHERE (AC.cod_Motivo = '10) AND (S.cod_servicio <>
'230101") AND (YEAR(T.fecha) = 2023)
e Vista_Mineria_Proc
Almacena el historico de citas de los ingresados por enfermedad
comun; se genero la siguiente consulta SQL:
SELECT A.TipoAsegurado, A.Sexo, A.Edad,

M.NombreMedico, P.NombrePoliclinico, U.Departamento,
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U.Provincia, U.Distrito, H.ActoMedicoCitas, H.totalCitas,
S.NombreServicio
FROM Policlinico P INNER JOIN Asegurado
A ON P.keyPoliclinico = A.keyPoliclinico INNER JOIN
Ubigeo U ON A keyUbigeo = U.keyUbigeo INNER
JOIN Admision H ON A.keyAsegurado =
H.keyAsegurado INNER JOIN Motivo AC ON
H.keyMotivo = AC.keyMotivo INNER JOIN
Servicio S ON H.keyServicio = S.keyServicio INNER
JOIN Tiempo T ON H.keyTiempo = T.keyTiempo
INNER JOIN Medico M ON
H.keyMedico = M.keyMedico
WHERE (AC.cod Motivo = '11) AND (S.cod_Servicio <>
'230102") AND (YEAR(T.fecha) = 2023)
¢ Vista_Datos_Citas_Con
Almacena los registros, de motivos de ingreso por enfermedad
subita, que seran evaluados.
CREATE VIEW Vista_Datos_Citas_Con
AS
SELECT P.NombrePoliclinico, A.TipoAsegurado,
A.NombrePaciente, A.Sexo, A.Edad,
U.Departamento, U.Provincia, U.Distrito,
H.ActoMedicoCitas,
H.totalCitas, T.fecha, AC.cod_Motivo,
S.NombreServicio, M.NombreMedico, M.cod_medico,
S.cod_Servicio
FROM Policlinico P INNER JOIN Asegurado

A ON P.keyPoliclinico = A.keyPoliclinico INNER JOIN
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Ubigeo U ON A .keyUbigeo = U.keyUbigeo INNER
JOIN Admision H ON A.keyAsegurado =
H.keyAsegurado INNER JOIN Motivo AC ON
H.keyMotivo = AC.keyMotivo INNER JOIN
Servicio S ON H.keyServicio = S.keyServicio INNER
JOIN Tiempo T ON H.keyTiempo = T.keyTiempo
INNER JOIN Medico M ON
H.keyMedico = M.keyMedico
WHERE (YEAR(T.fecha) = 2023) AND (AC.cod_Motivo <> '10')
AND (S.cod_Servicio <>'230101")
¢ Vista_Datos_Citas_Proc
Almacena los registros, de ingreso por enfermedad comun, que
seran evaluados.
CREATE VIEW Vista_Datos_Citas_Proc
AS
SELECT P.NombrePoliclinico, A.TipoAsegurado,
A.NombrePaciente, A.Sexo, A.Edad,
U.Departamento, U.Provincia, U.Distrito,
H.totalCitas, T.fecha, AC.cod_Motivo,
S.NombreServicio, M.NombreMedico, S.cod_Servicio
FROM Policlinico P INNER JOIN Asegurado
A ON P.keyPoliclinico = A.keyPoliclinico INNER JOIN
Ubigeo U ON A keyUbigeo = U.keyUbigeo INNER
JOIN Admision H ON A.keyAsegurado =
H.keyAsegurado INNER JOIN Motivo AC ON
H.keyMotivo = AC.keyMotivo INNER JOIN
Servicio S ON H.keyServicio = S.keyServicio INNER

JOIN Tiempo T ON H.keyTiempo = T.keyTiempo
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INNER JOIN Medico M ON
H.keyMedico = M.keyMedico

WHERE (YEAR(T.fecha) = 2023) AND (AC.cod_Motivo = '11")
AND (S.cod_Servicio <> '230102")

“‘Mediante el uso de la plataforma de SQL Server Analysis
Services; se agregd un proyecto de analysis services llamado OLAP,
posteriormente se cre6 un Origen de Datos llamado Origen Mineria”.

Establecida la conexién y creadas las vistas, se procedio a crear
una Vista de Origen de Datos llamada “Vista Mineria”, la cual estara
compuesta por las cuatro vistas creadas en el SQL Server Management
Studio

Figura 15. Vista de origen de datos.

“Luego de crear la vista, se cre6 las estructuras de mineria de

datos, una para citas de motivo enfermedad subita y la otra para

enfermedad comun”.
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Figura 16. Estructura de Mineria de Datos — Estructura_Con

o ©

File  Edit Debug mat  Database  Dat:

Develop = Default - b st~
Vista Mineria Con.dmm [Design]* + X Vis
els B vin B vini

tpoAsegurado
sexo

edad
nombreMedico
nombrePolicinico
departamento
provindia
distrito
actoMedicoCitas
totalCitas
nombreServicio

Figura 17. Estructura de Mineria de Datos — Estructura_Proc

File Edit  Viev 0 Build  Debug  Format  Database  DataSourceView  Mining Model  Tools  Window  Help
Q- B-aW e - Defautt - B Start -
Mineria Con.dmm [Design]* Vista Mineria Proc.dmm [Design] & X

& Mining Mo B Mining

[ Vista_Mineri
TipoAsegurado
Sexo
Edad
NombreMedica
NombrePolicinieo
Departamento
Provinda
Distrito
ActoMedicoCitas
totalCitas

“En la estructura de mineria de datos, podemos visualizar el
modelo de mineria de datos a través del Visor de modelos de mineria de
datos, desde 2 tipos de visores”.
¢ Estructura de Actividad Consulta Ambulatoria

- Estructura_Con - Visor de arboles de Microsoft

En este visor podemos encontrar 2 pestaias:
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e Arbol de Decision
“En este tipo de vista, podemos visualizar la estructura del arbol,

la cual tiene 10 niveles, nodos o ramificaciones”.

Figura 18. Ramificaciones del arbol de decision — Motivo Enfermedad Subita

Mombre Medico not
= "0SPING MARTIN LUIS PEDRO'
Edad
»= 55
———————— ] Nambre Medico
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Marmbre Madico not
= "SAPAICO CASTAMEDA AMNTOML...
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Nombre Medico
= 'GAPAICO CASTAMNEDA AMNTOML...

Mombre Medico not
= "ROSALES CLAUDIO WILLLAM W
Edad
= 10
e ———— Naombre Medico

= 'ROSALES CLAUDIO WILLIAM W...
]

¢ Red de Dependencia
“En esta pestafia podemos ver la influencia de las variables en
relacién con el motivo de ingreso; se puede apreciar que la variable mas

influyente es la Edad”.

Figura 19. Variable mas influyente — Motivo Enfermedad Subita

Nombre Servicio

- Visor de arbol de contenido genérico de Microsoft
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“En este tipo de vista podemos ver de manera diferente lo
mostrado en las figuras anteriores, donde la Edad mas influyente en el
modelo de mineria es Edad < 10”.

Figura 20. Detalle del nodo mas cercano o influyente — Motivo Enfermedad Subita

LS Vista Mineria Con VN8l Microsoft Generic Content Tree Viewer - [RCO!
Mode Caption {Unigue ID) e Details
=8
=3 A!| (DO0O0DD0S) MODEL CATALOG OLLE
= E_dad < 10 (00000000500) MODEL SCHEMA
i Nombre Medico = 'ROSALES CLALDIO MODEL NAME Fiits W e
=B N?mhre Medico r.mt ='ROSALES CLAL ATTRIEUTE_HAME
1 Namtre Mo ot - mucumail BODELNAE 0
- Nombre Medico not = —
£ Nombre Medico = 'PART NAVA NODE_UNIQUE NAME 0
=I-Nombre Medico not = 'PARI N IS P 1 (Model)
- Nombre Medico ='QUISPH NODE_GUID
I~ Nombre Medico not = 'QUI NODE CAPTION
Mombre Medico = "HUA CHILDREN CABRDINALITY 1

[ Nombre Medico not =
[2-Edad »>= 10 and < 19 (00000000501)
E)- Edad < 15 (0000000050 100)
: - Distrito = "YANACANCHA' (000000
- Distrito not = "YANACANCHA' (004
‘... Edad >= 15 {0000000050101)
[2-Edad »= 19 and < 45 (00000000502)
i Nombre Medico = 'SAPAICO CASTANH
(- Nombre Medica not = 'SAPAICO CA
- Nombre Medico = 'SULCA GUTIERS

=) Nombre Medico not = 'SULCA G

- Nombre Medico = 'CAMACHO

[~ Nombre Medico nat = 'CAMAC

- Edad »= 46 and < 55 (00000000503)
Mombre Medico = 'GARCILAZO SILVA

PARENT UNIQUE NAME
NODE_DESCRIPTION
NODE RULE

MARGINAL RULE
NODE_PROBABILITY 0
MARGINAL PROBABILITY 0
NODE DISTRIBUTICN ATTRIBUTE NAME ATTRIB
NODE_SUPPORT o
MSOLAP MODEL COLUMN
MSOLAP NODE SCORE 0
MSOLAP NODE SHORT CAPTION

¢ Estructura de Actividad Procedimientos
- Estructura_Proc - “Visor de arboles de Microsoft”
En este visor podemos encontrar 2 pestafas:
e Arbol de Decision
“En este tipo de vista, podemos visualizar la estructura del &arbol,

la cual tiene 4 niveles, nodos o ramificaciones”.

Figura 21. Ramificaciones del arbol de decisién — Motivo Enfermedad Comun.

Total Citas
»= 950
 ———

52



¢ Red de Dependencia
En esta pestafia podemos ver la influencia de las variables en
relacién con el motivo de ingreso; se puede apreciar que la variable méas

influyente es la Edad.

Figura 22. Variable mas influyente — Motivo Enfermedad Comdn.

Mombra Servicio

- Visor de arbol de contenido genérico de Microsoft
En este tipo de vista podemos ver de manera diferente lo
mostrado en las figuras anteriores.

Figura 23. Detalle del nodo mas cercano o influyente — Motivo Enfermedad Comun.

LTI BT SR Vista Mineria Proc Sl Microsoft Generic Content Tree Viewer

Mode Caption (Unigue ID) Mode Details

=- (@
=8 ."—\!| {000000005) MODEL CATALOG OLAP
i-Edad < 19 (00000000500) MODEL_SCHEMA
B Edad >= 18 (00000000501) MODEL_NAME Vista Mineria Proc
[=- Total Citas < 950 (0000000050100 ATTRIBUTE HAME Nombre Servicio
D ot~ AN (oo ODELIAE
- Distrito not =
Total Citas == 950 (0000000050101) NODE_UNIQUE NAME 000000005
NODE_TYPE 2 (Tree)
NODE_GUID
NODE CAPTION A1l
CHILDREN CARDINALITY 2
PARENT UNIQUE NAME 0
NODE DESCRIFPTION 211
NODE RULE <compound-predicate op
MARGINAL RULE
NODE FPROBABILITY 1
MARGINAL FPROBABILITY 1
NODE DISTRIBUTION ATTRIBUTE NAME AT

HNombre ServicioMissing
Nombre Servicio CIRUGIZ
HNombre ServicioMEDICIE
Nombre Servicio PEDIATE
Hombre Serviciol|PSIQUIZ

“Creada las estructuras de mineria de datos, se procede arealizar

la consulta DMX (Referencia de Extensiones de mineria de datos), en la
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pestafia Prediccion de modelo de mineria de datos, con la finalidad de
obtener los pacientes con probabilidad de desercion”.

“Para esto se cuenta, a su vez, con 3 tipos de vista para elaborar
la consulta DMX: disefio, consulta y resultado; una vez creado la consulta,
ya sea en la vista de disefio o consulta, la relacion de pacientes con
probabilidad de desercién se muestra en la pestafia resultado”.

- Atencién de Enfermedad subita

En el cuadro “Seleccionar tabla(s) de entrada”, seleccionamos la
vista

Vista_Datos_Citas_Con.

“En este tipo de prediccion se filtra o selecciona a aquellos

pacientes que tenga una probabilidad de volver mayor al 50%”.

Figura 24. Elaboracidn de la consulta DMX — Motivo Enfermedad Subita

[

Estructura_Con.dmm [Design] + X Vista Mineri
& Mining Structu

E &3

ing Models &y Mining M

.@ Mining Accuracy Chart Mining Model Prediction

Bf cod_Motivo
= o8 Arbol_Con BB cod_Servico

A Acto Medico Citas
4] Departamento
4] Distrito

3] Edad

4] MNombre Medico
3] Nombre Policlinico
Z MNombre Servicio
3] Provinda

4] Sexo

BE Departamento
AR Distrito

BB Edad

BE fecha

B MombreMedico
BE MombrePaciente
AR MombrePolidinico
BE Mombreservicio

lity([Arbol_Con].[Nombre Servicioll)) [% Volver]
[Arbol_Con]

([Origen Mineria],

Creada la consulta, se visualiza el resultado.
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Figura 25. Relacion de pacientes con probabilidad de desercién — Motivo Enfermedad Subita

r .@ Mining Accurac & 3 Mining Model Prediction

4| Mining Structure

ActoMedicoCitas fecha MombreServicio totalCitas cod_Servidio cod_Motivo % Volver

2939 4/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 938 230102 o7 0.9903563941...
2993 6/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 992 230102 o7 0.9903563941...
3010 4/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 1009 230102 o7 0.9903553941...
2991 6/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 990 230102 o7 0.9903563941...
2903 4022023 00:... GIMECO - OBS... 902 230102 o7 0.9903563941...
2418 16/02/202300...  GINECO - OBS... 417 230102 o7 0.9903563941...
2904 4022023 00:... GIMECO - OBS... 903 230102 o7 0.9903563941...
2551 19/02/202300...  GINECO - OBS... 550 230102 o7 0.9903563941...
3012 4022023 00: GIMECO - OBS... 1011 230102 o7 0.9903563941...
3183 4/02/2023 00:... GIMECO - OB5... 1182 230102 o7 0.9903563941...
3084 14/02/202300...  GINECO - OBS... 1083 230102 o7 0.9903563941...
3232 1/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 1231 230102 o7 0.9903553941...
2839 6/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 833 230102 o7 0.9903563941...
3271 3/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 1270 230102 o7 0.9903563941...
2891 6/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 890 230102 o7 0.9903563941...
3177 15/02/202300...  GINECO - OBS... 1178 230102 o7 0.9903563941...
3085 14/02/202300...  GINECO - OBS... 1084 230102 o7 0.9903563941...
3272 3/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 1271 230102 o7 0.9903563941...
2989 6/02/2023 00:... GINECO - OBS... 9588 230102 o7 0.9903563941...
2940 4022023 00:... GIMECO - OBS... 939 230102 o7 0.9903563941...
2419 16/02/2023 00... GIMECO - OBS... 418 230102 o7 0.9903563941...
3181 4022023 00:... GIMECO - OBS... 1180 230102 o7 0.9903563941...
3314 5/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 1313 230102 o7 0.9903563941...
3231 1/02/2023 00:... GIMECO - OBS... 1230 230102 o7 0.9903563941...

- Atencion de Procedimientos

En el cuadro “Seleccionar tabla(s) de entrada”, seleccionamos la
vista

Vista_Datos_Citas_Proc.

“En este tipo de prediccion se filtra o selecciona a aquellos

pacientes que tenga una probabilidad de volver mayor al 70%”.

55



Figura 26. Elaboracién de la consulta DMX — Motivo Enfermedad Comun

l‘? Mining Structure Mining Models ,ﬁ% Mining Mod L@ Mining Accuracy Chart 5% Mining Model Prediction

E &8

= ot Arbol_Proc = B vista_Datos_Citas_Proc

ActoMedicoCita:
A Acto Medico Ci BB ActoMedicoCitas

BB cod_Motivo
A Departamento AR cod_Servicio
34 Distrito -
_); Edad BF Departamento
Distrito
3] Mombre Medico| i Ot

_')_] Mombre Palidini i 5:;1

B MombreMedico

=4 Provinca .
d BB MombrePadents

3] Sexo

[% Volver]
[Arbol_Proc]

([Origen Mineria],

Creada la consulta, se visualiza el resultado.

Figura 27. Relacion de pacientes con probabilidad de desercién — Motivo Enfermedad Comun

Estructura_Proc.dmm [Design] B X Estructura_Con.dmm [Design] Vista Minenia.
l-E,’] Mining Structure Mining Models ining ,@ Mining Accura
N w30
ActoMedicoCitas fecha totalCitas MNombreServido cod_Servicio cod_Maotivo % Volver
3508 19/02/2023 00... 1507 PEDIATRICA 230106 11 0.5
2150 8/02/2023 00:... 199 CIRUGIA GEME... 230101 11 0.5
2151 8/02/2023 00:... 150 CIRUGIA GEME... 230101 11 0.5
21352 8/02/2023 00:... 151 CIRUGIA GEME... 230101 11 0.5
3507 19/02/2023 00... 1506 PEDIATRICA 230108 11 0.5

“Una vez definida la consulta DMX a utilizar, en el entorno del

ETL, se agrega 4 controles de Tarea de Consulta de mineria de datos”.

Figura 28. Flujo de Control - Tareas de Consulta de mineria de datos

l?,'! —il Prediccion Enfermedad Comun l)!.l -il Prediccion Enfermedad Subita

)! — | variable Influyente Enfermedad Comun %! — | Varable Influyente Enfermedad Terminal

- Prediccion Enfermedad comuin
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“Mediante este flujo de control procedemos a poblar una tabla

temporal llamada Temporal_Proc; con los datos de los posibles pacientes

desertores.

Haciendo doble clic en el control, nos aparece la siguiente

ventana”
Figura 29. Seleccion del modelo de mineria de datos — Motivo Enfermedad Comin
| A\ Data Mining Query Task Editor a X ‘

% Prediccion Enfermedad Comun
MName:

EsenpTion Data Mining Query Task

Mining Model Query Output
Connection: 15-EF2526.0lap w MNew

- Estructura_Proc ~
Mining structure: —

Mining models:
ARBE\ArbDI_Procé

¢ “En la pestafia Modelo de mineria de datos, elegimos nuestra conexién
de Analysis Services, la estructura de mineria de datos, Estructura_Proc, y

nuestro modelo de mineria de datos: Arbol_Proc”.

¢ “En la pestafia Consulta, pegamos la consulta DMX que elaboramos en
el paso anterior, para este caso sera la siguiente”:
SELECT
t.[ActoMedicoCitas],
t.[fecha],
t.[NombreServicio],

t.[totalCitas],
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t.[cod_Servicio],
t.[cod_Motiva],
(PredictProbability([Arbol_Proc].[Nombre Servicio])) as
[% Volver]
From
[Arbol_Proc]
PREDICTION JOIN
OPENQUERY ([Origen Mineria],
'SELECT
[ActoMedicoCitas],
[fechal],
[NombreServicio],
[totalCitas],
[cod_Servicio],
[cod_Motivo],
[NombrePoliclinico],
[TipoAsegurado],
[Sexo],
[Edad],
[Departamento],
[Provincia],
[Distritq],
[NombreMedico]
FROM
[dbo].[Vista_Datos_Citas_Proc]
Y AS t

ON
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[Arbol_Proc].[Nombre Policlinico] = t.[NombrePoliclinico]
AND
[Arbol_Proc].[Tipo Asegurado] = t.[TipoAsegurado] AND
[Arbol_Proc].[Sexo] = t.[Sexo] AND
[Arbol_Proc].[Edad] = t.[Edad] AND
[Arbol_Proc].[Departamento] = t.[Departamento] AND
[Arbol_Proc].[Provincia] = t.[Provincia] AND
[Arbol_Proc].[Distrito] = t.[Distrito] AND
[Arbol_Proc].[Total Citas] = t.[totalCitas] AND
[Arbol_Proc].[Nombre Servicio] = t.[NombreServicio]
AND
[Arbol_Proc].[Nombre Medico] = t.[NombreMedico]
where (PredictProbability([Arbol_Proc].[Nombre
Servicio])*100)>=50
ORDER BY PredictProbability([Arbol_Proc].[Nombre
Servicio])

desc
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Figura 30. Consulta DMX — Motivo Enfermedad Comun

# Data Mining Query Task Editor [m] *

% Prediccion Enfermedad Comun
MName:
Description: Data Mining Query Task

Mining Medel Query  Output
Build Query  Parameter Mapping Result Set

Data mining query:
SELECT
t.[ActoMedicoCitas],
t.[fechal,
t.[MombreServicio],
t.[totalCitas],
t.[cod_Servicio],
t.[cod_Motive],
(PredictProbability([Arbol_Proc].[Mombre Serviciol)) as [% Violver]
From
[Arbol_Proc]
PREDICTION JOIM
OPENCQUERY([Origen Minerial,
'SELECT
[ActoMedicoCitas],
[fecha],

Build New Cuery

«“En la pestafia Salida, establecemos nuestra conexion de nuestro
datamart DatamartDesercion, ingresamos el nhombre de la tabla de salida (si no
existiese la tabla, en este paso la crea), y por Gltimo, marcamos la casilla que
dice Quitar y volver a crear la tabla de salida, pues es una tabla temporal; es por

eso que la llamamos Temporal_Proc”.

Figura 31. Salida del resultado de la consulta DMX — Actividad Procedimientos

4, Data Mining Query Task Editor O =
% Prediccion Enfermedad Comun
Mame:
Description: Dota Mining Guery Task

Mining Model Query Output

15-EF2526.B0_HOSPITALETL1 ~ New
Connection:

Te I_P
Qutput table: emporalfroc

B Drop and re-create the output table
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¢ Prediccion Motivo Enfermedad Subita

¢ “Mediante este flujo de control procedemos a poblar una tabla temporal

llamada Temporal_Con; con los datos de los posibles pacientes desertores”.

e Haciendo doble clic en el control, nos aparece la siguiente ventana:

Figura 32. Seleccion del modelo de mineria de datos — Motivo Enfermedad Subita

A, Data Mining Query Task Editor a X

% Prediccion Enfermedad Subita
Name:

Description: Data Mining Cuery Task

Mining Model  Query  Output

Connection: 15-EF2526.0lap v Mew

. Estructura_Con ~
Mining structure: =

Mining models:
5% Arbol_Con

¢ “En la pestafia Modelo de mineria de datos, elegimos nuestra conexién
de Analysis Services, la estructura de mineria de datos, Estructura_Con, y
nuestro modelo de mineria de datos: Arbol_Con”.
SELECT
t.[ActoMedicoCitas],
t.[fecha],
t.[NombreServicio],
t.[totalCitas],
t.[cod_Servicio],

t.[cod_Motiva],
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(PredictProbability(JArbol_Con].[Nombre Servicio])) as

[% Volver]

From

[Arbol_Con]

PREDICTION JOIN

OPENQUERY ([Origen Mineria],

'SELECT

[ActoMedicoCitas],
[fecha],
[NombreServicio],
[totalCitas],
[cod_Servicio],
[cod_Motivo],
[NombrePoliclinico],
[TipoAsegurado],
[Sexo],

[Edad],
[Departamento],
[Provincia],
[Distritq],

[NombreMedico]

FROM

[dbo].[Vista_Datos_Citas_Con]

Y AS t

ON

[Arbol_Con].[Nombre Policlinico] = t.[NombrePoliclinico]

AND

[Arbol_Con].[Tipo Asegurado] = t.[TipoAsegurado] AND
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[Arbol_Con].[Sexo] = t.[Sexo] AND

[Arbol_Con].[Edad] = t.[Edad] AND

[Arbol_Con].[Departamento] = t.[Departamento] AND

[Arbol_Con].[Provincia] = t.[Provincia] AND

[Arbol_Con].[Distrito] = t.[Distrito] AND

[Arbol_Con].[Total Citas] = t.[totalCitas] AND

[Arbol_Con].[Nombre Servicio] = t.[NombreServicio]

AND
[Arbol_Con].[Nombre Medico] = t.[NombreMedico]

where (PredictProbability([Arbol_Con].[Nombre
Servicio])*100)>50

ORDER BY PredictProbability([Arbol_Con].[Nombre
Servicio])

Desc

Figura 33. Consulta DMX — Motivo Enfermedad Subita
" A Data Mining Query Task Editor =] X
2 Name Prediccion Enfermedad Subita
Descrption Data Mining Query Task

Mining Model Query  Qutput
Build Query Parameter Mapping Result Set

Data mining query:
TASt
ON
[Arbel_Con].[Mombre Peliclinice] = t.[MombrePeliclinice] AND
[Arbol_Con].[Tipe Asegurade] = t.[TipoAsegurado] AND
[Arbol_Con].[Sexo] = t.[Sexo] AND
[Arbol_Con].[Edad] = t.[Edad] AND
[Arbol_Cen].[Departamento] = t.[Departamento] AND
[Arbel_Ceon].[Provincia] = t.[Provincia] AND
[Arbol_Con].[Distrita] = t.[Distrito] AND
[Arbol_Con].[Total Citas] = t.[totalCitas] AMD
[Arbol_Con].[Mombre Servicio] = t.[NombreServicio] AND
[Arbol_Con].[Mombre Medico] = t.[NembreMedice]
where (PredictProbability([Arbol_Con].[Mombre Servicio])*100)= 50
ORDER BY PredictProbability{[Arbol_Con].[Nombre Servicic])
desc

Build Mew Query
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eEn la pestafia Salida, establecemos nuestra conexion de nuestro
datamart “DB_HOSPITALETL”, ingresamos el nombre de la tabla de salida (si
no existiese la tabla, en este paso la crea), y, por ultimo, marcamos la casilla
que dice “Quitar y volver a crear la tabla de salida”, pues es una tabla temporal;

es por eso que la llamamos Temporal _Con.

Figura 34. Salida del resultado de la consulta DMX — Motivo Enfermedad Subita

A\ Data Mining Query Task Editor a X
% N Prediccion Enfermedad Subita
ame:

s Data Mining Query Task
Mining Model Query Cutput

. 13-EF2526.B0_HOSPITALETLI w New
Connection:

Te 1_C
Output table: Empora.-on
Drop and re-create the output table
oK l Cancel
A

- Variable Influyente Enfermedad Comun

Mediante este flujo de control procedemos a poblar una tabla
temporal llamada Influyente_Proc; con los datos de la variable més
influyente.

En la pestafia Modelo de mineria de datos, elegimos nuestra
conexion de Analysis Services, la estructura de mineria de datos,
Estructura_Proc, y nuestro modelo de mineria de datos: Arbol_Proc.

¢ En la pestafia Consulta, pegamos la consulta DMX que elaboramos en
el paso anterior, para este caso serd la siguiente:

SELECT TOP 3 NODE_CAPTION
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FROM [Arbol_Proc].content
WHERE [PARENT_UNIQUE_NAME]>'0' and
[PARENT_UNIQUE_NAME]<='00000000001'

ORDER BY MSOLAP_NODE_SCORE DESC

Donde:
- NODE_CAPTION = etiqueta del nodo

- PARENT_UNIQUE_NAME = Nombre nico del nodo primario
del nodo.
-  MSOLAP_NODE_SCORE = importancia del nodo en el
modelo.
En la pestafia Salida, establecemos nuestra conexion de nuestro datamart
“‘DB_HOSPITALETL”, ingresamos el nombre de la tabla de salida (si no existiese
la tabla, en este paso la crea), y, por ultimo, marcamos la casilla que dice “Quitar
y volver a crear la tabla de salida”, pues es una tabla temporal, pues cada vez
gue se ejecute el modelo de mineria de datos determinara la variable mas
influyente, segun sea el caso. A la tabla la llamamos Influyente_Proc.
Variable Motivo Enfermedad Subita
“Mediante este flujo de control procedemos a poblar una tabla temporal
llamada Influyente_Con; con los datos de la variable mas influyente”.
“En la pestafia Modelo de mineria de datos, elegimos nuestra conexion de
Analysis Services, la estructura de mineria de datos, Estructura_Con, y nuestro
modelo de mineria de datos: Arbol_Con”.
“En la pestafia Consulta, pegamos la consulta DMX que elaboramos en el paso
anterior, para este caso sera la siguiente”:
SELECT TOP 3 NODE_CAPTION
FROM [Arbol_Con].content

WHERE [PARENT_UNIQUE_NAME]>'0' and
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[PARENT_UNIQUE_NAME]<='00000000001'

ORDER BY MSOLAP_NODE_SCORE DESC
Donde:

- NODE_CAPTION = etiqueta del nodo
- PARENT_UNIQUE_NAME = Nombre Unico del nodo primario
del nodo.
- MSOLAP_NODE_SCORE = importancia del nodo en el
modelo.
“En la pestafia Salida, establecemos nuestra conexién de nuestro datamart
DatamartDesercion, ingresamos el nombre de la tabla de salida (si no
existiese la tabla, en este paso la crea), y por ultimo, marcamos la casilla que
dice Quitar y volver a crear la tabla de salida, pues es una tabla temporal,
pues cada vez que se ejecute el modelo de mineria de datos determinara la
variable mas influyente, segin sea el caso”. A la tabla la llamamos
Influyente_Con.
Al ejecutarse las tareas se pueblan las tablas antes mencionadas
Con todo el proceso seguido hasta el momento, el Flujo de Control, resulto

como lo muestra la siguiente imagen:
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Figura 35. Flujo de Control Final

—_ w—|l Variable Influyente Enfermedad Terminal
I)‘I_ i Variable Influyente Enfermedad Comun lﬁ

Evaluar el modelo
“Los modelos de arboles de decision, de ambas estructuras (Estructura_Con
y Estructura_Proc) se han acercado mucho al modelo ideal, superando al
modelo de clustering con el cual se compar6 su probabilidad de prediccién”.
“Sin embargo, en la Estructura_Con, la diferencia entre el modelo de arbol de
decision con el de clustering es muy pequefia, con un 82.49% frente a un
81.17%, respectivamente; por lo que seria recomendable verificar esta
diferencia cuando se utilice la presente aplicaciéon”.
EVALUACION
“Evaluar los resultados realizar el proceso de revision y determinar futuras
fases, son las tareas para detallar en esta fase.
Evaluar los resultados”
Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en el plan de prueba, se puede
determinar que:
Motivo Enfermedad Suabita
En el periodo del grupo de prueba, se obtuvo que de 1024 ingresados el
99.51% del total ingresan por enfermedad subita.

Motivo Enfermedad comuUn
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En el periodo del grupo de prueba, se obtuvo que de 1024 ingresados el

0.48% del total ingresan por enfermedad comun.

Figura 36. Dashboard Porcentual

DAHBOARD PORCENTUAL

Total de ingresados por Motivo

Enfermedad subita 1019 99.51%

Enfermedad Comun 5 0.49%
Total 1024 100%,

Total de ingresos con motivo de Enfermedad subita por Total de ingresos con motivo de Enfermedad Comdn por

Servicio Servicio

PEDIATRIA GENERAL 0.00% PEDIATRIA GENERAL 0 0.00%
TRAUMATOLOGIA Y ORTOPEDIA 9 0.88% TRAUMATOLOGIA Y ORTOPEDIA 0 0.00%
GINECO - OBSTETRICIA 69 6.77% GINECO - OBSTETRICIA 0 0.00%
NEONATOLOGIA 0 0.00% NEONATOLOGIA 0 0.00%
PSIQUIATRICA 38 3.73% PSIQUIATRICA 0 0.00%
PEDIATRICA 248 24.34% PEDIATRICA 2 40.00%
CIRUGIA GENERAL 370 36.31% CIRUGIA GENERAL 3 60.00%
MEDICINA GENERAL 0 0.00% MEDICINA GENERAL 0 0.00%
PSIQUIATRIA 0 0.00% PSIQUIATRIA 0 0.00%
UCI - MEDICINA 0 0.00% UCI - MEDICINA 0 0.00%
MEDICINA ADULTOS 285 27.97% MEDICINA ADULTOS 0 0.00%
total 1019 100.00%, total 5 100.00%,

4.2. Presentacion, analisis e interpretacion de resultados
4.2.1. Andélisis
1. ¢Cuanto tiempo aproximadamente se demoran en la realizacioén de un

registro de citas?

Citas registradas en Excel | Citas registradas aplicando la técnica de
clasificacién de mineria de datos

10 minutos

180 minutos

2. ¢Cuénto tiempo aproximadamente se demoran en la realizacion de

una reprogramacion de citas?

Citas registradas en Excel | Citas registradas aplicando la técnica de
clasificacién de mineria de datos

1 hora

24 horas

3. ¢Cuanto tiempo aproximadamente se demoran en la realizacion de

una eliminacion de citas?
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Citas registradas en Excel | Citas registradas aplicando la técnica de

clasificacién de mineria de datos

10 minutos 3 minutos

4.3. Prueba de Hipotesis

La aplicacion de la técnica de clasificacién de mineria de datos mejorara

el Procesos de atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides

Carrion Pasco, 2023

=)

Una vez analizado se puede mencionar que al aplicar la
técnica de mineria de datos se mejor6 el Procesos de
atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel
Alcides Carrién Pasco, 2023 porque hay una reduccién de
tiempo al realizar los procesos de citas. En el periodo del
grupo de prueba, se obtuvo que de 1024 ingresados el

99.51% del total ingresan por enfermedad subita.

El andlisis mediante los arboles de decision medira la mejora en el proceso de

atencion de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco,

2023

=)

Una vez analizado se puede mencionar mediante los
arboles de decisién se midié por lo que mejoro en el
proceso de atencidn de citas en los consultorios del
Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023 porque hay
una reduccion de tiempo al realizar la atencién de citas. Sin
embargo, en la Estructura_Con, la diferencia entre el
modelo de arbol de decision con el de clustering es muy

pequefia, con un 82.49% frente a un 81.17%,
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4.4,

respectivamente; por lo que seria recomendable verificar

esta diferencia cuando se utilice la presente aplicacion.

El analisis mediante el clustering medira la mejora en el proceso de atencion de

citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides Carrion Pasco, 2023.

‘ Una vez analizado se puede mencionar mediante mediante

el clustering se midié mejorando en el proceso de atencién
de citas en los consultorios del Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023 porgue hay una reduccion de tiempo
al realizar la atencién de citas en los consultorios.
Por lo tanto, aceptamos las hipétesis presentadas.
Discusién de resultados
Proceso de Revision
Se ha desarrollado el proceso de mineria de datos, siguiendo la metodologia
CRISP-DM, respetando cada una de sus fases, las cuales, segin mi apreciacion,
son muy detalladas, pues permite alinear los objetivos del negocio con los
objetivos de mineria de datos, incluyendo como tareas la evaluacion de los
resultados del modelo y de la consecucién de los objetivos del negocio.

Determinacién de futuras fases

Segun lo desarrollado, todas las fases han contribuido a desarrollar
satisfactoriamente la alternativa de solucion que se habia planteado; con la
implementacion y la puesta en marcha en la institucion, se determinara si es
necesario determinar nuevas fases.

IMPLEMENTACION

Plan de implementacion

El resultado de la presente aplicacion de mineria de datos se ha desplegado a

través de hojas de calculo de la aplicacion Microsoft Excel 2013:
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Figura 37. Hoja de calculo — Monitoreo enfermedad subita

MONITOREO

ENFERMEDAD SUBITA

Servicio [#=] 52
| GINECO - OBSTETRICIA || MEDICINA ADULTOS || pEDIATRICA || psiquiATrica || TRAUMATOLOGIA Y OR... |
~ E - T - i 5 voiver |4 v
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  sébado, 4 de Febrere de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 938
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  lunes, 6 de Febrere de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 902
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  sébado, 4 de Febrero de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 1009
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  lunes, 6 de Febrere de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 990
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  sébado, 4 de Febrero de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 902
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  jueves, 16 de Febrere de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 817
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  sébado, & de Febrero de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 903
DR.DANIEL ALCIDES CARRION domingo, 19 de Febrere de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 550
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  sébado, & de Febrero de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 1011
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  sébado, 4 de Febrero de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 1182
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  martes, 14 de Febrero de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 1083
DR.DANIEL ALCIDES CARRION miércoles, 1 de Febrere de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 1231
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  lunes, 6 de Febrere de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 888
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  viernes, 3 de Febrere de 2023 GINECO - DBSTETRICIA 230102 0.990356394 1270
DR.DANIEL ALCIDES CARRION  lunes, 6 de Febrere de 2023 GINECO - OBSTETRICIA 230102 0.990356394 890

Figura 38. Hoja de calculo — Monitoreo enfermedad Comun

MONITOREO

ENFERMEDAD COMUN

NombreServicio = %
CIRUGIA GENERAL || PEDIATRICA
NombrePoliclinico ﬂ fecha ﬂ NomhreSenricioﬂ cod_Senricioﬂ % Volver ﬂ totalCitas
DR.DANIEL ALCIDES CARRION © domingo, 19 de Febrero de 2023 PEDIATRICA 230106 0.5 1507
DR.DANIEL ALCIDES CARRION - miércoles, 8 de Febrero de 2023 CIRUGIA GENERAL 230101 0.5 149
DR.DANIEL ALCIDES CARRION - miércoles, 8 de Febrero de 2023 CIRUGIA GENERAL 230101 0.5 150
DR.DANIEL ALCIDES CARRION - miércoles, 8 de Febrero de 2023 CIRUGIA GENERAL 230101 0.2 151
DR.DANIEL ALCIDES CARRION © domingo, 19 de Febrero de 2023 PEDIATRICA 230106 0.3 1506,

Plan de monitoreo y mantencion

“El monitoreo del funcionamiento del modelo sera realizado por personal de la
Oficina de Informatica, juntamente con el personal de la Oficina de Planeamiento
y Control, quienes seran los usuarios responsables de verificar el buen
desemperio de la aplicacion”.

DISCUSION

“En este capitulo se hara un andlisis de los resultados de la aplicacion del sistema

desarrollado, en el hospital en estudio”.
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La poblacion de 1148 citas, considerada entre el afio 2023.

indice de ingreso

El total de citas en la muestra, como ya vimos lineas superiores, es de 1148; el
indice de ingreso en nuestra muestra es de 45.82% que hace un total de 526
ingresos a causa de enfermedad subita y un 0.35% que hace un total de 5
ingresos a causa de enfermedad comun.

A continuacion, se detalla el comportamiento de este indicador en los dos motivos
seleccionados: Enfermedad sUbita y comun.

Tabla 6. indice de ingreso
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CONCLUSIONES
Las conclusiones de la aplicacién de la técnica de clasificacion de mineria de datos
para mejorar los procesos de atencidn de citas en los consultorios del Hospital Daniel

Alcides Carrion Pasco son las siguientes:

e Se demostr6 que todos los objetivos utilizan métodos de clasificacion de
extraccion de datos para mejorar el proceso de atencién de citas en los
consultorios.

e “En la Estructura_Con, la diferencia entre el modelo de arbol de decision
con el de clustering es muy pequefia, con un 82.49% frente a un 81.17%,
respectivamente; por lo que seria recomendable verificar esta diferencia
cuando se utilice la presente aplicacion”.

e Al hacer este tipo de prediccion, incluya Unicamente a los pacientes cuyas
posibilidades de recurrencia sean superiores al 70%.

e “Con los resultados anteriores e identificando las posibles citas a
desaprovecharse, se podra disminuir el diferimiento de cita, que
actualmente hay casos que son de hasta 2 meses; esto repercutird
favorablemente al paciente cuando solicite una cita. Asimismo, esta
identificacion de desercién permite a los pacientes reprogramar o anular

su cita, segun sea el caso”.



RECOMENDACIONES
“Las recomendaciones, en base a lo logrado con este proyecto y teniendo en cuenta

posibles escenarios futuros”, son las siguientes:

e Para garantizar la calidad de los datos, se recomienda garantizar el registro
adecuado de los datos en el sistema comercial soportado por la aplicacion.

e Esté siempre atento a posibles cambios en el sistema comercial, manténgalo
actualizado y asegurese de que sea compatible.

o Debido a las ventajas mostradas en los puntos anteriores, se recomienda

implementar el sistema propuesto.
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ANEXOS



Inicio

Insertar

Instrumento de Recoleccién de datos

Ficha de observacion

Observado

Observador

Minutos

Minutos

Minutos

“Dgé. Calibri . = - 3 Ajustartexto General - Eﬁ %‘3 %( @ E: ';?Y p

Pegar NKS- 5= [ Combinary centrar - | (- 9 o | 53 £3 | Formsto  Darformato Estilosde | Insertar Eliminar Formato _ Ordenary  Buscary
© condicional ~ como tabla~ celda~ @ @ < S filtrar ~  seleccionar -
Portapapeles Fuente e} Alineacién L] Namero & Estilos Celdas Edicién
G20 - 1
4 A | B c | o | E | F | & H | | J | K | L | M
1 |i1d_Cita Anio Mes Dia Fecha_Atencion Lote Num_Pag Num_Reg Id_Ups ups Id_Establecit Id_Paci i
2 | 793569818 2022 12 1 44396 IDD 10 1 203707 NEONATOLOGAA 979 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
3 | 793569818 2022 12 1 44396 IDD 10 1 203707 NEONATOLOGAA 979 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
4 | 793569818 2022 12 1 44896 1IDD 10 1 303707 NEONATOLOGAA 979 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
5 | 793569818 2022 12 1 44396 IDD 10 1 303707 NEONATOLOGAA 973 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
6 | 793569818 2022 12 1 44396 IDD 10 1 303707 NEONATOLOGAA 979 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
7 | 793569818 2022 12 1 44396 1IDD 10 1 303707 NEONATOLOGAA 973 51148430979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
8 | 793569818 2022 12 1 44896 1IDD 10 1 303707 NEONATOLOGAA 979 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
9 | 793569818 2022 12 1 44896 1IDD 10 1 303707 NEONATOLOGAA 979 51148490979 LOYA ESPINOZA RN CUNA 12-A
10 793570006 2022 12 1 44396 IDD 10 2 303707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
11| 793570006 2022 12 1 44396 1IDD 10 2 203707 NEONATOLOGAA 973 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
12| 793570006 2022 12 1 44896 1IDD 10 2 203707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
13| 793570006 2022 12 1 44896 1IDD 10 2 303707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
14 793570006 2022 12 1 44396 IDD 10 2 303707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
15 793570006 2022 12 1 44396 IDD 10 2 203707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
18 | 793570006 2022 12 1 44396 IDD 10 2 203707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
17| 793570006 2022 12 1 44896 1IDD 10 2 303707 NEONATOLOGAA 979 51148492979 CASTRO LOPEZ RN CUNA 10-A
18 793584049 2022 12 1 44896 EAL 1 1 301611 MONITOREQ FETAL 973 10133732979 FERNANDEZ PAREDES JHOVANA ZULM
18 793584049 2022 12 1 44396 EAL 1 1 301611 MONITOREO FETAL 979 10133732979 FERNANDEZ PAREDES JHOVANA ZULM
E 793584448 2022 12 1 44396 EAL 1. 2 301611 MONITOREO FETAL 973 40156573979 VASQUEZ CALLUPE ROXANA NOEMI
21| 793584448 2022 12 1 44896 EAL 1 2 301611 MONITOREO FETAL 979 40156573979 VASQUEZ CALLUPE ROXANA NOEMI
22| 793584642 2022 12 1 44896 EAL 1 3 301611 MONITOREO FETAL 979 31035432979 LOYA ESPINOZA ADRIANA PILAR
23| 793584642 2022 12 1 44396 EAL 1 3 301611 MONITOREO FETAL 979 31035432979 LOYA ESPINOZA ADRIANAPILAR |




Matriz de Consistencia

Tema: “Aplicacion de la técnica de clasificacién de mineria de datos para mejorar los procesos de atencion de citas en los consultorios del

Hospital Regional Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023”

PROBLEMA
GENERAL

OBJETIVO GENERAL

HIPOTESIS GENERAL

VARIABLE
INDEPENDIENTE

DIMENSION

DISENO

POBLACION Y
MUESTRA

¢De qué manera la
Aplicacion de la técnica
de clasificacion de
mineria de datos mejora
los procesos de atencion

Determinar de qué manera
la Aplicacion de la técnica
de clasificacion de mineria
de datos mejora los
procesos de atencion de

La aplicacion de la técnica
de clasificacion de mineria
de datos mejorard el
Procesos de atencién de
citas en los consultorios del

Aplicacion de la técnica
de clasificacion de
mineria de datos.

Arboles de Decision

Disefo:

POBLACION

Citas en los consultorios
del Hospital Daniel

de citas en los citas en los consultorios del  Hospital Daniel Alcides Clustering No experimental Alcides Carrion Pasco,
consultorios del Hospital Hospital Daniel Alcides Carrién Pasco, 2023. 2023.
Daniel Alcides Carrién Carrion Pasco, 2023.
Pasco, 2023?
Tipo de Investigacion
MUESTRA
Aplicada
Citas en los consultorios
del Hospital Daniel
Al Alcides Carrién Pasco,
cance 2023
Explicativo
PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS VARIABLE DIMENSION METODO DE TECNICAS -
ESPECIFICO ESPECIFICO ESPECIFICA DEPENDIENTE INVESTIGACION INSTRUMENTOS
¢ Se podra realizar un Realizar el andlisis El analisis mediante los Procesos de atencion de  Registro Método Técnicas:

analisis mediante los
arboles de decision para
medir la mejora en el
proceso de atencion de
citas en los consultorios

mediante los arboles de
decision para medir la
mejora en el proceso de
atencion de citas en los
consultorios del Hospital

arboles de decision medira
la mejora en el proceso de
atencion de citas en los
consultorios del Hospital

citas en los
consultorios.

Reprogramacién

Eliminacion

Analitica, inductiva

-Ficha de observacion.




del Hospital Daniel
Alcides Carrién Pasco,
20237

¢ Se podré realizar un
andlisis mediante el
clustering para medir la
mejora en el proceso de
atencion de citas en los
consultorios del Hospital
Daniel Alcides Carrién
Pasco, 2023?

Daniel Alcides Carrion
Pasco, 2023.

Realizar el analisis
mediante el clustering para
medir la mejora en el
proceso de atencion de citas
en los consultorios del
Hospital Daniel Alcides
Carrién Pasco, 2023.

Daniel Alcides Carrién
Pasco, 2023.

El anélisis mediante el
clustering medira la mejora
en el proceso de atencion
de citas en los consultorios
del Hospital Daniel
Alcides Carrion Pasco,
2023.

Enfoque

Cuantitativo




